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RESUMO

O constante avanco da tecnologia e a facilidade de armazenamento geram grandes bases de
dados. Considerando que as informacGes contidas nessas bases sdo de grande interesse das
organizaces, tecnologias com o objetivo de explorar essas informacBes sdo necessarias para
extrair conhecimento novo e (til dessas bases de dados. Data mining é uma dessas
tecnologias, que utiliza diversos algoritmos com finalidade de descobrir conhecimento nas
bases de dados onde é aplicada, sendo implementadas em ferramentas computacionais,
denominadas shell, que em sua maioria ndo séo gratuitas. A Shell Orion Data Mining Engine
€ uma dessas ferramentas, a mesma é mantida em desenvolvimento pelo Grupo de Pesquisa
em Inteligéncia Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da UNESC,
que implementa diversos métodos e tarefas de data mining. Dessa forma, o objetivo dessa
pesquisa consiste em ampliar as funcionalidades da Shell Orion implementando e
demonstrando o funcionamento do algoritmo Standard Ant Clustering Algorithm (SACA)
para a tarefa de clusterizacdo. Este algoritmo é baseado em um modelo encontrado na
natureza de uma area da inteligéncia computacional que é denominada como inteligéncia de
enxame. O SACA surgiu com a observacdo do comportamento coletivo de espécies de
formigas, mais precisamente na organizacdo de cemitérios, esse comportamento coletivo é
utilizado pelo SACA para formar grupos de dados similares. Algoritmos como Ant Based
Clustering e 0 A2CA se originaram de estudos sobre o comportamento do algoritmo SACA, a
fim de melhorar os resultados obtidos pelo mesmo. Ao final da pesquisa foram efetuados
testes que comprovaram, junto com os métodos de validacdo aplicados aos resultados, o
correto funcionamento dos modulos implementados alem de uma comparacéo de desempenho

entre eles.

Palavras — Chave: Inteligéncia Computacional. Data Mining. Clusterizacéo. Inteligéncia de
enxame. Algoritmo SACA.



ABSTRACT

The constant advance of technology and the facility of storage generates large databases.
Considering that the information contained in these databases are of great interest for
organizations, technologies in order to explore these informations are necessary to extract the
new and useful knowledge of these databases. Data mining is one of these technologies |,
which makes use of several algorithms with the purpose of discovering knowledge in
databases where it is applied, being implemented in computational tools, called shell, which
mostly are not free. Shell Orion Data Mining Engine is one of those tools, and is maintained
under development by the Research Group at Applicated Computation Intelligence Course of
Computation Science at UNESC, which implements several methods and data mining tasks.
Thus, the objective of this research is to extend the functionality of Orion Shell implementing
and demonstrating the operation of the algorithm Standard Ant Clustering Algorithm (SACA)
to the task of clustering. This algorithm is based on a pattern found in nature in an area of
computational intelligence that is called swarm intelligence. The SACA has emerged with the
observation of the collective behavior of ant species, specifically the organization of
cemeteries, this collective behavior is used by SACA to form groups of similar data.
Algorithms such as Ant Based Clustering and A 2 CA originated from studies on the behavior
of the algorithm SACA in order to improve the results obtained by the same. At the end of the
study tests were performed and they confirmed, along with validation methods applied to the

results, the correct functioning of the implemented model.

Keywords: Computational Intelligence. Data Mining. Clustering. Swarm Intelligence. SACA
Algorithm.
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1 INTRODUCAO

O constante avanco da tecnologia facilita o armazenamento de dados e permite
cada vez mais que as instituicdes gerem grandes bases de dados. Essas bases se forem bem
analisadas possuem informacgdes valiosas sobre estratégia de negécios e tendéncias, sejam
elas empresariais ou institucionais. Dessa forma, esse conteudo é essencial para o
planejamento das acBes e tomadas de decisdes futuras. Porém, devido ao tamanho dessas
bases de dados a analise das informacdes tornou-se complexa para a capacidade humana. Em
vista disso, foram desenvolvidas técnicas que sdo capazes de procurar e extrair informacGes
significativas dos dados. Essa procura de relagdes entre os dados ficou conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), sendo o data mining a principal etapa desse
processo.

Data mining é a exploragdo e andlise, por meio automatico ou semi-automatico,
de grandes quantidades de dados a fim de descobrir padroes. Nessa etapa sdo empregadas
tarefas e métodos com caracteristicas distintas, que sdo aplicadas de acordo com o objetivo da
descoberta de conhecimento (BERRY, 2000, traducdo nossa; GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

Na execucdo do data mining sdo necessarios, além das tarefas, ferramentas
computacionais que as implementem. Dentre as ferramentas existentes de data mining,
encontra-se em desenvolvimento a Shell Orion Data Mining Engine que consiste em um
projeto académico que estd sendo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da UNESC. Este projeto
objetiva a implementacdo de uma shell de data mining gratuita, ferramenta esta que auxilia no
processo de descoberta de conhecimento em base de dados, visto que a maioria destas
ferramentas sdo comerciais.

A Shell Orion possui implementadas as tarefas de classificacdo (algoritmos 1D3,
C4.5, CART e Radial Basis Function (RBF)), de associacdo (algoritmo Apriori) e de
clusterizagdo (algoritmos K-Means, Kohonen, Fuzzy C-Means, Gustafson-Kessel, Gath-
Geva, Robust C-Prototypes (RCP), Unsupervised Robust C-Prototypes (URCP) e Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)). A tarefa de clusterizacao
tem por objetivo agrupar objetos similares em uma base de dados em subconjuntos ou clusters
relativamente homogéneos. Um cluster consiste em uma colecéo de objetos que séo similares

entre si e dissimilares entre objetos de outros clusters (LAROSE, 2005, tradug¢do nossa).
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Entre os varios métodos de clusterizacdo existentes podem ser destacados 0s
hierérquicos, de particionamento, baseados em grade e em densidade (HAN; KAMBER,
2006, traducdo nossa).

Métodos tradicionais de clusterizacdo geralmente encontram dificuldades para
produzir clusters com formatos arbitrarios e ndo retornam bons resultados quando a base de
dados em questdo estd contaminada com ruidos e outliers (dados que ndo fazem parte do
padrdo geral da base). Outro ponto negativo de alguns destes métodos, € que o0 usuario tem a
necessidade de informar o nimero de clusters que serdo gerados, que na maioria das vezes
ndo é uma tarefa simples. A maioria desses algoritmos sdo sensiveis aos parametros de
entrada, pois definicOes diferentes desses parametros podem levar a outros agrupamentos de
dados (HAN; KAMBER, 2006, traducao nossa).

Uma alternativa para esses problemas séo os algoritmos de clusterizacdo baseados
em inteligéncia de enxames, que é a denominacéo aplicada ao desenvolvimento de algoritmos
ou instrumentos para solucdo distribuida de problemas, inspirando-se no comportamento
coletivo de colbnias de insetos sociais e outras sociedades de animais. Esses algoritmos
oferecem um caminho alternativo por possuirem flexibilidade!, robustez’ e auto-organizacao®
(BONABEAU; THERAULAZ; DORIGO, 1999, tradugéo nossa).

Dentre os algoritmos baseados em inteligéncia de enxame tem-se o Algoritmo
Simples de Clusterizagdo por Formiga (Standart Ant Clustering Algorithm - SACA) que foi
apresentado inicialmente por Lumer e Faieta (1994). Nesta pesquisa implementou-se a tarefa
de clusterizacdo, baseada em inteligéncia de enxame por coldnia de formiga, pelo algoritmo
SACA.

1.1 OBJETIVO GERAL

Disponibilizar o algoritmo Standard Ant Clustering Algorithm na tarefa de

clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine.

! O grupo ou enxame pode se adaptar rapidamente as mudancas do ambiente (BONABEAU; THERAULAZ;
DORIGO, 1999, traducdo nossa).

2 Quando um ou mais individuos falham, o grupo ou enxame continuam a executar as suas tarefas
(BONABEAU; THERAULAZ; DORIGO, 1999, traducdo nossa).

® Pouca supervisdo ou controle é exigido pelo grupo ou enxame (BONABEAU; THERAULAZ; DORIGO, 1999,
traducdo nossa).
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem em:

a) compreender o conceito de data mining e a tarefa de clusterizacao;

b) entender a inteligéncia de enxame e 0 método de col6nias de formigas;

c) aplicar o algoritmo SACA na tarefa de clusterizacdo de dados da Shell Orion
Data Mining Engine;

d) demonstrar matematicamente o funcionamento do algoritmo SACA;

e) analisar o desempenho do algoritmo desenvolvido por meio de medidas
estatisticas.

1.3  JUSTIFICATIVA

O data mining é o processo na etapa de descoberta de conhecimento em bases de
dados gue consiste na aplicacdo de algoritmos que sob limitacdes de eficiéncia computacional
aceitaveis, produzem uma enumeracdo particular de padrdes sobre os dados (FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996, traducdo nossa).

O data mining tem como objetivo a identificagdo do conhecimento em grandes
bases de dados por meio de métodos especificos, podendo facilitar a tomada de decisbes pela
predicdo da ocorréncia de padrdes e relacbes entre estes dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

A dificuldade em perceber e interpretar os fatos identificados durante o processo
torna a descoberta de conhecimento bastante complexa, fazendo-se indispensavel o uso de
ferramentas que auxiliem esta atividade, tendo-se as shells. Além disso, varias delas
apresentam limitacGes relacionadas a conexdo com diferentes Sistemas Gerenciadores de
Bancos de Dados (SGBD). Mediante isso, 0 projeto da Shell Orion Data Mining Engine tende
a implementar as tarefas consideradas mais importantes no processo de data mining por meio
de variados métodos em uma ferramenta gratuita. Permite também a conexdo com 0s
diferentes Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBD) PostGreSQL, Firebird,
HSQLDB, MySQL e outros. Esta pesquisa amplia as funcionalidades da Shell Orion
acrescentando na tarefa de clusterizacdo o algoritmo SACA que consiste em um método
baseado em inteligéncia de enxame por colnia de formiga.

A clusterizacdo pode ser entendida como uma tarefa bésica no processo de data

mining, que auxilia na estruturacdo e compreensdo do conjunto de dados original
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identificando os grupos existentes em um conjunto de objetos. Outras tarefas de data mining,
tais como a classificagdo e sumarizagdo, podem realizar o seu trabalho nos clusters
encontrados pela tarefa de clusterizacdo (CARLANTONIO, 2001; HAN; KAMBER, 2006,
traducdo nossa).

Entre os métodos de clusterizacdo se encontram os baseados em inteligéncia de
enxame que estuda o comportamento coletivo dos insetos sociais e tém inspirado a ciéncia da
computacdo a fazer simulagdes computacionais para tentar reproduzi-los. Ha, pelo menos,
dois grandes motivos para isto. O primeiro € que 0S mecanismos responsaveis por esses
comportamentos sdo ainda desconhecidos e por meio de simulagdo, podem ser estudados, a
fim de proporcionar melhor entendimento da natureza. O segundo motivo é que esses
comportamentos coletivos possuem caracteristicas de robustez e confiabilidade o que os
tornam atraentes para pesquisas cientificas. Aléem de que modelos computacionais baseados
nas atividades de agrupamento e organizacdo dos insetos tém levado a algoritmos de
clusterizacdo eficientes (DORIGO; STUTZLE, 2004, traducéo nossa).

O estudo do comportamento coletivo que levam a espécie de formiga Pheidole
pallidula® a organizar seus corpos mortos em grupos de itens semelhantes resultou no
desenvolvimento do algoritmo de clusterizacdo SACA. O mesmo consiste, em uma simulagéo
de col6nia de agentes de formigas que se move aleatoriamente em uma grade toroidal (ndo
possui extremidade) bidimensional, onde objetos (registros dos dados) estdo posicionados. A
principal vantagem desse método € o fato de que ndo é necessaria nenhuma informacao inicial
a respeito da massa de dados que serd particionada (LUMER; FAIETA, 1994, traducdo

nossa).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa € composta por seis capitulos, sendo que no capitulo 1 descreve-se o
tema proposto, os objetivos pretendidos e a justificativa para a realizagao desse trabalho.

No capitulo 2 contextualizam-se os principais conceitos relacionados ao processo
de KDD, bem como os referentes a etapa de data mining e a Shell Orion. Posteriormente, o
capitulo 3 tem como tema a tarefa de clusterizacdo em data mining, descrevendo-se 0s seus

métodos. Neste capitulo também € apresentada a inteligéncia de enxame, abordando a origem

* Pertencem a um género que se alimenta de insetos vivos e carne podre, alimentos agucarados e residuos de
alimentos (WILSON, 2003).
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dessa area na inteligéncia computacional e os algoritmos desenvolvidos, bem como o
funcionamento do SACA, e alguns trabalhos correlatos ao desenvolvido nesta pesquisa e
exemplos de aplicacbes do SACA.

No capitulo 4 sdo descritas as etapas do trabalho desenvolvido, a metodologia
utilizada e os resultados obtidos pelo modulo do algoritmo SACA na Shell Orion.
Finalizando, tem-se a concluséo da pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.

Finalizando, tem-se a concluséo da pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O avanco da tecnologia de coleta e armazenamento de dados permitiu que as
organizacbes acumulassem uma vasta quantidade de dados em suas bases. No entanto, a
extracdo de informagdo util tem sido extremamente desafiadora devido ao tamanho dessas
bases de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009)

Na maioria das vezes a analise desses dados vem sendo realizada por recursos
limitados como: planilhas eletronicas, consultas Structured Query Language (SQL),
ferramentas estatisticas, entre outros. Porém, esses recursos ndo facilitam a descoberta de
padrdes ou relagdes entre os dados (AMORIM, 2006).

Tendo esses acontecimentos, surgiu uma area para atender a necessidade de
analisar essas informacdes armazenadas, cujo processo envolve banco de dados, inteligéncia
artificial e estatistica, denominada Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) (GOLDSCHMIDT; PASSQOS, 2005).

As atividades do KDD podem ser ordenadas em trés grandes grupos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

a) desenvolvimento tecnoldgico: sdo os aspectos referentes as iniciativas de
concepgdo, refinamento e desenvolvimento de algoritmos, ferramentas e
tecnologias que possam ser empregadas em bases de dados, na busca por novos
conhecimentos;

b) execucdo de KDD: consiste, efetivamente, no que se refere a busca do
conhecimento na base de dados;

c¢) aplicacéo dos resultados: implica na utilizacdo das informagdes Uteis obtidas
dos resultados alcancados pelo processo de KDD.

O Goldschmidt e Passos (2005) também indicam que o ponto de partida do

processo de KDD deve ser a analise da base de dados onde se quer extrair o conhecimento. A
partir dessa apreciacdo é possivel, junto aos especialistas da area em que se ird analisar 0s
dados, determinar os objetivos que devem ser alcangados neste processo e que dever&o
nortear todo o procedimento.

O processo de KDD é caracterizado como interativo, pois exige a presenca de um
especialista humano no dominio de aplicacdo da base de dados, e também iterativo, pois é
executado repetidamente a fim de se aprimorar o resultado obtido (FAYYAD; PIATETSKY -
SHAPINO; SMYTH, 1996, traducao nossa).



17

As etapas do processo de KDD (figura 1) vao desde a definicdo do dominio,

selecdo, preparacdo e transformacdo dos dados até a etapa de data mining, onde padrBes

podem ser descobertos e analisados para se tornarem conhecimento util. Basicamente, no

KDD consideram-se as seguintes etapas (HAN; KAMBER, 2006, tradu¢éo nossa):

a) pré-processamento: transforma os dados brutos de entrada em um formato

apropriado para as anélises subsequentes. A fusdo de dados de multiplas fontes,
a limpeza e remocdo de ruidos, a adequacdo de valores que estdo fora de
contexto, a selecdo e o resumo das variaveis a serem utilizadas sdo as
atividades compreendidas nesta fase (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009);

b) data mining: Essa etapa busca por novos padrdes que possam gerar
conhecimento Gtil a partir da base de dados. E a parte principal do processo de
descoberta de conhecimento (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Envolve a
escolha da tarefa de data mining e dos algoritmos especificos para cada
problema, que serdo executados de forma iterativa (REZENDE, 2005);

c) poés-processamento: envolve a visualizacdo, analise e interpretacdo do

conhecimento gerado na etapa de data mining. Técnicas de visualizacdo de
dados podem ser utilizadas para gerar um resultado compreensivel ao usuério.
Essas técnicas estimulam a percepcdo e a inteligéncia humana e assim
aumentam a capacidade de entendimento e a associagdo de novos padrdes
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

Figura 1- Etapas do KDD
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Fonte: Adaptado de Adrians e Zantinge (1996).
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2.1 DATA MINING

A aquisicdo de padrdes nos repositorios de dados é denominada data mining, essa
nomenclatura muitas vezes é utilizada para todo o processo de descoberta de conhecimento,
mas data mining é somente uma das etapas do KDD (HAN; KAMBER, 2001, traducdo
nossa).

Data mining consiste no processo de explorar e analisar grandes conjuntos de
dados. Sendo responsavel por extrair conhecimento sob a forma de novas relacdes e padrdes
Uteis na resolugdo de problemas de um dominio de aplicacdo especifico (SIVANANDAM;
SUMATTI, 2006, tradugédo nossa).

Navega (2002) esclarece que na etapa de data mining sdo aplicados algoritmos
diversos, que processam os dados na base, em busca de informacGes relevantes. Ele ainda
aponta que, apesar dos algoritmos serem capazes de identificar dados validos e novos, ainda
ndo existe uma solucdo para determinar padrfes valiosos. Nesse sentido a participacdo de
especialistas € fundamental para completar o processo de identificacdo do conhecimento,
determinar e conduzir a exploracdo da base de dados.

O data mining pode ser aplicado a varios campos de pesquisa, como por exemplo:
segmentacdo de imagens de satélite, previsdo de carga do sistema elétrico, mineracdo de
dados na web, marketing e vendas, entre outros (WITTEN; FRANK; HALL, 2011, tradugéo
nossa).

Tendo em vista os amplos dominios de sua aplicacdo, existem diversas tarefas de
data mining que podem ser escolhidas dependendo do conhecimento que se deseja obter.
Entre elas estéo as tarefas de:

a) associacdo: baseia-se na agdo de encontrar um grupo de itens afins, ou seja,
descobrir quais atributos aparecem com maior frequéncia ou que ocorram
concomitantemente e de forma repetida em wuma base de dados
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Os padrdes descobertos pela tarefa de
associacdo sao normalmente representados na forma de regras de implicagéo
ou subconjuntos de caracteristicas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009);

b) classificacdo: busca por uma fungdo que permita integrar corretamente cada
registro de um conjunto de informacdes a um Gnico rotulo de um conjunto de
classes (GOLDSCHIMIDT; PASSQOS, 2005). Conforme Han e Kamber (2006),
traducdo nossa, esta tarefa é dividida em duas etapas. A primeira define o
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modelo de dados baseando-se nos registros da base a ser minerada, j& a
segunda utiliza este modelo para efetuar a classificagédo dos demais objetos;

c) estimativa: também conhecida como regressao, essa tarefa busca por funcgoes,
sejam lineares ou ndo, que possam mapear 0s registros de uma base de dados.
Tem como objetivo determinar valores provaveis de indices em dados do
passado ou de indices semelhantes que se tem conhecimento. Essa tarefa
trabalha com resultados continuos (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005;
OLIVEIRA, 2008);

d) previsdo: tarefa de previsdo de um valor, baseando seu juizo nos dados
historicos armazenados, para uma determinada varidvel. Ela prevé o
comportamento dos registros que ainda serdo inseridos em uma base de dados
por meio da construcdo de modelos para avaliar os dados que ja pertencem a
base de dados (BARRETO, 2004);

e) clusterizacao: conhecida também por agrupamento, € utilizada para separar 0s
registros de uma base de dados em clusters (subconjuntos), permitindo que 0s
dados de um cluster compartilhem as mesmas propriedades e caracteristicas
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Assim, forma conjuntos de objetos
contendo similaridades entre os elementos do mesmo grupo e com diferencas
com relacdo aos itens dos outros clusters (HAN; KAMBER, 2006).

Na tabela 1 tem-se uma visdo geral das tarefas de data mining, citadas

anteriormente, e dos seus exemplos de utilizacdo.



Tabela 1-Principais tarefas de data mining.
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Tarefa

Descri¢cdo

Exemplos

Associacao

Classificacdo

Estimativa

Previsao

Clusterizacdo

Baseia na acdo de encontrar um grupo de itens afins, ou seja,

descobrir quais atributos aparecem com maior frequéncia ou

gue ocorram concomitantemente e de forma repetida em uma
base de dados.

Constroi um modelo de algum tipo que possa ser aplicado a
dados ndo classificados a fim de categoriza-los em classes, o
objetivo e descobrir um relacionamento entre um atributo
meta (cujo valor serd previsto) e um conjunto de atributos de
previsao.

Usada para definir um valor para alguma variavel continua
desconhecida.

Associa-se a uma previsdo de valor, baseando seu juizo nos
dados histéricos armazenados, para uma determinada variavel.
Ela prevé o comportamento dos registros que ainda serao
inseridos em uma base de dados construindo modelos para
avaliar os dados que j& estdo inseridos na base de dados.
Processo de particdo de uma populagdo heterogénea em varios
subgrupos ou grupos mais homogéneos.

Determinar que produto
costumam ser colocados
juntos em um carrinho de
supermercado.
Classificar pedidos de
crédito;

Definir pedidos de
seguros fraudulentos;

Identificar a melhor
forma de tratamento de
um paciente.

Estimar o nimero de
filhos ou a renda total de
uma familia;

Estimar um valor em
tempo de vida de um
cliente;

Estimar a probabilidade
de que um paciente
morrerd baseando-se nos
resultados de
diagndsticos médicos.

Determinar o
comportamento de um
cliente de uma empresa
nos proximos trés meses.

Agrupar clientes por
regido do pais;

Agrupar clientes com
comportamento de
compra similar;

Agrupar secdes de
usuarios Web para prever
comportamento futuro de
USUArio.

Fonte: Adaptado de Dias (2001).

Além das tarefas de data mining, tem-se 0os métodos que auxiliam na execucao

destas. O método pode ser definido como algoritmos implementados em ferramentas de data

mining, que tém como objetivo a descoberta de conhecimento em bases de dados (SCOSS,

2006).

Dentre os métodos de data mining tem-se:

a) arvores de decisdo: o objetivo desse método € dividir um conjunto de dados,

por meio de regras simples de decisdo, até formar pequenos grupos de dados.

Os elementos que compdem 0s conjuntos resultantes se tornam cada vez mais
semelhantes entre si a cada divisdo (BERRY; LINOFF, 2004, traducéo nossa);

b) redes neurais artificiais: esse método tenta simular a forma como o cérebro

humano realiza uma tarefa. Tem como objetivo calcular determinadas fungdes
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por meio de uma rede neural artificial composta por unidades de
processamento simples, denominados de neurdnios artificiais. No inicio as
redes neurais artificiais eram inspiradas somente no cérebro humano, porém
mais tarde, foram acrescentados conceitos de estatistica e processamento de
sinais (BOTELHO, 2011; MOTTA, 2004);

c) légica fuzzy: permite que um elemento pertenca a um ou mais conjuntos de
dados utilizando graus de pertinéncia, para isso emprega um raciocinio
aproximado de forma semelhante a capacidade humana de tratar imprecisoes,
diferenciando-se da Idgica tradicional, onde os elementos pertencem ou ndo a
um conjunto (REZENDE, 2005).

Tarefas e métodos de data mining podem ser implementados em ferramentas
também conhecidas como shells. Essas shells em sua maioria s&o ferramentas comerciais,
porém, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada, do Curso de Ciéncia da
Computagdo da Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC), mantém em
desenvolvimento o projeto de uma destas ferramentas, denominada de Shell Orion Data

Mining Engine.

2.1.1 Shell Orion Data Mining Engine

Entre os principais objetivos do desenvolvimento do projeto da Shell Orion esta a
disponibilizacdo de uma ferramenta gratuita de data mining. Esse projeto foi iniciado no ano
de 2005 e todos os métodos implementados foram desenvolvidos por académicos em seus
Trabalhos de Conclusédo de Curso (TCC). Na tabela 2 pode-se observar a evolugdo da

ferramenta até o momento.



