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Resumo da dissertacdo apresentada ao corpo dalteptegrama de Mestrado
em Informatica Aplicada da Universidade de Forlezomo parte dos requisitos
necessarios para a obtencéo do grau de Mestrefemmética.

Projeto Multiobjetivo de Fusores Hierarquicos de PaicOes de Dados via
Programacéo Genética

Autor: Everlandio Reboucas Queiroz Fernandes
Orientador: Prof. Dr. André Luis Vasconcelos Coelho
Co-orientadora: Prof2. Dra. Katti Faceli

Um notavel avanco vem sendo recentemente obtidoesmde agrupamento de
dados mediante o desenvolvimento de métodos de fies@articdes. Essa abordagem,
conhecida comalustering ensemblesonsiste em combinar os resultados de multiplos
agrupamentos de uma mesma base de dados em uragarticdo-consenso. Embora
promissora, essa abordagem ainda € restritivaugawmna Gnica resposta para um
problema limita a aquisicdo do conhecimento queepadser obtido considerando
outras possiveis solugdes (particdes). Por outlo, ldevido a existéncia de varios
critérios de avaliagdo da qualidade de agrupameptate-se modelar essa tarefa como
um problema tipico de otimizacdo multiobjetivo. Bescontexto, o presente estudo
apresenta uma nova abordagem, baseada em progoageggtica multiobjetivo, que
projeta automaticamente novos operadores hierdgude fusdo de particdes. Desse
modo, um conjunto inicial de particdes, obtido aiaplicacdo de diferentes técnicas de
agrupamento, pode ser continuamente refinado atds/@ma populacédo de hierarquias
de fusores, que selecionam e combinam as partigpbg®ais, utilizando diferentes
critérios de qualidade como func¢des-objetivo. Paaidar a nova abordagem, em
termos de eficiéncia e eficacia, foi implementado prot6tipo e conduzido um estudo
comparativo, envolvendo outros algoritmos de agngrdao (dentre os quais trés sao de
clustering ensembles dois sdo multiobjetivo), sobre 10 diferentesebade dados. Os
experimentos demonstram que, em geral, a ideisedersuma hierarquia de fusores
aliada a correta selecdo das particbes pode pioparcganhos significativos em

termos de eficacia e robustez.

Palavras-chave:Agrupamento de Dado€lustering Ensembles-usdo Hierarquica de

Particdes. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos.dgramacéo Genética.
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Abstract of the dissertation presented to the badréaculties of the Master
Program in Applied Informatics at the University ledrtaleza, as partial fulfilment of
the requirements for the Master’s degree in Conmfaiteence.

Multiobjective Design of Hierarchical Fusion Operabrs for Clustering
Ensembles via Genetic Programming

Author: Everlandio Reboucas Queiroz Fernandes
Advisor: André Luis Vasconcelos Coelho, Ph.D.
Co-advisor: Katti Faceli, Ph.D.

A remarkable progress has been recently achievétkeiarea of data clustering,
in part due to the development of clustering endemmbethods. In a nutshell, this
approach aims at combining multiple partitions et over the same dataset into a
single consensus partition. Although promisings tapproach is still restrictive in the
sense that obtaining a single solution (partitias) result limits the knowledge that
could be grasped from the data, which could consgweral meaningful alternative
solutions. On the other hand, there exist seveslitiation criteria to assess the data
partitions, each considering a distinct viewpoimhis permits to model the data
clustering task as a typical multiobjective optiatian problem. This strategy, which
has also gained much attention in the last yearsnown as multiobjective clustering.
In this context, this study presents a novel hykaproach, which is based on
multiobjective genetic programming, aiming at thetomatic design of novel
hierarchical fusion operators for clustering enskesibBy this means, an initial set of
partitions obtained via the application of differeciustering techniques could be
continuously refined through a population of hiehaes of fusion operators, which
select and combine the original partitions, usimftecent quality criteria as objective
functions. To validate the new approach in termeféitiency and effectiveness, we
have implemented a prototype and conducted a catiparstudy including other
clustering algorithms (three of which are of clustg ensembles and two are
multiobjective in nature) over 10 different datasefhe experiments indicate that, in
general, the idea of having a fusion hierarchy ttogrewith the correct selection of the
data partitions can provide significant gains mg of effectiveness and robustness.
Keywords: Data Clustering. Clustering Ensembles. HierardHhtcagion. Multiobjective
Evolutionary Algorithms, Genetic Programming.
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1. INTRODUCAO

A tarefa de agrupamento de daddsigtering consiste na distribuicdo de dados
em grupos homogéneos, de maneira que 0S itensngemtes a um mesmo grupo
devem ser similares, enquanto aqueles que estagrepos diferentes devem ser
dissimilares (XU; WUNSCH, 2005; HANDL; KNOWLES, 26y A grande vantagem
da utilizagdo de uma técnica que realize esse gsoaque, ao se obter como resultado
a particdo dos dados, as caracteristicas dos dsvaggipos ficam mais explicitas,
facilitando o entendimento dos dados originais ssiiditando o desenvolvimento de

esquemas de classificacdo de novos dados (HAN; KERIE001).

Segundo Fasulo (1999), os métodos heuristicos dadtgpara a solucado de
problemas relacionados a agrupamentos de dadospaeteclassificados em métodos
de particionamento e meétodos hierarquicos. Nos aoétale particionamento, cada
objeto pertence a exatamente um grupo. Exemploagigitmos dessa classe d&o
meanse ISODATA. Ja nos métodos hierarquicos, os grugds sendo formados
gradativamente, gerando uma hierarquia de partigi@snalmente representadas por
uma estrutura em arvore. Sdo exemplos de algoritmergrquicosShared Nearest
Neighbor Hierarquico com Ligacdo Simples e Hierarquico dogacao Média (XU;
WUNSCH, 2005).

Todos os algoritmos de agrupamento de dados fazemde algum critério
especifico para gerar uma nova particdo. Da vatedk critérios existentes, muitos
sdo parcialmente complementares ou até mesmo teotds, de modo que podem
favorecer diferentes tipos de solugdo (FACELI et2008). Outra caracteristica desses
algoritmos € que eles podem encontrar estruturadif@mentes niveis de refinamento,

dependendo dos ajustes de seus parametros (JAIREB|J1988).
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Porém, apesar da extensa variedade de algoritmagrdpamento existentes,
nao existe nenhum que, otimizando apenas um coritgéeja capaz de revelar todos o0s
tipos de estruturas (homogéneas e heterogéneagpdam estar presentes no conjunto
de dados. Além disso, nao € possivel saber, &,ayi@l critério € mais apropriado para
capturar as estruturas em uma massa de dados Haegtem pouco conhecimento
prévio (FACELI, 2006; FACELI et al., 2008).

Dessa forma, um avanc¢o consideravel no processagdgamento de dados
vem sendo obtido por meio do desenvolvimento deododt de fusdo de particoes,
também conhecidos como técnicas de consenso olustering ensemblgSTREHL,;
GHOSH, 2002; FERN; BRODLEY, 2004; TOPCHY et al.,08D A ideia geral da
fus@o consiste em criar multiplas particdes de ussmo conjunto de dados e, entéo,
combina-las para formar uma particdo final que aggmte um consenso entre as
particbes obtidas inicialmente. Assim, pode-se uadaps algoritmos de agrupamento,
cada um gerando agrupamentos conforme seus aité@joem seguida, combina-los
para formar uma particdo-consenso. Duas técnicausBo de particbes bastante
difundidas sdo as propostas por Strehl e Ghosi2j20por Fern e Brodley (2004).

A particdo obtida a partir da combinacdo das vgrasicOes iniciais deve ser
consistente e de alguma forma concordar com esmdigdes, ndo ser sensivel a
pequenas variacbes nas estruturas individuais & &sh concordancia com as
informacdes externas sobre a estrutura dos dades, @stejam disponiveis (FRED;
JAIN, 2003). Além disso, Strehl e Ghosh (2002) egoh que, em seu algoritmo, a
particdo-consenso € elaborada sem que a funcé@imadélpara crid-la acesse a base de
dados original ou os algoritmos utilizados pararcas particdes. Sendo assim, o
algoritmo é atil mesmo quando a base de dadosstaaisponivel, como, por exemplo,

quando os dados em questao sao sigilosos.

Contudo, um ponto negativo comum as diferentes dalgens de fusdo de
particdes é que uma unica resposta (particao)garablema pode limitar a aquisi¢do
do conhecimento inerente ao conjunto de dados isélise, ja que esses dados podem
esconder outras possiveis estruturas de particgédngnte relevantes. Por outro lado,
como existem varios indices utilizados para avaliajualidade de um agrupamento,
cada um favorecendo um tipo diferente de grupogesadfacilmente modelar a tarefa
de agrupamento de dados como um problema tipiotirdeacao multiobjetivo.
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Dessa forma, é promissor o emprego de uma abordagdobjetiva, em que o
alvo da busca ndo seja apenas uma uUnica solu¢c&oyumaonjunto de boas solucdes
segundo a avaliagdo de diversos indices de quali(tAdNDL; KNOWLES, 2005;
FACELI et al., 2008). A abordagem multiobjetivo avisncontrar uma aproximacao do
conjunto de solucdes (particbes) Otimas para olgmud de agrupamento, segundo 0s
objetivos utilizados. Tais solu¢des representampromissos entre 0s objetivos, sendo
gue nenhuma delas pode ser avaliada como “mellwogué as demais, considerando-se

simultaneamente todos os indices de qualidadeadibis (objetivos).

Outro ponto importante é que, na fusdo de agrup@®eradicional, todos os
agrupamentos gerados inicialmente sdo usados pasfrair 0 agrupamento-consenso.
Com isso, a presenca de particbes iniciais de bguaidade pode influenciar
negativamente o resultado da combinacdo. Assim,alt@aativa atraente seria a de se
lancar mdo de uma abordagem evolutiva que selegenagradativamente um
subconjunto das particdes iniciais mais significipara realizar as combinagdes e que
os resultados dessas combinacgdes pudessem smadadiem novas fusdes, formando

assim uma hierarquia de fusdes.

Neste trabalho, o principal foco esta na utilizagaotécnicas de Programacéao
Genética para se gerar estruturas hierdrquicasusio fde particdes que produzam
particdes-consenso representando os melhores consgas das varias medidas de

qualidade de parti¢cdes (funcdes de aptidao).

A Programacédo Geneética é uma abordagem de compugaQéutiva que simula
a evolucado de programas de computador baseandosserimcipios darwinistas de
Selec¢do Natural, recombinacdo genética (cruzamemiatpcao, duplicacdo de genes e
outros mecanismos de desenvolvimento biolégico (KQI®92). No contexto da fuséao
de particdes, a ideia é simular a evolucao deigeias de fusdo na forma de arvores de
fusores. Para isso, inicialmente geram-se variascpes com o uso de diferentes
algoritmos de agrupamento de dados. Entdo, criarea populacao inicial de
hierarquias de fusdo sobre essas particoes, lansEnthdo de operadores de fusédo de
particoes €nsemblgs ja disponiveis na literatura. Assim, cada indimiddessa

populacao representa uma nova forma de fundir doroosyunto das particdes iniciais.
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Em seguida, essa populacdo é evoluida utilizandw arritérios de avaliacdo
indices de qualidade das particdes de dados, tardisoniveis na literatura. Assim,
ao final do processo obtém-se um conjunto de iddd, representados por hierarquias
de fusbes, cada um possivelmente contendo apenasuboonjunto das particoes
originais. Espera-se que as particOes resultargesed individuos sejam de melhor

qualidade que as iniciais, segundo os critérioguddidade preestabelecidos.

Este estudo estd assim organizado: os Capitulo8 2aeem uma revisdo dos
temas necessarios para a compreensao do assun@apslos 4 e 5 apresentam e
avaliam o método proposto. O Capitulo 6 traz alosdo e uma proposta de trabalhos

futuros. Mais especificamente:

* No Capitulo 2, ha uma breve explanacdo sobre pradede otimizacdo
multiobjetivo, indicando como os algoritmos evolos sao apropriados para
tratar essa classe de problemas. No contexto degstilo, a Programacgéo

Genética € apresentada em maiores detalhes.

* No Capitulo 3, sdo apresentados conceitos basicasarcados para o
entendimento das linhas de agrupamento de dads&p fde particbes e
validagdo de agrupamentos, sendo expostos tambiénmétodos evolutivos
de cunho multiobjetivo para fins de agrupamentdatios.

* O Capitulo 4 é dedicado a descricdo do método ptop® os aspectos das
diferentes instancias desenvolvidas para ele.

* As configuragbes dos experimentos realizados, sesidtados e a analise

desses resultados sdo apresentados no Capitulo 5.

» O Capitulo 6 contém as conclusdes do estudo, jmtarcom os principais
resultados obtidos, as contribuicbes e as limisagde pesquisa, além da

indicacao de trabalhos futuros.
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2. ALGORITMOS EVOLUTIVOS
MULTIOBJETIVOS E PROGRAMACAO
GENETICA

A primeira secdo deste capitulo aborda os algostewmlutivos multiobjetivos,
incluindo conceitos basicos do problema de otindimagultiobjetivo, aspectos dos
algoritmos evolutivos e 0 que os torna adequadoss fpatar essa classe de problemas.
Na mesma secado, também é apresentado o algoritohatie® multiobjetivo de maior
interesse para este estudo, 0 NSGA-II. Na segurgiosdiscute-se em mais detalhes a
Programacdo Genética, uma subclasse dos algoriewokitivos que opera com
estruturas nao-lineares de representacéo das esluco

2.1. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos

A maioria dos problemas do mundo real envolve mplasi medidas de
desempenho (ou objetivos), que devem ser melho(adoatingidos) simultaneamente.
Em alguns casos, quando essas medidas sdo nataotedl € possivel a otimizacédo de
cada uma separado, sem que a otimizagcdo de unmtérantea otimizacdo da outra.
Contudo, essa situagcdo raramente acontece. Frequamte, a otimizagdo de um
objetivo interfere na dos outros, tornando muitazeg a solucdo Otima para um
inaceitavel para outro. Dessa forma, uma solucéequeata para problemas que
envolvam objetivos conflitantes deve ser vista camea relagdo de compromisso,
oferecendo um desempenho aceitavel em todos osivoBjemas ndo garantindo a
otimalidade para cada objetivo em particular (FORSEFLEMING, 1995).

Sendo assim, algumas técnicas de programacao matemedam desenvolvidas
para trabalhar com multiplos objetivos. A mais desputiliza todos os objetivos

combinando-os em uma Unica funcdo composta. A rdetacdo dessa fungdo é
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possivel empregando-se métodos de soma ponderadax@mplo. O desafio dessa
estratégia esta na dificuldade da correta selegé@esos que caracterizam o problema,
algo que pode ser muito complexo. Além disso, edsaizacdo retorna uma unica
solucdo, em vez de um conjunto de solu¢cdes de conmigso. Por essas razoes,
frequentemente, prefere-se um conjunto de boasc@suconsiderando todos os

multiplos objetivos ao mesmo tempo (KONAK et a008).

Por outro lado, os algoritmos evolutivos, classenu&todos heuristicos de
otimizacdo estocastica, apresentam boa capacidadeablalhar com problemas de
natureza multiobjetiva. Isso porque viabilizam cega encontrado, em uma Unica
execucdo, um conjunto (populacdo) de possiveis ¢c@etu de compromisso,
contrastando com as técnicas tradicionais de pmggao matematica que ndo possuem
essa capacidade (COELLO COELLO, 1999). Ademaisa palar com problemas
multiobjetivos, os algoritmos evolutivos podem sestomizados pelo uso de mais de
uma funcéo-objetivo especializada e pela introdugéométodos que promovem a
diversificacao das solucdes (KONAK et al., 2006).

Na Subsecdo 2.1.1, sdo introduzidos conceitosggezkicionados a otimizacao
multiobjetiva. Na Subsecéo 2.1.2, sédo discutidoproxipais aspectos dos algoritmos
evolutivos, enfatizando alguns de seus elementesessantes para tratar de problemas
multiobjetivos. Na Subsecdo 2.1.3, € apresentadlgaritmo evolutivo multiobjetivo
de maior interesse para este estudo, o NSCGA-IB(BXtal., 2002).

2.1.1.0timizacao Multiobjetivo

O problema de otimizacado multiobjetivo pode semaskefinido: dado um vetor
de variaveis de decisiy = {y, v», ...,y }, de dimensés, no espaco de bus¥adeve-
se encontrar um vetor-solucéy® que otimize um conjunto den funcdes-objetivo
2(y*) = {z1(y%), 22(y*), ..., zm(y*) }. O espaco de soluco¥geralmente é modelado por
uma série de restricdes limitadas pelas variaveisdecisdo, como, por exemplo,
g;(y*) = b; paraj = 1, ...,r. Sem perda de generalidade, todos os objetivde asgido
tém igual importancia e sdo considerados como d@mizacao, ja que objetivos desse
tipo podem ser facilmente convertidos para o tigximizacao, e vice-versa, mediante
multiplicacéo da funcéo-objetivo por -1 (KONAK ét, 2006).
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Como ja4 mencionado, frequentemente, os problemais tém multiplos e
conflitantes objetivos que devem ser otimizadosulkaneamente. Porém, como
explicado por Konak et al. (2006), é quase impatsig encontrar uma Unica solucao
que atenda perfeitamente a todos os objetivos depnatnlema, de modo que uma
alternativa razoavel é a de se investigar um ctéojde solucdes que satisfaca todos os
objetivos em um nivel aceitavel, sem que cada wj@“dominada” (de acordo com a

definicdo dada a seguir) por qualquer outra.

Considerando func¢des-objetivo que devam ser mimidaig, diz-se que uma
solucaoy; domina outray, (Y1 > y2), Se e somente <;(y;) < z;(y2) parai = 1,...,m e
zi(y1) < zj(y2) para pelo menos uma fungéo-objetjyou seja, para quy; dominey,
ela deve ser melhor quz em pelo menos uma fungéo-objetivo, e ndo podpiseem

nenhuma outra.

Uma solucéo é um étimo de Pareto se ela ndo é ddaipor nenhuma outra no
espaco de solucdes. Portanto, um 6timo de Paretpode ser melhorado com respeito
a um objetivo sem que haja uma piora de qualquieo abjetivo. O conjunto de todas
as possiveis solu¢des ndo-dominadasyeftodos os 6timos de Pareto) é referenciado
como conjunto 6timo de Pareto. Os valores das &sobjetivo para as solugcbes do
conjunto 6timo de Pareto compdem o fronte de Pdmiofronteira de Pareto). Para
muitos problemas, a cardinalidade do conjunto Otideo Pareto € muito grande,
podendo tender para o infinito (KONAK et al., 2006)

O ideal para os algoritmos de otimizagcdo multiobpetseria encontrar o
conjunto completo de solu¢des do conjunto étim@aesto. Entretanto, como explicam
Konak et al. (2006), nem sempre isso € possiveiddeao tamanho desse conjunto.
Entdo, na pratica, o que muitos métodos de otirazagultiobjetivo fazem é investigar
um conjunto de solugcbes que representa o conjutimoo 6de Pareto tanto quanto
possivel, ou seja, tentam encontrar uma aproximaégaonjunto 6timo de Pareto.

2.1.2.Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolutivos simulam o processo daw&a natural, baseando-se
na teoria evolucionista neo-darwinista de reprodug&obrevivéncia dos mais fortes.

Assim, tais algoritmos trabalham com uma populaigmdividuos, cada um dos quais
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representando uma possivel solucdo para um daddepra e tendo um valor de
aptiddo associado, mediante operadores comput&iqna simulam o0s processos de

selecéo, recombinacdo cromossomial e mutagéo génica

Um algoritmo evolutivo pode ser caracterizado pés taspectos (ZITZLER et
al., 2004):

1. um conjunto de possiveis solu¢gBes é mantido;
2. um processo de reproducéo seletiva é realizade wesgunto; e
3. as solugdes podem ser combinadas para gerar nmugées.

Antes de aplicar um algoritmo evolutivo, propriateedito, ao problema, faz-se
necessario projetar uma representacao apropriadalagéo (individuo) e em seguida
definir um mapeamento (codificacao) entre os podtoespaco de busca do problema e
as instancias da representacdo. Por exemplo, @agdicalgoritmos genéticos (uma
subclasse dos algoritmos evolutivos) a um certblpnoa em que o objetivo é o de se
encontrar o 6timo global de uma fungcdo multidimenal desconhecida, uma possivel
representacdo da solucdo seria uma cadeia deerasciu nameros, sendo que cada
componente especifico da estrutura estaria assoaiagina das variaveis do problema
(KOZA, 1995). Como um valor de aptidao esta asslocacada individuo, no caso de
um problema de otimizagdo multidimensional, esder\seria o resultado da funcéo-

objetivo, utilizando como entradas as instanciassiaitura.