Tabela 2- Evolugéo da Shell Orion Data Mining Engine
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Ano Tarefa Método Algoritmo Atributos Referéncia
2005  Associagdo Regra de Apriori Numeérico (CASAGRANDE, 2005)
Associacao

2005 Classificagdo  Arvore de Decisio ID3 Nominais (PELEGRIN, 2005)

2007 Classificagdo  Arvore de Decisio CART Nominais e (RAIMUNDO, 2007)
Numéricos

2007 Clusterizagdo  Particionamento K-means Numéricos (MARTINS, 2007)

2007 Clusterizacdo Redes Neurais Kohonen Numéricos (BORTOLOTTO, 2007)

2008 Clusterizacdo Légica Fuzzy Gustafson- Numéricos (CASSETARI JUNIOR,

Kessel 2008)

2009 Clusterizacdo Légica Fuzzy Gath-Geva Numeéricos (PEREGO, 2009)

2009 Classificagdo  Arvore de Decisio C4.5 Nominais e (MONDARDO, 2009)
Numeéricos

2010 Classificagdo Redes Neurais RBF Numéricos (SCOTTI, 2010)

2010 Clusterizacao Légica Fuzzy RCP Numéricos (CROTTI JUNIOR, 2010)

2010 Clusterizacao Légica Fuzzy URCP Numeéricos (CROTTI JUNIOR, 2010)

2010 Clusterizacdo Légica Fuzzy FCM Numeéricos (CROTTI JUNIOR, 2010)

2011 Clusterizagdo Densidade DBSCAN Numeéricos (GAVA, 2011)

Fonte: Adaptado de Gava (2011).

O desenvolvimento da Shell Orion ocorre por meio do ambiente de programacéo

Java, pois é gratuita, multiplataforma e permite a reutilizacéo de cédigo (PELEGRIN, 2005).

A plataforma Java possui a sua Interface de Programacdo de AplicacGes

(Application Programming Interface - API) denominada Java Database Connectivity (JDBC).

Essa API torna a Shell Orion bastante flexivel no que se refere a conexdo com diversos

SGBD, pois basta possuir um driver disponivel para ela.

Desde 2005 varios TCC fizeram parte do projeto da Shell Orion, tendo-se dentre

as tarefas implementadas a clusterizacdo. O foco dessa pesquisa é desenvolver o algoritmo

SACA na tarefa de clusterizacdo dessa ferramenta, a fim de ampliar as suas funcionalidades.
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3 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO EM DATA MINING

A tarefa de clusterizacdo agrupa dados de um conjunto de elementos de forma que
os grupos formados, denominados clusters, apresentem a maior similaridade possivel com os
dados do mesmo cluster (DIAS, 2004).

Assim, esta tarefa tem como principal objetivo dividir um conjunto de dados em
grupos, de forma que os elementos de cada cluster compartilhem propriedades semelhantes
diferenciando-os dos outros subconjuntos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Ochi, Dias e Soares (2004) abordam que a distancia entre dois dados é
considerada como um importante critério para identificar sua similaridade, onde as diferencas
dos valores de cada atributo séo trabalhadas, ou seja, maior € a similaridade entre o par dos
dados quanto menor for a distancia entre eles.

A clusterizagdo frequentemente é usada como a primeira tarefa no processo de
extracdo de padrdes, podendo o seu resultado servir de entrada para alguma outra tarefa.
Mediante isso, a clusterizacdo pode facilitar e melhorar o desempenho de outros algoritmos de
data mining no processo de descoberta de conhecimento (BERRY; LINOFF, 2004, traducéo
nossa).

Existem diferentes métodos de clusterizacdo disponiveis para utilizagdo no
processo de data mining, devendo-se levar em consideracdo o tipo de dado disponivel para
definir o método mais apropriado para determinado problema. Os métodos de clusterizacao
podem ser classificados em (HAN; KAMBER, 2000, traducdo nossa; JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999, traducdo nossa):

a) hierarquicos: decompde a base de dados em forma de arvore, fazendo divisdes
recursivas em conjunto de dados menores. Essa divisao pode ser feita de duas
formas: top-down e botton-up. Na divisdo top-down todos os objetos iniciam
no mesmo cluster, este, no entanto, vai sendo dividido sucessivamente até que
cada cluster contenha um Unico elemento. Ja na divisdo botton-up cada objeto
é um cluster, assim a cada passo do procedimento, os dois cluster mais
similares (proximos) sdo fundidos até que exista somente um grande cluster
contendo todos os objetos (HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa);

b) baseado em densidade: consideram grupos como sendo regifes densas de
objetos no espago de dados que sé&o separados por regides de baixa densidade,
essas regides geralmente sdo representadas como ruidos. Dessa forma, um

cluster € uma regido em que a densidade dos elementos ultrapassa certo limite,
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ou seja, para cada elemento de um agrupamento, sua vizinhanga, em um raio,
deve conter uma quantidade minima de elementos. Esse método permite
descobrir grupos de formatos arbitrarios (HAN; KAMBER, 2006, traducédo
nossa; PATERLINI, 2011);

c¢) baseado em grade: os objetos sdo divididos em um namero finito de células
que formam um estrutura de grade multidimensional, onde todas as operagoes
de agrupamento séo realizadas. Algoritmos baseados nessa heuristica possuem
suas operagdes dependentes do nimero de células da estrutura da grade e nédo
do numero de objetos da base de dados, o que melhora o seu desempenho
(HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa);

d) baseado em modelo: consiste na suposicdo de que os objetos sdo gerados a
partir da unido de distribuicbes probabilisticas, construindo-se modelos
matematicos. No aprendizado de maquina é usualmente referenciado como
uma maneira nao supervisionada de aquisicdo de conhecimento, jA que a
formacdo dos clusters é independente da existéncia de modelos (HAN;
KAMBER, 2006, traducédo nossa).

e) particionamento: divide uma base de dados em k grupos, o valor de k é
escolhido pelo usuério. Primeiramente, os algoritmos determinam os k objetos
que serdo o0s centros dos grupos. A partir de entdo, os itens sdo colocados nos
clusters que possuam maior similaridade, ou seja, cujo valor de distancia entre
o0 centro e o elemento for o menor possivel, conforme a medida de
similaridade empregada. Logo ap0s, estes algoritmos utilizam uma estratégia
iterativa, verificando se os objetos devem ou ndo mudar de grupo, para que 0s
clusters possuam apenas elementos similares entre eles (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

Considerando que o objetivo dessa pesquisa consiste na implementacdo de um

algoritmo baseado em inteligéncia de enxame, a seguir € apresentado o conceito dessa area da

inteligéncia computacional.

3.1  INTELIGENCIA DE ENXAMES

Agentes simples os quais sozinhos sdo incapazes de realizar tarefas simples,

guando se integram formam um sistema auto organizado capaz de desenvolver tarefas de
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grande complexidade. Essa descricdo € um modelo inteligente inspirado em processos do
mundo real, como a construgdo e estruturacdo de colméia pelas abelhas, a construcdo de
sistemas de tuneis complexos pelos cupins, as formigas que podem encontrar o melhor
caminho para buscar os alimentos. Modelos computacionais interessantes foram
desenvolvidos baseados nesse comportamento coletivo. Esses estudos levaram a criacdo de
uma nova area na inteligéncia computacional, a inteligéncia de enxame (swarm intelligence)
(LOPES, 2006).

Denomina-se inteligéncia de enxame a tentativa de desenvolvimento de
algoritmos inspirados no comportamento coletivo de colnia de insetos sociais e outras
sociedades de animais. Esses algoritmos sdo caracterizados pela interagdo com um grande
nimero de agentes que percebem e modificam seu ambiente localmente (BONABEU;
THERAULAZ; DORIGO, 1999, traducao nossa).

Pode-se exemplificar a inteligéncia de enxame por meio dos processos naturais de
construcdo de ninhos pelos cupins ou sociedade de abelhas, atividade forrageadora das
formigas, divisdo de trabalho e alocacdo de tarefas nas coldnias de formiga, transporte
cooperativo de comida, selecdo de fontes com melhor néctar pelas abelhas, entre outros.
Comumente sdo encontradas nestes comportamentos as caracteristicas destacadas a seguir
(OMRAN; ENGELBRECHT; SALMAN, 2005, traducdo nossa):

a) flexibilidade: a colénia consegue responder a desafios externos e também a

perturbacdes internas;

b) controle distribuido: ndo existem individuos centralizados que direcionam a
realizacdo das tarefas em colbnias. A organizacdo das mesmas surge com as
interagGes entre os constituintes do sistema, os individuos e o ambiente;

¢) robustez: uma falha individual ndo compromete o funcionamento do sistema;

d) auto-organizagdo: o caminho para resolver solugdes sdo emergentes e ndo pré-
definidos.

Algoritmos de inteligéncia de enxame séo denominados assim por usarem agentes
simples, ou seja, com baixa complexidade de implementacdo e de atuacéo, apresentarem
iteracdo com o ambiente e sem controle centralizado. Esses agentes sdo capazes de formar
padrdes complexos interagindo com o ambiente de forma coletiva e chegando a solucéo de
determinado problema (RUSSELL, C., 2004, traducao nossa).

Devido a essas caracteristicas os algoritmos baseados em sistemas de inteligéncia
de enxame se tornam atrativos do ponto de vista computacional, a implementacdo néo

apresenta uma complexidade elevada, pois se baseia em comportamentos e agentes
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igualmente simples. Dessa forma, o desempenho e os recursos em geral tendem, em alguns
casos, ser tdo ou até mais apropriado que os de outros sistemas (OMRAN; ENGELBRECHT;
SALMAN, 2005, traducao nossa).

Esse algoritmos apresentam vantagens e desvantagens comparados aos métodos
mais tradicionais de busca e otimizacdo (COELHO, 2003). Pode-se destacar como vantagem:

a) a aplicacdo em propdsito geral, assim é vastamente aplicavel,

b) desempenho e aplicacédo de baixo custo;

c) outros métodos podem ser incorporados facilmente.

Dentre as desvantagens tem-se:

a) ndo tem uma garantia de solucdo 6tima;

b) alguns parametros necessitam de sintonias dependendo da metodologia de

comportamento coletivo adotado;

c) o seu desempenho e resultados variam a cada execucao.

Usando heuristicas baseadas no comportamento coletivo, muitas solu¢des de
diferentes problemas tém sido encontradas. O algoritmo Ant Colony Optimization (ACO) €
um exemplo de uma meta-heuristica que usa formigas artificiais para resolver problemas de
otimizagdo. Esse algoritmo se originou da observacdo de colonias de formigas que
coletivamente encontram a menor rota entre uma fonte de alimento e seu ninho, para isso
formam trilhas de feroménio® (DORIGO; DI CARO; GAMBARDELLA, 1999, traducio
nossa). Na figura 2 é possivel observar o seu comportamento. Entre os exemplos de aplicacéo
do algoritmo ACO estdo: roteamento de veiculos e de redes de comunicacdo; coloracdo de

grafos, entre outros.

® E uma substancia quimica, identificadas por animais de mesma espécie (VIZINE et al, 2005).
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Figura 2 - Comportamento do algoritmo ACO.
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Fonte: Adaptado de Vizine et al (2005, p 33).

A inteligéncia de enxame também pode oferecer solugfes interessantes no
processo de agrupamento de dados. Inspirados no ACO outros algoritmos foram propostos
para esse problema, podendo-se citar:

a) shelokar: esse algoritmo ndo tem nome definido por isso nesse trabalho é

chamado de shelokar. Foi proposto por Shelokar, Jayaraman e Kulkarni
(2004). Utiliza trilhas de feromdnio para guiar as formigas fazendo com que
elas selecionem um grupo para cada objeto. Os dados séo inspecionados um de
cada vez pelas formigas, de forma sequencial, e um grupo é selecionado para
um objeto considerando a concentracdo de feromonio (SHELOKAR;
JAYARAMAN; KULKARNI, 2004, tradugdo nossa);

b) ACOC: o algoritmo Ant Colony Optimization for Clustering (ACOC), é
basicamente uma extensdo do algoritmo proposto por Shelokar, Jayaraman e
Kulkarni (2004). A diferenca entre os dois é que o ACOC néo avalia somente a
quantidade de feroménio, ele também leva em consideracéo a distancia entre 0s
objetos e o centro de uma formiga. Isso faz com que o ACOC tenha um
desempenho melhor em relagdo a qualidade das solugbes produzidas
(JOHNSON, 2003, traducdo nossa).
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Além do ACO, outro comportamento das formigas como a formacdo de
cemitérios e organizacdo da ninhada inspiraram a implementacdo de algoritmos de
agrupamento.

Deneubourg et al (1991) observaram que a espécie de formiga Leptothorax
unifasciatus® organiza os ovos em pilhas proximos das larvas, porém afastadas dos casulos,
ou ainda os ovos, larvas e casulo sdo colocadas em locais completamente diferentes do ninho
(figura 3). Os itens da ninhada sdo arrumados em forma de anéis concéntricos. No centro dos
anéis sdo colocados os ovos e micro larvas de tamanho padrdo, os demais conforme
aumentam o seu tamanho s&o colocados cada vez mais afastados do centro. Em outras
palavras, as pupas’ sdo distribuidas em posicBes externas entre os anéis das larvas
correspondentes aos seus tamanhos (FRANKS; SEDOVA, 1992, traducdo nossa;
HARTMANN, 2005, tradu¢do nossa).

Figura 3 - Organizagdo da ninhada da espécie Leptothorax unifasciatus.

Fonte: Adaptado de Deneubourg et al (1991, p 360)

Diferentes espécies de formigas organizam seus corpos mortos em um
comportamento reconhecido como formacgdo de cemitérios. As formigas operarias carregam

0s corpos mortos para fora do ninho, onde sdo depositadas em montes. O principal

® Pertencem a um género que é notavel por seu parasitismo social generalizada, ou seja, eles sio dependentes da
ajuda de trabalhadores de outras espécies de formigas durante uma parte ou a totalidade de seus ciclos de vida
(BUSCHINGER; SCHULZ, 2008).

" Terceiro estado do desenvolvimento do ciclo de vida de um inseto (BUSCHINGER; SCHULZ, 2008).
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mecanismo desse comportamento é a atragdo entre os corpos ja depositados e as operarias que
estdo carregando outros corpos. E por meio desse mecanismo de feedback que peguenos
grupos vao se formando e aumentando de tamanho (HARTMANN, 2005, traducéo nossa).

Esse comportamento foi observado por Deneubourg et al (1991) na espécie de
formiga Pheidole pallidula (figura 4) e o inspirou sobre um modelo de agrupamento por um
grupo de agentes homogéneos. Nesse modelo os agentes (formigas) se movem aleatoriamente,
e quando um agente descobre um objeto é verificada a probabilidade de ele pegar esse objeto,
essa probabilidade aumenta se 0 objeto estiver isolado. Do mesmo modo, a probabilidade de
deixar o objeto aumenta se ela estiver em uma &rea contendo outros objetos similares.
Portando, a base do modelo é a verificacdo de duas probabilidades, uma de pegar e outra de
deixar o objeto. Deneubourg et al (1991) denominou esse algoritmo como Ant Clustering
Algorithm (ACA) (HANDL, 2003, traducdo nossa).

Figura 4 - Organizagdo do cemitério da espécie Pheidole pallidula.

Fonte: Adaptado de Vizine et al (2005, p 34).

O algoritmo ACA foi implementado em uma pesquisa que utilizava robds para
realizar tarefas de organizacdo de objetos em grupos por semelhancas, baseando-se no
comportamento de organizacdo de cemitérios das colénias de formigas (DENEUBOURG et

al, 1991, traducdo nossa).
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Muitos trabalhos de computacdo e robotica com coletividade de agentes que
realizam o agrupamento ou organizagdo de objetos se inspiraram nessa pesquisa. Beckers,
Holland e Deneubourg (1994), realizaram um experimento que utilizava rob6s para
agrupamento, 0s quais ndo possuiam memaria, porém 0s autores observaram que 0s robds
tinham um comportamento que levava ao agrupamento de objetos.

Deneubourg et al (1991) definiu a probabilidade de um agente pegar ou deixar um

objeto calculando as seguintes funcdes:

2
K,
ppegar = (k + f J (l)

2
f
pdelxar (k + f j ( )

Onde f é a fracdo de objetos percebido na vizinhanca do agente, pode-se dizer que

€ a visdo que o agente possui. k_e k, sdo constantes. Quando f € menor que K+, entao p,.,,,

é proximo de 1, dessa forma, a probabilidade de pegar um objeto € alta quando ndo ha muitos

outros objetos na vizinhanga, p,.,, € proximo de 0 quando f for maior que k +, e assim,

torna dificil a remocéo dos objetos de locais onde ha concentracdo de objetos.

Utilizando essa regra grupos de objetos semelhantes sdo formados pelos agentes. Na
robética f foi definida como nimero N de objetos encontrados durante as Ultimas T unidades
de tempo dividido pelo maior nimero possivel de objetos que podem ser encontrados durante
T. Para utilizar esse modelo como uma ferramenta de agrupamento de dados é necessarios
definir melhor f.

Lumer e Faieta (1994) realizaram modificagdes no modelo ACA que permitiu a
manipulacdo de dados numéricos e melhorou a qualidade da solucdo e o tempo da
convergéncia do algoritmo. No algoritmo ACA os objetos sdo similares se sdo idénticos e
dissimilares se sdo diferentes, ou seja, ndo existem objetos parecidos e sim objetos iguais ou
diferentes. Lumer e Faita (1994) definiram uma medida de similaridade ou dissimilaridade
entre os objetos. Os autores denominaram esse novo modelo como Standard Ant Clustering
Algorithm (SACA).
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3.1.1 Standard Ant Clustering Algorithm (SACA)

O algoritmo SACA foi apresentado por Lumer e Faieta (1994). Esse modelo foi
inspirado no modelo ACA proposto por Deneubourn (1991).

No algoritmo ACA, os agentes sdo espalhados aleatoriamente sobre uma grade
bidimensional. Eles ndo se comunicam uns com 0s outros e s6 percebem o ambiente onde
estdo posicionados. Quando se deparam com um objeto, a probabilidade de pegar o objeto
diminui com a densidade dos outros objetos que estdo proximos. J& a probabilidade de deixar
um objeto transportado aumenta com a densidade dos outros objetos proximos.

Este comportamento simples se traduz naorganizacdo de objetos idénticos.
Deneubourg et al (1991) restrito os seus estudos em ambientes feitos de objetos idénticos ou
dois tipos de objetos distintos. No entanto esse algoritmo pode ignorar objetos que tenham
uma diferenca minima e assim ndo pode ser aplicado em base de dados multidimensional.
(LUMER; FAIETA, 1994, traducdo nossa).

Segundo Lumer e Faieta (1994), o algoritmo SACA assim como no algoritmo
ACA, as formigas e o0s objetos (conjunto de dados) sdo espalhados em uma grade
bidimensional. A cada iteracdo uma formiga é selecionada aleatoriamente e pode pegar ou
deixar um objeto no seu local atual uma vez que, respectivamente: a um objeto naquele local,
ou que a formiga esteja carregando um objeto e o lugar esta vazio. Supondo que o agente
encontrou um objeto, a probabilidade de a formiga pegar esse objeto diminui com a
similaridade dos demais objetos posicionados ao seu redor (No que se segue essa area €
definida como um quadrado de d x d). Assim a probabilidade de escolher um objeto i é

definida como:

_ K, )
pp(l)z(m] 3)

Onde k, & uma constante e f(i) uma estimativa local da densidade de objetos e

suas semelhancas com i. Da mesma forma, a probabilidade de uma formiga largar um objeto
deve aumentar com a densidade de objetos semelhantes com o objeto que ela esta carregando.

A funcdo que satisfaz esta tendéncia, sugerida por Lumer e Faita (1994), é dada por:
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(4)

1 em outros casos

0 ) :{Zf(i) se f(i)<k,

Onde k, é uma constante. A fungéo de similaridade que foi definida pelos autores

como funcéo vizinhanga é dada por:

1 (s(i, j) :
f (i) = §2j (1— . j se  f(i)>0 )

0O em outros casos

A dissimilaridade entre os itens 6 (i, j)[0,1], quantifica a distancia entre os dois
dados em seu espaco original N-dimensional. A métrica usada, no caso, é a distancia

euclidiana, dada por:

.. 2 2 2
5(|,J)=\/‘xi1—xj1‘ +‘xi2+x12‘ +..+

Xin — X

n

(6)

a) =Xy, Xizrees Xip) s € J=(Xj1, X3, X, ) S30 0s valores dos atributos de
dois dados N-dimensionais;

b) a €[0,1], € um parametro escalar que estabelece a dependéncia em relacéo
aos dados;

C) o2, é o tamanho da vizinhanga local (quantidade de células da grade que o

agente consegue perceber, onde 0 agente € o centro). Este valor depende
do raio de percepcédo do agente em cada direcdo, que, consequentemente, é

dado por J—_l.
2

A funcdo vizinhanca f(i) é levada em consideracdo no célculo das probabilidades
da formiga deixar ou pegar o objeto. A densidade de objetos proximos, bem como suas

similaridades & computada no calculo, as constantes k, e k, foram definidas como 0.1 e 0.3

respectivamente por Lumer e Faita (1994).
Além da fungdo da vizinhanga que permitiu que as formigas identificassem
objetos ao seu redor, Lumer e Faieta (1994) introduziram ainda no algoritmo SACA os

seguintes conceitos:
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a) memoria de curta duragdo: com essa alteracdo a formiga consegue lembrar
0s ultimos itens que foram movimentados, assim como seus respectivos locais
onde foram deixados. Apos uma formiga pegar um objeto, ela leva em
consideracdo os objetos anteriores transportados para comparar com 0 objeto
atual. Isto permite que a formiga movimente o objeto atual para o local onde
foi deixado o objeto com o qual mais se assemelha. Esse alteracdo acelera
significativamente o agrupamento, quando um padrdo € carregado, a posicao
best matchining (melhor combinacdo) memorizada, que é a posi¢do de minima
dissimilaridade, ser4 usada para indicar o sentido da direcdo aleatéria da
formiga;

b) populacéo heterogénea de agentes: essa alteracdo foi limitada ao tamanho do
passo que uma formiga pode dar no seu movimento aleatorio. Passo significa
quantidade de célula da grade bidimensional que a formiga é capaz de
caminhar em um movimento. Com esse ajuste, existira formigas mais rapidas e
que podem realizar passos maiores na grade, dessas forma aumentando a
velocidade de agrupamento do algoritmo.

O algoritmo SACA pode ser dividido em duas fases Handl (2003):

a) fase inicial:

- todos os objetos que representam os indices dos dados sdo espalhados
aleatoriamente na grade bidimensional toroidal. Cada objeto ocupa uma
celula,

- cada formiga pega um objeto aleatoriamente,

- cada formiga ocupa uma posicdo da grade, que € a mesma do objeto que
pegou;

b) fase de agrupamento:

- uma formiga é selecionada aleatoriamente,

- a formiga se movimenta executando um passo, de acordo com o valor de
passos definido, carregando o objeto, e assumindo uma nova posi¢do na
grade,

- a formiga decide, verificando a vizinhanca em que ele esta, se deixara o objeto
em sua nova posicao.

Se a decisdo for sim, ele deixa o0 objeto na célula em que ela esta situada, e
procura aleatoriamente um objeto que néo esta sendo carregado por nenhuma

outra formiga, ou seja, livre na grade. Ao selecionar o objeto livre, a formiga
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decide probabilisticamente, considerando a posicdo do deste, se vai pega-lo.
Caso decida ndo pegar, 0 agente seleciona outro objeto e faz a avaliagéo
novamente. Este processo continua até a formiga pegar um objeto,
- volta-se ao passo inicial, e repete-se 0 processo para outras formigas, por um
numero de iteracGes pré-estabelecido.
Na figura 5 tem-se o pseudocodigo apresentado por SACA:

Figura 5 — Pseudocdédigo do algoritmo SACA

Algorithm 1 basic-ant

1: begin
2: INITIALISATION FPHASE
3 Randomly scatter data items on the toroidal grid
4: for each j in 1 to #agents do
5: i := randon_select (remaining items)
6 pick_up (agent (j),1)
7 g := randon_select (remaining_empty_grid_locations)
8 place_agent (agent (j), g
g: end for
10: MAIM LOOP
11: for each it_ctr in 1 to #iterations do
12: j := randon_select(all_agents)
13: step (agent (j}, stepsize)
14: i := carried_1tem (agent('}}
15: drop: = drop_item? ( *(i}g
16: if drop = TRUE then
7: while pick = FALSE do
18: i = randon_select(free_data_items)
19: pick: = pick_item? (f=(i))
20: end while
21: end if
22: end for
23: end

Fonte: Adaptado de Handl (2003).

Com o passar do tempo o algoritmo SACA sofreu alteracdes de aperfeicoamento
por outros pesquisadores como Handl (2003), Vizine et al (2005) e Sherafat, Castro e
Hruschka (2004). Essa pesquisa esta direcionada ao algoritmo SACA original proposto por
Lumer e Faieta (1994) e aos aperfeicoamentos propostos por Handl (2003) e ao algoritmo
adaptativo proposto por Vizine et al (2005).