Nos algoritmos evolutivos, geralmente, o conjunte &dividuos que
representam a populacéo inicial sdo gerados al@atente; ou seja, cada individuo tem
suas variaveis iniciadas com valores aleatoriotadsressa populacdo € avaliada para
atribuir valores de aptidao a todos os seus memBarte dessa populagéo, selecionada
com base na sua aptiddo, criara a nova geracady seanipulada pelos operadores de

cruzamento e mutacdo (KONAK et al., 2006).

No operador de cruzamento, alguns individuos, cHamade pais, sao
combinados para formar um numero predefinido deosowndividuos (prole ou
offspring, pela combinacéo de partes dos pais (ZITZLER.g2@04). Utilizando como
exemplo uma cadeia de caracteres para a repreferdas individuos, a combinacéo

dos pais se daria via a permutacdo de partes dasesa, de tal modo que a prole
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resultante tenha o mesmo formato dos pais. Osspaiselecionados com base na sua
aptidao, esperando que os novos individuos combiaentaracteristicas dos pais,
tornando-os ainda mais aptos. Esse tipo de opergdoético € de fundamental

importancia para a classe dos algoritmos genéticos.

Ja o operador de mutacdo introduz mudancas almt@m localizacoes
especificas da estrutura. Seu papel é diferendadacordo com os diferentes dialetos
de algoritmos evolutivos. Por exemplo, em uma imglietacdo tipica de algoritmos
geneéticos, a taxa de mutacéo, que € a probabildaden individuo sofrer alteracao, é
muito baixa e depende do tamanho da representAséim, geralmente, os individuos
resultantes de uma operagdo de mutacdo em algeriganéticos ndo sdo muito
diferentes dos originais (KONAK et al., 2006). Osm® n&do ocorre com as estratégias
evolutivas e a programacao evolucionaria, que $@sse&s de algoritmos evolutivos

fortemente baseadas nesse operador.

O procedimento geral de um algoritmo evolutivo éagela sequéncia de
passos a seguir (BACK et al., 1997; FACELI, 2006):

1. Inicia-se 0 numero da geracao atuplt(= O;
2. Inicia-se a popula¢&” com um nimero de individu®’ predefinidos;

3. Atribui-se o valor de aptiddo a cada individuo dayacacP;, usando a medida

de aptiddo adotada;
4, t=1t41;
5. Seleciona-sP; a partir dep,_;
6. Manipula-seP; através dos operadores genéticos; e
7. Se o critério de parada néo tiver sido satisfe@tmrnar ao passo 3.

Para problemas com um Unico objetivo, o conjuntcale¢cbes da populacao
final apresenta pelo menos um individuo que é aatis que todos o0s outros, segundo a
funcao-objetivo utilizada. Porém, nas situacfesgei®m ha varios objetivos, ndo deve
existir apenas uma solucdo, mas, sim, um conjuatsalucbes de compromisso de

gualidade equivalente.
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Segundo Konak et al. (2006), os algoritmos evohgtipossuem algumas

propriedades que os tornam atraentes para otinoizagéiobjetiva:

e apresentam um conjunto de possiveis solucdes;

» 0s algoritmos que trabalham com apenas um objgiodem ser facilmente
modificados para aceitar multiplos objetivos e @ty um conjunto de
solugbes ndo-dominadas;

* a habilidade de busca em diferentes regides docesge solugbes cria a
possibilidade de encontrar um conjunto bastantersiovde solugdes; e

* 0 operador de cruzamento pode explorar a estrdeubmas solu¢gbes em relagéo
aos diferentes objetivos para criar novas solug@@sdominadas em regides

ainda ndo exploradas da fronteira de Pareto.

Os algoritmos evolutivos para otimizacdo multiolbgettém como principais
objetivos conduzir a busca na direcdo do 6timoatetB e manter um conjunto diverso
de solugdes nao-dominadas. O primeiro objetivociaha-se principalmente aos
procedimentos que envolvem o modo como sao atobuwidlores escalares de aptidao
em um ambiente com multiplos objetivos. O seguntorespeito ao processo de
selecdo, jA que se deseja evitar que a populagitenta essencialmente solugbes
idénticas. Além disso, um terceiro fator que engadg dois objetivos é o elitismo, que
aborda principalmente a questdo de como nao pkoder solucdes ao longo das varias
geracoes (ZITZLER, 2004).

Dessa forma, dentre os aspectos a serem considanadarojeto de algoritmos
evolutivos multiobjetivos, destacam-se o calculovddor de aptiddo, o processo de
selecéo, a diversidade populacional e o elitisnszutidos a seguir (ZITZLER, 2004):

Célculo do valor de aptidao e selecao

Em contraste com a otimizacdo de um Unico objetarn, que as funcgdes-
objetivo e de aptiddo geralmente se confundem, temzacbes multiobjetivas, tanto o
calculo do valor de aptiddo quanto a selecdo desamsiderar os varios critérios a
serem otimizados. As trés principais estratégiastentes para o calculo da aptidao e
para a selecado se baseiam em agregacao, alterdi@ncigetivos e ordenacao baseada

em ndo-dominacao, explicitadas a seguir:
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Agregacdo: 0s objetivos sdo agregados em uma Uhingdo-objetivo
parametrizada, sendo que 0s parametros variammsistamente durante a
execugao, a fim de encontrar um conjunto de sotugde-dominadas, em vez
de apenas uma.

Alternancia de objetivos: a cada selecdo realizada, objetivo diferente é
utilizado para eleger o melhor individuo.

Ordenacao baseada em ndo-dominacédo: a populag@ler@ada de acordo com
uma regra de dominancia, e o célculo da aptiddsedegdo séo realizados com

base nessa ordenacao.

Diversidade populacional

A maioria dos algoritmos evolutivos multiobjetiveenta manter a diversidade

da populacgéo, incorporando ao processo de sela@@miacdes sobre a densidade do

espaco de solucdes. Ou seja, a chance de um indis& selecionado decresce caso a

regido do espaco de solucdes em que ele se entemitiee alta densidade. Os métodos

usados podem sem classificados de acordo comrasag@statisticas de estimacao de
densidade (vide a Figura 2.1, extraida de (ZITZLER4)):

Método kernel define a densidade estimada de uma solucdo pior ceeuma
funcaokernel que utiliza como argumento a distancia entre sskegdo e todas
as demais.

Vizinhos mais préximos: para estimar a densidadeeggio, utiliza a distancia
entre 0s vizinhos mais préximos de uma solucéo.

Histograma: usa urhypergrid para definir a vizinhanca dentro do espaco de
solucdes. A densidade ao redor de um individudignada pela quantidade de

individuos no mesmboxdogrid.

Q Q
f
o Q
Kernel Vizinhos mais Proximos Histograma

Figura 2.1 — llustracdo das técnicas de preservagdo  da diversidade.
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Além desses meétodos, o algoritmidon-Dominated Sorting in Genetic
Algorithms (NSGA-Il) (DEB et al., 2002) utiliza, para calcula densidade local, o

métodocrowding distancedescrito na Subsecéo 2.1.3.1.
Elitismo

O elitismo trata das consequéncias da perda dedabacdes durante o processo
de otimizagé&o, problema causado pela aleatoriedi@dente aos algoritmos evolutivos.
Um modo de tratar esse problema consiste em combipapulacdo corrente com a sua
prole (@ffspring e aplicar uma selecdo deterministica. Outro médmanter uma
populacdo secundaria, chamada de “arquivo”, pade @olucbes promissoras sao
copiadas a cada geracéo. O arquivo pode ser usatm ma reserva externa, separada
do mecanismo de otimizagdo, ou pode ser integradagoritmo. Esses dois métodos
estdo ilustrados na Figura 2.2 (ZITZLER, 2004).

Populacéo Offspring Populacio Offspring Arquivo

Q =] [+
- 99 0 94 @
Om - ] ] On9
000 GQG OQQ

9 7 S
Nova 0200 Nova Novo bg?}oq
[ . ’
Populacio Populacio Arquivo
Metodo 1: sem arquivo Metodo 2: com arquivo

Figura 2.2 — Dois possiveis modos de se implementar o elitismo.
2.1.3.Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo de Interes se

O algoritmo evolutivo multiobjetivo de maior intese para este trabalho é
NSGA-II (Non-Dominated Sorting in Genetic Algorithm®EB et al., 2002), pois
grande parte de seus conceitos é empregado nameigcdo da abordagem proposta.
A escolha desse algoritmo se deu por sua poputkrida por apresentar bom
desempenho em problemas onde o nimero de objetimné elevado (ZITZLER et al.,

2001), que é o caso deste trabalho.
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2.1.3.1. NSGA (Non-Dominated Sorting in Genetic Alg  orithms)

NSGA-Il € uma versdao melhorada de seu predeceBERGA (SRINIVAS;
DEB, 1994), um algoritmo genético multiobjetivo bado em ndo-dominacdo. NSGA
apresenta como pontos negativos a alta complexidadienplementacédo, a falta de
elitismo e a necessidade de especificacdo de patipera o metodditness sharing
usado para preservar a diversidade. Ja NSGA-Ilupess método mais rapido para
ordenacéo das solu¢cdes com base na ndo-dominagd@prega o conceito adeowding
distancepara manter a diversidade da populacéo e compapemador de comparacao

(crowded comparisgn

Para se realizar a ordenacdo dos individuos com basndo-dominacéo, a
populacdo € distribuida erd frontes. Os individuos que ndo sdo dominados por
nenhum outro sdo colocados no primeiro froiF 2. (O segundo fronteF,) € composto
pelos individuos que sdo dominados apenas porexjgeke se encontram 1F). Ja o
fronte F3 contém os individuos dominados apenas pelos qaecamtram enF; e F, e
assim por diante. Com isso cada individuo teraramk, que corresponde ao nivel de
nao-dominagdo em que ele se encontra, comec¢andd pam), correspondendo ao
primeiro nivel, e indo até a quantidade de frooteslos.

Crowding distance® uma estimativa de densidade de solu¢des em dernma
solucéo em particular. Antes de se calcular esshdaefaz-se necessario normalizar 0s
objetivos. Dado um frontF};, o procedimento para calculacwding distancele suas

solucbes contém as seguintes etapas (DEB et 8R):20
1. Para cada funcao-objetivi

» ordenam-se as solugbesF;gem ordem crescente =2

» sdo encontradas as solugdes-linpie com menor valor de; (zj'."’f”), e p,
com maior valor de; (27*);

» atribui-se acrowding distanceem relacdo &; dessas solu¢cdes como sendo
oo (infinito); e

* para as demais solugdp; o valor dacrowding distanceé calculado de

acordo com a Equacéo 2.1:



26

Zj (pw-l—l) — % <pw—1>
Lmar _ Z'{?Liwz '
J J

C7’d<2j, pw) =
Equacédo 2.1

2. A crowding distancele uma solucap € dada pela soma da®wding distances

em relagao aos objetivos:cdr(p) = > 7", cdr(z;, p).

O operador de comparacawdwded comparisgn<,,, usado em varios estagios
do processo de selegdo, compara dois indivighjos p;. Para isso, considera dois
atributos dos individuos, @nk de ndo-dominacdo ecaowding distancee é definido
comop; <, P2 serank(p;) < rank(p;) ou(rank(p;) = rank(ps) €crd(p;) > crd(ps)).

Isto €, entre duas solu¢cdes com diferenaeks de dominacéo, a selecionada € aquela
com o0 menorrank, ou seja, a solucdo que domina a outra. Porénasssolucdes
encontram-se no mesmo fronte, a selecionada éaaquel se encontra numa regiao

com menor densidade, ou seja, measrowding distance

Espelhando-se no procedimento adotado para ordernamg@& base na nédo-
dominacdo, nacrowding distancee no operador de comparagao descritos acima, o
NSGA-II funciona da seguinte maneira (DEB et &002):

1. séao gerados aleatoriamemn>individuos para compor a populacgao inil’y
2. distribui-seF, em frontes com base na ndo-dominacao;

3. atribui-se o valor de aptiddo de cada individugapulacdo. O valor de aptidao

corresponde amnk do fronte ao qual pertence o individuo;

4. usa-se selecdo por torneio binario, recombinacdoutacdo para criar uma
populacdo-prole),, de tamanhwm?. Para a selecdo, nessa primeira geracéo,
leva-se em conta apenas o valor de aptidao;

5. inicia-se o numero da geracé = 0;
6. forma-se uma populacdo combini?;, = P, U ), de tamanhen?’’;
7. ordena-seRR; em frontes, de acordo com a ndo-dominacao;

8. selecionam-se os individuos para a hova gera¢&eglante maneira:
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e enquantd”;,,| + |F;| < nP (ou seja, 0 numero de individuos ja adicionados
a nova geracdo, mais o tamanho do i-ésimo froidte,axceder o tamanho
gue a populacéo deve ter):

- calcula-se @rowding distancepara as solucdes (/'
- incluem-se os membros £ na populagé’, 1, (P11 = Piy1 U F));
- =141,

e ordena-seF; (Gltimo fronte, que, juntamente com os individgog ja estdo
na nova geracao, excede o tamanho maximo da pé&pljafe acordo com
<n, €m ordem crescente;

» selecionam-se os primeirn” — | P, ;| elementos d;, sendo incluidos na

populagacr’;;

9. usa-se selecdo por torneio binario, recombinaca&outacao para criar uma
populacgédo-prole),,,, de tamanhe”. Para criar cada individuo da populacédo

Q41 (n? serdo criados):

» selecionam-se dois individuos da populaF;y, utilizando torneio binéario e
o conceito derowding distance

* aplicam-se os operadores de recombinagéo e mutacéo;
10.t=t+1;e

11.se a quantidade de geracOes informada pelo usnaodiver sido alcancada,

retorna-se ao passo 6.

Os operadores de recombinacdo e mutacdo podemuaimsgger operadores
apropriados que satisfagam as necessidades demabl

2.2. Programacao Geneética

Programacao Genética (PG) (KOZA, 1992) é um dosnsada Computacao
Evolutiva, tendo sido concebida como uma tentatigdidar com uma das questbes
centrais em ciéncia da computacdo: Como os compsigpodem aprender a resolver

problemas sem serem expressamente programados?A(KOZ5).
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Todos os programas de computador podem ser vistoe cima sequéncia de
funcBes (operacdes) aplicadas a argumentos (vVplo&sm base nessa lOgica,
primeiramente os compiladores traduzem um progg@amauma arvore sintaticparse
tree), para em seguida converté-la para linguagem dgquima& Assim, qualquer
programa de computador pode ser graficamente estdat como uma arvore (KOZA,
1995).

Programacdo Genética é uma extensdo dos algorgemagicos, em que cada
individuo da populacdo é um programa de computselodo representado na forma de
arvore sintatica. O ambito de busca da PG é o espm¢odos 0s possiveis programas
de computador, composto pelas funcdes e termimaigpaadamente criados para o
dominio do problema. As funcdes podem ser operagigmeéticas, rotinas de
programacao, funcées matematicas, funcdes logicdsngdes especificas do dominio
do problema (KOZA, 1995). A Figura 2.3 ilustra &¢&o(2.2 — (X)) + (7 x cos(Y))

sendo representada na forma de uma arvore sintatica

(+)
(+)
& R
OO0

Figura 2.3 — Uma func¢édo representada na forma de ar  vore.

Para se aplicar PG a um problema, faz-se necessgriementar cinco passos
preparatorios, de modo a determinar (KOZA, 1995; M8 et al., 1997):

1. o conjunto de terminaid: as entradas do programa que representa cada

individuo na populacao;

2. 0 conjunto das funcdds fungdes utilizadas, juntamente com os terminzasa

construir as possiveis solugcdes para um dado pnable
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3. a forma de calcular a aptiddo do individuo: a d&ati@ um valor numeérico
atribuido a cada membro da populacdo, e serve pwdr o grau de
desempenho do individuo em relagéo ao problemaspaesendo resolvido;

4. os parametros para controlar a execucao: por exempghmanho da populacéo

e a taxa de mutacao; e

5. o critério de parada: geralmente definido comoantidade de geracées ou uma
taxa de tolerancia do erro para o valor de aptidao.

Deve-se observar que 0s trés primeiros passos rptépas determinam o
espaco de busca do algoritmo, enquanto os outrgs afetam a qualidade e a
velocidade da busca (WILLIS et al., 1997).

Um fato importante é que todos os elementos dountmjde funcdes devem
aceitar, como um de seus argumentos, quaisqueresale tipos de dados que
porventura possam constar no conjunto de termoaigue possam ser retornados por
qualquer funcdo do conjunto de fungBes (KOZA, 19B295). Isto €, 0 conjunto de

funcdes e o conjunto de terminais devem possuioprigdade fechamentolQsure.

O algoritmo de PG é simples, podendo ser implerderpiar meio dos seguintes

passos:
1. cria-se aleatoriamente uma populacéo de indivifuagramas);

2. executam-se 0s seguintes passos até que o cde&éparada seja satisfeito (cada

execucao desse laco significa a criacdo de umageragao):

e avalia-se cada individuo com relacdo a funcdo deldp estabelecida,
atribuindo-lhe o valor correspondente;

» cria-se uma nova populacdo mediante a aplicaci@mE®dores genéticos
(reproducdo, cruzamento e mutacdo) aos individuas populacéo

selecionados com probabilidade baseada no valaptittfo; e

3. retorna-se com o melhor programa encontrado, oucasm de problemas

multiobjetivos, com um conjunto deles.
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2.2.1.Populacgao Inicial

A populacdo inicial é constituida por um conjunte dstruturas, criadas
aleatoriamente e compostas por funcdes e termirggsgsentando uma “busca cega”

inicial sobre o espaco de solug¢des do problema.
Koza (1992) especificou trés técnicas de iniciatgiama populacdo em PG:

e Grow. cria arvores de profundidade variavel, possivelee bastante
desbalanceadas. O nés sdo escolhidos de formaraea&ntre o conjunto de
funcdes e o conjunto de terminais. Uma arvore astéluida quando atinge um
tamanho maximo predefinido ou quando todos os olbs-forem terminais.

* Full: cria arvores totalmente balanceadas. Os nosmet#arios séo escolhidos
aleatoriamente do conjunto de funcdes até que arardtinja o tamanho
predefinido, quando entéo sdo escolhidos os tersnirasa 0os nds-folha; e

* Ramped-half-and-halfo método aumenta significativamente a diversidaae
populacéo inicial, ja que sdo criados individuosgada nivel de profundidade
entre “1” (um) e a profundidade méxima preestaligdeAlém disso, metade da
populacdo é criada por meio do métagtow, enquanto a criacdo da outra

metade se da por meio do métddib
2.2.2.Funcéao de Aptidao

Por aptiddo entende-se a capacidade de um indiyia#oresolver determinado
problema. Esse fator € bastante significativo raug@o da populacdo, pois serve de
parametro para classificar os individuos e, asdaterminar aqueles que devem passar
para a proxima geracdo, 0S que irdo gerar parteadesva geracdo e 0S que serao

descartados.

Koza (1992) explica que a aptidao pode ser mediddiférentes formas, tanto
explicita como implicitamente. Entretanto, a abgea mais comum consiste em
definir uma medida explicita para cada individugdpulacéo, atribuindo-lhe um valor

escalar de aptidao, calculado por meio de um psodasm definido de avaliacéo.

Na Subsecdo 2.1.2 foram apresentados métodos peéculo do valor de

aptidao, comuns a todos os algoritmos evolutivadyindo a Programacao Genética.
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2.2.3.Métodos de Selecéo

O meétodo de selecéo tem por objetivo escolher agr@mas que deverdo sofrer
a acao dos operadores genéticos e compor a hoagagerPara isso, ele geralmente

opera com base no valor de aptidao.

Atualmente, os métodos de selecdo mais utilizados(BLICKLE; THIELE,
1995; RODRIGUES, 2002):

» Selecdo Proporcional: usa a aptiddo normalizadgpodta em uma “roleta”,
sendo que cada individuo possui uma por¢cao prapwktiao seu valor de
aptiddo normalizado. Em seguida, um numero alegténtre 0 (zero) e 1 (um),
€ produzido para simular a posicdo em que a “rofmeou, a qual indicard o
individuo selecionado.

» Stochastic Universal SamplingSUS): semelhante ao método de selecéo
proporcional; porém, todos os individuos ocupaméauoaigual, e a roleta pode
apontar para mais de um elemento ao mesmo tempesesntando a quantidade
de elementos a serem selecionados.

» Selecédo por Truncamento: a selecéo é realizadmadgaente entre os melhores
individuos do conjunto. O tamanho desse conjunpassado como parametro
para o método.

* Selecdo por Torneio: alguns individuos sédo escothichleatoriamente,
selecionando-se em seguida aquele que detiverar edor de aptidao.

* Torneio Léxico: semelhante a selecdo por torneipriAcipal diferenca é que,
se mais de um individuo detém o maior valor dedapti um novo teste é
realizado entre os melhores, podendo basear-sanmenho da arvore (LUKE;
PANAIT, 2002).

2.2.4.0peradores Genéticos

Os individuos da nova populacdo sdo formados paoo uhe trés operadores
principais: reproducdo, cruzamento e mutacdo. D@ la nova populacdo esteja

completa, a antiga é descartada (KOZA, 1992).
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Reproducéao

Essa é uma operacdo muito importante no processaledenvolvimento
genético, por garantir a sobrevivéncia dos indiegdunais aptos. Trata-se de uma
operacdo assexuada, pois trabalha com apenas uwidiumd Compreende os dois

seguintes passos:

1. um individuo é selecionado da populacdo de acavdoalgum método baseado
no valor de aptidao; e

2. é copiado, sem nenhuma alteracéo, para a novagudoul
Cruzamento

Conhecido como uma operacao de recombinagdo sepgia em um par de
individuos, para produzir um par de filhos, formmadmr partes de ambos os pais.

Funciona da seguinte maneira:
1. séo selecionados dois programas;

2. um ponto de cruzamento é escolhido em cada progpamaitilizando uma
distribuicdo probabilistica uniforme; e

3. as subarvores abaixo desses pontos sao trocadas.

A Figura 2.4 ilustra o processo de cruzamento emtoéss programas
(2x(z+x)+1)e(((z+1)*x) —2), sendo que, nesta figura, 0os nos intercambiados
sdo indicados com aro em negrito. As subarvoresredadas, gerand (z +1) + 1) e

(2% ((x 4+ z) xx) — 2) como filhos (RODRIGUES, 2002).
Mutacao

Como discutido anteriormente, a mutacdo é a opergeéética que pretende
introduzir alteracdes aleatorias na estrutura gaullpgdo. No contexto da PG, pode ser

descrita por meio dos seguintes passos:

1. um individuo é selecionado;
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2. um ponto de mutacéo é escolhido aleatoriamentesrmmdser interno (fungéo)

ou externo (terminal); e

3. 0 ponto de mutacdo € substituido por uma nova goi#rgerada de forma

aleatoria.

l l
& &
G
O C

Figura 2.4 — Exemplo de cruzamento entre dois progr amas.
2.3. Consideracdes Finais

Grande parte dos problemas do mundo real envotemtwole de varias medidas
de qualidade que devem ser melhoradas simultanéameérata-se dos problemas
multiobjetivos. Neste capitulo, foram apresentadss algoritmos evolutivos, que
representam uma classe de métodos de otimizacianteasadequados para tratar essa
categoria de problemas. Nesse contexto, foram itEessdNSGA-II, um algoritmo
evolutivo multiobjetivo bastante popular, e a Pamgacao Genética, uma classe de
algoritmos evolutivos que opera com solucdes reptasas em arvores, sendo que
ambos serviram de base para o desenvolvimentoaida®em proposta neste estudo.

No proximo capitulo, sdo apresentados conceitogds® avancados sobre

agrupamento de dados, fusdo de particbes e teccamlidacdo de agrupamentos.
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3. AGRUPAMENTO DE DADOS, FUSAO DE
PARTICOES E TECNICAS DE VALIDACAO

Na primeira parte deste capitulo, sdo apresentama=itos relativos a tarefa de
agrupamento de dados bem como os algoritmos badecagrupamento utilizados no
desenvolvimento desta dissertacdo. Na segunda ,secé@bordagem de fusdo de
particbes € introduzida, dando-se énfase aos apesade fusdo de maior interesse para
este trabalho. Ja a terceira secédo apresentadasamécvalidacdo de agrupamentos de
dados, ao passo que a quarta apresenta duas arwdig agrupamento de dados de
cunho evolutivo multiobjetivo, sendo que uma dakmbém envolvendo nocgdes de

fusdo de particdes.
3.1. Agrupamento de Dados

Em geral, o objetivo dos algoritmos de agrupameetdados é particionar uma
colecdo de objetos em diferentes grupos, sendmsgutens contidos em um mesmo
grupo deverao ser similares, enquanto aqueles gjéie em grupos diferentes deverao
ser dissimilares (XU; WUNSCH, 2005; HANDL; KNOWLEZ006).

A formacdo de um agrupamento baseia-se em um piongidutivo, também
conhecido como critério de agrupamento, segundoab € selecionado o0 modelo (ou
estrutura) que melhor se ajuste a um determinadjoitio de dados para representar 0s
seus grupos (ESTIVILL-CASTRO, 2002). Ou seja, ¢écid de agrupamento expressa
0 objetivo intrinseco que esta por tras do procdesagrupamento a ser realizado.

Hruschka e Ebecken (2003) idealizaram a seguintinigio formal do
problema de agrupamento de dados. Seja um conjuido n objetos

X ={X1,Xs,..., X,,} a serem agrupados, onde cXi € R? é um vetor del medidas
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reais que dimensionam as caracteristicas do ol@stebjetos devem ser agrupados em
conjuntos disjuntoC = {C1,C.....Ci}, ondek é o nimero de grupos, de forma que

tenhamos as seguintes condic¢des respeitadas:
1. C1UCU..UC, = X;
2 Ci#0,Vi,1<i<kig
3. GinCj=0.Vi#jl1<i<kel<j<h

Obedecendo a essas condicfes, verifica-se que dsdugetos devem pertencer
a algum grupo. Além disso, um objeto ndo pode peeiea mais de um grupo, ou seja,
0s conjuntos sao disjuntos e cada grupo deve kemnpeEnos um elemento.

O valor dek pode ser conhecido ou ndo. Caso o valdk sleja fornecido como
parametro de entrada para o algoritmo, o problemefetenciado na literatura como
“problema dek-clustering, do verbo to clustet ou agrupar (FASULO, 1999). Caso
contrario, ou seja, selofor desconhecido, o problema é referenciado cgonoblema
de agrupamento automatico”, e a obtencdo do vaok thz parte do processo de

solucéo do problema, conforme explicado por Doval.g1999).

De acordo com Jain et al. (1999), a utlizacdo dmlguer técnica de

agrupamento de dados requer a implementacéo de Eassos, a saber:
1. definicdo da forma de representacao dos dado®m sgrupados;

2. definicdo de uma forma adequada para medir a prdade (similaridade) entre
os dados. A medida de proximidade mais comum pljetas cujos atributos

séo todos continuos € a distancia euclidiana, peldaEquacao 3.1;

d
d(z;, x,) = Z(%‘l — ;)
I=1

Equacéo 3.1

3. definir uma técnica de agrupamento e aplici-ladeaos, para construcdo dos

grupos;
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4. avaliar os grupos construidos. O que se procurte mEssso €, basicamente,

avaliar a particdo final em relagédo aos objetiveigeeados e verificar o quao

bom foi o agrupamento; e

interpretar os resultados obtidos. Refere-se acepsm de examinar cada grupo

com relacdo a seus objetos, para rotula-los, deswde a natureza do grupo.

O método ideal de agrupamento de dados deveriadeatemos seguintes

requisitos (NG; HAN, 1994; ESTER et al.,, 1996; AGRAL et al., 1998; HAN;
KAMBER, 2001):

descobrir grupos com forma arbitraria: considerandespaco euclidiano, a

forma de cada grupo pode ser esférica, lineargaliam, eliptica, etc.;

identificar grupos de tamanhos variados: algunsodu& tendem a formar
particbes com tamanhos homogéneos, muito emborgrgsos sejam, na

verdade, heterogéneos;
aceitar os diversos tipos de dados possiveis enhinacao desses tipos;

ser insensivel a ordem de apresentacdo dos obfet@ndo um conjunto de
objetos € apresentado com diferentes ordenameantogtodo deve fornecer os

mesmos resultados;

trabalhar com objetos de qualquer dimenséo (i@mm qualquer niumero de

atributos);

trabalhar com qualquer quantidade de dados: uma dasdados pode conter
milhdes de objetos (instancias, exemplos), e o deétle agrupamento de dados

deve ser rapido e escalavel com a quantidade d&slg ser agrupada;
fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis;
ser robusto com relacdo a ruidos na base de dados;

exigir o minimo de conhecimento para se determisgparametros de entrada:

os valores apropriados sao geralmente desconhezidifiseis de determinar;
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» aceitar restricbes: aplicacbes no mundo real pgo@tisar agrupar objetos de

acordo com varios tipos de restricao; e

e encontrar um numero adequado de particbes: quand@tar de problema de

agrupamento automatico.

Nenhuma técnica atual de agrupamento de dadoseatetudios esses requisitos
adequadamente, embora um trabalho consideravéh estedo feito para que sejam
atendidos pontos especificos ou conjuntos com algastes (AGRAWAL et al., 1998).
Além disso, como mencionado por Hartigan (1985)fefdntes agrupamentos sao
adequados a diferentes propdésitos”, o que dificallzscolha do melhor algoritmo, ja
que essa tarefa depende da especificagéo do prblem

Segundo Fasulo (1999), os métodos heuristicoseexést para a solucdo de
problemas de agrupamentos de dados podem, em gerallassificados em métodos
hierarquicos e métodos de particionamento. Nos aoéthierarquicos, 0s grupos vao
sendo formados gradativamente, por meio de agladesa ou divisbes de
elementos/grupos, gerando uma hierarquia de peastigeralmente representadas por

meio de uma estrutura em arvore.

Nos algoritmos particionais de agrupamento, o aunjde elementos é dividido
em k subconjuntos — podendoser conhecido ou ndo —, sendo que cada configuraca
(particdo) obtida € avaliada por meio de uma furgfdetivo. Caso a avaliacdo do
agrupamento indique que a configuracdo ndo ateader@blema em questdo, nova
configuracdo € obtida por meio da migracédo de elemseentre 0os grupos. O processo
continua nesse curso iterativo até que algum uwritéle parada seja satisfeito
(BERKHIN, 2002).

Nas secdes seguintes, sdo descritos 0s quatrat@lg®rde agrupamento de
dados utilizados nos experimentos descritos nexstensento, sendo eles os algoritmos
hierarquicos com Ligacdo Simples (LS) e Ligacao isl€édM), o algoritmok-médias
(KM) e o algoritmoShared Nearest Neighb(8NN) (ERTOZ et al., 2002).
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3.1.1.Algoritmos Hierarquicos  — Ligacdo Simples e Ligacao
Média

Os algoritmos de Ligagdo Simples (LS) e de Liga¢dédia (LM) séo
algoritmos hierarquicos do tipo aglomerativo (BARBA, 2000; JAIN; DUBES, 1988;
XU; WUNSCH, 2005); ou seja, iniciam com a quantielaé grupos igual a quantidade
de elementos da base de dados, cada grupo cord@edas um unico elemento, e
constroem a hierarquia de particdes reunindo swe@ssnte 0s grupos mais similares
(mais proximos). A diferenca entre os algoritmos e M reside na forma como é

calculada a proximidade entre 0s grupos.

No algoritmo LS, a medida de proximidade é dada petnor distancia entre
todos os possiveis pares de objefde x;, comz; € ¢, €z, € ¢, ondec, ec, sdo duas

particoes candidatas a se unir (Equacéo 3.2) (BAREA000).

d(caycp) =  min  d(xy,z;)
Ti€Ca,T;ECH :

Equacéo 3.2

Ja no algoritmo LM, a proximidade € calculada pelédia aritmética das
distancias entre todos os possiveis pares de sli2&x;, comz; € ¢, € x; € ¢, onde
¢, €c, sao duas particdes candidatas a se unir (EquaBaBARBARA, 2000).

|Z Zdrl,xy

T;€ECq Tj ECb

“a

Equacéo 3.3
Dado um conjunto de objetds esses algoritmos funcionam da seguinte forma:

1. constréi-se a matriz de proximidade entre os gruposialmente, cada grupo
possui apenas um elemento. No caso do algoritma Iggoximidade entre dois

grupos é dada pela Equacao 3.2; no caso do algokili pela Equagéo 3.3;
2. verifica-se quais sdo 0s grupos mais proximos,imelgros em um Unico grupo;

3. atualiza-se a matriz de proximidade. Eliminam-sérdmas e colunas referentes

aos grupos que foram reunidos e incluem-se uma Bnima coluna para 0 novo
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grupo formado por essa unido. Calculam-se novamemtproximidades pela

Equacéo 3.2 ou pela Equagéo 3.3; e

4. retorna-se ao passo 2, caso a condicdo de pasadeemha sido alcancada. A
condicdo de parada pode ser, por exemplo, atimyideterminado namero de

grupos ou chegar a um unico grupo.

No agrupamento hierdrquico, as solugfes séo tigintenrepresentadas na forma de
dendograma, que consiste em um tipo especial datiest de arvore. Cortando-se o
dendograma em um certo nivel, é possivel transfoarf@aerarquia em uma particéo,
conforme ilustrado na Figura 3.1. As duas linhasdjadas representam cortes com trés

e quatro grupos.

o oask “ 3 Gmpos

iy L T N T — 4 Grupos
roesk —]——

ap2-

GoisE-

noipE

Figura 3.1 — Dendograma.

Algoritmos de agrupamento hierarquico resultam empags de formas
convexas, apresentando complexid&qge®) (XU; WUNSCH, 2005). Eles se baseiam
em decisdes locais, e, apds um objeto ter sidaciaskpa um grupo, nao volta a ser
considerado, significando que esses algoritmos p@Esuem um mecanismo para

corrigir associagoes realizadas incorretamente.
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3.1.2.Algoritmo k-médias (KM)

O algoritmok-médias (HARTIGAN, 1975; HARTIGAN; WONG, 1979) éed
longe, a mais popular ferramenta de agrupamentdades utilizada em aplicacfes
cientificas e industriais (BERKIN, 2002). O nomarvda forma como 0S grupos séo
representados; ou seja, cada grupo da particadtamtsu € representado por um
centroide, que pode ser visto como o centro dedpmde do grupo e é calculado a partir

da média dos vetores dos objetos pertencentesipo.gr

O algoritmok-médias particiona um conjunto d@bjetos enk grupos, onde &
é fornecido como entrada para o algoritmo. Os grusfio formados de maneira a

maximizar a similaridade intra-grupo, que é medinerelacéo ao centroide.

Inicialmente, sdo selecionadosbjetos, geralmente de forma aleatéria, cada um
representando o centréide de um grupo. Em segaidaedida de similaridade é
utilizada para calcular a proximidade dos elementosanescentes em relagédo a cada
um dos centréides, e eles sdo inseridos no grupeaite similaridade.

Na sequéncia, os centrdides sao calculados pel&ardéd objetos do grupo, e
novamente sdo calculadas as distancias entre etoslg os centrdides. Os objetos
podem ser realocados em outros grupos, e o prosesspete até que os centréides nao
mudem, ou até que a execucado alcance determinadlerowae iteracdes. O objetivo do
k-médias consiste em minimizar a distancia entr@ gaxhto e o centroide do grupo ao

qual pertence o ponto.

Segue uma definicdo mais formal do algoritmo, coné Jain et al. (1999).
Dado um conjunto de daddse um valork, que representa a quantidade de grupos em

queX deve ser particionado,kemédias funciona da seguinte maneira:

1. determinam-se&k centroides iniciais dos grupos. Esses centréidesais sao

selecionados aleatoriamente ou seguindo alguméskiear

2. calcula-se a distancia entre cada objeto remanteseem centréide de cada

grupo;

3. associa-se cada objeto ao grupo com o centréide pn@imo;
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4. recalculam-se os centroides considerando os olg&ioados; e
5. retorna-se ao passo 2, caso o critério de parantivedi sido satisfeito.

A complexidade computacional do algoritmiemédias é O(nkd) (XU;
WUNSCH, 2005), sendo ele sensivel a escolha ddsdwdes iniciais e da sua forma de
atualizacdo. Dependendo da escolha dos centréidesgoritmo converge para um
otimo local. Ok-médias tende a encontrar grupos de formato esfdddgual tamanho
e bem separados.

3.1.3.Algoritmo Shared Nearest Neighbor (SNN)

O algoritmoShared Nearest Neighb¢@BNN) tem como critério de agrupamento

o encadeamento ou ligacdo entre os objetos a seperpados (ERTOZ et al., 2002).

SNN encontra os vizinhos mais proximos de cadatmbjatilizando como
medida de proximidade o numero de vizinhos que algjistos compartilham no espacgo
dos dados. Com essa medida de proximidade, o tahgotrabalha para encontrar os
pontos mais representativos, e constréi os gruposedor desses pontos. Além da
quantidade de vizinhos mais proximos a ser coreildero algoritmo trabalha ainda

com dois outros tipos de parametros (ERTOZ efaD?):

1. parametros relacionados ao peso das conexdes € dpa vizinhos mais
préximos compartilhados ou “similaridade SNIStrong, merge label); e

2. parametros relacionados ao numero de conexfes foue‘densidade SNN”
(topic e noisg. Esses parametros séo limiardgdshold$ nos quais se baseia

cada passo do algoritmo.
A seguir, sdo detalhados os passos do SNN, sedERIOZ et al., 2002):

1. dado um conjunto de objetd§ calcula-se uma matriz de proximidade que

contenha a proximidade entre cada par de objets de
2. encontram-se as, vizinhos mais proximos de cada objeto;

3. constroi-se o grafo dos vizinhos mais proximos cantipados (grafo SNN),

compreendendo os seguintes subpassos:



42

» calcula-se o numero de vizinhos compartilhados fwata par de objetos;

* acrescenta-se uma conexao entre os okizt®z;, se ambos tém o outro
em sua lista de vizinhos mais préximos; e

e torna-se o peso da conexdao igual ao nimero dehaigimais proximos

compartilhados pow; e z,. Esse peso captura a “similaridade SNN”

entre os dois objetoﬁém(l‘h x;),

4. calcula-se a “densidade SNN” (também chamada dectwidade) de cada
objeto. Se o peso de uma conexao do grafo SNNefaua “similaridade SNN”)
€ maior do que o limiastrong entdo essa conexdo € considerada forte. A
“densidade SNN” de um objetr;, den(z;), € dada pelo nimero de conexdes

fortes que o objetz; possui.
5. para cada objetz;:

* seden(z;) <noise entdo descarta-se o obja’o
* seden(z;) > topic, entdozx; é similar & maioria dos seus vizinhos e é

escolhido como objeto representativo de sua virigha

um deles é representativo, ent? e 2:; S&0 inseridos N0 mesmo grupo; e

7. associam-se a grupos 0s objetos que ndo sao ro@osrepresentativos de
algum grupo. Para isso, percorre-se a lista doshoz mais proximos
compartilhados de todos os objetos ja associadalguan grupo, procurando
identificar conexdes com objetos ainda néo pertgesea nenhum grupo. Os
objetos ndo associados a um grupo, e cujo pesmx& com um objeto
representativo € maior do qlabel, sdo associados ao mesmo grupo do objeto

representativo.

A complexidade computacional do algoritmo SNND@?). Esse algoritmo é
ideal para encontrar grupos com formas, tamanhiensidades diferentes. Ele também
lida bem com ruidos eutliers SNN também é apropriado para lidar com dadodtde a
dimensionalidade (ERTOZ et al., 2002).
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3.2. Fuséo de Particoes

A natureza exploratéria do processo de agrupamimtdados requer métodos
eficazes e eficientes, sendo que essa tarefa paskebeneficiar da forca combinada de
varios algoritmos individuais de agrupamento deodadtste é justamente o foco de
pesquisa por trds da abordagem conhecida como fisdoarticbes (owclustering
ensemble(STREHL; GHOSH, 2002; FERN; BRODLEY, 2003, 200QPCHY et al.,
2005): encontrar uma combinacdo de multiplas fmsgue proporcione melhorias em

termos de qualidade a solucéo final do processmrdgamento de dados.

Em vérios aspectos, a fusdo de particbes vai aléngue € tipicamente
alcancado por algoritmos individuais de agrupameetdados (TOPCHY et al., 2005).
Dentre os objetivos da area de fusdo de particgggiem trés de particular interesse

para este estudo:

* Robustez: desempenho médio melhor para os divdmsuo#ios e conjuntos de

dados;

* Novidade: identificacdo de uma particdo final qu@® pode ser obtida com

nenhum algoritmo aplicado individualmente; e

» Estabilidade: obtencdo de solucdes de agrupamentontenor sensibilidade a

ruidos,outliers variagdes de amostragem ou a variabilidade dpsitthos.