3.1.2 Ant Based Clustering

Handl (2003) verificou a existéncia de dois grandes problemas no algoritmo
SACA proposto por Lumer e Faieta (1994). Um destes problemas era devido ao resultado
apresentado pelo algoritmo: ele ndo gera particbes, mas sim um distribuicdo dos elementos
em uma representacdo grafica. Apesar de o resultado ser 6bvio para a observacdo humana, a

avaliacdo do resultado requer uma interacdo humana. Outro problema identificado pela autora
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foi a dificuldade de se ajustar os diversos parametros do algoritmo para diferentes tipos de
dados.

Visando aperfeicoar o algoritmo, a autora introduziu as seguintes alteracdes:
adaptacdo da funcdo vizinhanca, memoria curta dos agentes, raio de percepcao crescente,
separacdo espacial, vizinhanca ponderada, modificagdo na probabilidade de pegar e deixar um

item e adaptacédo de «
3.1.2.1 Adaptacdo da funcéo vizinhanca

As funcBes propostas por Lumer e Faieta (1994) que calcula a probabilidade de
pegar ou largar um objeto continuam as mesmas. A autora continuou usando os valores

estipulados para k, e k,, respectivamente 0.1 e 0.3. Porém, a fungdo vizinhanga f(i), dado

por (5), foi substituida pela seguinte funcéo f*(i) (HANDL, 2003):

12_ (1—Mj se f*(i)>0/\Vj(1—Mj>O
! o

f*(i) =1 o2 a

0 em outros casos

(7)

Segundo Handl (2003), esta nova definicdo da funcdo vizinhanca combina duas
importantes propriedades. Primeiramente, assim como na funcdo original, a divisdo pelo
tamanho da vizinhang¢a o2 penaliza as células vazias, permitindo a inducdo a um agrupamento
(i, j)

(04

compacto. Em segundo lugar, a restricdo adicional Vj(l— ]>O serve para penalizar

severamente altas dissimilaridades entre os objetos.
3.1.2.2 Memoria curta dos agentes

Como citado na secdo 3.1.1 a ideia de memoria de curto prazo ja havia sido
abordada por Lumer e Faieta (1994). Nesse caso, cada agente se lembra dos ultimos dados
carregados e de suas posi¢oes da grade onde foram deixados. Quando um novo dado é pego, a
posicdo do melhor dado recentemente pego (aquele com menor dissimilaridade) € utilizada

para guiar o movimento randémico do agente.
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A autora implementou o seguinte solucdo: Uma formiga, localizada numa célula
da grade p, e carregando um item i, usa sua memoria para percorrer todas as posicGes
memorizadas, uma apos outra. Essas posi¢cdes sdo avaliada utilizando a funcdo vizinhanca
f*(i), e verificacdo da dissimilaridade de cada uma para o dado correntemente com o agente é
examinada. A posi¢do com melhor resultado de f*(i) pode fazer com que o agente migre para
ela, de acordo com uma probabilidade de deixar calculada. Se isso ndo ocorrer o agente

continua seu movimento aleatorio.
3.1.2.3 Raio de percepcao crescente

A quantidade de célula percebida pela formiga é determinado pelo campo de visao
da mesma, essas células sdo informacdes utilizadas no processo de agrupamento. Com isso, €
interessante informar um valor grande para o campo de viséo a fim de melhorar a qualidade
de agrupamento na grade. Porém, isso acarreta em um custo computacional elevado e impede
a formacéo de grupos na fase inicial do processo.

Portanto, Handl (2003) traducdo nossa, propés uma modificacdo no raio de
percepcdo fazendo com que ele aumente com o tempo. Essa modificacdo economiza custo
computacional na primeira parte do processo, e facilita a formacdo de grupos no inicio. A
autora utilizou em sua implementacdo um campo de viséo inicial de 1 (¢ = 3) com um

incremento linear até alcancar 5 (o = 11).
3.1.2.4 Separagéo espacial

A separacgdo espacial dos grupos na grade é muito importante para que eles sejam
bem formados. Considerando que os grupos sdo formados em qualquer lugar da grade onde
haja maior densidade de dados similares. Apos a sua formacdo inicial, os grupos tendem a se
movimentarem muito lentamente pela grade (HANDL, 2003, traducéo nossa).

Handl (2003) utilizou, ap6s a primeira fase, durante um intervalo de iteracdes,

entre os tempos Tinicial e Tfinal, uma modificagdo na funcao vizinhanga. O parametro —-
O

foi substituido por , onde Nocc é o numero de células ocupadas na vizinhanca em que a

Nocc
formiga esta, os valores Tinicial e Tfinal sdo determinados por 0.45 * N e 0.55 * N
respectivamente, onde N € o total de iteracdes. Com isso a similaridade passa a ser levada em
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consideracdo e ndo a densidade. Com isso os dados sdo espalhados novamente na grada. Isto
causa o efeito de espalhar os dados novamente na grade, porém de uma forma organizada.
Terminado esse periodo a funcdo vizinhanga volta a considerar a densidade da vizinhanca.
Dessa forma, os grupos sdo formados novamente, porém mais proximos dos centros das

regides.
3.1.25 Vizinhanca ponderada

Handl (2003) estudou a utilizacdo de uma ponderacdo no valor que cada célula
contribui para o célculo final da funcdo vizinhanga, com o objetivo de fazer com que células
préximas ajudassem de forma mais assidua no calculo da vizinhanca.

Nesse trabalho ndo foi implementado a funcéo vizinhanca ponderada devido ao
alto custo computacional que ela apresenta e também pelo fato de ndo apresentar melhoras
significativas na qualidade do agrupamento (LAURO, 2008).

3.1.2.6  Modificacdo na probabilidade de pegar e deixar um item

Handl (2003) modificou as fungdes para calculo das probabilidades proposta por
Lumer e Faieta (1994).

A probabilidade de se pegar o item, é determinada por:

1.0 se f*()<10

* 1) = 8
P~ pegar (I) —f *1(_)2 em outros casos )
|

E a probabilidade de deixar o item é:

. 1.0 se f*(i)>1.0
p*deixar (I) :{ (9)

f*(@i)* em outros  casos
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Figura 6 - Comportamento da probabilidade modificada de pegar.
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Fonte: Adaptado de Handl (2003)

Figura 7 - Comportamento da probabilidade modificada de deixar
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Fonte: Adaptado de Handl (2003)

Essas funcdes se diferem das originais pelo fato de ndo utilizarem os pardmetros

k, e k; que exigem certa complexidade para serem ajustados. Essas modificacOes

contribuiram para a diminuicdo de pardmetros de entrada do algoritmo (HANDL, 2003,

traducdo nossa).



39

Observando as novas equaces, pode-se identificar que a estratégia de se deixar o
objeto torna-se mais cuidadosa que a verséo definida por Lumer e Faieta (1994). O calculo da
probabilidade em regiGes que possuam objetos de baixa similaridade torna-se menor, €, em
regides que possuam objetos de alta similaridade torna-se maior. A probabilidade de se deixar

0 objeto torna-se deterministico ( p*,... = 1) para regides onde a fungéo vizinhanga é maior

ou igual a 1, assim, somente para essa regido a operacao de pegar o objeto é valida.

Conforme Hand (2003), essa modifica¢des ndo sdo aplicaveis ao algoritmo bésico
proposto por Deneubourg et al (1991). Torna-se vidvel apenas se algumas das seguintes
modificacdes

Essa modificacdo das equacdes de probabilidade, no entanto, conforme descrito
pela autora, ndo € aplicavel para o algoritmo béasico, proposto por Deneubourg et al (1991). Se
torna viavel se implementado com algumas das seguintes alteracdes: aumento do raio de
percepcdo, memoria dos agentes e o pequeno intervalo da iteracdo com a funcéo vizinhanca

modificada.

3.1.2.7 Adaptacio de a

Handl (2003) destaca que 0 parametro a ¢ importante na formacdo dos grupos,
pois determina a dissimilaridade dentro da funcéo vizinhanca. Portanto, o seu correto ajuste é
fundamental para o desempenho do algoritmo.

Durante o processo que o agente verifica a similaridade da vizinhanga, o vai
determinar a porcentagem de itens da base de dados que serdo considerados similares: um
valor de o muito pequeno pode inibir a formagdo de grupos na grade; ja um valor
excessivamente elevado pode resultar na fusdo de grupos distintos. No pior caso, todos os
itens formariam um unico grupo (HANDL, 2003).

A escolha adequada do valor de o depende, no entanto, da dissimilaridade entre os
dados que serdo agrupados, e por isso, ndo deve ser escolhido sem uma prévia avaliacdo dos
mesmos. Por esta razdo, Handl (2003) prop6s um ajuste automatico do parametro,
monitorando-se as intensidades das atividades dos agentes por meio do registro do sucesso e
insucesso das operagdes de deixar e pegar os dados

Para isso, 0 seguinte esquema de adaptacdo foi estabelecido: gera-se uma
populacdo heterogénea de agentes, cada um com seu parametro o, gerado randomicamente

dentro do intervalo [0,1]. Cada agente tera seu parametro corrigido ap6s cada Nefetivos
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movimentos. Durante esse tempo, seré registrado o nimero de operacgdes de deixar o dado que

Nfalhas

falharam Nfalhas. A razdo de falhas sera determinada como rfalhas = - ,
Nefetivos

Nefetivos é fixado em 100.
Entdo o ajuste se da seguindo-se a seguinte regra:

a+0.01 se rg,>0.99
a (10)

a—-001 se r <0.99

falhas

Essa adaptacdo torna o algoritmo bem robusto além de permitir que o o se altere

em diferentes fases do processo (HANDL, 2003, traducao nossa).
3.2 ADAPTIVE ANT-CLUSTERING ALGORITHM (A2CA)

Segundo Vizine et al (2005), uma das dificuldades de se aplicar o algoritmo
SACA em problemas complexos é devido ao fato do algoritmo gerar um ndmero excessivo de
grupos gque ndo correspondem ao namero efetivo. Além disso, esse algoritmo ndo estabiliza
numa solucdo particular, pois durante as iteracdes 0s grupos sao criados e destruidos.

A fim de superar a dificuldade citada, Vizine et al (2005) propuseram o algoritmo
adaptativo, Adaptive Ant-Clustering Algorithm (A2CA), esse algoritmo é mais confiavel na
formacéo de nimero de grupos e melhora o seu resultado longo do processo.

Para isso, foram introduzidas no algoritmo original, SACA de Lumer e Faieta
(1994), duas alteracdes principais:

a) uma rotina de adaptagao do valor do parametro k ,;

b) um campo de visdo que se adapta aos grupos formado durante o processo do
algoritmo;

c) utilizacdo de uma heuristica de feroménio que é um valor informado em cada
célula da grade, fazendo com que aumente a probabilidade da formiga deixar
um objeto em areas de alta densidade.

Com essas modificacbes o algoritmo se torna adaptativo ao processo e dessa

forma os resultados do agrupamento sé@o melhores.
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3.2.1 Resfriamento Gradativo de kp

Vizine et al (2005), introduziram no SACA uma alteracdo que tem o objetivo de
minimizar o problema da instabilidade do algoritmo em manter os grupos ja formados
conforme vao passando as iteracGes. Essa modificacdo é uma logica que resfria o pardmetro

k,, este influencia diretamente na probabilidade de a formiga pegar um item. Com essa,

|6gica o valor de k, decresce até um valor minimo permitido no decorrer das iteragdes.
Segundo Vizine et al (2005) adaptagdo de k, acontece da seguinte forma: apos

um ciclo de 10.000 iteragGes, o valor de k, decresce, a cada ciclo, at¢é um valor minimo

Kpmin» que também €& um critério de parada do algoritmo. O autor define k, da seguinte
forma:

k, <k, *0.98,

(12)
K, min =0.001,

p min

Figura 8 - Probabilidades de pegar o item para kp=0.1 e kp=0.001.
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3.2.2 Visdo adaptativa

Segundo Vizine et al (2005), existe um problema enquanto ao parametro campo de
visdo o no algoritmo SACA. Neste algoritmo esse valor €é fixo para cada formiga correndo-se
0 risco de criar vizinhangas indesejaveis, isso por que um valor fixo para ¢ formiga néo
consegue diferenciar grupos grande e de grupos pequenos. Se o valor de ¢ for alto, no inicio
do processo dificulta a formagdo de grupos além de aumentar o custo computacional do
algoritmo. Se for um valor muito baixo, grupos pequenos e proximos um do outro sao
formados, pois a formiga ndo consegue visualizar uma area maior e identifica que préximo a
ela a um grupo formado.

Sherafat, Castro e Hruschka (2004), definiram um campo de visao que se adapta a
formacdo de grupos durante o processo do algoritmo. Essa adaptacdo acontece quando uma
formiga detecta um grupo grande, ela aumenta o seu campo de visdao para um limite pré-
definido e recalcula a fungéo vizinhancga. Dessa forma o risco de formar grupos pequenos ou
retirar um elemento que ja esta em um grupo grade diminui. Para que a formiga possa detectar
o tamanho do grupo que ela estd verificando Vizine et al (2005) utilizaram a funcéo
vizinhanca, essa funcdo esta associada a média de valores da vizinhanca, dessa forma os
autores definiram que se o valor da funcdo vizinhanca atingir o valor & definido como 0.6, 0
campo de visdo da formiga é aumentado em 2 unidades até o valor 7, que é o valor maximo

do campo de visdo da formiga definido. Esse processo pode-se definir como:

Se f(i) > 0 e 0? < o’max,
entdo o2 «— o+ ns

onde c’max=7x7e6=0.6

3.2.3 Heuristica do feromonio

Para realizar o processo de agrupamento do SACA, o algoritmo trabalha com a
distancia entre todos os dados que estdo no campo de visdo da formiga. O problema dessa
abordagem segundo Vizine et al (2005), € que esse comportamento ndo leva em consideragédo
para a tarefa o progresso do agrupamento em um nivel global. Sherafat, Castro e Hruschka
(2004) introduziram uma varidvel local ¢(i) associada com cada posi¢do i da grade que
indica auséncia ou presenca de feromonio na célula i. Assim, segundo Vizine et al (2005), as

formigas irdo adicionar uma quantidade de feroménio nos objetos que estdo carregando e esse
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feroménio serd transferido para a célula quando o objeto for depositado. Esse feroménio é
evaporado a cada iteracao.

A funcdo feromonio Phe(d,,. ..., P.#(1)) dada pela equacdo (13) foi

introduzida por Sherafat, Castro e Hruschka (2004), essa funcdo, conforme Vizine et al
(2005), influencia a probabilidade de pegar e deixar o objeto na grade. A fungéo de feroménio

proposta varia linearmente com o nivel de feroménio de cada posicdo da grade, #(i), e
depende de alguns parametros pré-definidos, tais como os valores de feroménio percebidos

pelo agente, @, € @, € a maxima influéncia de feromonio permitida, P.

Phe() =27 (i) — 2 o

— ™ 4P (13)
¢mac - ¢min ¢max - ¢min

Sherafat, Castro e Hruschka (2004) modificaram as func¢des de probabilidade de
pegar e deixar um objeto, do SACA propostas por Lumer e Faieta (1991), fazendo que seja

considerado a adi¢cdo de feromonio:

_ _ kK, Y
Poegar () = X — Phe(d i s Grex » P ¢(|)))){m] (14)
b ()= (s Phe(hy g o] T | (15)
pegar min ? ¥max ! 1 kd 4 f(l)

Onde ¢, representa a maxima quantidade de feromdnio percebida pela formiga

correntemente, ¢ representa a menor quantidade de feromdnio percebida pela formiga, P é
a maxima influéncia do feroménio em alterar as probabilidades de pegar ou deixar o objeto, e
¢(i) é a quantidade de feromo6nio na posicdao i Vizine et al (2005), Castro, Hruschka e
Gudwin (2005) prop6s a substituicdo das fungdes (14) e (15) pelas equacbes (16) e (17) a fim

de reduzir o nmero de parametros a serem definidos:

Ppegar(i): -l - ( kp ] (16)
f()a@) | k, + f()
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P (1) = 1 (i)qj(i)[#(if)(i)j 17)

Pode-se observar que nessa proposta, 0 unico pardmetro novo, introduzido, em
relacdo ao SACA é o nivel de feromdnio, ¢(i), em cada posi¢do da grade.

Conforme Vizine et al (2005), de acordo com a equagéo (16), a probabilidade de
uma formiga pegar um objeto da grade é inversamente proporcional & quantidade de
feromonio naquela posicéo e a densidade de objetos em torno de i. Essa equagdo também leva
em consideracdo o reforco do nivel de feromdnio em areas com objetos similares. Em regifes
com objetos dissimilares, a incorporacdo de f(i) multiplicando ¢(i) contrabalanca o efeito de
eventual alta concentracdo de feromdnio. Seguindo o mesmo raciocinio, a equacao (17) indica
que regiBes com alta concentracdo de feroménio sdo atrativas para o deposito de outros
objetos similares.

Vizine et al (2005) ainda alerta que é importante observar que regides com altas
concentracdes de feromonio tendem a ser tanto um grupo recentemente formado ou um grupo
em formacdo. O feromdnio é uma funcdo discreta da grade. Isto é, cada posicdo da grade i

possui uma funcdo independente ¢(i), para a qual um procedimento de evaporacao e difuséo

é implementado. O feromdnio é evaporado pela razdo definida como:
@(i) < ¢(i) *0.99 (18)

Além da evaporacédo Vizine et al (2005) acrescentaram que cada célula da grade i
também possui uma conexao com as células vizinhas, responsavel por uma percentagem de
difusdo de feromonio. Isto é feito de forma que a percentagem de feroménio difundido na

célula que se distancia da célula contigua, em qualquer direcdo decai geometricamente na
£ 1 X . . A » . —
razéo > de forma que a terceira célula em relagdo a contigua, em qualquer direcdo, a

quantidade de feromonio difundida serd nula. Na implementacdo do autor, o valor maximo de
quantidade de feroménio somado foi considerado 0.01. A abordagem proposta aumenta a
probabilidade de se desfazer os relativamente pequenos grupos, e aumenta a probabilidade de
se deixar objetos em grupos densos. Isto é diretamente influenciado pela similaridade entre o

dado e o cluster.
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3.3 TRABALHOS CORRELATOS

O interesse em desenvolver um algoritmo baseado no comportamento de espécies
da natureza ndo € uma pratica recente, varias pesquisas ja foram desenvolvidas e encontram-
se em desenvolvimento.

O algoritmo SACA é constantemente estudado e ja sofreu diversas modificacdes a
fim de melhorar seu desempenho sem que seu nucleo de funcionamento altere, ou seja, a
proposta inicial foi mantida, apenas a maneira dos célculos das probabilidades foram

alteradas, com o objetivo de encontrar uma solugdo com melhores resultados.

3.3.1 Ant Clustering Algorithms

Artigo realizado por Urszula Boryczka do Instituto de Ciéncia da Computacdo da
Universidade de Silesia, situado em Sosnowiec na Poldnia, publicado no Intelligent
Information Systems em 2008.

O autor implementa o algoritmo ACA proposto por Handl (2003). Na pesquisa todas
as modificacbes sugeridas por Handl(2003) sdo descritas e apresentadas. O objetivo da
pesquisa é comparar o desempenho do algoritmo ACA com o algoritmo K-means. A fim de
realizar testes de performance o autor submete os algoritmos citados a algumas métricas de
avaliacdo: indice randémico, medida F, indice de Dunn e variancia.

Os resultados do ACA sdo muito proximos aos do K-means sobre os conjuntos de
dados analisados. O autor ainda alerta que, diferente do K-means, para o algoritmo ACA néo
foi fornecido o numero correto de clusters. A pesquisa centrou-se em estudar o esquema de
adaptacdo de o que criar problemas para algoritmos ACA, pois ele € fundamental para a
formagéo dos grupos (BORYCZKA, 2008, tradugéo nossa).

A pesquisa cita que o algoritmo de agrupamento formiga tem uma série de
caracteristicas que o tornam um forte candidato. Em primeiro lugar, devido ao seu
comportamento escala linear, é atraente para utilizacdo em grandes conjuntos de dados, por
exemplo em info-recuperacdo de sistemas de producdo. Em segundo lugar este algoritmo lida
com os outliers dentro dos conjuntos de dados (BORYCZKA, 2008, tradugéo nossa).
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3.3.2 Técnicas de Agrupamento e de Hierarquizacao no Contexto e KDD - Aplicacao
a Dados Temporais de Instrumentacdo Geotécnica-Estrutural da Usina Hidrelétrica de

Itaipu

Essa tese de doutorado em Métodos Numéricos em Engenharia foi desenvolvida
por Rosangela Villwock no ano de 2009, sendo apresentado a Universidade Federal do Parana
— UFPR.

Nessa pesquisa algoritmo SACA foi submetido a algumas modificagdes como: a
introducdo de uma comparacdo da probabilidade de descarregar um padrdo na posi¢édo
escolhida aleatoriamente com a probabilidade de descarregar este padrdo em sua posi¢do
atual; a introducdo de uma avaliacdo da probabilidade de uma posi¢do vizinha, quando a
decisdo de descarregar um padrdo for positiva e a célula em que o padrdo deveria ser
descarregado estiver ocupada; e a substituicdo do padrdo carregado por uma formiga, caso
este padrdo néo seja descarregado em 100 iteragdes consecutivas ( VILLWOCK; STEINER,
2009).

O objetivo da pesquisa é apresentar uma metodologia, enquadrada na area de
KDD, Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, com o intuito de realizar a
hierarquizagdo de instrumentos de monitoramento de barragens, maximizando a eficécia e
eficiéncia das andlises das leituras, através da identificacdo de grupos de instrumentos
semelhantes e, também, detectando os principais instrumentos (VILLWOCK; STEINER,
2009).

Em relacdo ao algoritmo proposto, este foi testado em trés bases de dados reais
(IRIS, WINE e PIMA Indians Diabetes) e em duas bases de dados reais de séries temporais
(GUN e LIGHTNING-2), sendo que o seu desempenho foi comparado com o de outros dois
métodos (Método Ward e Redes Neurais de Kohonen). Na aplicacdo da Andlise de
grupamento (pelo Método Ward) aos dados de instrumentacdo geotécnica-estrutural da Itaipu,
mostrou-se que é possivel encontrar justificativas técnicas para a formacdo dos grupos,
inclusive identificando um grupo de hastes de maior importancia. J& a aplicacdo da Analise
Fatorial aos referidos dados, mostrou-se bastante eficaz para realizar a hierarquizagéo das
hastes de extensdmetros, com base nas comunalidades (VILLWOCK; STEINER, 2009).

O algoritmo proposto apresentou resultados satisfatorios em relagdo aos
resultados de Boryczka (2008) para as bases de dados reais e, quando aplicado aos dados de
instrumentacdo geotécnica-estrutural da Itaipu, 0 mesmo foi capaz de identificar o grupo de
hastes de maior importancia (VILLWOCK; STEINER, 2009).
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Figura 9 - Resultado do agrupamento para o exemplo IRIS — melhor resultado.
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Fonte: Adaptado de Villwock e Steiner (2009).

Figura 10- Resultado do agrupamento para o exemplo WINE — melhor resultado.
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Fonte: Adaptado de Villwock e Steiner (2009).

3.3.3 Agrupamento de Dados Utilizando Algoritmo de Colonia de Formigas

Dissertacdo de mestrado em Ciéncia em Engenharia Quimica realizada por André Luis
Lauro apresentado ao Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pds-Graduagdo e Pesquisa de
Engenharia (COPPE) da Universidade Federal do Rio de Janeiro no ano de 2008.

O autor faz uma abordagem sobre a origem do algoritmo SACA e suas principais
modifica¢fes sugeridas por Handl(2003): Adaptacdo da fungdo vizinhanga, memoria dos
agentes, raio de percepgédo crescente, separacao espacial, vizinhanga ponderada, modificacao
nos calculos das probabilidades originais e adaptacdo de oa. Também implementou as
principais modificacfes sugeridas por Vizine et al (2005): Modificacdo nos célculos das
probabilidades originais, adaptacdo de kp a cada 10.000 iteragcdes e visdo progressiva do
agente. O trabalho tem o objetivo de esmiucar o algoritmo e apresent&-lo de uma forma bem
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clara, de forma a possibilitar a avaliagcdo de sua evolucdo, dindmica e desempenho (LAURO,
2008).

O algoritmo SACA foi implementado no software MATLAB, para a realizacdo dos
experimentos, foram escolhidas algumas bases de dados, e os pardmetros e as variacoes
implementadas do algoritmo foram testados para cada caso. Para tentar desvendar o
comportamento do algoritmo, alguns parametros e fun¢es foram monitoradas ao longo das
iteracbes (LAURO, 2008).