Geralmente, um sistema de fusdo de particbes eesolvproblema de
agrupamento de dados em dois passos. No primegeraé€lo um conjunto de possiveis
solucbes para o problema, cada solucdo apreseniaf@immacdes sobre os dados
segundo a perspectiva (critério de agrupamentoaldoritmo que a gerou. Em um
segundo passo, essas solugbes sdo combinadasrpduaipuma particdo-consenso.
Assume-se nesse processo que as informaclOes esseswmbre os dados que se

encontram nas particdes iniciais sejam transfepdas a particdo-consenso.

Dois aspectos fundamentais para o sucesso da fes@articoes encerram a
diversidade das particdes iniciais e a forma derdehacdo da particdo-consenso. Na
Subsecéo 3.2.1, sédo resumidas as abordagens mmiasdescritas na literatura para se

gerar a diversidade necessaria nas particéesimifana Subsecéo 3.2.2 sao discutidas
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as abordagens para se gerar a particdo-consenSubN¥acao 3.2.3, sdo apresentadas as

duas técnicas de fuséo de particbes de maior $sepEara o presente estudo.
3.2.1.Geracao de Parti¢cdes Iniciais

A diversidade das particoes iniciais serve de lpasa a construcdo da particao
final, uma vez que fornecem informacdes sobre utesa de particdo dos dados de
acordo com diferentes perspectivas. Assim, paraesmlher os algoritmos de
agrupamento, ou as formas de aplicacdo de um mefgodtmo, faz-se necessario
compreender o objetivo esperado da fusao, atentsm@mra as informacdes que se

deseja extrair dos dados.

Ghaemi et al. (2009) descrevem algumas abordadgeaknznte utilizadas para

se gerar as particdes iniciais com a diversidadessaria:
» aplicar varios algoritmos de agrupamento de da8®&EHL; GHOSH, 2002);

e executar varias vezes um mesmo algoritmo com difese iniciagcbes e
parametros (FRED, 2001; FRED; JAIN, 2002; LUO et2006);

* realizar o agrupamento utilizando diferentes sujrdos de objetos
(reamostragem), com todas as caracteristicas aisgi(STREHL; GHOSH,
2002; FERN; BRODLEY, 2004);

* realizar o agrupamento com todas as amostras, patédizando diferentes
subconjuntos dos atributos originais (STREHL; GHOQS202) ou uma
projecdo das amostras em um espacgo de dimensdg (R&RN; BRODLEY,
2004); e

* empregar algoritmos mais simples do que os coneeaid, chamados de
algoritmos de agrupamento fracos (TOPCHY et aD520

O presente trabalho contempla tanto fusbes homagémeanto heterogéneas.
Isso porque as particdes iniciais sdo obtidas gg@iaacdo de mais de um algoritmo de
agrupamento a base de dados. Além disso, para@rei@ntar mais ainda os niveis de
diversidade, também sao criadas particbes utilizatigrentes parametros e diferentes

formas de iniciacdo de um mesmo algoritmo.
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3.2.2.Determinacg&o da Fungao-Consenso

Uma funcdo-consenso recebe um conjunto de partlgdss como entrada e as
agrega em uma Unica particdo final. Essa funcaopevador realiza o passo essencial

da fuséo de particbes, pois determina como as;pastiserdo realmente combinadas.

E importante observar que a combinacido de particdestitui uma tarefa
complexa, equivalente ao problema de encontrar pemi#cdo mediana em relacdo as
particbes-base, que ja € um problema comprovadamdtCompleto (TOPCHY et al.,
2005). Os diferentes tipos de fung¢des-consensalasaitos a seguir (TOPCHY et al.,
2004).

Métodos baseados em coassociaca@similaridade entre os objetos € estimada pelo
namero de grupos que um par de objetos compadith@odas as particoes-base. Uma
matriz de similaridade é criada, cujas células esgam a forca de coassociagdo entre
pares de objetos. Para tanto, consideram-se asocencias do par de objetos no
mesmo grupo como votos para a sua coassociacaartiddo final é obtida aplicando-

se a essa matriz algum método de agrupamento de Hadeado em similaridade.

Alguns problemas séo enfrentados na aplicacéo adéssse de meétodos, dentre
0s quais: a falta de uma abordagem para definlradgaritmo de agrupamento deve ser
usado para gerar a particdo final, e a baixa coihlade na estimativa de

coassociac¢des quando é baixo o niumero de paracgsem combinadas.

Métodos baseados em grafo/hipergrafo:os grupos sdo representados como
hiperarestas, cujos vértices correspondem aososbfpte estdo sendo agrupados, de
maneira que cada hiperaresta descreve um conjentbjdtos pertencentes ao mesmo
grupo. Uma vez que 0s grupos sao representadoa flassa, pode-se utilizar um

algoritmo de particionamento de grafos para ser geparticdo-consenso.

Fern e Brodley (2004) explicam que a entrada pama problema de
particionamento de grafo é um grafo composto patices e arestas valoradas,
representado p«G = (V, W), em queV é um conjunto de vértices# é uma matriz de
similaridade simétrica e ndo-negatijV’|x|V|, que representa a similaridade entre cada
par de objetos. Nesse contexto, particionar unogeaik partes significa encontrér

grupos disjuntos de vérticor = {cy, co, ..., cr }, €M qudjle c; = V. A menos que um
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grafo tenh&, ou mais dé&, componentes fortemente conectados, qualquecantiek
componentes cruzara algumas das arestas do grafmm@ dos pesos das arestas
cortadas é definida como o corte de uma partr : Corte(r, W) = > W (i, j), sendo

gue nesse caso 0s veértidges| ndo pertencem ao mesmo grupo. Em outras palavras,
dado um grafo valorado, o objetivo do particionainate grafo consiste em encontrar
uma particdo dé& componentes que reduza o niumero de cortes ndosss@ndo que
cada componente deve conter aproximadamente o nreamero de vértices.

Métodos baseados em informacdo mutudnformacdo Mutua (Ml, do ingléslutual
Information) € uma medida simétrica que quantifica a inforragsstatistica
compartilhada entre duas distribuicdes, podendoefmar uma indicacdo segura da
informac&o compartilhada entre duas particoes d@sdéSTREHL; GHOSH, 2002).
Sob esta perspectiva, uma fungédo-consenso numérit@mulada em termos da
informac&o mutua entre os rétulos na particdo-amtse 0s rotulos nas particdes-base,
sendo que a particdo-consenso seria obtida pelaimzagdo dessa funcéo,
considerando o niumero de grupos desejados. Paidswr o problema de otimizagéo
dessa fungdo numérica, heuristicas baseadas esocegsio (FRED; JAIN, 2003) ou
hipergrafo (STREHL; GHOSH, 2002) sao utilizadas.

Topchy et al. (2005) definem uma funcdo-consensun base na informacéo

mutua generalizada, otimizando-a mediante empregdgbritmok-médias.

Métodos baseados em votacadse a correspondéncia dos rotulos entre as pasticoe
estiver correta, um procedimento simples de votpod@le ser adotado para determinar a
qual grupo pertence cada objeto na particio-consdfrgretanto, a correspondéncia
dos rotulos € o que dificulta a combinacao nao+sigienada. A ideia principal € fazer
uma rerrotulagem de todas as particbes com baselr correspondéncia com uma
particdo de referéncia, que pode ser uma das @estigase ou um novo agrupamento
do conjunto de dados. Além disso, durante a voigg@ssupde-se que 0 numero de
grupos em todas as particdes-base seja 0 mesnm,@sB0 na particdo-consenso. I1Sso
requer o prévio conhecimento do numero de grupgarnado-consenso.

Modelo Misto Finito: neste caso, especifica-se a fungcéo-consenso asenna maxima
verossimilhanca de um modelo de mistura finita esadrconjunto de particbes-base

(TOPCHY et al. 2004). Esse conjunto de particdesoélelado com uma mistura de



47

distribuicdes multinominais no espaco dos roétulos grupos. O problema de maxima

verossimilhanca pode ser resolvido por meio doréigo Expectation-Maximizatian
3.2.3.Func¢des-Consenso de Interesse

De acordo com Topchy et al. (2005), os algoritmedus&o de particbes que
utilizam uma abordagem baseada em grafos/hipegys#o mais robustos que aqueles
baseados em matriz de coassociacfes. Dessa fouatay @lgoritmos se destacam na
literatura: trés deles propostos por Strehl e GH@892) e um proposto por Fern e
Brodley (2004). Por isso, esses algoritmos foracolbglos para fazer parte deste
estudo, servindo de alvo de comparagdo para odtawss alcancados pela nova
abordagem proposta baseada em Programacdo Gemrdépa.disso, o algoritmo de

Fern e Brodley (2004) é utilizado como parte irde¢ge do método apresentado.

Para a operacao dos quatro algoritmos, sdo desAeiossos atributos originais
dos objetos, requerendo-se apenas o rétulo do gropual pertence cada objeto em
cada uma das particdes-base. Os quatro algorithoodetalhados a seguir.

3.2.3.1. Métodos Propostos por Strehl e Ghosh (2002 )

Strehl e Ghosh (2002) formalizam o problema dedu$é particbes como um
problema de otimizacdo combinatéria em termos aepentihamento de informacgdes
mutuas. Como a otimizacdo de uma fungcdo-consemadbese na informacdo muatua é
um problema combinatério de natureza dificil, otoms propdem trés métodos
baseados em heuristicaGiuster-based Similarity Partitioning AlgorithnfiCSPA),
HiperGraph-Partitioning Algorithm(HGPA) eMeta-Clustering AlgorithnfMCLA). Os
trés algoritmos tém um custo computacional baissina sendo, os trés podem ser
executados em sequéncia, e uma fungédo supra-consaseada na informacdo mutua
compartilhada, passa a escolher, dentre as trgsstas geradas, aquela que sera a

particdo-consenso final.

Conforme explicado por Strehl e Ghosh (2002), arma¢cdo Mutua é uma
medida simétrica que quantifica, estatisticameaseinforma¢cdes compartilhadas por
duas distribui¢cdes, podendo, portanto, fornecer imdacacédo solida da informacéo
compartilhada por um par de particées. Assim, arinficdo Matua Normalizada (NMI)

estimada entre duas particér% e 7* é dada pela Equagéo 3.4, em ¢.héndica o
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nimero de objetos de um grulK® e K* denotam o nimero de grupos nas partimes
e °, respectivamente? € oh-ésimo grupo der®, ¢! é ol-ésimo grupo der® en é o
namero de objetos do conjunto de dados (STREHL; GH002).

K® Kb 4 b [ nlegnc?|
het 2oim 6 N eyl log { 7
lepller]
K | a |, | Kb |y waE
\/< n=1 il log <T Y1 || log { =5

Equacéo 3.4

¢(1\HMI)<7T(L’ 7Tb) —

Com base nessa medida de informacdo mutua, Str@hlosh (2002) definem
uma nova medida, a Informacdo Mduatua Normalizada iMEANMI), entre uma
particdor’ e um conjuntdI der particGes, sendo esta dada pela Equacéo 3.5.

¢(ANMI)(7F117 H) — lz Qﬁ(NMI) (//T,i7 7rq)

r

q=t
Equacéo 3.5

A particdo consensurf’*—ort) é aquela com valor maximo ANMD em
relacéo as parti¢cdes individuais ITndado quék € o numero de grupos desejado para a
particdo-consenso. Ou sep(A¥M1) é a funcdo-objetivo, ao passo «r’*~<rt) passa a

ser obtida a partir da Equagéao 3.6:

r
7t = arg max g pNMD <7Ti,7Tq).
Tt

q=1
Equacéo 3.6

Como ja afirmado, os trés métodos heuristicos @togopor Strehl e Ghosh
(2002) podem ser executados em sequéncia, gen@sdparticdes-consenso, sendo que
a medidapANMI) pode ser utilizada para escolher a melhor partigidre as geradas.
A primeira atividade consiste em fazer uma repitag@o das particbes-base em forma

de hipergrafo.

Para cada particdo-base é construida uma matérdite pertinéncia, com uma
coluna para cada grupo e as linhas representandije®s do conjunto de dados.

Todas as células da matriz sdo preenchidas con{utt), se o objeto pertencer ao
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grupo referente a coluna, ou “0” (zero), no casatrémio. A concatenacdo dessas
matrizes forma uma matriz de adjacéncias que repte hipergrafo. A Tabela 3.1
exemplifica como um conjunto de particdes-bases(uerda) é representado como a

matriz de adjacéncia (a direita) que represenipeardgrafo.

] s [P he] s [ha [ s ] R [ he [ s o [Pl P
(D) ()] (] @[ (@) (@) @[ (@) (@) D] ()
i1 2011 vy |1{0fl0|0|1]|0|1|0]|]O0|1]0O
T2 112112 vy | 1 0 01| O 1 0 1 0 0] 0 1
Tsr1 )22 |?2|<lwvs|1]0|0]0|2|0|O0O|1|0]|O0]O
Tal 2131211 vg | O 1 0| 0] O 1 0 1 0 1 0
Ts12131]3]2 vs5 | O 1 0| 0] O 1 0] 0 1 0 1
Tel 3113 |°? ve O] O] 1]|1]|0|0]|0|O0O|1|0]|O
T3 | 1]3]7? vy | 0| O 1 1 0 0|]0]|O 1 0 0
Tabela 3.1 — Exemplo de um conjunto de particdes sen  do representadas na forma de um
hipergrafo

Os trés métodos propostos por Strehl e Ghosh (Z#aRapresentados a seqguir.
CSPA (Cluster-based Similarity Partitioning Algorithm)

Esse algoritmo baseia-se em coassociacdo. Umarhatérian x n, onden é a
quantidade de objetos no conjunto de dados, éacipada cada particio-base. Cada
célula, representada por um par de objetos (nuneetmha, nimero da coluna), recebe
“1” (um), se pertencer a0 mesmo grupo, ou “0” (zeno caso contrario. Esse conjunto
de pares serve de entrada para a criagcdo de uma ohatsimilaridade geral, cujas
entradas denotam as fragBes correspondentes asd@mrhas quais dois objetos

pertencem ao mesmo grupo.

A matriz de similaridade geral é entdo utilizadaapeeagrupar os objetos,
utilizando-se para isso um algoritmo de agrupambaseado em similaridade. Strehl e
Ghosh (2002) utilizam o algoritmo METIS (KARYPISIKAR, 1998).

A Figura 3.2 ilustra a criacdo das matrizes de landade iniciais e a sua
consolidacdo na matriz de similaridade geral, aaiido o exemplo apresentado na
Tabela 3.1. Toda particao-base contribui com umtaizde similaridade, sendo cada

par de objetos indicado pela cor preta, quandepest ao mesmo grupo, ou pela cor
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branca, no caso contrario. A média de cada célatado utilizada para criar a matriz de

similaridade geral, que apresenta valores na edeatanza.

e 2 S I S N
= N LN E= L D =
=~ O L B G2 R

= N B GO R =

~ O N B R -

1234567 1234567 1234567 1234567 1234567

i 2 3

T n n" combinado

TU

Figura 3.2 — llustragdo da matriz de similaridade p  roduzida por CSPA.

O algoritmo CSPA utiliza a mais simples e Obviarfstica, porém apresenta
complexidade computacional quadratica amsendon o numero de instancias do
conjunto de dados.

HGPA (Hiper Graph-Partitioning Algorithm)

Neste método, a fusdo de particbes € formulada camo processo de
particionamento de um hipergrafo. A ideia € codarimero minimo de hiperarestas
gue particionam o hipergrafo ek componentes desconectados de tamanhos
aproximados, sendo que o valor KHeé informado pelo usuério como entrada do
algoritmo. Para particionar o hipergrafo, Strelleosh (2002) utilizaram o algoritmo
HMETIS (KARYPIS et al., 1997).

Strehl e Ghosh (2002) explicam que a obtencdo deogr com tamanhos
parecidos constitui uma restricdo-padrédo no partaanento de grafos, que evita a
criacao de grupos triviais. Porém, isso implica sgi®s grupos reais tém tamanhos bem

diferentes, o método torna-se inapropriado.

A Figura 3.3 ilustra o funcionamento de HGPA, todmncomo base as
particdbes-base e o0 hipergrafo apresentados na arabdl. Cada hiperaresta é
representada por uma elipse, circundando os obppiesela conecta. A particdo-
consenso {{z, ro, 23}, {x4, v5},{xs,27}} tem o menor numero de cortes de
hiperarestas (quatro), e é tdo balanceada quassivebpara uma quantidade solicitada

de trés grupos em uma base de dados com setesobjeto
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Figura 3.3 — llustragéo da fuséo de particbes obtid  a via HGPA.

MCLA ( Meta-Clustering Algorithm)

Em cada particao-base, os grupos podem conter gs@seobjetos ou um

grande numero de objetos compartilhados. Assim,gipos podem ser considerados

similares entre si. Com base nisso, o0 MCLA constrgi grafo que modela o

relacionamento (similaridade) entre os grupos peeetes as diversas particdes-base.

Em seguida, o grafo é particionado de tal maneienap grupos que permanecerem no

mesmo conjunto sdo semelhantes. Os objetos s@o, etibuidos aos grupos aos quais

estao mais fortemente associados.

Segundo Strehl e Ghosh (2002), os principais passd4CLA séo:

Construir um metagrafo: cada grupo de particdes-bBasonsiderado um vértice

de outro grafo regular ndo direcionado. O peso r@ata entre 0s vértices

correspondentes aos grufé"se ¢ é definido utilizando-se a medida de Jaccard
(BOUTIN; HASCOET, 2004), de acordo com a Equacdo 3.

cnes

w (o) =209

: |CJ- U ¢
Equacéo 3.7

Agrupar as hiperarestas: o0 agrupamento se da pattocipnamento do
metagrafo emk metagrupos balanceados, serkdama entrada do algoritmo
fornecido pelo usuério. Para realizar esse pangciento, Strehl e Ghosh
(2002) utilizam o algoritmo METIS (KARYPIS; KUMARL998).
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* Unir os grupos de cada metagrupo: para cada mem@gttansformam-se as
hiperarestas em uma unica meta-hiperaresta. Caelm @mde pertencer a mais
de um metagrupo. Assim, para cada meta-hiperareataula-se um vetor
descrevendo o nivel de associacdo de cada objetaaoetagrupo. O nivel de
associacdo de um objeto com um metagrupo € dadonpé&dia do numero de

grupos desse metagrupo que contém o objeto.

» Determinar o metagrupo final de cada objeto: cabgto € associado ao
metagrupo com o qual possui maior valor de ass@ciaQs desempates sao
decididos aleatoriamente. A particdo-consenso @tic@o dos objetos indicada

pelos metagrupos.

Deve-se notar que ndo ha a garantia de que todmmpb contenha pelo menos
um objeto. Assim, a particdo-consenso contém, ngimma (e nao exatamentel,

grupos.
3.2.3.2. Hybrid Bipartite Graph Formulation (HBGF)

Fern e Brodley (2004) propdem a construcdo de wfo dripartido a partir do
conjunto de particbes-base que serdo combinadatglamolo, simultaneamente, tanto
objetos quanto classes como vértices do grafoa esequéncia, particionando o grafo
por meio de uma técnica tradicional. Dessa formBGH retém todas as informacdes
fornecidas pelo conjunto de particbes-base, pdisaimo que as similaridades entre os

objetos e entre os grupos sejam consideradasmag¢éo da particdo-consenso.

Na sequéncia, apresenta-se uma descricdo mais | foon&BGF, segundo
(FERN; BRODLEY, 2004):

* Dado um conjunto de particbes-base, HBGF constré'gtafoG =(V.W) ga

seguinte maneira:

_ C o] C . L -
- V=V"UV" ondeV" contém os vértices referentes aos grupos

das partigﬁes-basﬂ, ao passo queVO contém os vértices
referentes aos objetos do conjunto de dados
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- O peso entre dois vérticee | € definido da seguinte maneira: se
i,7 €V oui, je VP (ou seja, ambos representam grupos ou
ambos representam objetos), erw(i, j) = 0; caso contrario, se
0 objeto x; pertence ao grupc;, entdow(i,j) = w(j,i) = 1;

sendow(i, j) = 0.

Note que a matri¥V pode ser definida da seguinte maneira:

0 AT
w=[5 4]
ondeA é uma matriz de conectividade na qual as linhaggomondem aos objetos e as
colunas correspondem aos grupos. Se a CcA(i, j) tem o valor “1” (um), iSso ocorre
porque o objeta pertence ag-ésimo grupo; caso contrario, o valor A(i,j) é “0”

(zero).