Cada alteracdo gera consequéncias diferentes nos resultados. Foram feitos muitos
testes, sendo que nem todos estdo relatados no trabalho. Se assim fosse feito, o trabalho se
tornaria exaustivamente longo, e com uma quantidade de informacgdes muito esparsa. Foram
escolhidas, entdo, de acordo com a experimentacdo realizada, a utilizacdo daquelas alteracbes
que trouxeram melhores resultados para os casos estudados (LAURO, 2008).

O autor conclui que o SACA possui uma grande vantagem com relacdo a maioria dos
outros algoritmos de agrupamento. Ele ndo precisa da informacdo inicial do nimero de grupos
da base de dados a ser trabalhada. Apresenta, no entanto, o problema de ajuste de outros
parametros que ndo sao triviais. Algumas propostas de alteracfes relatadas ja resolveram
alguns desses problemas (LAURO, 2008).

Dentre as propostas comentadas que apresentaram melhor resultados nos experimentos
realizados no trabalho, pode-se citar a rotina de adaptacao de a, que é um parametro utilizado
na “funcdo densidade”, e que ¢ de fundamental importdncia para o bom desempenho do
algoritmo, pois essa fungdo, além de identificar as areas mais “povoadas”, deve reconhecer,
também, a similaridade entre seus objetos. A nitida convergéncia deste parametro, quando se
utiliza a rotina supracitada, demonstra o acerto da mesma (LAURO, 2008).
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4 O ALGORITMO SACA NA TAREFA DE CLUSTERIZACAO DA SHELL
ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion é mantida pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional
Aplicada da UNESC, é um projeto académico que tem como objetivo disponibilizar uma
ferramenta gratuita para auxilio ao processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados.

Dessa forma, essa pesquisa tem como objetivo aumentar as funcionalidades da
Shell Orion, desenvolvendo os algoritmos SACA, Ant Based Clustering e A2CA para a tarefa
de clusterizacdo. O desempenho e a qualidade dos algoritmos desenvolvidos na ferramenta
sdo avaliados utilizando uma base de dados, que foi escolhida nessa pesquisa, da area da
ambiental, nesta a informac6es sobre a qualidade das aguas dos rios da regido carbonifera

catarinense.

41  BASE DE DADOS

A base de dados utilizada foi a mesma utilizada pelo Bacharel em Ciéncia da
Computacdo Everton Marangoni Gava, em 2011, na apresentacio do algoritmo DBSCAN,
esta base possui indicadores ambientais da qualidade dos recursos hidricos das trés bacias
hidrograficas da regido sul de Santa Catarina: Ararangud, Tubardo e Urussanga.

Segundo GTA (2009), mineracdo de carvdo em Santa Catarina se desenvolveu,
em seu periodo inicial, de 1895 a 1945, com a producdo de carvdo para fins energéticos e, a
partir de 1945, para suprir a producdo nacional de aco. O choque do petréleo, na década de
1970, fez aumentar o consumo do carvdo energético que passou, gracas aos subsidios
governamentais aplicados a producdo, ao consumo e ao transporte, a ser utilizado no pais
inteiro como energético, substituindo o 6leo combustivel. Naquele periodo, o carvao passou a
ser explorado em grandes minas, ampliando os problemas de contaminacdo decorrentes da
disposicdo descontrolada de rochas da cobertura das camadas das minas a céu aberto e dos
rejeitos do beneficiamento do carvdo. Essas rochas e rejeitos contem minerais sulfetados
(pirita e marcassita) que provocaram a acidificacdo e a contaminacao dos recursos hidricos.

A Dbase de dado utilizada nesse trabalho pertence ao terceiro relatorio de
monitoramento de indicadores ambientais, apresentado no ano de 2009 pelo Grupo Técnico
de Assessoramento (GTA). Possui 1313 registros, cada registro contém 20 atributos onde

constam diversos indicadores de monitoramento dos recursos hidricos superficiais das trés
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bacias hidrogréficas da regido sul catarinense. O monitoramento é realizado de forma
sistematica por meio de analises fisico-quimica de agua e de medidas de vazdo em 140 pontos
de monitoramento nas bacias hidrograficas dos rios Ararangud, Urussanga e Tubardo,
distribuidos estrategicamente nas areas impactantes pela mineracdo de carvao (GTA, 2009).
Pode-se observar na figura 11 as trés bésicas hidrograficas do sul de Santa

Catarina junto com as delimitagdes da bacia carbonifera.

Figura 11 - Bacias hidrograficas do sul de Santa Catarina com delimitacéo da bacia carbonifera.
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Considerando os 20 atributos que estdo contidos na base de dados, 19 deles séo
numericos e um se refere a data da coleta das informaces, essa data esta entre marco de 2002
e abril de 2009. N&o existem valores ausentes entre os atributos dos registros, a base de dados
se encontra normalizada. As caracteristicas de cada atributo estdo descrita na tabela 3 junto
com suas consideragdes técnicas extraidas do relatério de monitoramento dos indicadores
ambientais (GTA, 2009).
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Tabela 3 - Base de dados de analise dos recursos hidricos.

Atributo Descri¢ao Valor
Id Atributo identificador do registro. NUmero inteiro
id_cab Identificador do ponto de monitoramento. Nume;t)téqtz(l)ro de 1

Atributo identificador da bacia hidrogréafica onde o registro foi L PRI NEIREE, 2

id_bacia para Tubaréo e 3 para
coletado.
Urussanga
Campanha Identificador da campanha de monitoramento. Numer(;t:én;%ro de 1
Data Atributo que faz referéncia a data de coleta do registro. Data
Grandeza fisico-quimica conhecida como “potencial hidrogeni6nico”.
Ph E um valor entre 0 e 14 que indica se uma solucdo qualquer é &cida NGmero decimal
(pH < 7), neutra (pH = 7), ou alcalina (pH > 7). A faixa para o pH
recomendavel esta entre 6 a 9.
~ Volume de agua ou um fluido qualquer que passa, em uma , .
Vazao . . . L Numero decimal
determinada unidade de tempo, por meio de uma superficie.
. Quantidade de acido necessaria para titular uma amostra a um , .
Acidez - Numero decimal
determinado Ph
Cond Condutividade elétrica da agua, ou seja, capacidade da &gua conduzir NGmero decimal
corrente elétrica.
so, al, Respectivamente representam as concentragdes de sodio, aluminio, , .
. x , : Numero decimal
fe, mn ferro e manganés que estdo presentes nas aguas analisadas.
Carga de acidez. Calculada pela multiplicacdo da vazéo pela
¢_acidez concentracdo de acidez. Possui relacdo direta com a carga de NUmero decimal
contaminantes presentes na agua.
c fe,c_al, . f
-7 = Respectivamente representam as cargas de ferro, aluminio, sédio e , .
C_so, N . Namero decimal
cmn manganés presentes nas aguas.
Precip Precipitacédo regional (chuva) obt|d95 em estagogs meteoroldgicas das NGmero decimal
empresas carboniferas da regido.
id_estacao Atributo identificador da estagdo de monitoramento. Nimero inteiro de 1 a

14

Fonte: (GAVA, 2011).

Os registros estdo subdivididos entre as bacias hidrogréficas da regido sul de
Santa Catarina, 679 registros sdo referente a o Rio Ararangud, 425 ao Rio Urussanga e 209 ao

Rio Tubardo.

42 METODOLOGIA

As seguintes etapas metodolégicas foram empregadas no desenvolvimento:
levantamento bibliografico; modelagem por meio do padrdo UML; demonstracdo matematica
do algoritmo SACA,; implementacdo e realizagdo de testes; analise de desempenho e
validag&o dos resultados obtidos.

Foi levado em consideracdo no levantamento bibliografico a fundamentagéo e o
entendimento de todos os temas envolvidos na pesquisa, tais como 0 processo de descoberta

de conhecimento em base de dados, data mining, inteligéncia de enxame, coldnia de formiga,
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o algoritmo SACA e seus aperfeicoamentos, indices de avaliacdo de desempenho e qualidade
para algoritmo de clusterizacéo de dados.

4.2.1 Modelagem do Mdédulo do Algoritmo SACA

O primeiro passo para o desenvolvimento foi a modelagem dos processos
realizados pelo algoritmo SACA por meio do padrdo Unified Modeling Language (UML)
com o objetivo de facilitar a compreensdo dos processos do algoritmo. Foram desenvolvidos
os diagramas de caso de uso, sequéncia e atividades utilizando a ferramenta Astah
Community.

Os diagramas de caso de uso apresentam as acOes realizadas pelo usuario e pelo
sistema.

a) informar os parametros de entrada do algoritmo: o usuario deve informar

0S parametros necessarios para a execucdo do algoritmo, como: o ndmero de

formigas, total de iteracBes, o valor minimo para pegar o objeto (k ), o valor

minimo para deixar o objeto (k,), o valor de alfa « que ira distinguir para

mais ou para menos 0s grupos e o campo de visdo da formiga que segundo
Lauro (2008) geralmente séo: 3,5 ou 7;
b) execucdo do algoritmo: o algoritmo SACA é executado apds a definicdo dos

parametros entrada.

Figura 12 - Diagrama de casos de uso.

Informa os parametros
de entrada necessarios

Usuario

Execulta algoritmos e
exibe resultados

Shell Orion

Fonte: Do autor.



O diagrama de sequencia tem o objetivo de mostrar interagdes entre objetos
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organizada em uma sequencia de tempo e de mensagens trocadas. As mensagens trocadas se

definem baseando-se na documentacgdo dos casos de uso (FURLAN, 1998).

Figura 13 — Diagrama de sequencia.

Usuario

Algoritmo SACA

i
|
|
|

Resultados

i

I

2 [

1: Solicita execugao() |
Ll

1.1: Execulta algoritmo()

<_ __________

i
|
|
I
|
|
|
I
|
B,
La|

Fonte: Do autor.

A figura 13 demonstra o diagrama de sequéncia do algoritmo. O usuério solicita a

interface inicial do algoritmo SACA, onde sdo informados os parametros necessarios, apds

isto tem-se inicio a execucdo do algoritmo que gera os resultados a serem apresentados ao

usuario.

Posteriormente modelou-se o diagrama de atividades do algoritmo SACA.

Segundo Bezerra (2007), diagrama de atividades € um tipo de diagrama de estado que

representa os estados de uma atividade, em vez dos estados de um objeto. Esses diagramas

sdo orientados a fluxos de controle.



54

Figura 14 - Diagrama de atividades.

Usuario Shell Orion

Informa parametros de entrada

|

Solicita execucdo do algoritmo Execulta algoritmo
Visualiza resultados Processa resultados

Fonte: Do autor.

Pela figura 14 pode-se verificar em um unico processo o fluxo de tarefas realizado
pelo usuério na utilizacdo do sistema. O usuério informa os pardmetros de entrada
necessarios para execucdo do algoritmo, logo depois solicita ao sistema a execucdo do
algoritmo, o sistema realiza a execucdo do algoritmo e gera os resultados da execucdo, a
apresentacdo dos resultados obtidos é apresentada em gréfico e relatorio.

A modelagem por meio da UML, contribui nessa pesquisa, para o entendimento do
sistema desenvolvido, alem de auxiliar na documentagdo do funcionamento do algoritmo
SACA na Shell Orion Data Mining Engine

4.2.2 Demonstracdo Matematica do Algoritmo SACA, Ant Based Clustering e A2CA

Nesta etapa da pesquisa sdao demonstrados os algoritmos SACA, Ant Based
Clustering e A2CA, por meio da modelagem matematica, permitindo a compreensdo do seu
funcionamento.

Para o algoritmo SACA, os conceitos foram baseados no artigo escrito por Erik D.
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Lumer e Baldo Faieta em 1994, com o titulo Diversity and Adptation in Population of
Clustering Ant. J& a modelagem do algoritmo Ant Based Clustering baseou-se no artigo Ant-
based methods for tasks of clustering and topographic mapping: extensions, analysis and
comparison with alternative techniques escrito por J. Hand em 2003, e para 0 A2CA o artigo
escrito por André L. Vizine, Leandro N. de Castro, Eduardo R. Hruschka e Ricardo R Gudwin
em 2005 com o titulo Toward Improving Clustering Ants: An Adaptive Ant Clustering
Algorithm.

Nesta demonstracdo matematica foi utilizada uma base de dados contendo 5
elementos (X1, X2, X3, X4, X5,) com 5 atributos cada um (a, b, c, d, €). A tabela 4 exemplifica os

valores utilizados:

Tabela 4 - Base de dados utilizada na modelagem do algoritmo.

Atributo X1 X2 X3 X4 X5
a 0.43 0.18 0.58 0.09 0.39
b 0.66 0.03 0.18 0.83 0.69
© 0.13 0.27 0.11 0.33 0.71
d 0.12 0.32 0.13 0.29 0.81
e 0.19 0.72 0.05 0.62 0.67

Fonte: Do autor.

Com a base de dados definida, o algoritmo SACA, Ant Based Clustering e A2CA
devem construir a matriz de dissimilaridade, que ¢ montada calculando a distancia euclidiana
n-dimensional e normalizando a mesma para que seus valores fiqguem entre 0 e 1. A distancia
euclidiana é definida como a distancia entre pares de individuos em um plano cartesiano
(CLIFFORD; STEPHENSON, 1975). A matriz de dissimilaridade representa a distancia entre
pares de objetos calculados pela distancia euclidiana. Essa matriz é quadrada e de tamanho n
x n, que é definido pela quantidade de objetos a ser clusterizado. A figura 15 apresenta uma
matriz de dissimilaridade (HAN; KAMBER, 2006, traducéo nossa):

Figura 15 — Matriz de dissimilaridade.

0
dist(2,1) 0
dist(3,1) dist(3,2) O
: : 0
| dist(n,1) dist(n,2) ... ... O

Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2006).
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Onde dist(i,j) representa a distancia entre os objetos i e j. Quanto mais préximo de
zero for o valor de dist(i,j), mais similares sdo os objetos (HAN; KAMBER, 2006, traducéo
nossa).

A matriz de dissimilaridade foi montada calculando a distancia euclidiana n-

dimensional conforme a formula:

.. 2 2
o(, J) = ‘xil—le‘ +‘xi2+xj2‘ + o[ X, — X

jn

dist(x,,x,) = /(0,43 0,43)> + (018 —018) + (0,58 — 0,58)° + (0,09 — 0,09) + (0,39 —0,39)? =
dist(x, % )=v0+0+0+0+0=0

dist(x,, X, )= /(043 0,66)” + (018 0,03)° + (0,58 — 0,18)? + (0,09 - 0,83)° + (0,39 —0,69)? =
dist(x,, x,)=+/0,0529 + 0,025 + 0,16 + 05476 + 0,09 = 09343

dist(x,, X, ) = /(0,43 - 0,3)? + (0,18 - 0,27) + (0,58 — 0,11)? + (0,09 0,33)° + (0,39 0,71)? =
dlst( ) /0,09+0,0081+0,2209+0,0576 + 0,1024 = 0,6921

dist(x, %,) = /(0,43-0,12)? + (0,18—0,32)? + (0,58 — 0,13) + (0,09 —0,29)? + (0,39 ~0,81)* =
dist(x,, X, ) = 1/0,0961+0,0196 + 0,2025 + 0,04 + 01764 = 0,7312

dist(x,, X, ) =/(014—019)° + (018—0,72) + (0,58 0,05) + (0,09 0,62)° + (0,39 —0,67)? =
dlst( ) 1/0,0576+0,2916 +0,2809 + 0,2809 + 0,0784 = 0,9947

dist(x,,X,) = /(0,66 — 0,66) + (018—0,8)° + (0,58 — 0,58)° + (0,09 — 0,09)° + (0,39 —0,39)? =
dist(x,,%,)=+/0+0+0+0+0=0

dist(x,,x,) = /(0,66 - 0,13)° + (0,03—0,27)% + (0,18 — 0.11)? + (0,83-0,33)% + (0,69 —0,71)? =
dlst( X, X, )= 10,2809+ 0,0576 +0,0049 + 0,25 + 0,0004 = 0,706

dist(x,,X, ) = /(0,66 — 0,12)* + (0,03—0.32)? + (0,18 - 0,13)* + (0,83 — 0,29)* + (0,69 ~0,81)” =
dist(x,, X, ) = /0,2916 +0,0841+0,0025 + 0,2916 + 0,0144 = 0,8272

dist(x,,x,) = /(0,66 —0,19)” + (0,03—0,72)% + (018 — 0,05)° + (0,83 0,62)° + (0,69 —0,67)° =
dist(x,, X, ) = /0,220 + 0,4761+0,0169 + 0,041+ 0,0004 = 0,8709




57

dist(x,, X, ) = /(013—013) + (0,27 - 0,27)% + (011-011)° + (0,33-0,33)% + (0,71-0,71)? =
dist(x;, %;)=v0+0+0+0+0=0

dist(x, X, ) = /(013 - 042)° + (0,27 - 0,32)® + (011 013)> + (033 - 0,29)” + (0,71 —-081)° =
dist(x;, x, ) = /0,0001+0,0025 + 0,0004 + 0,0016 + 0,01 = 0,1208

dist(x,, %) = /(013-0419)° +(0,27-0,72) + (011-0,05) + (033-0,62)° + (0,71-0,67)’ =
dist(x;, ;) = /0,0036 + 0,2025 + 0,0036 + 0,0841+0,0016 = 0,5435

dist(x,,x, )= /(012 -012)? + (0,32 0,32)° + (013—0413)? + (0,29 0,29)’ + (0,81 —0,81)” =
dist(x,,%,)=+/0+0+0+0+0=0

dist(x,, %) = /(012 019) + (0,32 0,72)% + (0,13 - 0,05) + (0,29 0,62)° + (0,81 —0,67)° =
dist(x,, X, ) = 1/0,0049 + 0,16 + 0,0064 + 0,1089 + 0,0196 = 0,5475

Com todas as distancias calculadas a matriz de dissimilaridade é montada:

0 0,9343 0,6921 0,7312 0,9947 |
0,9343 0 0,7706 0,8272 10,8709
0,6921 0,7706 0 0,208 0,5435
0,7312 0,8272 0,1208 0 0,5475
10,9947 0,8709 0,5435 0,5475 0

E preciso agora normalizar a matriz para que os valores fiquem entre 0 e 1,
mesmo se o0s valores ja estiverem entre 0 e 1, pois € uma exigéncia dos algoritmos os valores

estarem normalizados dessa forma, para isso usa-se a normalizagdo MIN-MAX:

v, —min,

= _(n_max—n_min)+n_min
max ,—min

0,9343-0
0,9947 -0
0,6921-0
0,9947 -0
0,7312-0
0,9947 -0

dist(x,, X,) = (1—-0) +0=0,9393

dist(x,, X;) = (1-0) +0=0,6958

dist(x,, X,) = (1-0)+0=0,7351



dist(x,,X;) =

dist(x,, x;) =

dist(x,,x,) =

dist(x,, x;) =

dist(x;, X,) =

dist(X;, X;) =

dist(x,, x;) =

0,9947 —
0,9947 —
0,7706 —
0,9947 —
0,8272 -
0,9947 —
0,8709 —
0,9947 —
0,1208 —
0,9947 —
0,5435 -
0,9947 —

0,5475 -
0,9947 —

0

1-0)+0=1
0( )

0

0

0
0

(1-0)+0=0,7747

(1-0) +0=0,8316

0
0

0
0

0
0

0
0

(1-0) +0=0,8755

(1-0)+0=0,1215

(1-0) +0=0,5464

(1-0) + 0=0,5505
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Com todos os valores normalizados entre [0,1] a matriz € novamente montada:

0,9393 0
0,6958 0,7747
0,7351

0 0,9393 0,6958
0,7747

0,7351
0,8316
01215

0,8316 01215 0
1 0,8755 0,5464

0,5505

1
0,8755
0,5464
0,5505

0

Para os algoritmos implementados nessa pesquisa cada linha da matriz representa

um objeto que a formiga agrupa na grade. A fim de facilitar o entendimento no decorrer da

modelagem matematica foi criada a tabela 5 para que cada linha seja representada com uma

nomenclatura;

Tabela 5 — Representacdo de cada linha da matriz por uma nomenclatura.

Pl P2 P3 P4 PS5
P1 0 0,9393 0,6958 0,7351 1
P2 0,9393 0 0,7747 0,8316 0,8755
P3 0,6958 0,7747 0 0,1215 0,5464
P4 0,7351 0,8316 0,1215 0 0,5505
PS 1 0,8755 0,5464 0,5505 0

Fonte: Do autor.
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Essa matriz normalizada foi usada na modelagem matematica do processo béasico

do algoritmo SACA, Ant Based Clustering e A2CA.

Para a demonstracdo funcional do algoritmo SACA, Ant Based Clustering e A2CA

0s seguintes parametros de entrada foram definidos:

a) numero de formigas: parametro que determina quantas formigas irdo trabalhar
para agrupar os objetos na grade. Considerando que cada linha da tabela
representa um objeto na grade, o total de objetos é 5, entdo o total de formigas
€ um numero menor que 5, pois cada formiga deve iniciar carregando um
objeto. A fim de demostrar todas as funcdes das formigas e considerando que a
base de dados é pequena, o valor para esse parametro foi escolhido como 2,
pois assim facilita a demonstracdo de sua funcionalidade;

b) total de iteracdes: Considerando que a base de teste é pequena e por se tratar
de uma modelagem, esse valor foi definido como 3;

c) memdria: o valor para esse parametro foi definido como 2 devido a quantidade
de formigas e o tamanho da base de dados, o funcionamento desse parametro
sera apresentado na sec¢do 6.2.2.2;

d) alfa « : parametro que determina a dissimilaridade na formagéo dos grupos, foi
definido como 0.7;

e) kp e kd: foram definidos conforme os autores Lumer e Faieta (1994)
determinaram, 0.1 e 0.3, respectivamente;

f) campo de viséo: considerando que a grade onde os objetos e as formigas estao
espalhados é pequena o valor para esse parametro foi definido como 3;

g) numero de passos: esse valor é definido de forma aleatorio, para essa
demonstragdo os valores definidos foram: Formiga 1 (F1) = 3 e a Formiga 2
(F2) = 2.

4.2.2.1 Modelagem do processo basico do algoritmo SACA
Essa modelagem inicia considerando que todos os parametros ja foram definidos e

a base de teste ja estd padronizada. Com os parametros de entrada definidos o algoritmo

espalha os dados na grade bidimensional que corresponde a uma matriz n X n, seu tamanho €

definido por um nudmero inteiro que representa 10*\/Total de objetos , nesse caso o

tamanho da grade corresponde a 10 * J5=22, ou seja, a matriz é de 22x22. A fim de facilitar
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a demonstragédo do funcionamento do algoritmo, foi utilizada uma matriz 10x10. Na figura 16

pode-se observar 0s objetos espalhados na grade:

Figura 16 — Dados espalhados em uma grade 10x10.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * P2 * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * P3 * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Com todos os objetos espalhados na grade o algoritmo, aleatoriamente, carrega

cada formiga com um objeto, posicionando-a no mesmo lugar do objeto que ela ira carregar.

A figura 17 demonstra cada formiga, representada por F1 e F2, na mesma célula que o objeto

que esta sendo carregado por ela.

Figura 17 — Representacdo das formigas carregando o0s seus objetos.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * Fl P2 * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * F2 PS * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

A primeira fase do algoritmo, que é espalhar os dados na grade e definir qual

objeto cada formiga ira iniciar carregando, esta concluida. A segunda fase é o agrupamento de

dados, para isso uma iteracdo € iniciada e uma formiga € selecionada aleatoriamente para se

mover ou deixar 0 objeto em sua posicéo.

as formigas, inicialmente, na seguinte ordem F1 e F2.

Considerando que essa parte se trata de uma modelagem, foi escolhido selecionar
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Com a primeira formiga selecionada F1, verifica-se se ela estd carregando um
objeto, conforme figura 17 a F1 estd carregando o objeto P2, dessa forma verifica-se a
possibilidade de deixar o objeto P2 na posicdo onde ele esta, para isso € preciso analisar a
vizinhanca que a formiga se encontra. O parametro campo de visao foi definido como 3, nos
pardmetros de entrada, isso significa que cada formiga tem a visdo de 1 célula da grade nas
suas 8 dire¢bes. Na figura 18 é demostrada a F1 no centro do seu campo de visdo e

observando apenas o objeto P1.

Figura 18 — Formiga F1 no centro do seu campo de visdo definido como 3.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * Fl P2 * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * F2 P3 * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * *
* * * * P4 * * * *

Fonte: Do autor.