A Figura 3.4 mostra um exemplo de aplicacdo do HBOH-itens (a) e (b) dessa
figura descrevem duas diferentes particbes de objetos cada, enquanto o item (c)
mostra o grafo construido pelo HBGF. Os vérticespatos em forma de losango
representam 0s grupos, e os veértices dispostosoamafde circulo representam os
objetos do conjunto de dados. Uma aresta entre émicer “objeto” e um vértice
“grupo” indica que o grupo contém o objeto. Todag@estas tém peso “1” (um), ja que
as arestas com peso “0” (zero) foram omitidas dafogrNesse grafo, os vértices
“grupo” estéo conectados somente com o0s Vérticeetw' e vice-versa, formando um
grafo bipartido. Se uma nova particao for adici@nad conjunto de particbes-base, um
novo conjunto de vértices “grupo” sera adicionadogaafo, e cada um deles ficara

conectado a um vértice “objeto” correspondente.

A linha tracejada, mostrada na Figura 3.4(c), mdima particdo desse grafo em
duas partes, obtida por meio de algum algoritmo pddicionamento de grafos
tradicional. Para esse fim, Fern e Brodley (200d])zam duas técnicas distintas:
Spectral Graph PartitioningNG et al., 2002) e METIS (KARYPIS; KUMAR, 1998).
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Figura 3.4 — llustracdo de uma fuséo de particbes p  or HBGF.

Para gerar as particoes-base, Fern e Brodley (20D#aram duas abordagens:
a reamostragem (DUDOIT; FRIDLYAND, 2003) e a pr@ecrandomica (FERN;
BRODLEY, 2003). Nos dois métodos;médias foi utilizado como algoritmo-base de
agrupamento de dados, e o numero de grlkfospré-especificado para cada conjunto

de dados, permanecendo 0 mesmo para todas as @ecécagrupamento e fusao.

Nos experimentos apresentados por Fern e Brodl®p4j2 os autores
observaram que o HBGF apresentou um desempenheaknie ou superior agueles
obtidos pelas abordagens de Strehl e Ghosh (2BORksse motivo, HBGF € o método
de fusdo adotado para integrar as hierarquias s&ofgeradas por Programacéo
Genética, no contexto da abordagem proposta netsigoe

3.3. Validacdo de Agrupamentos

O resultado de um algoritmo de agrupamento de dadode uma fusdo de
particdbes pode ser avaliado por meio de indicettistitos. Esses indices revelam de
maneira quantitativa e objetiva a adequacao datesirencontrada. A adequacéo de
um agrupamento de dados refere-se ao modo comotratues obtida fornece

informacdes verdadeiras sobre os dados agrupadihé; DUBES, 1988).

A validade de um agrupamento de dados pode seessgipor meio de trés
tipos de critério: externo, interno e relativo. @ntério expressa a estratégia pela qual o
agrupamento sera avaliado, enquanto o indice maees estatistica pela qual é testada
a validade (JAIN; DUBES, 1988).

Um critério externo avalia 0 agrupamento com basei® conhecimento prévio

dos dados. Esse conhecimento pode ser uma papieiiamente conhecida ou um
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agrupamento construido por um especialista dacim®abase em conhecimento prévio
(FACELI, 2006). J& o critério interno avalia um w@ggmento sem esse tipo de
informacédo; sua avaliagcdo se da com base apenakados originais. O critério interno
tenta medir a qualidade do agrupamento por meioirdfasmacdes intrinsecas dos

dados.

Segundo Jain e Dubes (1988), os critérios relatimdicam, dentre algumas
estruturas, quais sao melhores em um ou mais aspegtal delas é mais estavel, ou,
ainda, qual delas apresenta o melhor valor parrrdatado aspecto dos dados. Ha
varios indices que podem ser empregados com ostéglativos, e que, em geral,
também podem ser aplicados com critérios interAatiferenca reside na sua forma de
aplicacéo.

Os resultados apresentados neste estudo serdadagasiegundo o indidgand
Corrigido (CR, do inglé€orrected Rang que deve ser empregado consoante algum
critério de validacéo externo (HUBERT; ARABIE, 198&ssa escolha se deve ao fato
de o indice nédo ser sensivel ao nimero de grupegmapamento, além de ser 0 mais
utilizado nas avaliacbes e comparacfes de algmitd® agrupamento de dados
(FACELI, 20086).

O indice CR faz a comparacédo de duas particr“ee,*, de maneira que, para
ser utilizado no contexto de um critério de val@tagxterno, uma das particdes de
entrada é a estrutura dos dados previamente caiahemiquanto a outra € a prépria
particdo sob avaliacdo. Esse indice apresenta eaidorno de “0” (zero), podendo ser
negativo caso a particdo-alvo, que estd sendoadaaliseja totalmente diferente da
particdo de referéncia. Por outro lado, assumer ya@ximo a “1” (um) quando as
particoes sao idénticas (JAIN; DUBES, 1988). Paneplo, se dois objetcr; e 25 sao
associados ao mesmo grupo wne a grupos diferentes er’, isso resulta em um
decréscimo do valor do indice. O CR correspondma mormaliza¢éo do indi¢eand
proposto por Hubert e Arabie (1985), sendo calaufzal meio da Equacéo 3.8.

a

ST (10 — [ () S (D] /)
[ () + 2 ()] 2= [ (i ()] /()

CR =

Equacéo 3.8
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Outros dois indices de interesse para este esmqu®,ndo dependem de
informacBes externas, ja que avaliam as partic@gsinglo critérios de validacéo
internos, sao a variancia intchistere a conectividade (HANDL; KNOWLES, 2005).

A variancia intraeluster (var) de uma particdo € obtida pelo somatério das
distancias entre os objetos e o centroide do gaapgual eles pertencem. Grupos mais
compactos indicam uma maior qualidade da partip@ssa forma, a particdo tem uma
melhor avaliagdo quando o seu indice € baixo. Eslee tende a valorizar os grupos
de formato esférico (HANDL; KNOWLES, 2005). Formante, var € dada pela
Equacéo 3.9, em quz;. € o centroide do grugg;: ed(.,.) denota a funcdo de distancia

(nok-médias, a distancia euclidiana).

var(r) = Z Z (i, i)

CLET T;€ECK
Equacéo 3.9

A conectividade don) relaciona-se a no¢do de encadeamento ou lig&she.
indice mede o grau com que objetos vizinhos nogesdas dados sdo colocados no
mesmo grupo, sendo medido de acordo com a Equat@ce3Equacdo 3.11, em que
nn;; € 0j-ésimo vizinho mais proximo do objei; e v € o nimero de vizinhos que

contribuem para a conectividade, parametro esbent#do pelo usuario.
n v
con(m) = Z Z a(x;,nn;;)
=1 j=1

Equacéo 3.10

1 -
7 se ﬂck DT, NNy € Ck

a(z;,nng;) = {

0, caso contrario
Equacéo 3.11

Quanto menor for o valor do indicon, melhor sera o agrupamento. Esse indice
captura a densidade local, podendo, portanto, tdetéarmas arbitrarias dos grupos
(HANDL; KNOWLES, 2005).
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3.4. Algoritmos de Agrupamento de Dados Multiobjeti  vo de

Interesse

Os algoritmos Multi-Objective Clustering with automatic K-detemation
(MOCK) (HANDL; KNOWLES, 2005; HANDL; KNOWLES, 2006¢ Multi-Objective
Clustering EnsembléMOCLE) (FACELI, 2006; FACELI et al., 2008) saagalitmos
de agrupamento de dados que adotam internamenten algétodo evolutivo
multiobjetivo. Como servirdo de alvo de comparagdm a abordagem proposta neste
trabalho (Capitulo 5), esses algoritmos serdao bmewée descritos a seqguir.

3.4.1.MOCK (Multi-Objective Clustering with automa tic K-

determination)

MOCK (HANDL; KNOWLES, 2005; HANDL; KNOWLES, 2006) éum
algoritmo de agrupamento de dados multiobjetivo gsa o algoritmo evolutivo
multiobjetivo PESA-II (CORNER et al., 2001) para@euma aproximacao do conjunto
otimo de Pareto. MOCK otimiza dois objetivos sirankamente, gerando um conjunto
de particdes que representa diferentes compromissnesses objetivos variando-se 0
nameros de grupok. Além disso, com base na forma do fronte de PaMCK
indica automaticamente o subconjunto com as medtsmkeicoes.

A representacao dos individuos utilizada no MOCln&a cadeia de caracteres
(cromossomo) de tamanim sendon a quantidade de objetos na base de dados. Cada
elemento do cromossomo (gene) representa um atgebase de dados e pode assumir
valor entre 1 (um) @, significando que existe uma ligagcéo entre o objadicado pela
posicdo do gene no cromossomo e 0 objeto indicabtovalor assumido pelo gene, ou
seja, os dois objetos pertencem ao mesmo grup@cAdificacdo dessa representacao
requer a identificacdo de todos os sub-grafos. §a@doobjetos pertencentes ao mesmo
sub-grafo sdo associados ao mesmo grupo.

A iniciacdo da populacdo baseia-se numa misturgotlecbes geradas via o
algoritmok-médias e via Arvore Geradora Minima (MST, do isd/Bnimum Spanning
Treg. Para a recombinacdo, é utilizado cruzamentom#; para mutacdo, usa-se um
operador especializado; e para diminuir o espacbudea, adota-se a mutacdo dos

vizinhos mais proximos.
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Como funcdes-objetivo, sdo adotados dois indicevalidacdo, a variancia
intracluster (var) (Equagdo 3.9) e a conectividaccorf) (Equacao 3.10). Segundo
Handl e Knowles (2006), um importante aspecto rlba dessas funcbes é o0 seu
potencial para balancear a tendéncia de cada uneuerantar (variancia intreuster)
ou a diminuir (conectividade) o numero de grupawqgBRanto, a interacdo das duas é
importante a fim de se explorar as diversas regifiegspaco de solucbes e ndo se
convergir para uma solucao triviah @rupos com apenas um objeto, no caso da

variancia intragluster, e um grupo com objetos, no caso da conectividade).

O procedimento para escolha das melhores solu@@sabse na suposicao de
que a estrutura dos dados esta refletida na foarfeodteira de Pareto. Das tendéncias
observadas referente aos dois objetivos empregadogossivel afirmar que,
incrementando-se 0 numero de gruppobtém-se uma melhora na variancia intra-
cluster (var), oV, ao custo de uma degradacao na conectivicco’s, (cC, indicando
certa organizagdo na fronteira de Pareto baseadquaatidade de grupos que as
solucbes apresentam. Para um numero de ghkiposnor que o real, espera-se que a
razéo R = 2 seja elevada, ja que a separacdo de dois grupmss cagnificativa
diminuicdo ermrvar, com um pequeno aumento eon. Quando se ultrapassa o numero
correto de grupos, essa razao diminui, passandegeadacdo dwar a ser menos
significativa. Contudo, causa-se um grande aume&mtcon, pois um grupo correto esta

sendo dividido.

Assim, a mudanca evidente étrgue ocorre no numero correto de grupos pode
ser observada como um ponto de inflexdo no graficéronte de Pareto. Para auxiliar
na determinacdo desse ponto, Handl e Knowles (20@f8rem adotar como referéncia
uma distribuicdo aleatoria de dados. Esses dadosag@pados por meio do MOCK,
gerando um conjunto de frontes de referéncia. Bada solugdo no fronte-solugéao
normalizado, é calculado uattainment scoredado pela distancia até againment
surfacesdos frontes de referéncia. Em seguida, é tracadaméfico dosattainment
scoreem relacdo & A solucdo correspondente ao maximo dessa cus&eéionada

como a melhor solugéo.
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3.4.2.MOCLE (Multi-Objective Clustering Ensemble)

MOCLE (FACELI, 2006; FACELI et al., 2008) é um atgoo multiobjetivo de
fusdo de particbes, que emprega um algoritmo genétiultiobjetivo para otimizar
simultaneamente duas ou mais medidas de validag@agmpamentos, sendo capaz de
encontrar um conjunto de particdbes de alta quadidewh relagcdo a essas diversas
medidas. Como todo método de fusdo, MOCLE gera omjunto de particbes-base,
que constituirdo a populacéo inicial empregada p&loritmo genético. Por sua vez,
esse algoritmo encontrard um conjunto de particéasenso realizando a fusdo das
particOes iterativamente, durante o processo deizzcdo, por meio do operador de

recombinacao.

A populacdo inicial € construida utilizando-se des algoritmos de
agrupamento de dados, que extraem informacdess#adeadados segundo diferentes
visBes. Além disso, também sdo aplicadas diferarteguracdes de parametros para
cada algoritmo, de modo a se gerar particbes ctaredies niveis de refinamento. Nos
experimentos descritos em (FACELI, 2006; FACELIakt 2008), os algoritmos de
agrupamento utilizados foram os algoritmos hien&amgi com ligacdo média e com
ligacdo simples, &k-médias e o algoritmé@hared Nearest Neighbatescritos nas
Subsecbes 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3, respectivamente.

A fuséo de particbes se da por meio de um opedeloecombinacédo especial,
que resulta em uma particdo que € o consensodrrdseparticdes-pais; ou seja, durante
0 processo de evolucdo, as particbes sdo combirdtes a duas. Esse operador
restringe a busca as solugbes que estdo no comjenfmarticbes iniciais e as suas
combinacgdes. Além disso, durante o processo deigimlas particdes iniciais de baixa
qualidade sao gradativamente eliminadas, enquantmedhores particbes e as boas

combinagdes sao preservadas, contribuindo para rmovabinacoes.

No processo de selecdo das particdes, sdao empsefaugdes-objetivo que
correspondem a medidas de qualidade de uma parfigdon como MOCK, MOCLE
utiliza duas medidas de validacao internas, semd@ delas baseada na compacidade
das solucdes no espaco de busca, a variancieclogter (var) (Equacéo 3.9), e a outra

a conectividadecon) (Equagéo 3.10), ambas apresentadas na Secéo 3.3.
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MOCLE apresenta também uma configuracdo que utilizea medida de
validacdo externa, provendo um aspecto semissgparado ao algoritmo. Porém, essa
configuracdo ndo € descrita aqui, por ndo se mlacicom a temética de interesse deste

estudo.
3.5. Consideracdes Finais

No presente capitulo, foram apresentados conce#ésgos e avancados sobre
agrupamento de dados, fuséo de particOes e vabidizagrupamentos. Também foram
descritas técnicas referentes a esses temas quibeivam para o desenvolvimento da
abordagem proposta nesta dissertacdo. Isso inslalgoritmos de agrupamento de
dadosk-médias, LS, LM e SNN, os métodos de fusdo de qimsi CSPA, HGPA,
MCLA e HBGF e os indices de validacéo intefRand Corrigido, variancia intra-

clustere conectividade.

Além disso, a aplicacdo de técnicas de algoritnvotugvos multiobjetivos em
problemas de agrupamento de dados foi exemplificpel®a descricdo de dois
algoritmos, MOCK e MOCLE.

No proximo capitulo, a abordagem proposta é aptadarem detalhes, seguida
de uma descricdo dos conjuntos de dados e daerddsr configuragcbes do novo

algoritmo empregados nos experimentos.
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4. MCHPF - Multiobjective Clustering with
Hierarchical Partition Fusion

A primeira parte deste capitulo apresenta uma igéscdetalhada de todos os
componentes do método proposto, destacando cormaseletegram para solucionar
problemas de fusdo de agrupamentos de dados. Nadsegarte, sdo expostas as

configurac6es de instancias alternativas deserdedypara 0 método proposto.
4.1. Abordagem Proposta

Grosso modo, o0 método proposto, designado MCHRHipbjective Clustering
with Hierarchical Partition Fusioly baseia-se em aplicar, conjuntamente, as estiatég
de fusdo de particbes e agrupamento multiobjetiapa pevoluir estruturas de
agrupamento relativas a um dado conjunto de dado®Pregramacdo Genética (PG).
Ao final do processo evolutivo, MCHPF retorna umeide fusores diversos contendo
informacgdes relevantes e complementares para esiabgtas no dominio dos dados.

Mais especificamente, no contexto do MCHPF, adetd?& para evoluir
hierarquias de fusbes como programas. Para taniciglinente, geram-se varias
particbes a partir de diferentes algoritmos de @@gmnento de dados. Dai, cria-se uma
populacdo aleatoria inicial de hierarquias de fasaplicando um ou mais operadores
de fusao ja disponiveis na literatura a essascpagibase. Assim, cada individuo da

populacao representa uma nova forma de fundir doroosyunto das particdes iniciais.

Em seguida, essa populacdo € evoluida utilizanolmocfuncdes de aptidao,
indices de validacdo de particdes disponiveisteatura. Ao final do processo, obtém-
se um conjunto de individuos representando, cada uma hierarquia de fusdes

atuando sobre uma ou mais das particoes origi@a@bjetivo esperado € o de que as
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particbes resultantes do processo evolutivo semelhor qualidade que as iniciais,

segundo os critérios de qualidade pré-estabelecidos

A Figura 4.Figura 4.1 apresenta um fluxograma relativo ao MCHPF. Observe
que a populacao inicial, ap0s a sua geracao, éiaegta em frontes, com base nos
indices de qualidade de particbes adotados. Pdws tos individuos, € calculada a
crowding distanceEm seguida, a selecdo dos individuos e a apbicdgé operadores
genéticos sdo realizadas e um conjunto de novag@as € gerado. Os individuos
recém-criados e 0s ja existentes na populacaceséganizados em frontes e 0 processo

evolutivo é repetido até que uma quantidade decgesaseja alcancada.

Inicio do
Processamento

h 4

= - Calcular Valor de
Criar Particdes Gerar Populacdo e Calcular Crowding

B > AR Aptido » e <

ase nicia istonce

[Org. em Frontes)

Y

h 4
Calcular valor de Gerar Prole

Selecionar Mova
&

Aptidao |———[S=lecios Aplicacio)

Populacdo
R [Org. em Frontes) de Op. genéticos)

Quantidade
de Geraches
Alcancada

Fimn de
Processamento

Figura 4.1 — Fluxograma do MCHPF.

Os componentes do MCHPF padrédo sdo descritos reegies seguintes.
Primeiramente, serdo descritas a representacaeotlages e a forma de geracdo da
populacéo inicial (4.1.1), seguidas do calculo d®wde aptiddo de cada individuo
(4.1.2), da forma de selecdo utilizada (4.1.3),edaatégia para a geracdo da nova

populacao (4.1.4) e do critério utilizado paramiefd término da execucédo (4.1.5).
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4.1.1.Representacédo das Solucoes e Geracao da Popu lacao

Inicial

Como em todo método de fusdo de particbes, inieialené gerado um conjunto
de diferentes parti¢cdes iniciaX = {X;, Xs, ..., X,,}, que serdo combinadas. No caso
do MCHPF, esse conjunto deve ser obtido a partialgeritmos de agrupamento de
dados que processam diferentes critérios. Assinmf@snacdes estruturais da massa de
dados sao extraidas de acordo com diferentes péxs®e contribuindo para aumentar
a diversidade da populacéo inicial. Também saaaqbdis diferentes configuracbes de
parametros (tais como numero e densidade dos grppos cada algoritmo, gerando-se

particbes com diferentes niveis de refinamento.

Neste trabalho, para fins de comparacéo, foranzadihs as mesmas particoes-
base adotadas em (FACELI, 2006; FACELI et al., 20p&duzidas com os algoritmos
k-médias (KM), hierarquico com ligacdo média (LMigrArquico com ligacdo simples
(LS) e Shared Nearest NeighbdSNN), descritos no Capitulo 3. Esses algoritmos
foram selecionados devido a sua capacidade de teacgrupos com diversos formatos
e por apresentar diferentes graus de separacaspagcede busca. Os algoritmos LS e
SNN né&o tém limitagcdes quanto a forma dos grupogrmp falham quando os grupos
ficam muito préximos. Por sua vez, grupos de foasfierica e com pouca separacao

espacial sédo facilmente identificados pelos algw# KM e LM.

As particdes produzidas com esses algoritmos foepnesentadas como cadeias
de rétulos de tamanho igual a quantidade de ansodtra&onjunto de dados, sendo que
cada rotulo indica a qual grupo pertence a amastn@spondente. Por exemplo, para
um conjunto de dados com sete amostras, uma pbssideia de rotulos seria
X; =(1,1,1,2,2,3,3). Isso indica que a primeira, a segunda e a teregnostras do
conjunto de dados encontram-se no mesmo grupdadoteomo grupo ‘1’. A quarta e
a quinta estdo no grupo ‘2’, enquanto a sextaétima ficam no grupo ‘3'.

Na configuracdo-padrédo do MCHPF, as hierarquiasud@o que compdem a
populacao inicial foram criadas aplicando-se, camperador de fuséo, o algoritmo
HBGF, descrito na Subsecao 3.2.3.2, as particdesis Esse algoritmo foi escolhido
porque, segundo Topchy et al. (2005), os algoritdefusao de particbes baseados em

grafos/hipergrafos sdo mais robustos que aquetesatlas em matriz de coassociacoes.
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Além disso, HBGF néo utiliza os atributos origindas objetos, mas apenas o rétulo do

grupo ao qual pertence cada objeto, o que ajudaiawdr a complexidade do MCHPF.

No contexto do MCHPF, HBGF € aplicado para a fukfiduas ou trés particoes
em uma particdo-consenso. As particoes a seremicada#s podem estar entre as
particbes-base ou podem ser resultantes de ousésd. A quantidade de grupos da
particdo resultante é indicada para o HBGF come@diararitmética das quantidades de
grupos das particoes originais. Por exemplo, censiduas particbes, uma com cinco e
outra com sete grupos. Aplicando-se o operadomudaof HBGF a essas particdes, €

gerada uma particdo-consenso contendo seis grupos.

' ‘ ° ° @

Figura 4.2 — Individuos representando possiveis fus  6es de partigées.

Para o uso da PG, uma populacdo de tamanho préedeé fixo é criada. Cada
individuo pertencente a essa populacdo represemdaestrutura hierarquica de fusoes.
Os nos-folha (simbolos terminais) sao representgumibas particdes originalmente
criadas por meio dos algoritmos de agrupamentosdabios (particdes iniciais),
enguanto os nos intermediarios (simbolos funcigredie representados pelo operador
de fuséo utilizado (HBGF). Isso garante a propdedde fechamentalpsure, descrita

na Secao 2.2 e necessaria para a aplicacao dea@miPG. A Figura 4.2 ilustra uma
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possivel representacdo de alguns individuos pemées a populacdo de uma dada

geragdo durante o processo evolucionario.

Deve-se notar que o resultado da aplicacdo dasdusstabelecidas em uma
hierarquia (um individuo) é uma particdo. Por exemgonsidere a secao (c) da Figura

4.2 e as particbes-base:

1,1,1,2,2,3,3),
1,1,2,2,3,3,3

, €

X1=( )
X :( );
. Xo=1(2,2,2,3,3,1,1).
Xs = (3,3,2,2,4,4,1)

Inicialmente, é realizada a fusédo das parti(Xy, X3, Xg, retornando a particao
X; =(3,3,1,1,2,2,2), que, entdo, participara de uma nova fusdo coart&gfo X;. O
resultado final da “execucdo do programa’ relatwv@sse individuo sera a particao

resultante dessa fusdo, ou sX; = (2,2,1,1,1,3,3).

O método utilizado para gerar a populacédo inicidida o formato das primeiras
arvores. Na configuracdo-padrao do MCHPF, foi zddio o métoddull, que cria
arvores balanceadas, conforme descrito na Subs2¢@@. Porém, até mesmo
populacdes iniciadas por meio do métdabpodem, ao longo das geragdes, apresentar
arvores desbalanceadas inseridas por meio dosdmpesagenéticos. Isso indica que
uma particdo inicial de boa qualidade segundo ib&rios de validagdo pode entrar na

populacdo na forma de uma arvore de apenas um no.
4.1.2.Calculo do Valor de Aptidao

No MCHPF-padrao, foram empregados os mesmos inddmados por MOCK
e MOCLE: a variancia intraluster (var) (Equacédo 3.9) e a conectividadcor!)
(Equacédo 3.10). Em ambos os casos, 0 objetivo éianipacdo do indice calculado.
Esses indices sdo medidas de validacdo internsejapa particdo é avaliada com base
apenas nos dados originais. Ressalta-se, assimM@i#PF é uma abordagem néo-
supervisionada, jA que nenhum conhecimento préodddos € utilizado para indicar

que uma particdo estd mais préxima que outra da&olideal.
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Um importante aspecto da escolha desses doisiasitéro potencial que eles
tém para balancear a quantidade dos grupos nagdpartEnquanto o objetivo baseado
em compacidade favorece o aumento de grupos, @astigom uma quantidade menor
de grupos indicam uma melhora no indice conectidd&ssim, como ja discutido no
ambito de MOCK e MOCLE, a utilizacdo das duas fscé importante para explorar
as diversas regides do espaco de solugbes e n@erginrpara uma solugao triviah (
grupos com apenas um objeto, no caso da variamicacluster, ou apenas um grupo
com n objetos, no caso da conectividade). O valor del@apté calculado conforme

descrito no algoritmo NSGA-II, utilizando essesddinidices como fun¢des-obijetivo.

Com base no método NSGA-II, descrito na Subsed8.2, em cada geracao, a
populacdo é distribuida em frontes. O primeiro teometne os individuos néao-
dominados por nenhum outro individuo, ou seja, m@menhum outro individuo que
tenha melhor avaliagdo em todos os critérios ddagdo utilizadosvar e con). Dessa

forma, o primeiro fronte corresponde ao fronte dee®.

O segundo fronte abriga os individuos que sdo daoim apenas pelos
individuos do primeiro fronte, enquanto o terceaglomera os individuos dominados
apenas pelos do primeiro e do segundo fronte, iengsgr diante. Cada individuo
recebe o valor de aptiddo correspondente ao framtgual pertence. Por exemplo, 0s

individuos do fronte de Pareto recebem valor delaptigual a um.
4.1.3.Selecao

Efetuado o célculo de aptiddo, parte da populacéelécionada para ser
submetida a aplicagdo dos operadores genéticognAssno o célculo do valor de
aptidao, a selecéo é feita com base no método Ni§@Ae utiliza o valor de aptidao e
uma estimativa da densidade da regido em que smtem® individuo no espaco de

solucbes, arowding distancedescrita na Subsecéo 2.1.3.1.

O método consiste em um torneio entre dois indodduescolhidos
aleatoriamente. O individuo vencedor é aquele camamvalor de aptiddo. Caso 0s
dois tenham o mesmo valor de aptiddo, o seleciosadbaquele com menor densidade

local, ou seja, menor valor correspondentecavding distance
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Esse método ajuda a manter um conjunto diverso olleces, ja que se
diminuem as chances de um individuo ser seleciomado a regido do espaco de

solugdes em que ele se encontra apresente altdagss
4.1.4.0peradores Genéticos

Novas solucdes (particbes) sdo geradas aplicandoaadgres genéticos aos
individuos selecionados. Espera-se que o0s indigidgerados nesse processo
apresentem a combinacdo das caracteristicas quador 0s pais mais aptos, ou seja,
que os individuos gerados nesse processo sejanewoshado dos pais. Sdo utilizados
pelo MCHPF os operadores genéticos de reprodugdmaroento e mutacdo, descritos

na Subsecao 3.2.4.

Os operadores de cruzamento e mutacdo envolvemoaegzo de selecéo
aleatéria de uma subarvore nos individuos origindg operador de cruzamento, sao
utilizados dois individuos, sendo escolhida aléatoente uma subarvore de cada
individuo. Essas subarvores sdo trocadas, gerasidadvos individuos. J& o operador
de mutacao, que utiliza apenas um individuo-p&,wm novo individuo, trocando uma

subarvore selecionada por outra criada de fornaddale.

Observe que, devido a aleatoriedade da selecdosula@vores, 0s novos
individuos podem ser representados por arvoresfoomatos variados, como arvores

nao-balanceadas e apresentando diferentes nivpisfd@didade.

Por meio desses dois operadores, é gerada umadedkmanho igual ao da
populacao inicial. A escolha do operador a seizatlo para gerar o novo individuo
obedece a uma taxa de probabilidade, arbitrada GBIRMF padrdo em 50% para cada

operador.

O operador de reproducao transfere alguns indigighama a préxima geracao,
sem qualquer tipo de alteracdo. No MCHPF, essaag@erse da pelo processo elitista
de selecdo dos individuos para a nova geracamreoafdescrito na secéo a seguir.

4.1.5.Elitismo e Critério de Parada

Os individuos recém-criados sao avaliados confarmeritérios de validagcdo

utilizados tar e con) e inseridos na populacao atual. A populacéo aagara contendo
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os individuos recém-criados e os antigos, é noveem@denada em frontes e os valores

de aptidao de seus individuos séo atualizados.

A populagdo que passara para a proxima geracdam@da por aqueles com
melhor indice de aptiddo da populacéo atual. Iggofica que os primeiros a entrar na
nova populacdo serdo os que pertencem ao prinmeintef em seguida, virdo os do
segundo fronte, e assim por diante, até que o tamnamaximo pré-estabelecido da
populacao tenha sido alcancado.

Esse processo de selecionar os individuos, aglaperadores de cruzamento
e mutacdo, avaliar os recém-criados, re-organizaopalacdo em frontes e eleger a
nova populacéo € repetido até que uma quantidadterdedes pré-estabelecida tenha
sido completada, representando as geracdes daspooeeolutivo.

Ao término do processamento, € apresentado conpmstas o conjunto de
individuos pertencentes a primeira fronte da pa@adinal. Ou seja, aquelas partices
que ndo foram dominadas por nenhuma outra, em sedus critérios de validagcéo
empregados, durante todo o processamento do método.

4.2. Configuragbes Alternativas do MCHPF

Além da configuragdo-padrdo do MCHPF (denotada ct@HPF1), foram
desenvolvidas outras 10 configuracdes. Elas seedéeam em cinco pontos principais:
o método utilizado para gerar a populacéo ini@afjuantidade de niveis das arvores
iniciais; o tamanho da populacdo; os méetodos daofuke particbes utilizados; e as

solugdes consideradas como resultado final.

Com relacdo a iniciagdo da populagéo, as diversagaraces do MCHPF
podem utilizar o métodtull ou o0 métodaamped-half-and-halfdescritos na Subsecéo
2.2.1. Além desses dois, foi desenvolvido um méttkrnativo, com base no método
full. Esse método alternativo foi utilizado em apemas gonfiguragédo, e consiste em
gerar 90% da populacdo inicial por meio do méthdleo enquanto os outros 10% sé&o
formados pelas particdes iniciais com melhor indieendo-dominacdo em relacdo as
duas funcbes de avaliacdo de agrupamento utilizadeariancia intraluster (var) e
conectividade con). Isto €, as particdes iniciais sdo avaliadas redguws critérios de

avaliacdo de agrupamentar e con, e as solu¢gdes nao-dominadas séo inseridas na



69

populacao inicial até completar o tamanho preddfinNeste caso, esses individuos

correspondem a arvores com apenas um no.

Configuracdo Método de Iniciagad Quantidade de Tamanho| Método| Solugbes
MCHPF Niveis da da de Consideradas
Populacgéo Inicial Populacdad Fuséo
1 full 2 50 HBGF| Fronteira de
Pareto
2 full 2 50 HBGF Populacgéo
total
3 Alternativo — 90% 2 50 HBGF Populacao
full e 10% melhoreg total
individuos das
particdes iniciais
4 ramped-half-and- 5 100 HBGF| Fronteira dg
half Pareto
5 full 2 50 MCLA | Fronteira de
Pareto
6 full 2 50 MCLA Populacéo
total
7 full 2 50 HBGF | Fronteira de
e Pareto
MCLA
8 full 2 50 HBGF| Populagéo
e total
MCLA
9 full — 2 50 HBGF | Fronteira de
reamostragem Pareto
10 ramped-half-and- 5 100 MCLA | Fronteira de
half Pareto
11 ramped-half-and- 5 100 HBGF | Fronteira de
half e Pareto
MCLA

Tabela 4.1 — Configurag@es alternativas do MCHPF

Todas as configuracdes, com excecao de MCHPFOmgarpopulacao inicial
utilizando um conjunto de particbes-base constrypdo meio dos algoritmos de
agrupamento de dados KM, LM, LS e SNN. MCHPF9 zdilia mesma técnica
empregada por Fern e Brodley (2004) em seus expeta®; ou seja, as particbes-base
sdo geradas pela aplicacdo do algoritmo KM sobrmguntos de dados derivados da
base original a partir de reamostragens aleat(@a®OIT; FRIDLYAND, 2003).
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Para o tamanho da populacéo, as configuracfes assas quantidades de 50
ou 100 individuos. Em estudos preliminares, foieobsdo que populagbes superiores a
100 individuos aumentam substancialmente o tempoputacional, sem propiciar

ganhos significativos aos resultados.

Os métodos de fusao utilizados como operadoressdimm HBGF e MCLA.
As configuracbes variam entre utilizar apenas ulssele métodos e utilizar os dois
simultaneamente. Quando trabalha com os dois m&&idwltaneamente, uma mesma

arvore pode apresentar fusdes sendo realizadasgiordo método HBGF e do MCLA.

Por fim, as configuracbes podem divergir com relag@uantidade de solucdes
a serem consideradas como resultado final, podetildmar apenas os individuos que se
encontram no primeiro fronte de Pareto ou toda pulagéo final. A Tabela 4.1

apresenta um resumo das 11 configuracdes deseta®para MCHPF.
4.3. Consideractes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a abordagem MCHI®RF Multiobjective
Clustering with Hierarchical Partition Fusign A descricdo de todos o0s seus
componentes e métodos foi organizada para indicaecgiéncia de passos que 0O
algoritmo deve realizar. Além disso, foi apreseatadluxograma do método na Figura
4.1. Por fim, diferentes configuracées do métadppsto foram descritas.

No proximo capitulo, seréo discutidos os resultagloancados pelo MCHPF
padrdo, em termos de eficiéncia e eficacia, nageathites experimentos realizados sobre
as diferentes bases de dados, provendo um contrasteas abordagens correlatas.
Nesse ambito, também sado avaliados os eventual®gadncorridos com as demais

configuracées do método proposto.



5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Na primeira secao deste capitulo, sdo expostospestws de configuragdo dos
experimentos computacionais realizados, compreelodema descricdo dos conjuntos
de dados utilizados e dos diferentes métodos emgposgpara fins de comparacdo. Na
segunda secdo, a versdo padrdo do método propoastali@da, sob o critério de
eficiéncia, de acordo com o custo computacionabrimdo. Ainda nesta secao, é feita
uma analise de eficacia da abordagem mediantecale&dlo CR das partic6es obtidas
pela configuracdo padrdo. Na Secado 5.3, realiaass®e comparacdo entre o método
proposto e outros métodos de agrupamento de daficsi@ de particdes. Finalmente,
na quarta parte (Secéo 5.4), sao avaliadas aguomfbes alternativas do MCHPF que

apresentaram os melhores resultados.
5.1. Configuracéo dos Experimentos

Nos experimentos, foram utilizados os mesmos 10Ojuntys de dados
empregados por Faceli (2006) nos experimentos cM@GLE. Cada um deles possui

E E
™"}, Quatro desses

um conjunto den” estruturas conhecidalle = {mtt mP2
conjuntos sao artificiais, tendo sido construidagpconter estruturas heterogéneas e
em diferentes niveis de refinamento. Os conjunttficais sdods2c2sc13ds3c3sch
ds4c2sc8 e spiralsquare Dois outros conjuntosjris e glass séo benchmarks
comumente utilizados para testar métodos de amahulide maquina, encontrando-se
disponiveis no repositorio de dados da UCI (Newmiaal., 1998). Por ja terem sido
amplamente empregados na literatura, torna-sedaciparar os resultados obtidos com
um novo método qualquer com aqueles produzidopesquisas correlatas, como é o
caso aqui. Os outros quatro conjuntos contém daghmis relativos a problemas de

bioinformética:golub, proteinasleukemiae lung.
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Grande parte desses conjuntos contém pelo menssedtraturas distintas. Nos
conjuntosbenchmarke reais, essas estruturas correspondem a diferelatssificacdes
dos dados. Somente dois deles apresentam umaasticéura conhecida: o conjunto
iris, que sera utilizado por ser o conjunto de dados m@mumente empregado em
testes de agrupamento de dados; e o conjlumig, cujos grupos apresentam

subdivisbes, apesar de ndo possuir uma segundéuestfFACELI, 2006).

A Tabela 5.1 apresenta um resumo das caractesistic® conjuntos de dados
utilizados. Nessa tabela,representa 0 nimero de objetos no conjunto desgddoa
dimensdo ou numero de atributos dos da@?srepresenta 0 numero de estruturas
conhecidas & o nimero de grupos fasima estrutura conhecida. Considerando os
10 conjuntos de dados, totalizam-se 22 estrutwalecidas. Uma maior descricdo dos

conjuntos de dados trabalhados pode ser obtidgéadice Il.

Tipo Conjunto de Dados | n d | nf | KF'| KF? | KE3 | KE4
ds2c2scl3 588 2 3 2 5 13
Artificiais ds3c3sc6 905 2 2 3 6 - -
ds4c2sc8 485 2 2 2 8 - -
spiralsquare 2000 2 2 2 6 - -
Benchmarks glgss 214 9 3 2 5 6 -
iris 150 4 1 3 - - -
golub 72 | 3571 4 2 3 4 2
. proteinas 698 125 2 4 27 - -
Reais _
leukemia 327 271 2 3 7 - -
lung 197 | 1000 1 4 - - -

Tabela 5.1 — Caracteristicas dos conjuntos de dados

Como ja mencionado, as particdes iniciais utilizaftmam as mesmas adotadas
em (Faceli, 2006), que consistiam em particoes ck € [K™", K] onde
K™ = mingrien, K¥ ¢ K™ = 2max ricn, K™; ou seja, o ndmero de grupos
dessas particdes varia do menor numero de claasesstruturas conhecidas até duas
vezes 0 maior numero de classes nas estruturasxBmplo, para o conjunto de dados
golub, o menor nimero conhecido de classes que umduwgatiapresenta € dois. Ja a
estrutura conhecida mais refinada apresenta quafsses. Sendo assim, foram

utilizadas particdes que variam de duas até céssels.
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Foi estabelecido o limite de 10 geracfes para @a@mucdo do MCHPF,
independentemente do conjunto de dados trabalh&dsa decisdo deve-se a
experimentos preliminares, nos quais foi obsengd®um numero maior de geracdes
ndo produzia resultados muito diferentes. Parar@npetrov (nimero de vizinhos mais
proximos) utilizado no calculo do indice conectade ton), adotou-se um valor
diferente para cada conjunto de dados: 5% delmero de amostras do conjunto de
dados). A Tabela 5.2 mostra os valoreww,deem como o nimero de grupos minimo e
maximo K™in, Kmax) ytilizados para gerar as particées iniciais eiantidade dessas

particGes iniciais’ geradas para cada conjunto de dados.

Conjunto de Dados | K™in | Kmax | pl v
ds2c2scl3 2 26 114 30
ds3c3sch 3 12 42 46
ds4c2sc8 2 16 66 25
spiralsquare 2 12 73 100
glass 2 12 48 11
iris 3 6 20 8
golub 2 8 46 4
proteinas 4 54 170 35
leukemia 3 14 38 17
lung 4 8 22 10

Tabela 5.2 — Valores de parametros e particdes inici  ais geradas

Os resultados obtidos pelo MCHPF foram comparadwos ©0s resultados

publicados por Faceli (2006) para seguintes alpost

» 0s algoritmos de agrupamento de dados utilizad@sgexrar as particdes iniciais
(KM, LM, LS e SNN);

* 0 método supraconsenso de fusdo de particoes eld 8tGhosh (2002), daqui
em diante identificado pelo acrbnimo ES, que setexia melhor fusdo gerada
pelas funcbes-consenso CSPA, HGPA e MCLA;

» 0 algoritmo de fuséo de particbes HBGF, de FernoelBy (2004);

e 0 método de agrupamento multiobjetivo MOCK, de Hanldnowles (2006); e

* 0 algoritmo multiobjetivo de fuséo de particbes MECde Faceli (2006).

Tanto MOCK quanto MOCLE geram um fronte de Pareton solugbes que

correspondem a diferentes compromissos entre ativaly otimizadoscon e var).



74

Para o parametro, Faceli (2006) utilizou 5% do total de amostrasadmjunto de

dados, e a quantidade de geracdes para essesgooisrms foi fixada em 50.

Os métodos ES e HBGF geram uma Unica particdo, kcgmpos, senddk
fornecido pelo usuario. Assim, para gerar um caojaie solucdes, os algoritmos foram
executados varias vezes, com 0s mesmos valorksugados para gerar as particoes-
base k € [K™in K™ax]). As mesmas particdes-base empregadas no MOCldnfor
utilizadas no ES e no HBGF.

Faceli (2006) utilizou o indice de validacdo ex#éefand Corrigido (CR),
descrito na Secéo 3.3, para avaliar a qualidadsalagdes.