Conforme verificado na figura 18, a formiga F1 esta carregando o objeto P2 e se
encontra em uma vizinhanca que contém apenas o objeto P1. Dessa forma, calcula-se a
probabilidade de deixar o objeto P2 nessa vizinhanca, para isso é utilizada a funcéo
vizinhanga:
1 o, j :
(i) ;Zj [1—%) se  f(i)>0
0 em outros casos

A fim de facilitar o entendimento foi calculada a equacéo Zj[l— oG, J)j e
o

izseparadamente. Analisando a tabela 5 o valor de 6(P2,P1) é 0,9393 e considerando que
o

existe apenas o objeto P1, além do objeto carregado no campo de visdo da formiga F1, entdo

Z{l— oG, j)] é igual:

(24
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0,9393

(P2, P1) = (1— j: -0,3419

, - 1 |
O valor de o € o campo de visdo, no caso 3, o resultado de —;- €:
(o)

i:i:l:o’llll
c? 3% 9

s : 1
Como o valor do campo de visdo € um valor fixo, o valor de —- € apenas
(o3

calculado uma vez, que no caso corresponde a 0,1111.

Aplicando os valores calculados na fungéo vizinhanca, tem-se:
f(i)=01111*-0,3419 =-0,0380

O valor de f(i)=-0,0380entéo f (i) <0, logo, seguindo a defini¢cdo da funcédo
vizinhanga, f(i)=0.
Calculado o valor da funcdo vizinhanca e considerando que a formiga esta

tentando deixar o objeto, o calculo da probabilidade de deixar um objeto é realizado pela

equacéo:

pd(i)={ 1 se f(i)=k,

2* f(i) em outros casos

O valor de k,, conforme definido nos parametros de entrada, corresponde a 0.3.
O valor de f (i) é 0 logo € menor que k,, entdo, p, =2*0=0, como o valor de p, €0, 0
objeto ndo deve ser deixado nessa posicao, pois apds o valor de p, ser calculado ele deve ser

comparado com um numero aleatorio entre 0 e 1, esse numero representa a diferenca de
analise de uma formiga real quando a mesma encontra um objeto. Assim um objeto para uma
formiga pode ser igual a outro, porém para outra formiga esse mesmo objeto pode ser
diferente, esse € um comportamento da natureza, quando o valor € igual a 0 entdo o objeto em
questdo é muito diferente da sua vizinhanga.

N&o foi possivel deixar o objeto nessa posi¢do, logo a formiga F1 deve ser
movimentada para uma direcdo aleatdria, que foi definida como diagonal direita inferior. A
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formiga F1 estd configurada para dar 3 passos na grade, logo a sua nova posi¢do pode ser

observada na figura 19, juntamente com as posi¢des que percorreu na grade.

Figura 19 — Representacdo dos passos da formiga F1.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * P1 * * * * * * *
* * * Ponto * * * * * *
inicial

* * * * * * * * * *
* * * * * * * F2 P3 * *
* * * * * F1 P2 * *
* * *

* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Apds a tentativa de deixar o objeto na posicdo e a movimentacdo da formiga F1,

outra formiga deve ser selecionada, como definido a proxima formiga é F2. Na figura 20

pode-se observar a nova formacéo da grade e o campo de viséo da formiga F2.

Figura 20 — Representacdo da grade ap6s a movimentacdo da formiga F1 e demonstracdo do campo de visdo da

formiga F2.
* * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * F2 PS * *
* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * * * * * * *
* * * * P4 * * * *

Fonte: Do autor.

A formiga F2 estd carregando o objeto P3, logo a funcdo da formiga F2 nesse

momento é verificar se é possivel deixar o objeto P3 na posicdo em que ela se encontra.

Conforme o campo de visdo da formiga F2 o Unico objeto compreendido nele é o objeto P2,

deve-se entéo calcular a fungdo vizinhanca da formiga F2 e a probabilidade p, . Verificando a

tabela 5 o valor de 5(P3,P2) ¢é 0,7706, calculando:




(P3, P2) = (1—

0,7747

]: -0,1067

f(i)=01111*-0,1067 =-0,0119
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O valor de f(i)=-0,0119entdo f (i) <0, logo, seguindo a definicdo da funcdo

vizinhanga f(i)=0. O valor da p, sera O, logo o objeto ndo deve ser deixado nessa

vizinhanca. Com isso, a formiga F2 é movimentada aleatoriamente carregando o objeto P3

para outra posic¢do na grade. A formiga F2 esta configurada para realizar 2 passos na grade. A

direcdo escolhida é a diagonal esquerda inferior (figura 21).

Figura 21— Grade atualizada demonstrando o campo de visdo da formiga F2.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * * F2 P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Todas as formigas foram movimentadas, terminando-se a primeira iteragcdo. Na

segunda iteracdo a formiga F2 sera selecionada primeiro. De acordo com a figura 21, a

formiga F2 tem em seu campo de visdo 0s objetos P2 e P4, a funcdo da formiga F2 é de

deixar o objeto P3 nessa vizinhanga, entdo a fungéo vizinhanga e a probabilidade de deixar o

objeto séo calculadas, observando-se a tabela 5:

(P3, P2) = (1—

(P3, P4) = (

0,7747

1- %j =0,8264
0,7

J: -0,1067
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f(i)=01111*0,7197 =0,0800
p, =2*0,0800=0,1599

Foi considerado que o valor aleatorio entre 0 e 1 é 0.1, entdo comparando 0
resultado de p, com o valor 0.1, p, =01599 é maior que 0.1, logo o objeto pode ser
deixado nessa vizinhanga. Com isso, a formiga F2 devera procurar por um item aleatério que
ndo esta sendo carregado e calcular a probabilidade de pegar o objeto, no caso a equagéo p , .

Os objetos P2, P4 e P5 estdo livres na grade, ou seja, nenhuma formiga esta
carregando eles. O objeto P3 ndo é vélido para a formiga F2 tentar carregar, pois no momento
ela acaba de deixa-lo. Dessa forma, foi considerado que a formiga F2 escolheu o objeto P4

para carregar (figura 22), assim, o célculo da probabilidade de pegar um objeto é dado por:

(kY
pp(l)—m

Onde o valor de k , esta definido como 0.1 conforme os parametros de entrada.

Figura 22 — Grade ap0s a F2 escolher o objeto P4 para carregar e demonstragdo do seu campo de vis&o.
* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * F2 P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

O unico objeto na vizinhanca de F2 € o objeto P3, considerando a tabela 5 deve-se

calcular a fungdo vizinhanca e depois a probabilidade de carregar ( p, ) desse objeto:
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(P4, P3) = (1— %) =0,8264

f(i)=01111*0,8264 = 0,0918

p,=[— %t |_o02718
0.1+0,0918

Da mesma forma que p, o resultado de p,deve ser comparado a um valor
aleatorio entre 0 e 1 onde p, deve ser maior que este, considerando que o valor aleatorio seja
0.5, logo p, & menor que o valor aleatorio. Dessa forma, F2 deve escolher outro objeto livre

na grade para carregar. Aleatoriamente o proximo objeto que a formiga F2 ira tentar carregar
é 0 objeto P1 (figura 23).

Figura 23 - Grade ap0s a F2 escolher o objeto P1 para carregar e demonstra¢do do seu campo de viséo.
*

* * * * * * * *

* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * *

* * F2 Pl * * * * * *
* * * * * * * * *
* * * * * * * *
* * * * * * * * *
* * * * * Fl PZ * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Conforme a figura 23, a vizinhanga da formiga F2 esté vazia, ndo ha objetos em

seu campo de visdo, logo f (i) sera 0, dessa forma, calcula-sea p:

0.1
= :l
P (0.1+ 0]

O valor de p,é igual a 1, considerando que o valor aleatorio é de 0 a 1, este

nunca sera maior que p,, enquanto p, for maior ou igual a 1. Dessa forma, o objeto deve ser
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carregado pela formiga F2. Agora F2 tem um objeto para carregar e com isso termina a
movimentacdo da formiga F2. A proxima formiga é selecionada, no caso F1. A formiga F1
ainda estd carregando o objeto P2, entdo ela deve tentar deixar o objeto P2 na posicdo da
grade onde ela se encontra. Conforme a figura 24, o objeto P3 € o Unico objeto no campo de

visdo da formiga F1.

Figura 24 — Formiga F1 com seu campo de viséo.

* * * * * * * * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * F2 Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * Fl Pz * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * *

Fonte: Do autor.

Calculando a probabilidade de deixar o objeto P2 na posicdo da grade em que a

formiga F1 se encontra:

0,7747

(P2, P3) = (1— j: -0,1067

f(i)=01111*-0,1067 =-0,0119

A funcdo f(i) é menor que 0, dessa forma, conforme definicdo da funcéo
vizinhanga f (i) = 0. De acordo com a fungéo da probabilidade de deixar um objeto, p, = 0.

O objeto P2 n&o deve ser deixado nessa vizinhanca, logo a formiga F1 deve ser movimentada
para outra posi¢cdo na grade carregando o objeto P2 com ela. F1 pode dar 3 passos na grade e
a direcdo apontada aleatoriamente € para baixo. Na figura 25 pode-se observar a grade com a

formiga F1 em sua nova posicao e a trajetoria que a mesma percorreu.
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Figura 25 — Formiga F1 em sua nova posicdo na grade e a trajetéria que a mesma percorreu.

* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * F2 Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Pode-se observar na figura 25 que a formiga F1 apareceu no topo da grade, isso
ocorre porque a grade ndo tem limitacdo, entdo a parte superior se une com a inferior.
Considerando que a formiga F1 esta configurada para caminhar 3 passos e abaixo dela existia
apenas 2 células, a terceira célula da grade fica na parte superior da mesma. Com isso, todas
as formigas ja foram selecionadas, dessa forma termina a segunda iteracao.

A terceira iteracdo comeca selecionando a formiga F2, a mesma esta carregando o
objeto P1, conforme figura 26, logo deve-se tentar deixar esse objeto na posicdo em que ela se

encontra.

Figura 26 — Formiga F2 em sua posic¢ao na grade e 0 campo de visdo que a mesma possuli.

* * * * * * Fl PZ *

*

*

F2 P1

k| k| k| X| X |

ROk k| k| k| X| X | F
X[k k| X[ X X X X] *
X[k k| X[ X X[ X X] *
X[ k| k| X[ X | ¥| X[ *| ¥
X[k k| K| X | X[ X X | *
X[k k| X[ X | X[ K| X | ¥ X
X[k R X[ K| X[ K| X | X[ X

X[ k| k| *| X] *

*

Fonte: Do autor.

De acordo com a figura 26, F2 ndo tem nenhum outro objeto em seu campo de
visdo, dessa forma f (i) € igual a O, com isso a probabilidade p, também é O, conclui-se
entdo que o objeto P1 ndo deve ser deixado nessa posi¢do. A formiga F2 deve entdo ser
movimentada na grade carregando o objeto P1. Foi definido que a direcdo que a formiga F2
ird se movimentar € a diagonal superior direita. F2 esta configurada para realizar dois passos
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na grade. Na figura 27 pode-se observar que a nova posi¢do da formiga F2 ja estd ocupada
com o objeto P5. Como o algoritmo SACA néo permite que dois objetos dividam a mesma
posicdo, a formiga tem que escolher aleatoriamente uma célula livre, proxima a posicao

ocupada, essa celula foi definida como a préxima para cima (figura 28).

Figura 27 — Trajetoria da formiga F2 para uma posicdo na grade ocupada pelo padrédo P5.

* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * P5 * * * *
* * * * * * * * * *
* * F2 Pl * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Figura 28 — Formiga F2 em sua posi¢do na grade apds escolher aleatoriamente uma posigdo proxima a posicao
ocupada.

* * * « Trpt] *~ [FP2| = * *
* * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Pode-se observar na figura 29 como se encontra a distribuicdo na grade.




Figura 29 - Distribuig8o dos objetos e formigas na grade.
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* * * * [FeP1 | * [FIP2 | * * *
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Assim termina nessa iteragdo a movimentacdo da formiga F2, considerando que

ainda falta movimentar uma formiga, outra formiga deve ser selecionada. Como a selecéo da

formiga é aleatoria, a formiga selecionada novamente foi a formiga F2, o algoritmo néo

impede selecionar a mesma formiga desde que seja aleatorio. A figura 30 mostra a formiga F2

e seu campo de viséo.

Figura 30 - Formiga F2 e seu campo de visdo contendo o objeto P5 e P4,

* * * * [FPL| * [FP2] * . :
* * * * P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Conforme a figura 30, no campo de visdo da formiga F2 esta contido os objetos

P5 e P4, baseado na tabela 5 calcula-se a probabilidade de deixar o objeto P1 nessa

vizinhanca.

(P1,P4) = (

(P1,P5) = (

1—@ =-0,0501
0,7
1—i =-0,4286
0,7
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f(i)=01111*-0,4787 =-0,0532

O valor de f (i) € menor que 0, entdo conforme a defini¢cdo da fungéo f (i), o
valor de f(i) € O, dessa forma, calculando a probabilidade de deixar um objeto, p, é igual a

0, logo o objeto ndo deve ser deixado nessa posicdo. A formiga F2 deve ser movimentada
para outra posi¢do na grade, carregando o objeto P1, essa posi¢éo foi definida como diagonal
superior esquerda, considerando que a formiga F2 estd configurada para realizar 2 passos na

grade, pode-se observar a nova posi¢do da formiga F2 na figura 31.

Figura 31 — Formiga F2 na sua nova posi¢do e a trajetéria que a mesma percorreu.

* * * * * * Fl PZ

o I ™ Y
o N ) A

| k| k| k| k| k| | *| *
k| k| k| k| k| | *| *

F2 P1

* Lok | k| k| k[ k| k| *| o+

* | k| k| k| k| H| k| *| *
o T I Y I S I
] % | k| k| k| *| #| *| *
o T S Y B S I

)(.
)(.

Fonte: Do autor.

Chegou ao fim da terceira iteracdo e considerando que o parametro total de
iteracOes esta definido como 3, o algoritmo chegou ao fim de sua execucdo. A modelagem
apresentada é o processo basico do algoritmo SACA, basicamente todas as situacGes que uma
formiga pode encontrar durante as iteragdes foram apresentadas, essas situagcdes devem ser
encontradas em todos os algoritmos originados do SACA, como por exemplo, o algoritmo Ant
Based Clustering e 0 A2CA. O objetivo dessa modelagem ndo foi chegar a uma concluséo de
clusters, e sim demonstrar o funcionamento basico do algoritmo. A seguir é apresentado 0 uso
da memoria de curta duragdo do algoritmo, esse processo foi modelado separadamente para

facilitar o entendimento.
4.2.2.2 Modelagem da memoria de curta duracao
A memoria de curta duragéo e representada como um vetor de tamanho definido

no parametro Memoria do algoritmo. O objetivo dessa memdria € possibilitar a formiga se

lembrar da posicdo onde ela deixou os ultimos objetos carregados. Dessa forma, a formiga se
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projeta para essa posicéo e verifica a probabilidade de deixar o objeto que ela esté carregando
na melhor posicdo que ela se lembra. Essa melhor posi¢éo é calculada pela fungéo vizinhanca,
ou seja, a formiga se projeta para cada posicdo que ela possui ha memoria e calcula a fungéo
vizinhanca, a melhor funcdo vizinhanca é escolhida para ser usada para calcular a
probabilidade de deixar o objeto. Se nenhuma posicdo for escolhida, ou seja, o objeto néo se
encaixa na vizinhanga de nenhuma posi¢do, a memdria ndo é utilizada e a formiga continua
seu movimento normalmente escolhendo uma direcéo aleatoria.

A memoria comeca a ser usada a partir do momento que o vetor memoria estiver
completamente cheio, se a memdria esta definida como tamanho 3, ela s ira ser considerada
na movimentacdo da formiga se todas as trés posicdes do vetor memoria estiverem com
valores armazenados. Quando o vetor memdria estiver completo a proxima posicdo
armazenada ira substituir a memoria que mais tempo esteve armazenada. A leitura da
memodria € realizada da mais recente até a mais antiga.

Na figura 32 é apresentado um caso em que estdo espalhados na grade 5 objetos,
0S mesmos objetos sdo utilizados na sessdo 4.2.2.1. Na figura 33 é apresentada a grade com
valores x e y em cada célula para demonstrar as coordenadas que representam as posicdes

onde a formiga deixou os ultimos objetos carregados.

Figura 32 — Objetos e formigas espalhados na grade para demonstragdo do uso da memoria.

* * * * * * * Fl P2 * *
* * * * F2 P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.




Figura 33 — Grade demostrando os valores x e y correspondentes a cada posi¢do ou célula.
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11 1,2 1,3 1,4 1,5 1,6 1,7 1,8 19 1,10
2,1 2,2 2,3 2,4 2,5 2,6 2,7 2,8 2,9 2,10
3,1 3,2 3,3 3,4 3,5 3,6 3,7 3,8 3,9 3,10
4,1 4,2 4,3 4,4 4,5 4,6 4,7 4,8 4,9 4,10
51 5,2 5,3 5,4 5,5 5,6 5,7 5,8 5,9 5,10
6,1 6,2 6,3 6,4 6,5 6,6 6,7 6,8 6,9 6,10
7,1 7,2 7,3 7,4 7,5 7,6 7,7 7,8 7,9 7,10
8,1 8,2 8,3 8,4 8,5 8,6 8,7 8,8 8,9 8,10
91 9,2 9,3 9,4 9,5 9,6 9,7 9,8 9,9 9,10
10,1 10,2 10,3 10,4 10,5 10,6 10,7 10,8 10,9 10,10

Fonte: Do autor.

Para realizar a modelagem foi definido que a formiga F2 possui em sua memoria

as posicgdes {(5,8), (10,6), (9,7)}. A formiga F2 esta carregando o objeto P5 e tenta deixa-lo

em alguma posicdo, antes ela verifica a sua memdria a fim de encontrar a melhor posicao para

deixa-lo. A primeira posicao verificada € a posicdo (5,8), pode-se observar na figura 34 a

formiga F2 projetada para a posicéo (5,8).

Figura 34 — Formiga F2 em sua posicao atual e na posi¢do x, y (5,8) demarcando o seu campo de Vvisdo.
* * * * * * * Fl P2 * *
* * * * F2 P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * F2 P5 * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * P3 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Conforme a figura 34, a formiga F2 ndo encontra nenhum objeto na sua

vizinhanca, isso se justifica pelo fato do objeto ter sido movimentado por outra formiga, logo

f (i) na posigdo (5,8) € 0. A proxima posicao a ser verificada é a (10,6). Na figura 35 pode-se

observar a formiga F2 na sua posicao atual e projetada na posicao (10,6).




Figura 35 — Formiga F2 em sua posicao atual e na posic¢do x, y (10,6) demarcando o seu campo de visdo.
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* * * * * * * Fl P2 * *
* * * * F2 P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * Pl * * P3 * * * *
* * * * P4 F2 P5 * * * *

Fonte: Do autor.

P4, o célculo da funcéo f (i) € realizado baseando-se na tabela 5.

Observando a figura 35, a formiga F2 tem em seu campo de visdo o0s objetos P3 e

(P5,P3) = (1—

(P5,P4) = (1

0,5464

_ 0,5505

j: 0,3907

j: 0,3815

f(i)=01111*0,7722 =0,0857

O valor de f(i) em (10,6) é 0,0857, até entdo a melhor similaridade encontrada

nas posi¢oes da memdaria. A proxima posicéo a ser verificada é a (9,7). Na figura 36 pode-se

observar a formiga F2 na sua posicao atual e projetada na posicéo (9,7).

Figura 36 — Formiga F2 em sua posicao atual e na posi¢do X, y (9,7) demarcando o seu campo de visdo.

* * * * * * Fl P2 * * *
* * * * F2 P5 * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * P1 * * P3| F2P5 *

* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.
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O objeto P3 esta contido no campo de visdo da formiga F2 projetada na posicao (9,7),

dessa forma calcula-se a funcdo f (i) dessa posicao.

0,5464

(P5, P3) = (1— j: 0,2194

f (i) =0,1111*0,2194 = 0,0244

O valor da funcdo f (i) na posicdo (9,7) € 0,0244, com o fim da varredura da
memoria, o melhor valor de f (i) foi encontrado na posi¢do (10,6). Dessa forma, a formiga
calcula a probabilidade de deixar p,, conforme apresentado na sessdo 4.2.2.1, do objeto

nessa posicdo escolhida. Caso a formiga F2 possa deixar esse objeto na posicdo escolhida, ela
escolhera um objeto livre para carregar. Caso contrdrio, mesmo encontrando uma boa
similaridade pela meméria a formiga F2 ndo consiga deixar o objeto na posi¢do escolhida, ela
calcula a probabilidade de deixar na sua posicdo atual e continua com 0 processo
normalmente, conforme demonstrado na sesséo 4.2.2.1.

Esse processo de memoria é utilizado também pelos algoritmos Ant Based
Clustering e A2CA sem sofrer alteracdo.

4.2.2.3 Modelagem do algoritmo Ant Based Clustering

Como citado na secdo 4.2.2.1, o algoritmo Ant Based Clustering utiliza o

mesmo processo aplicado no SACA, a diferenca deste sdo as mudangas nas equagdes p,e p,

que descartam o uso das constantes k, e Kk, , além de uma variagdo na equagdo da fungdo

. 1 o ,
vizinhangca em que o valor de —- passa a ser , onde Nocc é 0 nimero de objetos que a
o

Nocc

formiga encontrou na sua vizinhanca. Essa mudanca ocorre baseada na iteracdo em que o
algoritmo se encontra. O algoritmo é dividido em trés partes, a partir do parametro Total de
Iteracdes sdo realizados os seguintes calculos: 0.45 * Total de Iteracdes, o valor resultante

desse célculo determina que até o valor da iteragdo chegar neste numero, o algoritmo ira

- 1 « o . . « .
utilizar —- na equagdo da fungdo vizinhanga. A partir do momento que a iteracao for maior
o
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que este resultado o algoritmo passa a utilizar na funcdo vizinhanca. O algoritmo

Nocc

utilizara

N até que o valor da iteracdo alcance o valor calculado em 0.55*Total de
occ

~ - 1 _—
IteragOes, passando novamente a utilizar o valor —;e agora com valor do campo de visao o
o

valendo 5, conforme determinado por Handl (2003). A seguir sdo apresentadas as quatro

equac0es utilizadas nesse algoritmo:

1 se f(i)<1
p, (=1 1
f(i)?

em outros casos

se f(i)>1
Pa ()= {f()

em outros casos

Nota-se que as equagdes p,e p, nao necessitam dos parametros k, e K, .

5(| i) a(i, j)
i) = Z( —)  se f(|)>0/\( " )

0O em outros casos

5(| ) a(i, J)
f*()= Noccz( o ) s T)>0n ( a j>0

0O em outros casos

Outra mudanca nesse algoritmo é que o valor de alfa « € aleatorio para cada
formiga, ou seja, ndo é necessario informar esse parametro na configuragdo do algoritmo.
Além disso, o valor de alfa « possui uma adaptacdo conforme descrita na sesséo 3.1.2.7. O
campo de visdo € outro parametro que ndo tem necessidade de ser informado, pois inicia com
o valor 3 e quando o numero de iteracdo ultrapassa o valor calculado em 0.55*Total de
Iteracdes, o valor do campo de visdo passa a ser 5. A seguir séo apresentadas situacOes para

demostrar o funcionamento das modificacGes propostas nesse algoritmo.
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Primeiramente o algoritmo parametriza cada formiga com o campo de visdo
inicial que é 3 e cada formiga também recebe um valor aleatério entre O e 1 para alfa « . Na
realizacdo dessa modelagem utiliza-se 2 formigas e 5 objetos. O alfa « foi escolhido
aleatoriamente para cada formiga, os valores foram F1 = 0.7 e F2 = 0.2. Calculando o valor
que determina como sera calculada a fungédo vizinhanga, considerando que o nimero Total de
Iteracdes € 10000, temos 0.45 * 10000=4500 e o valor final ¢ 0.55*10000=5500. No
primeiro caso a ser demonstrado o algoritmo esta na iteracdo 2400 e a formiga F1 esta
tentando deixar um objeto. Na figura 37, pode-se observar a situagdo da formiga F1 que esta
carregando o objeto P5.

Figura 37 — Formiga F1 carregando o objeto P5 e seu campo de visdo demarcado.

* * * * * * P2

*

X% | k[ K| K| k| X *
k| K| K| k| | *
P k| X k| k| ¥ %
ROk X[ K| k| | *

F2 P1 F1P5

X0k k| K| k| k| X X| ¥

X1k Sk ¥ X[ k| X| X| ¥

X k| k| K| ¥ k| X| ¥
o

|k K| k|5 K| K| K| k| *

X[ k| k| K| k[ k| K| X| X| ¥

X[k k| K| ¥ k| X| ¥| X¥| ¥

*

Fonte: Do autor.

Conforme a figura 37 apenas o objeto P4 esta contido no campo de visdo da

formiga F1, portando calcula-se a probabilidade p, de deixar o objeto P5 nessa vizinhanca,

observando-se os valores da tabela 5.

(P5, P4) = (1 - %) = 0,439

Na funcdo de f (i) é utilizado o valor de iz pois conforme definido o valor da
o

iteracdo esta em 2400, o valor de iz éigual a0,1111.
o

f (i) = 0,1111*0,4439 = 0,0612
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O valor de f (i) e igual a 0.0612, observando a definigdo da equacéo p, calcula-

se a probabilidade de deixar o objeto da seguinte forma:

p, =0,0612*=0,000014

Caso a formiga estivesse tentando pegar o objeto o calculo de p,, observando a

definicdo da equagdo p ,, € feito da seguinte forma:

1 se f(i)<1

i)=< 1
p”() ——— em outros casos

f(i)2

p, =1

Da mesma forma que o SACA, o valor de p, e p, devem ser comparados a um

valor aleatorio entre 0 e 1, esse valor foi definido como 0.03. Dessa forma, o valor de p, é

menor que o valor aleatdrio, logo o objeto ndo deve ser deixado nessa posicao. E o valor de

p, € maior que 0.03, portanto, a formiga F1 poderia pegar o objeto nessa posicao.

Considerando que o valor da iteracdo esta em 5103, na funcdo vizinhanca é

utilizado o valor de

Noc sO existe 1 objeto contido no campo de visdo da formiga F1,
occ

portanto calcula-se

da seguinte forma:
Nocc

Com o valor de

N definido, calcula-se a fungéo vizinhanca e a probabilidade
occ

de deixar o objeto P5 nessa vizinhanga.

f (i) =1*0,4439 = 0,4439



79

p, =0,4439%=0,1970

Caso a formiga estivesse tentando pegar o objeto o calculo de p,, observando a

definicao da equagdo p ,, € feito da seguinte forma:

1 se f(i)<1
pp(l): L em outros casos

f(i)*
pp =1

Calculado o valor de p, e p,, comparam-se estes com o valor aleatorio definido
como 0.03. O valor de p, é maior que 0.03, logo o0 objeto deve ser deixado nessa posi¢do. O
valor de p, também € maior que 0.03, dessa forma o objeto poderia também ser pego pela

formiga F1.
A adaptacdo do valor de alfac € demonstrada da seguinte forma, considerando
que a formiga F2 tentou deixar um objeto 53 vezes e o seu valor de alfac é 0.2, calcula-se o

novo valor de « :

Nfalhas

rfalhas = ———
Nefetivos

Conforme descricdo na secdo 3.1.2.7 o valor de Nefetivos é igual a 100, entdo:

rfalhas = E =0,53
100

O valor de rfalhas é 0.53, portanto é subtraido 0.01 do valor alfaa , dessa forma o
novo valor de « da formiga F2 é 0.19. Esse processo é realizado toda vez que a formiga esta
tentado descarregar e o Nfalhas é somado sempre que ela ndo consegue deixar o objeto, sendo
zerado quando ela o deixa.
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O algoritmo Ant Based Clustering necessita de muitas iteracbes para comecar a
formar os grupos, porém ele tem a vantagem de ndo necessitar de muitos dos pardmetros de

entrada do algoritmo.

4.2.2.4 Modelagem do algoritmo A2CA

O algoritmo A2CA diferencia-se do SACA pelo fato de ndo necessitar informar o

parametro Campo de Visdo, ter um resfriamento do parametro k ; e utilizar uma heuristica de
feromdnio que influencia no calculo das probabilidades p, e p,. A fungdo vizinhanga é a
mesma utilizada pelo SACA e a equagdo p, e p, sdo diferentes. A seguir sdo apresentadas

as equacdes p, e utilizadas nesse algoritmo:
d p

1 fi) Y
P = i) LT + K,

k 2
P, = f(i)¢(i)(ﬁj

Na figura 38 pode-se observar como a grade é iniciada com os valores dos
feromonio em cada célula, esse valor foi definido como 1 para demonstrar a evaporacéo do

feromonio.

Figura 38 — Grade com representacdo do feroménio inicial.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fonte: Do autor.
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Para modelar o algoritmo A2CA utilizaram-se 2 formigas e 5 objetos, 0s mesmos
da tabela 5. Primeiramente, o algoritmo define aleatoriamente o campo de viséo das formigas,

F1=3 e F2 = 5. Na figura 39 tem-se a formiga F1 tentando deixar o objeto P5 em sua posicao:

Figura 39 — Formiga F1 carregando o objeto P5 e seu campo de visdo demarcado.

* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * * * *
* * * * * * * P2 * *
* * * * * * * * * *
* * F2 Pl * * P3 * * * *
* * * * Fl P5 * * * *
* * * * P4 * * * * *

Fonte: Do autor.

Conforme a figura 39 a formiga F1 tem em seu campo de visdo os objetos P3 e
P4. Na posicéo atual da formiga F1 o valor para o feroménio ¢(i), conforme figura 38, é 1,
com isso calcula-se a probabilidade da formiga F1 deixar o objeto P5 na vizinhanca atual,
conforme tabela 5, calcula-se:

(P5, P4) = (1 - %j = 0,4439

0,5464

(P5, P3) = (1— j: 0,5592

f (i) =0.1111*1,003=01115

o - L 01115 ' _
‘7 01115*1( 01115+ 0.3
P, =8,9686*0.0734 = 0,6595

Se a formiga estivesse tentando pegar o objeto o calculo de p, seria dado por:



p, = 0.1115*1[

0.1

0.1115+0.1

;

p, =0.1115*1*0.4728=0,0537
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Comparando os valores de p,e p, com o valor aleatorio 0.6, p, € menor que

0.6, portanto, a formiga F1 ndo pode pegar o objeto. O valor de p, é maior que 0.6, entéo a

formiga F1 deve deixar o objeto na posicdo que ela se encontra. Assim, a grade de feromdnio

deve ser atualizada acrescentando 0.01 na posi¢do onde a formiga F1 deixou o objeto e 0.005

nas posi¢des vizinhas a esta, conforme definido por Vizine et al (2005). Na figura 40 pode-se

observar a grade de feromdnio atualizada.

Figura 40 — Grade de ferom

(@})

nio atualizada a

pos a formiga F1 deixar o objeto P5.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1.005 | 1.005 | 1.005 1 1 1 1
1 1 1 1.005 1.01 1.005 1 1 1 1
1 1 1 1.005 | 1.005 | 1.005 1 1 1 1

Fonte: Do autor.

A cada iteracdo o feroménio deve evaporar, para isso cada valor de feroménio

deve ser multiplicado por 0.99, conforme definido por Vizine et al (2005). Na figura 41 pode-

se observar a grade de feromdénio apos passar uma iteracéo.

Figura 41 — Grade de ferom6nio atualizada ap0s passar por uma iteragao

0.99

099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99 0.99 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 0.99
099 | 099 | 099 [0,99495]0,994950,99495] 0.99 | 0.99 | 099 | 0.99
099 | 0.99 | 0.99 |[0,99495 | 0,9999 |0,99495| 0.99 | 0.99 | 099 | 0.99
099 | 0.99 | 0.99 |0,99495 | 0,99495 | 0,99495| 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.99

Fonte: Do autor.
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O resfriamento do parametro k jocorre a cada ciclo de 10000 iteragdo, conforme

definido por Vizine et al (2005). Considerando que o nimero de iteracdo esta em 10001 o

valor de k_ é reajustado da seguinte forma, considerando que k€ igual a 0.1 conforme

definido nos parametros de entrada:
k, =0.1*0.98=0.098

Esse reajuste acontece até que k , alcance o valor de 0.001, que é o valor minimo
de k.

O Campo de Visdo no algoritmo A2CA € acrescentado 2 unidades de acordo com

a funcéo f (i), ou seja, quando f (i) é maior que & e o valor do campo de visdo € menor que

7. O valor de 4 ¢é 0.6 e o tamanho maximo do campo de visdo € 7, conforme definido por

Vizine et al (2005). Dessa forma, considerando que a f (i) é igual a 0.74 e o valor do campo

de visdo da formiga F1 é igual a 3, F1 agora tem um campo de visdo de valor 5. Toda vez que
0 campo de viséo é alterado, a funcdo vizinhanca é calculada novamente com 0 novo campo
de visdo.

Essas sdo as modificacdes propostas no algoritmo A2CA, a seguir serdo
apresentadas as medidas de validagdes utilizadas nessa pesquisa. SO foi possivel utilizar essas
medidas com a implementacdo de uma logica que verifica a vizinhanca de cada objeto na
grade apds a conclusdo dos algoritmos. Essa logica se baseia no processo de campo de visdo
das formigas e quando um numero de objetos na vizinhanga € alcancado esse objeto é
considerado um cluster , assim como todos da sua vizinhanga, quando um objeto que ainda
ndo esta classificado como cluster e tem uma vizinhanca consideravel é encontrado esse
objeto € um novo cluster, assim como toda a sua vizinhanca. Nessa pesquisa 0s valores
utilizados para determinar o tamanho da vizinhanca sdo: 11 para o0 SACA e A2CA e 7 para

Ant Based Clustering.

4.2.3 Indices Empregados na Validacao

Os indices de validagdo utilizados nesse trabalho foram: indice Dunn e C-index,
implementados pelo Bacharel em Ciéncia da Computacio Everton Marangoni Gava, em 2011.
O indice de Dunn foi escolhido a fim de ter uma visdo da compactacdo interna e

da separagdo externa dos grupos formados pelos algoritmo. O C-index foi utilizado com o



84

propésito de avaliar a homogeneidade de cada cluster encontrado de forma separada
(BENZEK, 2005, tradugéo nossa; MILLIGAN; COOPER, 1985, traducdo nossa).

A validacdo do resultado geralmente é feita por métodos estatisticos com o
objetivo de determinar a qualidade dos grupos encontrados pelo algoritmo de clusterizagéo.
Na clusterizacdo de dados ndo existem grupos pré-definidos e exemplos que possam mostrar
se 0s clusters encontrados por um determinado algoritmo s&o significativos (GAN; MA; WU,
2007, traducdo nossa; JAIN; DUBES, 1988, traducdo nossa).

4.2.3.1 indice de Dunn

O indice Dunn foi proposto por J.C. Dunn em 1974 e tem como objetivo avaliar
as particdes para identificar o quanto os clusters encontrados sdo compactados e bem
separados. Caso isso seja identificado é esperado que a diferenca entre os clusters seja grande
e o didmetro dos grupos seja pequeno. Pode-se dizer que valores mais distantes de zero para o
indice Dunn indicam presenca de clusters compactados e bem separados no conjunto de dados
(LAROSE, 2005, traducao nossa; JAIN; DUBES, 1988, traducao nossa).

O indice de Dunn é a razdo entre a menor distancia entre instancias que nao
estejam no mesmo agrupamento e a maior distancia intra-agrupamento (BROCK; PIHUR,;
DATTA; DATTA, 2008, traducdo nossa).

[ ( dist(c;,c;) B
Dunn=min| min (18)

I<i<k| i+I<j<k max diam (c,)

Onde:
a) Dunn: indice de Dunn;

b) dist(ci,cj): distancia entre o i-ésimo e o j-ésimo cluster de tal forma que

dist(c;, cj) = xiemix?ec,- dist(x,, X; );

c) k: numero total de clusters;

d) diam(c, ): dispersao do I-ésimo cluster onde diam(c,) = max diSt(Xll,X.z).

Xy 1 Xj, €C)
O indice de Dunn ¢é sensivel a presenca de outliers, dessa forma estes pontos néo

sdo considerados no célculo. Além disso, para se encontrar o indice de Dunn é necessario ter

no minimo dois clusters.
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4.2.3.2 C-Index

O indice C-Index apresenta valores para cada cluster encontrado separadamente,
seus resultados estdo no intervalo de [0,1], onde quanto mais proximo de zero for o resultado
melhor € considerada a clusterizagdo (MILLIGAN; COOPER, 1985, tradugdo nossa).

O caélculo do C-index é definido pela equagdo 19:

d,,(C;)-min(n, )
max(n,,) —min(n,,)

C —Index =

(19)

Onde:

a) dW(Ci ): somatorio das distancias entre todos os pares de pontos no clusterC, ;
b) n,, : quantidade de pares de pontos no cluster C; ;

C) min(nw): somatorio das n, menores distancias entre os pares de objetos do
conjunto de dados;

d) max(nw): somatorio das n,maiores distancias entre os pares de objetos do
conjunto de dados.

C, é asoma das distancias entre todos os pares de pontos no cluster, definida por:

d,(C)= Y dist(x,x,) (20)

X, X ,€C;

4.2.4 Implementacdo e Realizacdo de Testes

O algoritmo SACA foi desenvolvido no modulo de clusterizagdo da Shell Orion
Data Mining Engine, por meio da linguagem de programacdo Java e do ambiente de
programacéo integrado NetBeans 7.0.1.

Além do algoritmo SACA foram implementados mais dois algoritmos que
possuem aperfeicoamentos do SACA, o Ant Based Clustering (HANDL, 2003) e 0 A2CA
(VIZINE et al, 2005).

Esta presente na Shell Orion a possibilidade de estabelecer conexdes com diversos
Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBD), contando que esse SGDB disponibilize
um driver JDBC para realizar a conectividade.
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Na implementagdo e realizagdo de testes do algoritmo SACA, Ant Based
Clustering e A2CA o SGBD escolhido foi o MySQL, por ser gratuito e de simples
portabilidade, além de ser muito difundido.

Com o SGBD definido, testes foram realizados com a base de dados que contém
indicadores ambientais das bacias hidrogréaficas da regido carbonifera catarinense, a fim de
verificar os resultados obtidos dos algoritmos desenvolvidos.

A base de dados escolhida ja contém os dados devidamente pré-processados e
normalizados, devendo-se realizar a insercdo dos mesmos no MySQL por meio de comandos
SQL, e apos isso € realizada a conexdo da Shell Orion com o SGBD no menu Arquivo,
submenu Conectar.

Assim gue a Shell Orion estiver conectada a um SGBD, torna-se possivel acessar
os algoritmos SACA, Ant Based Clustering e A2CA por meio do menu Data Mining e dos

submenus Clusterizagio, Enxame, e selecionando um dos algoritmos (figura 42 ).

Figura 42 — Acesso ao menu dos algoritmos SACA, Ant Based Clustering e A2CA.

% Shell Orion Data Mining Engine o | -

Arquivo | Data Mining | Ajuda
Associagio
Classificagdo »
Clusterizagéo ¥ Fuzzy 3
Particionamento b

Redes Neurais »
Densidade ]
Enxame ¥ SACA
Ant-based clustering
A*CA

Ifonte: Do autor.

Para realizar a tarefa de clusterizagdo por meio dos algoritmos implementados
nessa pesquisa é preciso que o usuario informe alguns parametros de entrada que variam de
acordo com o algoritmo. Como padrdo esses parametros estdo situados no quadrante esquerdo
denominado Parametros do Algoritmo na tela inicial de cada algoritmo. As figuras 43, 44 e

45 apresentam as telas iniciais dos algoritmos.
Figura 43 — Tela inicial do algoritmo SACA.



87

] saca

Parametros do Algoritmo
Humero de formigas:
Total de iteragbes:
Memdria:

Alfa:

Kp:

Kd:

Campo de Vis&o:

Nimero de Passos:

1

0000

DEEE@[{E

Atrbutos de Entrada

Disponiveis

id

id_cab
id_bacia
.campanha
ph

vazao
acidez

Selecionados
sl
|
i
Espalhar dados || Cancelar || Sobre

Fonte: Do autor.

Figura 44 — Tela inicial do algoritmo Ant Based Clustering.

Ant-based clustering

Parametros do Algoritmo
Numero de formigas:
Total de Iteragdes:

Memdria:

[ ]
10000
10|

Atributos de Entrada

Disponiveis

id

id_cab
id_bacia
‘campanha
ph

vazao
acidez

Selecionados
|
i
Espalhar dados || Cancelar || Sobre

Fonte: Do autor.

Figura 45 — Tela inicial do algoritmo A2CA.

[ axca

Parametros do Algoritmo
Niimero de formigas:
Total de iteragdes:
Memdria:

Alfa:

Kp:

Kd:

00000

EEE@[E

Atributos de Entrada

Disponiveis

id

id_cab
id_bacia
‘campanha
ph

vazao
acidez

Selecionados
el
|
i
Espalhar dados || Cancelar || Sobre

Fonte: Do autor.

Na tabela 6 pode-se observar quais parametros devem ser informados em cada
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algoritmo.
Tabela 6 - Pardmetros a serem informados em cada algoritmo.

N —_— ANT BASED )
Parametro Definicéo SACA CLUSTERING A2CA
Ndmero de Quantidade de formigas artificiais que irdo trabalhar X X X
Formigas para agrupas os objetos.

Total de Total de ciclos do algoritmo, sendo que um ciclo
~ corresponde ao lago do tamanho do ndmero de X X X
IteracGes formi
ormiga.

Quantidade de posi¢do que uma formiga pode gravar
quando for deixar um objeto para que quando outro
Memodria objeto for pego ela possa comparar a similaridade e X X X
decidir se a posi¢do gravada na memoria é uma boa
posicao para o objeto pego.
Parametro fundamental para um bom agrupamento.

Alfa [0,1] Quanto mais préximo de zero mais compacto ficara X Aleatorio X

o cluster.
Kp [0,1] Valor minimo para a formiga pegar o objeto. X N&o existe X
Kd [0,1] Valor minimo para a formiga deixar o objeto. X N&o existe X
S?Srgopo(g g ou Numero de células que cada formiga pode perceber X Aleatério Aleatério
7 ' em sua vizinhanca.
Numero de Quantidade de celular que cada formiga pode X Aleatério Aleatério
Passos percorrer.

Fonte: Do autor.

Os algoritmos estdo com valores padrdes em cada parametro, 0 usuario tem a
possibilidade de alterar de acordo com a necessidade. N&o existe na literatura uma heuristica
que informa os parametros ideais para os algoritmos implementados. Além disso, 0s
algoritmos tém resultados que variam de execucao a execucdo, portanto uma forma de avaliar
a parametrizacdo é alterar cada parametro e verificar o resultado gerado pelo algoritmo. Os

autores do algoritmo SACA sugerem para os parametrosk e k, os valores 0.1 e 0.3,

respectivamente. Para o algoritmo Ant Based Clustering a autora sugere usar sempre 10
formigas, ja que o algoritmo A2CA respeita 0s parametros sugeridos pelos autores do

algoritmo  SACA, ou seja, os valores de 0.1 e 0.3 para os parametros k, e k;,

respectivamente. Os demais parametros tém de ser ajustados verificando os resultados do
algoritmo.

Nos teste realizados nessa pesquisa foi constatado que valores altos para o
parametro NUmero de Formigas tende a deixar o algoritmo mais lento e ndo beneficia o
agrupamento, o ideal é que esse valor seja 10, essa regra aplica-se apenas para o algoritmo
Ant Based Clustering, para o algoritmo SACA e A2CA o valor tem de ser testado e ajustado.
A memoria esta ligada a formacdo rapida de clusters, porém um valor muito elevado pode

prejudicar o desempenho do algoritmos considerando que todas as formigas quando estdo se
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movimentando verificam cada informacdo gravada na memdria para pode decidir a sua
direcéo.

O valor de Alfaa é informado no algoritmo SACA e no A2CA, esse parametro é
um valor no intervalo de [0,1] e é crucial para 0 bom desempenho do algoritmo, um valor
muito alto pode gerar clusters grandes porém com dados que ndo possuem similaridade, ja
valores muito baixos o algoritmo pode gerar muitos clusters pequenos. O algoritmo Ant Based
Clustering possui sua prépria l6gica de adaptacdo de Alfa « ,

Os valores de k, e k,so ndo sdo informados no algoritmo Ant Based Clustering,

pois o calculo da probabilidade de pegar e deixar um objeto descarta esses dois parametros.
No algoritmo SACA pode-se usar para inicio os valores sugeridos pelos autores, ja para o

A2CA o valor de k, possue uma logica de resfriamento. Como apresentado na secdo 4.3, 0s

autores ndo sugerem valor para ele, nos testes realizados nessa pesquisa o valor utilizado para

k, foi 0.9 e para k,; 0 mesmo valor sugerido para o0 SACA, ou seja, 0.3.

O parametros Campo de Visdo também s6 € informado no algoritmo SACA, pois
nos demais algoritmos esse parametro é aleatdrio e eles possuem légicas que o alteram,
conforme o andamento do algoritmo. Os valores mais comuns para 0 Campo de Viséo sdo 3, 5
e 7, o valor minimo para 0 Campo de Visdo é 3 se for necessario um campo de visdo maior
esse novo valor deve ser o valor minimo 3 mais 2, ou seja, 5 e assim por diante sempre
incrementando 2 unidades.

O Numero de Passos determina a velocidade das formigas, esse valor é aleatorio
em todos os algoritmos. Cada formiga possui 0 seu valor, dessa forma ha uma mais rapidas e
outras mais lentas, ou seja, algumas formigas vao trabalhar muito mais no local onde elas
foram geradas inicialmente e outras ird percorrer toda a grade em menos iteragdes.

Apds a parametrizacdo deve-se espalhar os dados e as formigas aleatoriamente na
grade. Para isso, na Shell Orion, no quadrante direito se encontra o botdo Espalhar Dados que
ird abrir a janela com o0s objetos e as formigas espalhados na grade. Os dados ainda néo
pertencem a nenhum cluster, entdo sdo representados na cor preta, as formigas ocupam o
mesmo espaco do dado que ela esta carregando por isso elas ndo aparecem, dando preferéncia
aos dados (figura 46).



Figura 46 — Dados e formigas espalhados na grade.
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O algoritmo é inicializado quando acionado o botdo Executar da tela de Dados

espalhados, para visualizar a formacdo de cluster pode-se acionar o botdo Atualizar grade,

este recalcula a grade e mostra o andamento do algoritmo na formac&o de cluster (figura 47).

Para ndo prejudicar o desempenho do mdédulo da Shell Orion essa funcionalidade foi

implementada para recalcular a grade apenas quando o usuario desejar ver a formacdo de

clusters.

Figura 47 — Dados espalhados atualizado mostrando a formagdo dos clusters.
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Os algoritmos baseados no SACA, Ant Based Clustering e A2CA, ndo determinam
os clusters, eles fazem um agrupamento de dados graficamente. Para que seja possivel avaliar
os resultados obtidos pelos algoritmos, uma logica foi implementada para determinar e
classificar cada grupo de dados em clusters.

A légica implementada percorre todos os objetos na grade e verifica a vizinhanca
de cada um, se o objeto estiver sozinho, sem vizinhanga ou esta for muito baixa esse objeto é
classificado como outlier, pois o algoritmo ndo conseguiu encaixar ele em nenhum grupo.
Assim que uma vizinhanca aceitavel é detectada para um objeto e este ndo pertence a nenhum
cluster, ele é classificado com um cluster e toda a sua vizinhanca também é considerada como
pertencente ao cluster. Quando um objeto j& esta classificado como um cluster a l6gica
implementada ignora esse objeto e verifica 0o proximo objeto sem cluster. Essa logica
apresentou bom desempenho com a base de dados de testes, conseguindo classificar todos os
grupos de dados em clusters.

A ferramenta Shell Orion disponibiliza a andlise dos resultados por meio de
resumo, arvore e grafico, além de permitir que o usuario exporte o resultado obtido pela
clusterizacdo para um arquivo SQL. No caso dos algoritmos SACA, Ant Based Clustering
A2CA os outliers também séo incluidos neste arquivo.

Os resultados por meio de resumo podem ser visualizados na figura 48, esse
resumo textual possui informagdes sobre os atributos de entrada utilizados, o tempo de
execucdo do algoritmo e o cluster que cada ponto da base de dados esta inserido ou se é um
outlier. No final do resumo tem-se os indices de validacdo, indice de Dunn e C-Index, que
tem por objetivo avaliar a qualidade das particdes encontradas pelos algoritmos

implementados.



Figura 48 - Resumo textual da clusterizacdo por meio do algoritmo SACA

[ saca :

Geral | Grafico | Grupos | saL

- Performance

ph: 7,50
ph: 7,80
ph: 7,40
ph: 6,60
ph: 7,40
ph: 7,00
ph: 7,30
ph: 7,30
ph: 7,60
ph: 6,60
ph: 7,00

- SACA - Relatério Geral

- Pardmetros Utilizados

- Atributos de Entrada

Atributo 01: ph
Atributo 02: fe

Numero de iteracdes
Numero de formigas
Tamanho da meméria das formigas

Tempo de execucdo total
Tempo de execucdo do algoritmo.: 03m:37s.067ms
Nimero total de registros

: 1,00

s 1,01

s...1 425

03m:48s.613ms

Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster
Cluster

-1
-=2
-=»3
-=2
=i
-1
-=3
-=3
-=3
-=5
-

[T

Fonte: Do autor.
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O resumo também pode ser apresentado de modo detalho caso o usuério desejar.