Para os algoritmos LM, LS e SNN, que sao determiois foi calculado o CR
entre cada particAdwS? do conjunto de solucellg = {75, 752, ... 75""} e cada
estruturar® do conjunto de estruturas conhecidly = {7Z! 72 . 7E""}. Para
cada estrutura conhecida, foi selecionada a meluticdo do conjunto de solugcdes em
relacdo a essa estrutura, ou seja, a partr®ioque apresenta maior CR quando

comparada corr®,

Como os algoritmos MOCK e MOCLE nado sédo determoust foram
realizadas 30 execugdes para cada conjunto de ,datibzando-se as mesmas
configuracdes iniciais. Como os métodos ES e HB@peddem da ordem de
apresentacdo das particbes iniciais, foram reagz@0 execucbes, apresentando as
particbes de forma aleatéria. A mesma quantidadexéeucdes foi realizada para o
algoritmo KM, com inicia¢é@o aleatoria dos centr@ide

Para obtencédo dos valores do CR desses algoritimosidotado o mesmo
procedimento observado para os algoritmos detestitog. Assim, para cada estrutura
conhecidar®’, foi selecionada a particér®’ mais proxima der”’/ para cada uma das
30 execucdes. Em seguida, para cr®7a foram calculados a média e o desvio-padréo
do CR das 30 particéer®’ selecionadas. Como MCHPF néo € deterministicogsmo
procedimento utilizado nos algoritmos nao-detersticds foi utilizado para calcular o

seu CR correspondente.

Para verificar a significancia estatistica dasrdifeas de desempenho (CR)

entre os algoritmos, foram empregados o teste fRaede o pos-teste Nemenyi,



75

indicados para comparar varios algoritmos aplicaosmultiplos conjuntos de dados
(HOLLANDER; WOLFE, 1999; DEMSAR, 2006). Segundo D&m (2006), o teste
Friedman € mais apropriado que o teste ANOVA pamalisar algoritmos de

aprendizado de maquina.

Para aplicar o teste Friedman, inicialmente osrafgos sao ordenados para
cada conjunto de dados, separadamente. O algogiimobtiver o melhor desempenho
recebe aank um; o que tiver o segundo melhor receaek dois; e assim por diante.
Em caso de empate, a meédia dasiks é associada a todos os algoritmos que

apresentaram igual desempenho.

Dadosn* algoritmos en” conjuntos de dado'r;? € orank doj-ésimo algoritmo

no i-ésimo conjunto de dados. No teste Friedman, atdgpénula é a de que todos os

nP j
i=i i

algoritmos sejam equivalentes, raz&o pela qualdiantie seusanks R; = n% >
deve ser igual. A estatistica de Friedman é dada Bquacdo 5.1. Comy?% é

indesejavelmente conservadora, DemSar (2006) isfayue Iman e Davenport (1980)
derivaram uma estatistica melhor, dada pela Equag@iaue é distribuida de acordo

com a distribui¢do-F conn* — 1) e (o4 — 1) (n? — 1) graus de liberdade.

2= 12nP if* ot 1)
EnAnA+1) — 4
Equacgéo 5.1
(n? — 1)xt

Equacéo 5.2

Se a hipotese nula for rejeitada, DemSar (2006p@ah\o uso do pos-teste de
Nemenyi para comparar cada algoritmo com todoseasad. Segundo esse teste, dois
algoritmos séo significativamente diferentes seéliendosranks R;, difere de pelo
menos uma diferenca critic@D, dada pela Equacédo 5.3, em que os valores critj;0s
baseiam-se n&tudentized range statistidivididos pory/2 (DEMSAR, 2006).
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nA(n4 + 1)

OD = ta 6nP

Equacéo 5.3
5.2. Eficiéncia e Analise das Hierarquias Obtidas

Uma medida imprescindivel para se avaliar a efté#&nlo método proposto
consiste em se verificar 0 tempo computacional médcessario para a sua execugao.
Dessa forma, foram realizadas 10 execucfes do MGidiRT-a configuracdo-padrao
descrita na Sec&o 4,Icujos resultados encontram-se na Tabela 5.3.aNabsla, sdo
apresentados o tempo médio de execu¢do do métmdse@@indos), seu desvio-padréo,
além da quantidade de amostmasg(a dimensaaj do conjunto de dados.

Conjunto de Dados| n d | Tempo Médio (s) Desvio-padrap
iris 150 4 16,4316 1,0932
lung 197 | 1000 28,2877 1,9507

golub 72 3571 29,3906 0,6214
glass 214 9 30,3984 1,0416
leukemia 327 271 44,5398 2,4028
ds4c2sc8 485 2 75,9319 2,4365
ds2c2scl3 588 2 122,5029 5,0152
ds3c3sc6 905 2 207,9509 7,5114
proteinas 698 125 330,6472 20,6861
spiralsquare 2000 2 1.053,5 43,6357

Tabela 5.3 — Tempo médio de execu¢ao do MCHPF

Como se pode observar na Tabela 5.3, quanto menorfumero de amostras a
serem agrupadas, mais eficiente tende a ser o méboobosto. Isso se deve,
principalmente, ao elevado custo da fusdo de padigcom muitas amostras. Na
configuracdo-padrao do MCHPF, a fusédo de partigéeta por meio do método HBGF,
de Fern e Brodley (2004), descrito na Subseca®.3.20utro ponto que interfere na
eficiéncia do método é a quantidade de atributobatse de dados. Isso se deve as
técnicas de validacdo de agrupamentos (variandia-dluster e conectividade)

utilizadas para avaliar os individuos da popula¢das fazem uso dos atributos dos

' Execucdes realizadas em um computador com a seguonfiguracéo: processador T2250 Intel com
1.73GHz, 1 GB de Memo6ria RAM e Windows Vista cosigiema operacional.
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dados para calcular seus respectivos indices, moafdescrito na Secdo 3.3. Assim,

guanto maior for a dimensao dos dados, maior séeapo computacional. Em geral,

pode-se afirmar que a versao padrdo do MCHPF ayieesena boa escalabilidade com

relacéo aos fatoresed.

Max. 1 2 3 4 5 6
Dados _ k ] ] ] ] ]
Niveis Nivel | Niveis | Niveis | Niveis | Niveis | Niveis
2 | 0,2708| 0,3796| 0,2735 - - -
ds2c2scl3 3 | 50,6149/ 0,7632| 0,6649 - - -
13| 0,5568| 0,5329| 0,6405| - - -
3 v _
ds3c35c6 5 0,4275| 0,6010| 0,5747 0,631 0,8058
6 | 0,3624| 0,4800| 0,486 0,436 0,5075| -
2 . .
ds4c25c8 A 0,1337| 0,1770| 0,1954| 0,1895
8 | 0,5565| 0,6892| 0,7089 0,7529| - -
. 2 10,5131| 0,6311| 0,5399| 0,5058 0,319 -
spiralsquare 5
6 | 0,5007| 0,5355| 0,5757 0,591{ 0,5976| -
2 | 0,2568| 0,4020| 0,3899 0,328| 0,4990| -
glass 5 5 | 0,2045| 0,3301| 0,3261 0,284] 0,4146| -
6 | 0,1071| 0,1810| 0,1903 0,184] 0,2339| -
iris 6 3 | 0,6930| 0,6455| 0,6345 0,6226 0,6326 0,63
2 10,3168| 0,4282| 0,4713 0,485/ 0,6035| -
3 10,3564| 0,4811| 0,5615 0,513 0,6118| -
golub 5
4 | 0,2723| 0,3286| 0,3568 0,387/ 0,5101| -
2 | 0,0096| 0,0118| 0,0134| 0,0019| 0,0085 -
. 4 | 0,1415| 0,2266| 0,2511| 0,2090 - -
proteinas 4
27| 0,0740| 0,0797| 0,0799| 0,0632 - -
. 3 10,1968| 0,2305| 0,2337| 0,2185| 0,2299 -
leukemia 5
7 10,5681| 0,6362| 0,6385 0,572 0,6768| -
lung 5 4 | 0,3775| 0,4419| 0,4655 0,356{ 0,4754| -

Tabela 5.4 — Média de CR dos individuos com diferen

tes niveis de hierarquia

10

Para cada uma das bases de dados, todos os ingdividypopulacdo final das 30

execucdes da PG foram agrupados de acordo comndidpde de niveis das suas

respectivas arvores de fusdo. Dai, para cada geoaprylou-se a média dos valores do

indice CR dos individuos, comparando as particdedyzidas por eles com cada uma

das estruturas conhecidas daquela base. Esseadesutstdo presentes na Tabela 5.4
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A coluna “Max. Niveis” dessa tabela registra a dgaade maxima de niveis encontrada
nas populacgdes finais das 30 execugdes, ao paesdoiggica a quantidade de grupos

em cada uma das estruturas conhecidas da basédak da as colunas que indicam as
quantidades de niveis (1 Nivel, 2 Niveis, etc.)samam as médias de CR encontradas

para as correspondentes quantidades de niveis.

Por exemplo, para a bass3c3sc6 MCHPF apresentou, na populacéo final,
hierarquias com até cinco niveis (coluna “Max. MNi%)e Assim, a média de CR dos
individuos com cinco niveis para a estrutura Ebateds3c3scé 0,8058 (coluna “5

Niveis”), enquanto para a estrutura E2 com seigagé 0,5075.

Observando-se a Tabela 5.4, é facil verificar gumédias de CR mais elevadas
encontram-se nos individuos da populagéo final doie ou mais niveis de hierarquia,
ou seja, que apresentam pelo menos uma fuséao tigdpar A excecao fica por conta
da baseiris, cujos melhores resultados foram encontrados nividuos simples,
representando uma das particbes-base geradasgigbosmos de agrupamento. Esse
resultado ratifica o fato de que os métodos deofuksiparticdes tendem a apresentar
ganhos de robustez para tratar bases de dados stontueas de diferentes formatos
quando comparados com os algoritmos de agrupansenfges (STREHL; GHOSH,
2002; FERN; BRODLEY, 2004; FACELI et al., 2008).

Ainda com base na Tabela 5.4, é interessante abrsgue a maioria das médias
de CR mais elevadas (14 estruturas) esta assaiada/iduos da populacéo final com
maiores quantidades de niveis de hierarquia, @ sejividuos em que resultados de
fusbes serviram como entrada para outras fusbese Emto demonstra
experimentalmente que uma hierarquia de fusoriesleah correta selecédo das particoes
que fardo parte das fusdes, é capaz de produziones| resultados que os algoritmos

de agrupamentos de dados individuais.

A Tabela 5.5 e a Tabela 5.6 contém os valores dp&& os conjuntos de dados
ds2c2scl13ds3c3schdsac2sc8spiralsquare glass iris, golub, proteinas leukemiae
lung. Conforme descrito na Sec¢éo 5.1, para os algositiohd, LS e SNN, tais valores
correspondem a melhor solucéo, considerando odr@it, em relacdo a cada estrutura
conhecida. Para as demais técnicas (KM, ES, HBGBCKI e MOCLE), os valores
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correspondem a média e desvio-padrdao (DP) em 36uedies. Em cada estrutura,

destaca-se em negrito o maior valor médio do indRe

Dados MCHPF LM LS SNN KM

Base k M DP M DP M DP M DP M DP

2 1 0 1 - 1 - 1 - 1 0
ds2c2sc13| 5 1 0 1 - 1 - 1 - 10,7890 | 0,040
13 0,7777 | 0,009 | 06170 | - | 0,8720 | - 1 - 10,6510 | 0,008

3 ]0,9365 | 0,020 | 0,7890 | - 05250 | - ] 09270 | - | 0,9000 0

ds3c3scb
6 0,6484 | 0,021 0,4901 - 0,2496 - 0,6181 - 0,6014 | 0,030
2 10,3364 | 0,037 | 0,2807 - 0,0974 - 0,1606 - 0,7943 | 0,050
ds4c2sc8

8 | 0,9076 | 0,013 | 0,8310 - 0,0190 - 0,5860 - 0,8160 | 0,019

spiralsquare 2 1 0 1 B 1 B 1 B 1 0
6 | 0,6667 0 0,6608 - 0,5579 - 0,9943 - 0,6633 | 0,008
2 10,6938 | 0,024 | 0,6720 - 0,1710 - 0,7120 - 0,6320 | 0,018
glass 5 10,5729 | 0,022 | 0,5599 - 0,1270 - 0,5152 - 0,4752 | 0,036
6 | 0,2808 | 0,017 | 0,2640 - 0,0400 - 0,2500 - 0,2350 | 0,015
iris 3 10,7592 0 0,5860 - 0,5640 - 0,8230 - 0,7230 | 0,007
2 10,8815 | 0,082 | 0,8760 - 0,0780 - 0,8550 - 0,5070 | 0,211
golub 3 10,8773 | 0,024 | 0,7980 - 0,0030 - 0,8550 - 0,5020 | 0,127
4 10,6778 | 0,050 | 0,6930 - 0,1080 - 0,6770 - 0,4020 | 0,147
2 10,0491 | 0,013 | 0,0570 - 0,3150 - 0,1120 - 0,0240 | 0,015
proteinas 4 10,3366 | 0,012 | 0,3130 - 0,0660 - 0,3000 - 0,3040 | 0,023
27 | 0,1403 | 0,005 | 0,0620 - 0,0070 - 0,0550 - 0,1460 | 0,005
leukemia 3 10,2831 | 0,008 | 0,3250 - 0,0200 - 0,0440 - 0,6770 | 0,062
7 | 0,7808 | 0,005 | 0,5430 - 0,0050 - 0,0040 - 0,7480 | 0,021
lung 4 |0,7928 | 0,043 J0,5240 | - | 0,1170 | - | 0,6450 | - | 0,3500 | 0,043

Tabela 5.5 — Média de CR dos algoritmos individuais e do MCHPF

Antes de se analisar a Tabela 5.5 e a Tabela &.Gplicado um teste de
hipoteses para se avaliar a significancia estistias diferencas de desempenho
observadas entre os métodos comparados. Primeitgmien aplicado o teste de
Friedman (HOLLANDER; WOLFE, 1999; DEMSAR, 2006) pacomparar todas as
técnicas. Com isso, identificou-se que o0s métodasleqm ser considerados

estatisticamente diferentes, a um nivel de sidimfia de 0,05.

Aplicando-se o pés-teste Nemenyi (HOLLANDER; WOLAB99; DEMSAR,
2006), foi possivel observar que MCHPF apresentsemipenho significativamente
superior ao dos algoritmos LM, LS, KM, ES e HBGRyma nivel de significancia 0,05.

Com o nivel de significancia alterado para 0,10,0k(passa a fazer parte desse grupo.



80

Na andlise que segue, a designacao “algoritmowithaiis” diz respeito aos
algoritmos KM, LM, LS e SNN, enquanto a denominati@enicas de combinacdo”
relaciona-se aos algoritmos ES, HBGF, MOCK e MOCM®OCLE apresenta duas
configuracdes: uma (denominada MOCLE M) utiliza étodlo de fusdo MCLA, de
Strehl e Ghosh (2002), e a outra (MOCLE H) utilzanétodo HBGF, de Fern e
Brodley (2004).

5.3. Comparacdo do MCHPF com os Algoritmos Individu  ais

Conforme discutido na Secéo 5.1, os algoritmosviddais, ou seja, aqueles
utilizados para gerar as particoes-base, foranciseledos por apresentarem capacidade
de encontrar grupos com diversos formatos e apmwewdm diferentes graus de
separacao no espaco de busca. Os algoritmos baseadmnceito de compacidade —
caso do KM e do LM — encontram grupos de formaéresfs. Ja aqueles baseados no
conceito de encadeamento — LS e SNN —, embora eram limitacbes quanto a

forma, podem falhar quando ha uma pequena sepagapaoial entre 0s grupos.

Analisando-se os resultados da Tabela 5.5, espestas tornam-se evidentes,
ja que os algoritmos individuais tendem a prodresultados muito bons nos conjuntos
de dados que, supostamente, estdo em conformidedeas suposicoes feitas pelos
critérios de agrupamento que utilizam. No entaaekes ndo mostram um desempenho

consistente ao longo dos diferentes conjuntos desda



Dados MCHPF ES HBGF MOCK MOCLE H MOCLE M
Base k M DP M DP M DP M DP M DP M DP
1 0,6910 0,058 0,8874 0,142 1 1 1
ds2c2scl3 5 1 0,9920 0,022 0,9111 0 1 1 1
13 0,7777 0,009 0,7860 0,042 0,7703 0,002 0,7080 0,024 0,7770 0 0,7770 0
de3c3sc6 3 0,9365 0,020 0,8900 0,023 0,890( 0 0,8610 0,042 ,9410 0,010 0,9800 0,014
6 0,6484 0,021 0,5969 0,044 0,5667 0 0,6482 0,049 ,6730 0,017 0,6740 0,013
dSAC25C8 2 0,3364 0,037 0,2958 0,078] 0,3756 0,056 0,2359 0,010 0,3486 0,002 0,2876 0,04
8 0,9076 0,013 0,8460 0,057 0,8940 0 0,885( 0,021 0,8560 250,0] 10,8530 0,025
spiralsquare 2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
6 0,6667 0 0,6381 0,062 0,7312 0,022 0,6672 0 0,6665 0 0,6670 0
2 0,6938 0,024 0,6340 0,048 0,6605 0 0,556( 0,011 0,6720 ,6720 0
glass 5 0,5729 0,022 0,4764 0,039 0,5044 0 0,4405 0,019 0,5599 ,5599 0
6 0,2808 0,017 0,2240 0,016 0,2394 0 0,204( 0,01 0,2640 ,2640 0
iris 3 0,7592 0 0,7590 0,017 0,7592 0 0,8160 0,088 0,7650 0,018 0,7790 0,028
2 0,8815 0,082 0,7430 0,175 0,8421 0 0,684( 0,05 0,8760 0 ,8760 0
golub 3 0,8773 0,024 0,6370 0,129 0,7903 0,053 0,7950 0,05p 0,8550 0,8550 0
4 0,6778 0,050 0,5890 0,124 0,6504 0,01] 0,6220 550,01 0,6930 0,6930 0
2 0,0491 0,013 0,1100 0,074 0,0067 0,00 0,0570 080,01 10,3150 0,3150 0
proteinas 4 0,3366 0,012 0,3150 0,020 0,3311 0 0,277( 0,019 0,3130 0 ,3130 0
27 0,1403 0,005 0,1330 0,006 0,123(¢ 0,00 0,0710 0090, 0,1430 0 0,1430 0
leukemia 3 0,2881 0,008 0,3150 0,046] 0,3625 0,035 0,4130 0 0,2760 0 0,2790 0,003
0,7808 0,005 0,6590 0,053 0,5603 0 0,7820 0,014 0,7700 0 0,7740 0,005
lung 4 0,7928 0,043 0,4380 0,071 0,5174 0,053 0,7600 0,02p 0,6450 O 0,7670 0,079

Tabela 5.6 — Média e desvio-padréo do indice CR obt
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idos pelas técnicas de combinagéo e por MCHPF




A Figura 5.1 apresenta dois dos conjuntos de dat8ciais utilizados nos
experimentos e descritos na Secdo 5.1. A Figuréad.dpresentds4c2sc8que contém duas
estruturas conhecidas: E1, com 2 grupos (linhaejmda) e E2, com 8 grupos (linha
continua). Ja a Figura 5.1 (b) apresenta o conjdeta@ladosds2c2scl3que contém trés
estruturas conhecidas: E1, com 2 grupos (linhailpada), E2, com 5 grupos (linha

tracejada), e E3, com 13 grupos (linha continua).
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(a) ds4c2sc8 (b) ds2c2sci13

Figura 5.1 — Conjuntos de dados artificiais  ds4c2sc8 e ds2c2sc13 (FACELI, 2006)

Segundo a estrutura E1 do conjunto de datk¥2sc8 apesar de 0s grupos nao
possuirem forma esférica, eles estdo muito proxiemde si, 0 que prejudica o desempenho
dos algoritmos baseados em conectividade (LS e SS&fgundo a estrutura E2, além de os
grupos possuirem forma esférica, eles ndo estapré&amos, razao pela qual os resultados
dos algoritmos baseados em compacidade (KM e LMpawessairem em relacdo aos
baseados em conectividade nas duas estruturascodesieou seja, obtém maior valor de CR,

como pode ser visto na Tabela 5.5 na péagina 79.

Ja para o conjunto de dadids2c2sc130 mesmo comportamento ndo acontece. Para
El e E2, os algoritmos conseguem encontrar a estradrreta, com excecédo do KM para E2,
que apresenta um resultado inferior aos demaisdal@wo formato de alguns grupos. Porém,
para a estrutura E3, a maioria dos grupos tem faliptica, o que leva os algoritmos LS e
SNN a apresentar melhores resultados, ja que pdrasando ha restricdes quanto ao formato

do grupo.