No canto superior esquerdo da janela no campo Atributo de Saida, pode-se selecionar algum

atributo de saida especifico (figura 49).

Figura 49 - Resumo da clusteriza¢do com atributo de saida selecionado.

SACA

Geral | Grafico | Grupos | sQL

Cluster [01]:

Lo U R L b G T T B B R R R G S O
EHWER ROV NOMBEWOHNE OO O G WS

- Atributos de Saida em cada Cluster
(para informacdes detalhadas sobre os clusters, veja o menu 'grupos')

Atributos de saida selecionado(s): ph

ocorréncias
ocorréncia

ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncias
ocorréncia

ocorréncias
ocorréncia

ocorréncias
ocorréncias

(0, 85%)
(0,45%)
(3,57%)
(1,34%)
(0, 83%)
a,79)
(2,23%)
(0, 53%)
(3,12%)
(5,36%)
(4,02%)
(1,34%)

(1,34%)

| »

Fonte: Do autor.
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A visualizagdo por grafico pode ser observada na figura 50. O gréfico utiliza a
técnica Principal Component Analysis (PCA), essa técnica tem por objetivo transformar uma
base de dados com n dimensbes em uma matriz de duas dimensdes, por meio de sucessivas
decomposic¢des nos dados, dessa forma a projecdo dos elementos no grafico é possivel. No

caso dessa pesquisa, 0s elementos séo representados de acordo com suas posi¢des x e y finais.

Figura 50 - Grafico construido por meio da PCA para o algoritmo SACA.

SACA

Geral || Grafico rGrI.IDOE

saL

g
"]
.

o T '
o L

80
i T . + e T
70 [ v U

T

o 10

20

30

40

50

&0

70

B0

Para opgdes avangadas, clique com o botdo direito no grafico.

90 100 110 120 130 140 150
el el o2 3

160 170

180 180 200 210

| Legenda

Salvar grafico...

Fonte: Do autor.

Por meio de uma estrutura de arvore é possivel também ter uma visualizagédo
detalhada dos resultados gerados pelos algoritmos implementados. Por motivo de melhorar o
desempenho do moédulo desenvolvido, o campo Gerar Arvore na tela vem por padrio
desmarcado, dessa forma o modulo ndo gera a arvore sempre que o0s resultados sao gerados e
sim quando o usuario deseja visualizar por meio da estrutura de arvore, para iSsO 0 mesmo

tera que selecionar o campo Gerar Arvore (figura 51).
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Figura 51- Anélise dos resultados por meio da estrutura de arvore.
[7] saca @ :
Geral | Grafico | Grupos | SaL

Atributo de saida: l:lz‘ Gerar Arvore [_] Mostrar o nimero do elemento

=3 Clusters

o= 3 Cluster 1 (118)
o~ [ Cluster 2 (147)
o= 3 Cluster 3 (137)

Fonte: Do autor.

Os resultados da clusterizacdo podem ser usados posteriormente em outras tarefas.

A Shell Orion possibilita a exportagdo dos resultados gerados para o formato SQL (figura 52).

Figura 52 - Exportagéo dos resultados para o formato SQL.
] saca

[‘Geral | Grafico | Grupos | SQL
Atributo de saida:

Exportar Arguivo SQL

| ICREATE TABLE HNOISE(
. - LAEEL VARCHAR({11l) HOT HULL,

- Esta funcdo permite exportar o resultado d

DESCAN em um arquivo com conteldo SQL. FH DOUBELE HOT HULL,
- 0s comandos SQL criam uma tabela para cada ACIDEZ DOUBLE ROT HULL
)i
HICREATE TABLE CLUSTERL{
LAEEL VARCHAR(l1l) HNOT HULL,
- Realizado o procedimento de 'Exportar Arqu EFH DOUBLE HOT HULL,

outras tarefas de Data Mining, como por ex ACTDEZ DOUBLE NOT HULL

- Cada tabela criada tem como conteddo os da

- 0 atributo de saida possui a funcio de ide

-- )

[ICREATE TABLE CLUSTERZ(

LABEL WARCHAR{11) HOT HULL,
£H DOUVBLE HOT HWULL,

ACTDEZ DOUBLE HOT HULL

)
IHSERT INTO CLUSTERL VALUES ('7.57, 7.5, 2.0);
IHSERT INTO NOISE VALUES ('7.87, 7.2, 2.0);

Salvar 5QL...

Fonte: Do autor.
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A seguir sdo apresentados os resultados obtidos e a discusséo dos testes que foram
efetuados apds a implementagdo a fim de comprovar os resultados e verificar os tempos do

algoritmo.

43 RESULTADOS OBTIDOS

Na realizacdo de teste com os algoritmo SACA, Ant Based Clustering e A2CA
para clusterizacdo de dados, foi utilizado um microcomputador com sistema operacional
Windows 7, processador Intel Core i5 2.53 GHz e 4GB de memoéria RAM.

Né&o foi possivel realizar uma comparacao entre os algoritmos implementados na
Shell Orion e outra ferramenta de data mining devido a dificuldade de encontrar o algoritmo
SACA implementado. Essa dificuldade se justifica pelo fato do algoritmo SACA néo ser um
algoritmo de clusterizacdo ja definido, ele € um método de agrupamento de dados que tem
bons resultados para clusterizagdo de dados (LUMER; FAITA, 1994, traducdo nossa).

Os resultados obtidos pela Shell Orion foram analisados considerando o
funcionamento do médulo pela analise dos clusters, por meio de indices de validacéo.
Também ¢é apresentada as vantagens que os algoritmos A2CA e Ant Based Clustering
possuem em relacdo ao SACA. Para todos os testes foi utilizada a base de dados referente ao
monitoramento de indicadores ambientais, com os dados da bacia hidrografica do rio
Urussanga.

Como ja foi citado, nessa pesquisa os algoritmos implementados geram resultados
diferentes a cada execucdo, portanto os algoritmos foram executados 10 vezes e 0S Seus

resultados analisados.

4.3.1 Teste de Qualidade do Agrupamento Formado pelos Algoritmos SACA, Ant Based
Clustering e A2CA

A base de dados utilizada para avaliacdo dos algoritmos SACA, Ant Based
Clustering e A2CA, refere-se a dados de monitoramento da bacia do rio Urussanga, composta
por 425 registros coletados ao longo de 37 pontos de monitoramentos espalhados por essa
bacia. Essa base de dados pertence a area de engenharia ambiental referente ao
monitoramento de bacias hidrograficas da regido carbonifera.

Os atributos da base de dados de entrada selecionados foram os indices de pH e a

concentracdo de ferro presentes nas amostras obtidas ao longo da bacia do rio Urussanga, o
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objetivo dos testes é analisar a qualidade dos clusters formados pelos algoritmos por meio dos
indices de validacdo, a quantidade de cluster que cada algoritmo forma e o tempo que cada
um necessita para formar os clusters, além da demonstracdo da variacdo dos resultados por

meio do desvio padrdo®, média® e coeficiente de variacéo™.
4.3.1.1 Resultados obtidos pelo algoritmo SACA

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo SACA, os parametros
utilizados foram os seguintes, sendo que na execucdo dos trés algoritmos os atributos de
entrada foram os mesmos, a fim de se comparar os resultados:

a) numero de formigas: 50;

b) total de iteracGes : 2500;

€) memoria: 50;

d) alfa: 0.3;

e) kp: 0.1;

f) kd: 0.3;

g) campo de visdo: 5;

h) atributo de entrada: pH e fe.

Para definir os parametros foram necessarios varios testes até encontrar a
parametrizacdo ideal para a base de dados. Dessa forma, na tabela 7 pode-se observar 0s

resultados que o algoritmo SACA gerou durante os testes.

¥ Define o quanto os valores dos quais se extraiu a média sdo proximos ou distantes da propria média
(SNEDECOR; COCHRAN, 1980, traducdo nossa).
° Utilizada para determinar o valor que aponta para onde mais se concentram os dados de uma lista de valores
(SNEDECOR; COCHRAN, 1980, traducdo nossa).
19 possibilita estabelecer faixa de valores que orientam os pesquisadores sobre a validade de seus experimentos
(SNEDECOR; COCHRAN, 1980, traducdo nossa).
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Tabela 7 — Resultado de cada teste realizado com o algoritmo SACA.
(continua)

Pontos ndo -
Teste Clusters classificados Tempo Indice de Dunn C-Index

Cluster 1 = 0,0800
Cluster 2=0,1011
Cluster 3=0,0760
Cluster 4=0,1121
Cluster 5=0,0719
Cluster 6 = 0,2216
Cluster 7 = 0,0550
Cluster 8 = 0,0345

2 8 32 00m: 51s: 382ms 1,3496

Cluster 1 =0,1470
Cluster 2 =0,1990
Cluster 3 =0,0824
Cluster 4 =0,7420
Cluster 5=0,1198
Cluster 6 = 0,0730

4 6 20 00m: 18s: 341ms 1,3505

Cluster 1 = 0,1505
Cluster 2 = 0,0545
6 5 19 00m: 28s: 632ms 1,3649 Cluster 3 =0,2645
Cluster 4 =0,1219
Cluster 5=0,0348

Cluster 1 =0,1405
Cluster 2=0,1161
Cluster 3=0,1972
8 7 20 00m: 08s: 532ms 1,3519 Cluster 4 = 0,0218
Cluster 5=0,0714
Cluster 6 = 0,1847
Cluster 7 = 0,0152
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Tabela 7 — Resultado de cada teste realizado com o algoritmo SACA.
(concluséo)

Teste Clusters Pontos ndo Tempo indice de Dunn C-Index

classificados

Cluster 1 =0,1903
Cluster 2 =0,1753
Cluster 3=0,1134
Cluster 4 = 0,0699

10 4 21 00m: 57s: 789ms 1,3498

Fonte: Do autor.

Nos testes pode-se observar que a partir de um determinado momento o algoritmo
SACA ndo forma cluster, ele apenas movimenta até o fim das iteracdes os objetos que néo
conseguiu agrupar. Isso se justifica pelo fato do algoritmo SACA néo se adapta de acordo
com a formacdo dos grupos, ou seja, ndo existe parametro que se altera conforme o
andamento do algoritmo, assim, grupos formados dificilmente sdo desfeitos e reagrupados em
outros grupos. Essa falta de adaptacdo também prejudica o tempo de processamento do
algoritmo, pois os objetos agrupados dificilmente sdo pegos e a formiga perde um tempo até
achar um objeto livre que possa ser carregado.

A variacdo no numero de cluster esta ligada as acdes aleatorias do algoritmo,
como o algoritmo dificilmente desfaz os grupos formados, as posi¢des aleatdrias no inicio do
algoritmo podem influenciar na formacdo dos clusters, pois 0s objetos similares podem ser
colocados, aleatoriamente, proximos entre si na grade e no inicio do algoritmo eles ja formam
um grupo. O numero de objetos ndo classificados explica-se devido ao fato das formigas
estarem carregando esses objetos quando o algoritmo terminou a sua execucao.

Na tabela 8 pode-se observar o desvio padrdo, média e coeficiente de variacdo dos

resultados obtidos pelo algoritmo SACA.

Tabela 8 — Variagdo dos resultados do algoritmo SACA.

Clusters Pontos nado Classificados indice de Dunn
Desvio Padrao 1,9544 3,9357 0,0465
Média 6,1 21,9 1,367
Coeficiente de Variacao 32,0393% 17,9712% 3,4081%

Fonte: Do autor.

Pode-se observar na tabela 8 que houve uma grande variacdo nos numeros de
clusters gerados pelo SACA, comprovando que o mesmo gera resultados diferentes a cada
execucdo. Na tabela 7 pode-se observar o indice de validagdo C-index, que avalia
internamente cada cluster, os valores destes foram proximo de zero indicando que mesmo

tendo variacdo nos numeros de clusters, estes sao formados com objetos similares.
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4.3.1.2 Resultados obtidos pelo algoritmo Ant Based Clustering

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo Ant Based Clustering, os
parametros utilizados foram os seguintes:

a) numero de formigas: 10;

b) total de iteracgdes: 100000;

¢) memoria: 10;

d) atributo de entrada: pH e fe.

Os parametros Numero de Formiga e Memoria foram os mesmos sugeridos pela
autora do algoritmo, apenas o parametro Total de Iteracdes foi ajustado de acordo com o0s
testes realizados. Na tabela 9 pode-se observar os resultados gerados pelo algoritmo nas 10

execucoes:
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Tabela 9 — Resultado de cada teste realizado com o algoritmo Ant Based Clustering.
(continua)

Pontos ndo -
Teste Clusters classificados Tempo Indice de Dunn C-Index

Cluster 1 = 0,0998
Cluster 2=0,1712
2 5 12 02m: 50s: 798ms 1,3518 Cluster 3=0,2796
Cluster 4 =0,1108
Cluster 5 =0,0897

Cluster 1 =0,1076
Cluster 2 =0,1372
Cluster 3 =0,0633
Cluster 4 = 0,2800
Cluster 5 =0,0940
Cluster 6 = 0,1515
Cluster 7 =0,1777
Cluster 8 = 0,1820

4 8 11 02m: 23s: 564ms 1,3495

Cluster 1 =0,1616
Cluster 2 =0,2572
Cluster 3=0,1118
Cluster 4 =0,1155
Cluster 5=0,0797
Cluster 6 = 0,0386

6 6 10 02m: 34s: 341ms 1,3495

Cluster 1 =0,2209
Cluster 2 =0,0470
8 5 12 01m: 28s: 113ms 1,3498 Cluster 3=0,1313
Cluster 4 =0,1275
Cluster 5=0,1772
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Tabela 9 — Resultado de cada teste realizado com o algoritmo Ant Based Clustering.
(concluséo)

Teste Clusters Pontos ndo Tempo indice de Dunn C-Index

classificados
Cluster 1 = 0,1899
Cluster 2 = 0,0260
Cluster 3 =0,1469
10 7 14 01m: 51s: 239ms 1,3515 Cluster 4 = 0,2005
Cluster 5 = 0,1059
Cluster 6 = 0,0755
Cluster 7 = 0,1028

Fonte: Do autor.

Nos testes pode-se observar que o algoritmo necessita de muitas iteracGes para
comecar a formar clusters. A utilizacdo de um baixo Campo de Visdo e a alteracdo das

equacdes k e k, do algoritmo possibilita a formagao de grupos bem compactos, porém o

tempo de formacdo dos grupos é maior comparando com o algoritmo SACA.

A adaptacdo do Alfa «tem efeitos positivos para o algoritmo, pois com essa
adaptacéo possibilita que elementos de um grupo possam ser analisados novamente e movidos
para outros grupos, onde a vizinhanca é mais similar a ele conforme vdo passando as
iteracOes.

No momento que o nimero de iteracdo do algoritmo ultrapassa o valor de inicio e
o algoritmo comeca a utilizar a outra funcdo vizinhanca ja apresentada, acontece um
espalhamento dos grupos, e quando termina essa etapa 0s grupos sdo formados novamente,
porém em lugares diferentes.

Entre as vantagens apresentadas pelo algoritmo Ant Based Clustering em relagéo
ao SACA, pode-se destacar a facilidade de parametrizacdo, pois 0 mesmo necessita somente
da informacdo dos pardmetros NUmero de Formigas, Total de Iteracbes e Memoria. A
adaptacdo de Alfa « apresenta uma vantagem consideravel, pois elimina o problema de
determinar esse parametro que é crucial na boa formacéo de grupos.

Na tabela 10 pode-se observar o desvio padrdo, média e coeficiente de variacdo

dos resultados obtidos pelo algoritmo.

Tabela 10 — Variacdo dos resultados do algoritmo Ant Based Clustering.

Clusters Pontos nao Classificados indice de Dunn
Desvio Padrao 1,7349 1,5132 0,1591
Média 6,3 11,1 1,4031
Coeficiente de Variacdo 27,5381% 13,6324% 11,3391%

Fonte: Do autor.
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Analisando a tabela 10, pode-se verificar que o algoritmo Ant Based Clustering
tem uma variacdo de nimeros de clusters e pontos ndo classificados um pouco menor que 0
SACA. Na tabela 9, comparando com o0 SACA, o tempo de execucao do algoritmo aumentou,
isso se justifica pelo fato do algoritmo Ant Based Clustering precisar de muito mais iteracdes
que o algoritmo SACA. Ja o indice de validacdo C-Index ndo foi melhorado no Ant Based
Clustering, porém o objetivo desse algoritmo é diminuir a quantidade de parametros de

entrada.

4.3.1.3 Resultados obtidos pelo algoritmo A2CA

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo A2CA, os parametros
utilizados foram os seguintes:

a) namero de formigas: 30;

b) total de iteracdes : 8000;

¢) memoria: 20;

d) alfa: 0.3;

e) kp: 0.9;

f) kd: 0.3;

g) atributo de entrada: pH e fe.

Para definicdo dos parametros foram realizados varios testes a fim de se
determinar os ideais para esse algoritmo. Na tabela 11 pode-se observar os resultados obtidos

nos testes pelo algoritmo A2CA.



Tabela 11 — Resultado de cada teste realizado com o algoritmo A2CA.
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Tempo

indice de Dunn

C-Index

Teste Clusters PO”FO.S nao
classificados
1 6 28
2 5 29
3 4 22
4 5 20
5 6 18
6 4 22
7 5 18
8 4 25
9 5 25
10 6 22

08m: 20s: 341ms

02m: 10s: 893ms

01m: 29s: 741ms

03m: 12s: 435ms

04m: 32s: 345ms

03m: 10s: 531ms

06m: 59s: 313ms

02m: 08s: 740ms

02m: 10s: 356ms

02m: 28s: 492ms

1,3495

1,3498

1,3518

1,3498

1,3495

1,3495

1,3498

1,3518

1,3498

1,3498

Cluster 1 =0,2192
Cluster 2 = 0,0667
Cluster 3 =0,0229
Cluster 4 = 0,0892
Cluster 5 = 0,0947
Cluster 6 = 0,8192
Cluster 1 =0,1270
Cluster 2 =0,1027
Cluster 3 =0,1555
Cluster 4 =0,0710
Cluster 5 = 0,0946
Cluster 1 =0,1298
Cluster 2 = 0,0557
Cluster 3 =0,0386
Cluster 4 = 0,2284
Cluster 1 =0,0644
Cluster 2 =0,2131
Cluster 3 =0,0841
Cluster 4 = 0,0245
Cluster 5=0,0795
Cluster 1 =0,1023
Cluster 2 =0,1266
Cluster 3=0,1097
Cluster 4 = 0,0650
Cluster 5=0,0629
Cluster 6 = 0,1986
Cluster 1 =0,0863
Cluster 2 =0,0517
Cluster 3=0,1141
Cluster 4 =0,2235
Cluster 1 =0,0168
Cluster 2 =0,1059
Cluster 3 =0,0987
Cluster 4 = 0,0512
Cluster 5=0,2109
Cluster 1 =0,1005
Cluster 2 =0,2577
Cluster 3 =0,0942
Cluster 4 =0,0186
Cluster 1 =0,2203
Cluster 2 =0,0570
Cluster 3=0,0735
Cluster 4 = 0,0596
Cluster 5=0,0977
Cluster 1 =0,0233
Cluster 2 =0,2470
Cluster 3=0,0475
Cluster 4 = 0,0268
Cluster 5=0,1023
Cluster 6 = 0,0596

Fonte: Do autor.

Esse algoritmo, apesar de necessitar dos mesmos parametros que o algoritmo

SACA, desconsiderando o Campo de Visdo, apresenta resultados bons em relacdo a o indice

C-index que avalia a qualidade interna dos clusters, pois os valores apresentados sdo mais



104

proximos de zero. Isso gragas a heuristica de feromonio e a sua adaptacdo do campo de viséo
para cada formiga. Esse algoritmo, como o SACA, tende a formar muitos grupos no inicio,
porém gracas as suas adaptacfes pequenos grupos sdo desfeitos e seus elementos passam a
pertencer a grupos maiores e que contenham objetos similares a ele.

Quanto maior o nimero de iteracdo do algoritmo mais compacto sdo 0S grupos
formados por ele. Os objetos que estdo nas limitacbes dos grupos tendem a serem
aproximados do centro ou entdo sdo realocados para outro grupo onde é mais aceito. Todo
esse processo justifica a boa formacao de clusters do algoritmo.

Esse algoritmo apresentou tempo de processamento maior que 0 SACA devido ao
namero de iteragdes que foi utilizado para os testes. A quantidade de cluster variou menos
gue 0 SACA, isso por que o A2CA utiliza uma comunicacdo global entre as formigas, que é o
uso do feromdnio que indica que determinada regido tem um grande ou pequeno nimero de
objetos agrupados e também pela adaptacdo do campo de visdo para cada formiga, onde elas
passam a diferenciar pequenos e grandes grupos.

A principal vantagem desse algoritmo em reacdo as SACA ¢é e boa qualidade da
formacdo de grupos e a capacidade de eliminar os grupos pequenos através da heuristica de
feromonio. As adaptacOes propostas nesse algoritmo eliminam o problema do SACA em
parar de formar grupos em determinadas situacfes e fazendo com que o os grupos formados
figuem melhores com o passar das iteracoes.

Na tabela 12 pode-se observar o desvio padrdo, média e coeficiente de variacao

dos resultados obtidos pelo algoritmo A2CA.

Tabela 12 — Variagao dos resultados do algoritmo A2CA.

Clusters Pontos nao Classificados indice de Dunn
Desvio Padréo 0,7745 3,618 0,0008
Média 5 22,9 1,3501
Coeficiente de Variagdo 15,49 15,7991 0,0592

Fonte: Do autor.

A tabela 12 demonstra que a quantidade de clusters gerados pelo A2CA é menor
comparado com os dois algoritmos anteriores, 0s demais resultados também tiveram uma
variacdo menor comprovando dessa forma o objetivo do algoritmo que é diminuir a variagdo
dos resultados do algoritmo SACA. Alem disso, observando a tabela 11 o A2CA apresentou
os melhores resultados do indice de validacdo C-Index. Levando o desempenho em
consideragdo pode-se concluir que o algoritmo A2CA obteve o melhor desempenho.
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CONCLUSAO

A aquisicdo e armazenamento digital de dados facilitado pelo avanco da
tecnologia geram grandes repositérios de dados. Data mining tem a tarefa de extrair os novos
conhecimentos desses repositorios e auxiliar na tomada de decisdes. Esse processo é de
fundamental importancia para analise de bases de dados.

Essa pesquisa fundamentou-se no entendimento dos principais conceitos
relacionados a tarefa de clusterizacdo, utilizando um método baseado em inteligéncia de
enxame, por meio do algoritmo SACA, que se trata de um estudo inspirado no
comportamento coletivo de formigas na tarefa de organizacdo de cemitérios, onde as formigas
fazem grupos de corpos com semelhancas entre si, dessa forma possibilita o algoritmo a
formar grupos de dados similares espalhados em uma grade.

Dentre as dificuldades encontradas durante a realizacdo dessa pesquisa, podem ser
destacadas a falta de ferramentas que contenham o algoritmo SACA implementado, para que
a comparacdo entre o algoritmo SACA implementado na Shell Orion e outra ferramenta fosse
possivel, a implementacdo de uma logica para classificar como clusters os grupos formados
pelo algoritmo SACA, e a propria implementacdo do algoritmo que tem uma série de
observacdes que devem ser cuidadosamente analisadas, porém, essa Ultima foi superada com
0 auxilio da modelagem matemaética do algoritmo e muito estudo sobre as possiveis situacdes
das formigas no decorrer das iteracdes do algoritmo.

Os objetivos da pesquisa foram atingidos, mesmo com as dificuldades
encontradas. Além do algoritmo proposto, mais duas variacdes do algoritmo SACA foram
disponibilizadas na Shell Orion, séo elas o algoritmo Ant Based Clustering e o algoritmo
A2CA. Os médulos desenvolvidos foram testados e a qualidade das particGes geradas pelos
algoritmos foram analisadas em conjunto com os indices de validagdo, onde apresentaram
resultados satisfatorios que comprovam o funcionamento dos algoritmos implementados.

O SACA possui a vantagem de ndo necessitar da informagé&o inicial do nimero de
grupos da base de dados, porém, a sua parametrizacdo é complicada para um usuario ndo
especialista. As adaptacdes do algoritmo SACA se propdem a diminuir essa quantidade de
parametros e possibilitar a um usuario com pouca experiéncia ter bons resultados utilizando o
algoritmo.

O algoritmo Ant Based Clustering, apresentou uma demora consideravel na
formacdo dos clusters, devido ao fato de necessitar de muito mais iteracdes do que o0s

algoritmos SACA e A2CA. Esse algoritmo apresentou grupos bem compactos, porém o
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resultado dos indices de valida¢do ndo foram tdo bons comparados aos demais. A vantagem
desse algoritmo é que somente trés parametros sdo necessarios: niumero de formigas, total de

iteracOes e tamanho de memoria. Mas o fato de ele ndo utilizar os parametros k, e k, faz

com que 0s grupos ndo sejam tdo homogéneos como esperado. A sua adaptacdo do parametro
Alfax é a alteracdo que pode-se considerar de maior valor, pois elimina o problema do SACA
em informar esse parametro, que é crucial para o bom funcionamento do algoritmo.

O algoritmo A2CA se diferenciou do SACA no fato de nao ser tdo sensivel com os
parametros informados devido a heuristica de feroménio que o mesmo possui. Essa heuristica
possibilitou que os pequenos grupos que sdo formados durante o processo do algoritmo
fossem desmanchados e seus elementos colocados onde existe concentracdo maior de
feromonio, ou seja, em lugares onde os objetos similares estdo em maior nimero. Ainda
assim, a parametrizacdo do mesmo nao € simples, tanto é que os seus valores para teste foram
encontrados devido a insisténcia em achar o melhor resultado. A adaptacdo do campo de visao
proposta nesse algoritmo também € muito importante para a boa formagdo dos grupos. Pode-
se concluir que esse algoritmo foi o que apresentou melhor resultado na qualidade interna dos
clusters formados.

O SACA, se corretamente parametrizado, retorna grupos com indices de
validacBes satisfatorios. E importante lembrar que ele é um método em estudo e ainda n&o
estd completamente definido, portanto ainda néo é possivel competir com algoritmos classicos
de clusterizagéo.

Considerando a pesquisa realizada, algumas sugestdes de trabalhos futuros séo
descritas a seguir, com o objetivo de dar continuidade ao desenvolvimento do projeto da Shell
Orion Data Mining Engine:

a) encontrar outro critério de determinacdo dos varios parametros do SACA

estudando uma interagé@o entre 0s mesmos;

b) estudar e implementar uma heuristica para auxiliar na determinacdo dos

parametros do algoritmo;

c) implementar outras variagdes do SACA a fim de comparar os resultados entre

eles e verificar a vantagem de cada um;

d) desenvolver uma nova logica para classificar em cluster os grupos formados

pelo algoritmo SACA e, dessa forma, também diminuir os pontos que néo séo

classificados;
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e) desenvolver um estudo sobre a possibilidade de utilizar as modificagdes
propostas nos algoritmos Ant Based Clustering e A2CA para implementar um

algoritmo onde utilize as melhores mudancas sugeridas nesses .
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Resumo. Tecnologias atuais de armazenamento permitem gerar grandes bases de
dados. Estas podem possuir informacfes desconhecidas. Dessa forma, sdo
necessarias tecnologias voltadas a explorar essas bases. Data mining é uma dessas
tecnologias, utiliza algoritmos para extrair conhecimento destas bases. Este artigo
demonstra a modelagem matematica e o desenvolvimento dos algoritmos SACA, Ant
Based Clustering e A2CA pertencentes a tarefa de clusterizacdo. Esta tarefa
objetiva-se em agrupar uma base de dados em grupos de dados semelhantes, sendo
que os algoritmos implementados nessa pesquisa simulam o comportamento de
organizacao de cemitérios observados espécies de formiga.

1. Introducéo

O avanco da tecnologia facilita 0 armazenamento de dados e permite gerar grandes bases de
dados. Devido ao tamanho dessas bases de dados a analise das informagfes tonou-se
complexa para a capacidade humana. Em vista disso, técnicas capazes de procurar e extrair
informagdes significativas dos dados foram criadas. Essa procura de relagdes entre os dados
ficou conhecida como Knowledge Discovery in Databases (KDD), sendo o data mining a
principal etapa desse processo.

Para a execugdo do data mining sdo necessarios métodos que as implementem, esses
métodos sdo disponibilizados em ferramentas computacionais especificas, sendo que existe
em desenvolvimento a Shell Orion Data Mining Engine, que consiste em um projeto
académico que estd sendo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da Universidade do Extremo
Sul Catarinense. A Shell Orion possui implementadas, atualmente, as tarefas de classificagéo,
associacgéo e clusterizacéo.

A tarefa de clusterizacdo tem como objetivo agrupar dados de um conjunto de
elementos de forma que os grupos formados, denominados clusters, apresentem a maior
similaridade possivel com os dados do mesmo cluster. Algoritmos de clusterizacdo baseados
em inteligéncia de exame sdo inspirados no comportamento coletivo de insetos sociais, e
possuem, como ponto positivo, flexibilidade, robustez e auto-organizacao.

Nesse artigo apresenta-se o desenvolvimento dos algoritmos baseados em inteligéncia
de enxame SACA, Ant Based Clustering e A2CA, no modulo de clusterizagdo da Shell Orion.
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2. Data Mining

Data mining é a exploragdo e analise, por meio automatico ou semi-automatico, de grandes
quantidades de dados a fim de descobrir padrdes [Goldschmidt e Passos 2005].
Existem diversas tarefas de data mining, entre elas estéo as tarefas de:
a) associacdo: baseia-se na acdo de encontrar um grupo de itens afins;
b) classificacdo: busca por uma funcdo que permita integrar corretamente cada
registro de um conjunto de informacGes a um Unico rétulo de um conjunto de
classes [Goldschmidt e Passos 2005];
c) clusterizacdo: conhecida também por agrupamento, é utilizada para separar 0s
registros de uma base de dados em clusters (subconjuntos).

3. A Tarefa de Clusterizacdo em Data Mining

Esta tarefa tem como principal objetivo dividir um conjunto de dados em grupos, de forma
que os elementos de cada cluster compartilnem propriedades semelhantes diferenciando-os
dos outros subconjuntos [Goldschmidt e Passos 2005].

A clusterizacdo frequentemente é usada como a primeira tarefa no processo de
extracdo de padrdes, podendo o seu resultado servir de entrada para alguma outra tarefa.
Mediante isso, a clusterizacdo pode facilitar e melhorar o desempenho de outros algoritmos de
data mining no processo de descoberta de conhecimento [Berry e Linoff 2004].

3.1 Inteligéncia de Enxame

Denomina-se inteligéncia de enxame a tentativa de desenvolvimento de algoritmos inspirados
no comportamento coletivo de col6nia de insetos sociais e outras sociedades de animais.
Esses algoritmos sdo caracterizados pela interagdo com um grande numero de agentes que
percebem e modificam seu ambiente localmente [Bonabeu, Theraulaz e Dorigo 1999].
Pode-se exemplificar a inteligéncia de enxame por meio dos processos naturais de
construcdo de ninhos pelos cupins ou sociedade de abelhas, atividade forrageadora das
formigas, divisdo de trabalho e alocacdo de tarefas nas colonias de formiga, transporte
cooperativo de comida, sele¢do de fontes com melhor néctar pelas abelhas, entre outros.

3.1.1 Standard Ant Clustering Algorithm (SACA)

O algoritmo SACA foi apresentado por Lumer e Faieta (1994). Segundo Lumer e Faieta
(1994), no algoritmo SACA as formigas e 0s objetos (conjunto de dados) sdo espalhados em
uma grade bidimensional. A cada iteracdo uma formiga € selecionada aleatoriamente e pode
pegar ou deixar um objeto no seu local atual uma vez que, respectivamente: a um objeto
naquele local, ou que a formiga esteja carregando um objeto e o lugar esta vazio. Supondo
que 0 agente encontrou um objeto, a probabilidade de a formiga pegar esse objeto diminui
com a similaridade dos demais objetos posicionados ao seu redor.

Além da fungdo da vizinhanga que permitiu que as formigas identificassem objetos ao
seu redor, Lumer e Faieta (1994) introduziram ainda no algoritmo SACA o0s seguintes
conceitos: memdria de curta duracéo e populacdo heterogénea de agentes.

3.1.2 Ant Based Clustering

Handl (2003) verificou a existéncia de dois grandes problemas no algoritmo SACA proposto
por Lumer e Faieta (1994). Um destes problemas era devido ao resultado apresentado pelo
algoritmo: ele n&o gera particbes, mas sim um distribuicdo dos elementos em uma
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representacdo grafica. Outro problema identificado pela autora foi a dificuldade de se ajustar
os diversos parametros do algoritmo para diferentes tipos de dados.

Visando aperfeicoar o algoritmo, a autora introduziu as seguintes alteracdes:
adaptacdo da funcéo vizinhanca, raio de percepgéo crescente, separacao espacial, vizinhanca
ponderada, modificacdo na probabilidade de pegar e deixar um item e adaptacdo de « .

3.1.3 Adaptive Ant-Clustering Algorithm (A2CA)

Segundo Vizine et al (2005), uma das dificuldades de se aplicar o algoritmo SACA em
problemas complexos é devido ao fato do algoritmo gerar um nimero excessivo de grupos
que ndo correspondem ao namero efetivo.

A fim de superar a dificuldade citada, Vizine et al (2005) propuseram o algoritmo
adaptativo, Adaptive Ant-Clustering Algorithm (A2CA). Foram introduzidas no algoritmo
original, SACA de Lumer e Faieta (1994), trés alteracdes principais: uma rotina de adaptacédo
do valor do parametro k,, um campo de visdo que se adapta aos grupos formado durante o

processo do algoritmo, e utilizacdo de uma heuristica de feroménio.

4. O Algoritmo SACA na Tarefa de Clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine

As modelagens dos algoritmos SACA, Ant Based Clustering e A2CA iniciou-se com a
construcdo dos diagramas de caso de uso, atividades e sequéncia utilizando os padrées UML.
Posteriormente foi desenvolvida a demonstragdo matematica dos funcionamentos dos
algoritmos com a finalidade de facilitar o entendimento e a sua implementacéo.
Os algoritmos necessitam dos seguintes parametros:
a) numero de formigas: parametro que determina quantas formigas irdo trabalhar
para agrupar os objetos na grade, esse parametro € informado nos algoritmos
SACA, A2CA e Ant Based Clustering;

b) total de iteracdes: quantidades de ciclos do algoritmo, informado nos algoritmos
SACA, A2CA e Ant Based Clustering;

c) memodria: quantidade de posicOes que a formiga consegue lembrar, informado nos

algoritmos SACA, A2CA e Ant Based Clustering;

d) alfa «: par@metro que determina a dissimilaridade na formagdo dos grupos,

informado nos algoritmos SACA, A2CA;

e) kp e kd: constantes utilizadas no calculo das probabilidades, informadas nos

algoritmo SACA e A2CA;

f) campo de visdo: nimero de células que uma formiga consegue perceber ao seu

redor, informado no algoritmo SACA,;

g) numero de passos: esse valor é aleatorio em todos os algoritmos e representa a

quantidade de células que uma formiga consegue se movimentar.

ApOs a parametrizagdo os algoritmos constroem a matriz de dissimilaridade, que é
montada calculando a distancia euclidiana n-dimensional. Essa matriz é quadrada e de
tamanho n x n, que é definido pela quantidade de objetos a ser clusterizado. A figura 1
apresenta uma matriz de dissimilaridade [Han e Kamber 2006]:
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0
dist(2,1) 0
dist(3,1) dist(3,2) O
: : -0
| dist(n,1) dist(n,2) ... ... O

Figura 1. Matriz de dissimilaridade

A matriz de dissimilaridade & montada calculando a distancia euclidiana n-
dimensional conforme a formula:

.. 2 2 2
5(|,j):\/‘xil—le‘ +‘xi2+xj2‘ +...+‘xin—xjn

Com todas as distancias calculadas é realizada a normalizacdo para que os valores
fiqguem entre O e 1. Para isso usou-se a normalizacdo MIN-MAX:

_ v, —min,
max,;—min

Cada linha dessa matriz representa um objeto que serd carregado pelas formigas
durante o processo do algoritmo e sempre que a funcdo vizinhanca for calculada essa matriz
devera ser consultada.

Com os parametros de entrada definidos, a primeira fase dos algoritmos € iniciada,
eles espalham os dados na grade bidimensional que corresponde a uma matriz n x n. Com
todos os objetos espalhados na grade, os algoritmos, aleatoriamente, carrega cada formiga
com um objeto, posicionando-a no mesmo lugar do objeto que ela ira carregar. Dessa forma a
segunda fase, que é a fase de agrupamento € iniciada.

Nessa fase uma formiga € escolhida aleatoriamente para iniciar o processo. Verifica-se
se ela esta carregando um objeto e calcula-se a probabilidade de deixar o objeto carregado na
vizinhanca atual da formiga, caso for verdadeiro a formiga deixa o objeto e procura um outro
livre na grade, dessa forma, calcula-se a probabilidade de pegar esse objeto. Quando uma
formiga ndo consegue deixar o0 objeto na sua posi¢édo atual, ela se movimenta aleatoriamente
na grade considerando o numero de passos que a mesma foi parametrizada e outra formiga é
selecionada para continuar o processo de agrupamento. Quando uma formiga ndo consegue
pegar um objeto ela seleciona um outro objeto aleatoriamente até consegui pegar algum
objeto para prosseguir na execucao do algoritmo.

A funcéo que verifica a vizinhanga da formiga é determinada como:

(n_max—n_min)+n_min

1 G, i) .
G ;Z,— (LTJ se  f(i)>0

0 em outros casos

Essa funcdo é utilizada nos trés algoritmos sendo que no Ant Based Clustering ela
sofre modificagdes. Em determinado momento ela deixa de considerar o valor de o e passa a
utilizar no lugar do mesmo, o numero de objetos encontrados na vizinhanga e também possue
uma restricdo adicional que penaliza altas dissimilaridades entre os objetos. Essa fungdo passa
a ser determinada como:
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5(' J) - s(i, J)
(i) = Noccz (1- se f(|)>0/\( —Tj>0

0 em outros casos

As probabilidades de pegar e deixar um objeto também variam entre os algoritmos.
Para 0 SACA as equacdes sdo as seguintes, respectivamente:

pd(i)={ 1 sc_a f (i) >k,

2* f(i) em outros casos

k 2
Pol) = K, +f(|)

No algoritmo Ant Based Clustering, as constantes k e k, sdo descartadas utilizando

apenas o valor da funcéo vizinhanca para calcular as duas probabilidades. As equacgdes das
probabilidades de pegar e deixar um objeto sdo determinadas da seguinte forma,
respectivamente:

1 se f(i)<1
pp()=y_1 em outros casos
f (i)?

F(i)>1

se
Pal)= {f() em outros casos

Ja o algoritmo A2CA possue uma heuristica de feroménio onde é acrescentado o valor
na célula onde estd sendo deixado um objeto. Esse valor € considerado nas equacdes das
probabilidades. Essas equacfes sdo determinadas das seguintes formas no A2CA:

1 TONRY
P W0 LT @) +k,

k 2
—f(l)¢(l)(f() " }

Onde o valor de feromonio e representado por ¢(i) .

O paré@metro « no algoritmo Ant Based Clustering possue uma adaptacao, esse valor é
modificado sempre que a formiga falhar ao tentar deixar um objeto, essa adaptacdo é dada

por:
a+001 se rg,,>0.99

o <——
a—-0.01 se rg,<0.99

Onde o rfalhas consiste no nimero de vezes que a formiga falhou em deixar o objeto
dividido por for 100.
Ja o campo de visdo inicia com o valor 3 e no final das iteracdes essa valor passa a ser
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5.

No algoritmo A2CA o campo de visdo é baseado na funcdo vizinhanca, quando o valor
desta € maior que um valor determinado #, o campo de visdo da formiga é acrescentado 2
unidades até um valor maximo de 7e a funcéo vizinhanca é recalculada. Ja o parametro k,

possui um resfriamento que acontece a cada 10000 ciclos de formigas, esse resfriamento é
dado por:

k, < k,*0.98,
k... =0.001.
€ 0 maximo de resfriamento do parametro k.

pmin
Onde k, .,

4.1 Implementacao

Os algoritmos dessa pesquisa foram desenvolvidos no médulo de clusterizacdo da Shell Orion
Data Mining, por meio da linguagem de programacdo Java e do ambiente de programacéo
integrado NetBeans 7.0.1.

A validacdo dos resultados do agrupamento gerado pelos algoritmos de clusterizacéo
foi realizada pelo uso de indices estatisticos. Foi utilizado o indice de Dunn proposto por J.C.
Dunn em 1974 e o C-Index proposto por L. J. Hubert e J. R. Levin em 1976.

O indice de Dunn tem como objetivo avaliar as parti¢des para identificar o quanto os
clusters encontrados sdo compactados e bem separados [Jain e Dubes 1988].

s dist(c;,c;)
Dunn=min| min .
I<i<k| i+l<jsk max diam (c,)

@) indice C-Index apresenta valores para cada cluster encontrado separadamente,
seus resultados estdo no intervalo de [0,1], onde quanto mais proximo de zero for o resultado
melhor é considerada a clusterizacdo [Milligan e Cooper 1985].

d,,(C;)—min(n,)
max(n,,) —min(n,,)

C — Index =

d,(C))= D dist(x;,x;)

Xi, X ,€Cj

4.2 Resultados Obtidos

A Dbase de dados utilizada para avaliacdo dos algoritmos SACA, Ant Based Clustering e
A2CA, refere-se a dados de monitoramento da bacia do rio Urussanga, composta por 425
registros coletados ao longo de 37 pontos de monitoramentos espalhados por essa bacia.

Os atributos da base de dados de entrada selecionados foram os indices de pH e a
concentracéo de ferro, o objetivo dos testes € analisar a qualidade dos clusters formados pelos
algoritmos por meio dos indices de validacdo, a quantidade de cluster que cada algoritmo
forma e o tempo que cada um necessita para formar os clusters. Todos os trés algoritmos
foram executados 10 vezes.
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4.2.1 Resultados Obtidos pelo Algoritmo SACA

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo SACA, os parametros utilizados foram os
seguintes:

a) numero de formigas: 50;

b) total de iteracgdes : 2500;

c) memoria: 50;

d) alfa: 0.3;

e) kp:0.1;

f) kd:0.3;

g) campo de visdo: 5;

h) atributo de entrada: pH e fe.

Na tabela 1 pode-se observa um dos resultados obtidos nos testes realizados como o
algoritmo SACA.

Tabela 1. Resultado de um dos testes realizados com o algoritmo SACA.

Teste Clusters Pon?o_s ndo Tempo Indice de C-Index
classificados Dunn
Cluster 1 = 0,0294
Cluster 2 =0,1631
1 6 21 00m: 16s: 422ms 1,3518 ey & =0 125

Cluster 4 =0,0912
Cluster 5= 10,0800
Cluster 6 = 0,1355

Conforme tabela 1 o C-index apresentou resultados proximos de zero, indicando que
os clusters formados estdo compactados, porém o nimero de clusters poderia ser menor de
acordo com a base de dados utilizada.

A tabela 2 apresenta a variacdo dos resultados obtidos nos testes.

Tabela 2. Variacdo dos resultados do algoritmo SACA.

Clusters Pontos ndo Classificados indice de Dunn
Desvio Padrao 1,9544 3,9357 0,0465
Média 6,1 21,9 1,367
Coeficiente de Variacdo 32,0393% 17,9712% 3,4081%

Pode-se observar na tabela 2 que houve uma grande variagdo nos numeros de clusters
gerados pelo SACA, comprovando que 0 mesmo gera resultados diferentes a cada execucéo.

4.2.2 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Ant Based Clustering

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo Ant Based Clustering, 0os parametros
utilizados foram os seguintes:

a) nuamero de formigas: 10;

b) total de iteragdes: 100000;

c) memodria:10;

d) atributo de entrada: pH e fe.

Na tabela 3 pode-se observar um dos resultados gerados pelo algoritmo nas 10

execucoes:
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Tabela 3. Resultado de um dos testes realizados com o algoritmo Ant Based Clustering.

Teste Clusters Pontos nao Tempo Indice de C-Index

classificados Dunn
Cluster 1 = 0,0998

Cluster 2 =0,1712
1 5 12 02m: 50s: 798ms 1,3518 Cluster 3=0,2796
Cluster 4 =0,1108
Cluster 5 = 0,0897

Nos testes pode-se observar que o algoritmo necessita de muitas iteracbes para
comecar a formar clusters. A utilizacdo de um baixo Campo de Visdo e a alteracdo das

equacdes ke k, do algoritmo possibilita a formagdo de grupos bem compactos, porém o

tempo de formagdo dos grupos é maior comparando com o algoritmo SACA.

A adaptacdo do Alfa «atem efeitos positivos para o algoritmo, pois com essa
adaptacdo possibilita que elementos de um grupo possam ser analisados novamente e movidos
para outros grupos, onde a vizinhanga é mais similar a ele conforme vdo passando as
iteracOes.

Na tabela 4 pode-se observar o desvio padrdo, média e coeficiente de variacdo dos
resultados obtidos pelo algoritmo.

Tabela 4. Variagdo dos resultados do algoritmo Ant Based Clustering.

Clusters Pontos ndo Classificados indice de Dunn
Desvio Padrao 1,7349 1,5132 0,1591
Média 6,3 11,1 1,4031
Coeficiente de Variacao 27,5381% 13,6324% 11,3391%

Analisando a tabela 4, pode-se verificar que o algoritmo Ant Based Clustering tem
uma variacdo de numeros de clusters e pontos ndo classificados um pouco menor que o
SACA. Na tabela 3, comparando com 0 SACA, o tempo de execucdo do algoritmo aumentou,
isso se justifica pelo fato do algoritmo Ant Based Clustering precisar de muito mais iteracdes
que o algoritmo SACA. Ja o indice de validacdo C-Index ndo foi melhorado no Ant Based
Clustering, porém o objetivo desse algoritmo é diminuir a quantidade de parametros de
entrada.

4.2.3 Resultados Obtidos pelo Algoritmo A2CA

Na avaliagéo dos resultados gerados pelo algoritmo A2CA, os parametros utilizados foram os
seguintes:

a) numero de formigas: 30;

b) total de iteragdes: 8000

€) memoria: 20;

d) alfa: 0.3;

e) kp:0.9;

f) kd:0.3;

g) atributo de entrada: pH e fe.

Na tabela 5 pode-se observar um dos resultados obtidos nos testes pelo algoritmo
A2CA.
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Tabela 5. Resultado de um dos testes realizados com o algoritmo A2CA.

Teste Clusters Pontos nao Tempo Indice de C-Index

classificados Dunn
Cluster 1 = 0,0644

Cluster 2 =0,2131
1 5 20 03m: 12s: 435ms 1,3498 Cluster 3 =0,0841
Cluster 4 = 0,0245
Cluster 5 =0,0795

Esse algoritmo, apesar de necessitar dos mesmos parametros que o algoritmo SACA,
desconsiderando o Campo de Visdo, apresenta resultados bons em relacdo a o indice C-index,
pois os valores apresentados sdo mais proximos de zero. Isso gracgas a heuristica de feroménio
e a sua adaptacdo do Campo de Visdo para cada formiga. Esse algoritmo, como o SACA,
tende a formar muitos grupos no inicio, porém gracas as suas adaptacfes pequenos grupos sao
desfeitos e seus elementos passam a pertencer a grupos maiores e que contenham objetos
similares a ele.

Na tabela 6 pode-se observar o desvio padrdo, média e coeficiente de variacdo dos
resultados obtidos pelo algoritmo A2CA.

Tabela 6. Variacdo dos resultados do algoritmo A2CA

Clusters Pontos ndo Classificados indice de Dunn
Desvio Padrao 0,7745 3,618 0,0008
Média 5 22,9 1,3501
Coeficiente de Variagao 15,49 15,7991 0,0592

A tabela 6 demonstra que a quantidade de clusters gerados pelo A2CA é menor
comparado com o0s dois algoritmos anteriores, 0s demais resultados também tiveram uma
variacdo menor comprovando dessa forma o objetivo do algoritmo que é diminuir a variacdo
dos resultados do algoritmo SACA.

5. Considerac0es Finais

Este artigo apresentou os algoritmos SACA, Ant Based Clustering e A2CA que utiliza o
conceito de clusterizacdo baseada em inteligéncia de enxame para a tarefa de clusterizacdo da
Shell Orion Data Mining Engine.

O algoritmo A2CA se diferenciou do SACA no fato de ndo ser tdo sensivel com os
parametros informados devido a sua heuristica de feromoénio. O algoritmo Ant Based
Clustering, apresentou uma demora consideravel na formacéo dos clusters, devido ao fato de
necessitar de mais iteracdes do que os algoritmos SACA e A2CA. Pode-se concluir que o
algoritmo A2CA foi o que apresentou melhor resultado na qualidade interna dos clusters
formados.
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