Por outro lado, os resultados obtidos via MCHPFmrovam a robustez esperada da

conciliagdo dos varios algoritmos de agrupamentw, mpeio da fusdo hierarquica das

82
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particbes, com a simultanea otimizacdo das duasdésnde avaliacdo de agrupamento

consideradas, a variancia inttaster(var) e a conectividadecdén).

Enquanto MCHPF pode ser superado pelos algoritmaigiduais nos conjuntos de
dados que se apresentam em perfeita conformidade@ssuposicdes feitas pelos critérios de
agrupamento subjacentes (estrutura E3 do confiszo2sc13por exemplo), 0 novo método
apresenta resultados melhores ou semelhantes emasl22 estruturas conhecidas dos 10

conjuntos de dados empregados.

Além disso, em nenhuma das estruturas, MCHPF apms® pior resultado dentre
todos os algoritmos. Isso indica que as partic@se-lde baixa qualidade ou as fusbes
inapropriadas sédo descartadas durante o processmblgédo das hierarquias e que, por meio

de novas fusdes, foram geradas novas particOesatidape superior.
5.4. Comparac¢do do MCHPF com as Técnicas de Combina cao

Os resultados reunidos na Tabela 5.6 (pagina &fizam que, em tese, quando
comparado com as técnicas de combinagdo, MCHPFemaatobustez observada na andlise
da secdo anterior. De fato, considerando-se todageanicas de combinagdo, o método
proposto alcancou o melhor resultado em 11 das@dteras investigadas nos 10 conjuntos
de dados, sendo que em apenas trés houve empate. dddso, em nenhuma estrutura o

método proposto apresentou o pior resultado.

Na comparacdo isolada do MCHPF com os métodos sfo fde particdes ES e
HBGF, o método proposto apresentou desempenhoatolda comparacao com ES, MCHPF
obteve melhor resultado em 17 estruturas, enquaBtassinalou o melhor resultado em
apenas duas, registrando-se empate em trés. Emaragép com HBGF, o numero de
estruturas em que MCHPF foi melhor se repete, adrés do HBGF e dois empates.

Esses resultados fortalecem a indicacdo anteridemerencionada de que uma
hierarquia de fusores, aliada a correta selecagddig;0es que fardo parte dessas fusoes,
pode apresentar ganhos significativos em compai@c@ea fusdo simples de vérias particoes

ao mesmo tempo, ou seja, sem qualquer tipo dedseleg

Na comparacdo com MOCK, MCHPF também apresentoengenho bastante

significativo, retornando particbes mais proximass deais em 14 estruturas. Ja MOCK
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aproximou-se mais das reais em cinco estruturapjago em outras trés coincidiram os

indices CR alcancados pelas duas técnicas.

Em geral, MOCLE apresentou os resultados mais ctitmpe com MCHPF. Ainda
assim, MCHPF foi bem-sucedido na maioria dos caSomparado com a configuracao do
MOCLE que utiliza o método de fusdo HBGF (MOCLE bBl)ynétodo proposto sobressaiu-se

em 10 resultados, enquanto apenas sete do MOCleEdestacaram, havendo cinco empates.

Com a configuracdo do MOCLE que utiliza o fusor MCIMOCLE M), MCHPF
mostrou superioridade em 11 estruturas, enquargnaapseis do MOCLE M conseguiram

destacar-se, ocorrendo também cinco empates.

Vale ainda ressaltar que, segundo as configura®®OCLE H, do MOCLE M e do
MOCK descritas na Se¢do 5.1, os métodos cheganresodtados apresentados em 50

geracdes. Enquanto isso, MCHPF realiza a tarefapemas 10 geracoes.
5.5. Comparacao entre as Configuragdes do MCHPF

Conforme descrito na Secdo 4.2, para analise maiscada das potencialidades da
nova abordagem, foram implementadas 11 configusadierentes de MCHPF. Nas tabelas
do Apéndice |, podem ser visualizados, para cada des 22 estruturas das bases utilizadas
nos experimentos, os valores de média e desvid@pado indice de CR obtidos em 30
execucOes das 11 configuracées de MCHPF.

A Tabela 5.7 apresenta as cinco configuracdes gslsressairam por apresentarem
as maiores quantidades de melhores médias de CRoromanterem um padrdo elevado
dessas médias dentre as 22 estruturas traball@itaslas: MCHPF1 (configuragdo-padréo),
MCHPF2, MCHPF3, MCHPF4 e MCHPFS8.

Analisando-se os resultados exibidos por essa® @onfiguracdes, percebe-se que
MCHPF4 obteve o melhor desempenho geral, ja qualgeeu em 11 dos casos, incluindo-
se as situagBes de empate. Porém, por trabalhaucowalor elevado para o tamanho da
populacdo (100) e com um maior numero de niveisanawes geradas na populacao inicial
(cinco), MCHPF4 apresenta tempo computacional dlvahegando, em média, a ser seis

vezes mais demorada do que a configuracao-padréo.
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Dados MCHPF1 MCHPF2 MCHPF3 MCHPF4 MCHPF8
Base K M DP M M M DP M DP M DP
1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
ds2c2scl13| 5 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
13] 0,7777| 0,0099 0,7893| 0,0297 0,7833| 0,009 0,7784| 0,004 0,8007| 0,0423
4363806 3 ] 0,9365| 0,0204 0,9365| 0,020q 0,9352| 0,017% 0,9418| 0,0176| 0,9404| 0,0222
6 | 0,6484| 0,021%4 0,6485| 0,021% 0,6455| 0,0189 0,6554| 0,0188| 0,6489| 0,0229
ds4c2sc8 2 | 0,3364| 0,0374 0,3470| 0,0364 0,3415| 0,035¢ 0,3275| 0,0354 0,3526| 0,0324
8 ] 0,9076| 0,013¢ 0,9080| 0,0134 0,9062| 0,0139 0,9164| 0,0102| 0,9017| 0,0173
spiralsquar 2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
6 | 0,6667 0,0004 0,6667| 0,0004 0,6669| 0,00094 0,6670| 0,0005| 0,6666| 0,0003
2 10,6938 0,024S| 0,7025| 0,0224 0,7051| 0,0200] 0,6929| 0,024 0,6902| 0,0212
glass 5 ] 0,5729 0,0221 0,5810| 0,019¢ 0,5820| 0,0179] 0,5677| 0,0239 0,5663| 0,0191
6 | 0,2808| 0,0179 0,2859| 0,0169 0,2874| 0,0148] 0,2777| 0,018 0,2746| 0,0156
iris 3] 0,7592 0 |]0,7640| 0,0185] 0,7620( 0,0159 0,7592 0 0,7632 0,0158
2 10,8815/ 0,082% 0,9136| 0,0213% 0,9107| 0,0204 0,9098| 0,0843 0,9314| 0,0350
golub 3 10,8773 0,0244 0,8818| 0,0244 0,8865| 0,027q 0,8706| 0,0304 0,8882| 0,0276
4 10,6778 0,0501 0,6970| 0,0109 0,6970| 0,016¢ 0,7031| 0,0434 0,7161| 0,0199
2 | 0,0491| 0,0134 0,0503| 0,014q 0,0516| 0,0144 0,0612| 0,0257| 0,0556| 0,0195
proteinas 4 | 0,3366| 0,0123 0,3368| 0,0124 0,3324| 0,010 0,3399| 0,0114] 0,3332| 0,011¢
271 0,1403| 0,0054 0,1408| 0,0054 0,1407| 0,0069 0,1426| 0,0047| 0,1412| 0,0055
leukemia 3] 0,2881 0,0081 0,2897| 0,0124 0,2945| 0,0233 0,2969| 0,0299] 0,2937| 0,0239
0,7808| 0,005 0,7822| 0,0041| 0,7821| 0,0039 0,7809| 0,0054 0,7810| 0,0032
lung 41 0,7928 0,043§ 0,7966| 0,0391} 0,7742| 0,0554 0,7801| 0,0624 0,7653| 0,0615

Tabela 5.7 — Médias de CR das cinco melhores config  ura¢gées do MCHPF

Na segunda posicdo, vem a configuracdo MCHPF8, ajuesenta oito melhores
resultados, também incluindo-se os empates. Ess&gumcdo é muita similar a segunda
configuracdo (MCHPF2), diferenciando-se apenas etodologia de fusdo de particoes
utilizada, ja que MCHPF2 utiliza apenas HBGF, emtuaMCHPF8 utiliza os dois métodos
(HBGF e MCLA). MCHPF8 apresenta um tempo computadionédio 1,22 vezes maior que

o da configuracéo-padrao.

A segunda configuracdo ocupa o terceiro posto emote de eficacia, registrando o
mesmo tempo computacional da configuracao-padré&m Alisso, ambas apresentam alta

similaridade, diferenciando-se apenas na quantidadmlucdes consideradas como resultado
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final, j& que a configuracdo-padrédo utiliza apenaprimeiro fronte de Pareto, enquanto

MCHPF2 considera todos os 50 individuos da popalégal.

Ocupando a quarta colocacdo, MCHPF3 também apoeséaisicamente 0 mesmo
tempo computacional médio da configuracdo-padraain&a diferenca entre MCHPF2 e
MCHPF3 € que esta utiliza uma forma alternativand=ar a populacdo: 90% da populacéao
sédo produzidos pelo métodiall e os outros 10% correspondem as melhores partigses-
conforme descrito na Segéo 4.2.

7

A quantidade de solucdes retornadas é um pontoriengge a se considerar. Por
exemplo, utilizando a configuragcéo-padrdo parase loke dadosis, a média do numero de
individuos (hierarquias) ocupando o primeiro frodeePareto € de 10,43, nUmero este bem
reduzido se comparado com o das segunda, terceitava configuracdes (50 individuos).

Finalmente, outros fatores que podem influenciatdmde na escolha da configuracao
do MCHPF sao a quantidade de individuos na popaolagiquantidade de niveis das arvores
da populagéo inicial, jA que, apesar de apres@stanelhores resultados dentre todas as
configuracdes, MCHPF4 apresenta tempo computachasante elevado.

5.6. Consideracdes Finais

Na primeira secdo do capitulo foram, descritas adiguracées dos experimentos
computacionais realizados, envolvendo os conjumt®sdados utilizados e os métodos
correlatos que serviram de alvo de comparacdo. @&amfobram descritas as técnicas
estatisticas utilizadas na verificacdo da signifité das diferencas de desempenho entre os

algoritmos.

Na Secao 5.2 deste capitulo, a eficiéncia do méboajoosto foi avaliada por meio do
tempo computacional médio expedido em sua execpgén cada uma das bases de dados
consideradas. Além disso, foi realizado um comperatas médias do indice CR incorridas

variando-se como parametro a quantidade de niasisgidores da populagéo final da PG.

Apés a esta secdo, foi conduzida uma comparacételnos de eficacia entre o
método proposto e outras técnicas representatigaagdupamento de dados e fusdo de
particbes. Por fim, foram discutidos os resultamlattdos pelas configuracdes de MCHPF que

obtiveram melhor desempenho em termos do indice CR.
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No capitulo seguinte, sdo oferecidas as concluségsaltando-se as contribuicdes do
estudo e indicando-se novos trabalhos que podee&odssenvolvidos a partir desta
dissertagao.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A principal contribuicdo deste trabalho esta emmesfer uma nova abordagem baseada
em Programacdo Genética para a construcdo muttigbpe estruturas hierarquicas de fuséo
de particOes, estas obtidas a partir de diferéé@tescas de agrupamento de dados.

Mais especificamente, integrando as estratégiagdgamento multiobjetivo e fusdo
de particbes, o MCHPF realiza automaticamente @sastmais importantes da analise de
agrupamento: aplica vérios algoritmos que visualigiiferentes aspectos dos dados; combina
e recombina as particoes resultantes desses aigerite seleciona aquelas com melhores

compromissos de qualidade, consoante diferenteslasede validacéo.

As estruturas em arvore, caracteristicas da Prag@on Genética, proporcionaram
uma novidade no contexto dkistering ensembles hierarquia de fusores. Essas “fusdes de
fusdes”, aliadas a uma correta selecdo de parficgis capazes de promover ganhos

significativos em relacéo a fusdes simples de sg@ticoes, sem qualquer tipo de selecao.

Um grupo de 10 bases de dados, cada uma com uomtmuje estruturas conhecidas,
totalizando 22 estruturas, foi utilizado nos expemntos. Em geral, a abordagem MCHPF
conseguiu produzir solu¢cdes de alta qualidade, asfily em alguns casos, a encontrar a
estrutura correta. E, nas situacdes em que aw@strabrreta ndo foi encontrada, o método
proposto foi capaz de encontrar varias particoes gpresentam a massa de dados sob

diferentes perspectivas e com variados niveisfiersento.

Além disso, MCHPF foi comparado com outras abomdsgxistentes na literatura,
sendo que cada uma delas foi executada varias eetege calculadas suas métricas de
qualidade. A aplicacdo de testes estatisticos absres dessas meétricas mostrou um

desempenho satisfatério do método proposto emaekas outras abordagens.
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Neste trabalho, foram desenvolvidas e avaliadascdrffiguracbes diferentes da
abordagem proposta. Porém, os algoritmos de agemqantle dados utilizados na geracao
das particoes-base e as funcdes-objetivo (medidasvalidacéo interna) adotadas na
Programacao Genética multiobjetivo foram semprem@smos. ISso constitui a primeira
possibilidade de trabalho futuro: aumentar o esod@adnvestigacdo, considerando outros
algoritmos de agrupamento de dados, tais como gmsnauto-organizaveis de Kohonen
(XU; WUNSCH, 2005; JIANG; ZHOU, 2004) e outros n@ds de cunho bio-inspirado
(CASTRO, 2006), juntamente com a otimizacdo deasuinedidas de qualidade como
funcdes-objetivo. Nesse contexto, a implementagarda versdo semi-supervisionada do
MCHPF (envolvendo algum critério de validacdo ext¢rparece ser uma frente também
interessante de ser explorada, assim como jaifoigara MOCLE (FACELI, 2006).

Outra importante linha de pesquisa futura diz néspe investigar uma forma mais
eficiente de efetuar as fusdes das particoes, gistaessa parte do processo constitui uma alta
parcela do tempo computacional gasto pelo MCHPEXxi&em alguns trabalhos na literatura
nesse sentido, propondo abordagens mais escatfeis realizar a fusdo de particbes em
grandes bases de dados (VISWANATH; JAYASURYA, 2006REA et al., 2009).

O emprego do MCHPF no ambito de outras aplicacdeguatacionais, como aquelas
envolvendo segmentacdo de imagens (JIANG; ZHOU,4R0€® mineracdo de dados
multimidia (GLLAVATA et al., 2006), também & umanlia interessante de ser explorada

futuramente.

Finalmente, outra linha de pesquisa futura seda aontemplar a possibilidade de se
incorporar técnicas de selecdo/extracdo de atsberto uma nova configuracdo do MCHPF.
Desse modo, diferentes visdes/projecfes dos mesiabss poderiam ser atribuidas aos
diferentes algoritmos de agrupamento responsawés geracdo das particbes-base. Nesse
contexto, um exemplo de abordagem bem-sucedidalidaracom dados de alta dimenséao é

aquela proposta por Fern e Brodley (2003), a qubseia no conceito de projecao aleatoria.
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APENDICE I - INDICE CR DAS DIFERENTES
VERSOES DE MCHPF

Na tabela que segue, sdo apresentados os valoresdia (M) e do desvio-padréo
(DP) do indice CR obtidos em 30 execucdes das dflgowacées do MCHPF para cada uma
das 22 estruturas conhecidas das bases de dddmsla nos experimentos:



Dados MCHPF1 MCHPF2 MCHPF3 MCHPF4 MCHPF5
Base k M DP M DP M DP M DP M DP
2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
ds2c2scl3 5 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
13 0,7777 0,0097 0,7893 0,0297 0,7833 0,009 0,7784 0,0040 0,7802 0,0221
ds3c35c6 3 0,9365 0,0200 0,9365 0,0200] 0,935 0,017t 0,9418 0,0176 0,9297 0,0076
6 0,6484 0,0212 0,6485 0,0211 0,645¢ 0,018 0,6554 0,0188 0,6304 0,0157
dsdcosc8 2 0,3364 0,0371 0,3470 0,0365 0,3415 0,035 0,325 0,0356 0,3410 0,0171
8 0,9076 0,0136 0,9080 0,0137 0,906 0,013 0,9164 0,0102 0,8672 0,0242
spiralsquare 2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
6 0,6667 0,0004 0,6667 0,0004 0,6669 0,0006 0,6670 0,0005 0,6663 0,0010
2 0,6938 0,0249 0,7025 0,0228| 0,7051 0,020p 0,6929 0,0248 0,6684 0,0139
glass 5 0,5729 0,0226 0,5810 0,0190| 0,582( 0,017p 0,56Y7 0,0233 0,5463 0,0155
6 0,2808 0,0179 0,2859 0,0169) 0,2874 0,014B 0,277 0,0185 0,2577 0,0075
iris 3 0,7592 0 0,7640 0,0185 0,7620 0,015§ 0,7592 0 0,7592 0
2 0,8815 0,0822 0,9136 0,0211 0,9107 0,020p 0,9098 0,0841 0,8979 0,0670
golub 3 0,8773 0,0242 0,8818 0,0247 0,886 0,027 0,8706 0,0300 0,8882 0,0372
4 0,6778 0,0506 0,6970 0,0103I 0,697( 0,016p 0,7081 0,0432 0,6934 0,0370
2 0,0491 0,0139 0,0503 0,0140] 0,0516 0,014p 0,0612 0,0257 0,0513 0,0075
oroteinas 4 0,3366 0,0123 0,3368 0,0122 0,3324 0,010B 0,3399 0,0114 0,3151 0,0133
27 0,1403 0,0056 0,1408 0,0051 0,1407 0,00¢0 0,1426 0,0047 0,1407 0,0053
leUkemia 3 0,2881 0,0088 0,2897 0,0124 0,294¢ 0,023 0,2969 0,0299 0,2934 0,0226
7 0,7808 0,0059 0,7822 0,0041 0,7821 0,003 0,7809 0,0054 0,7783 0,0090
lung 4 0,7928 0,0433 0,7966 0,0391| 0,7742 0,05948 7801, 0,0624 0,7343 0,0661
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Dados MCHPF6 MCHPF7 MCHPF8 MCHPF9 MCHPF10 MCHPF11
Base k M DP M DP M DP M DP M DP M DP
2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
ds2c2scl13 5 1 0 1 0 1 0 0,9221 0,0417 1 0 1 0
13 0,7975 0,0364 0,7816 0,0301 0,8007 0,048 0,6459 0,0151 0,7802 0,0091 0,7767 0,0061
ds3c3506 3 0,9299 0,0076 0,9404 0,0222 0,9404 0,022p 0,9603 0,0222 0,9295 0,0063 0,9331 0,0134
6 0,6310 0,0153 0,6486 0,0231 0,6489 0,022p 0,6590 0,0140 0,6274 0,0152 0,6426 0,0201
dsAc25c8 2 0,3454 0,0179 0,3467 0,0271 0,3526 0,032p 0,2711 0,0556 0,3268 0,0495 0,3404 0,0172
8 0,8700 0,0245 0,8989 0,0201 0,9017 0,017B 0,8892 0,0146 0,8694 0,0282 0,9089 0,0154
spiralsquare 2 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
6 0,6663 0,0010 0,6666 0,0003 0,6666 0,0008 0,6668 0,0003 0,6665 0 0,6667 0,0003
2 0,6740 0,0129 0,6820 0,0202 0,6902 0,021p 0,6772 0,0240 0,6690 0,0112 0,6846 0,0225
glass 5 0,5504 0,0101 0,5616 0,0185 0,5663 0,019 0,5402 0,0203 0,5486 0,0082 0,5624 0,0225
6 0,2602 0,0067 0,2708 0,0155 0,2746 0,015p 0,2626 0,0136 0,2582 0,0076 0,2714 0,0167
iris 3 0,7972 0,0348 0,7592 0 0,7632 0,015 0,7557 0,0145 0,7612 0,0110 0,7592 0
2 0,9210 0,0344 0,8980 0,0623 0,9314 0,035p 0,7382 0,1598 0,9106 0,0949 0,8870 0,1019
Jolub 3 0,8937 0,0330 0,8761 0,0450] 0,8882 0,027p 0,8135 0,0964 0,8946 0,0371 0,9014 0,0344
4 0,7066 0,0244 0,6974 0,0334 0,7161 0,019p 0,5606 0,1270 0,7077 0,0464 0,6831 0,061Q
2 0,0533 0,0079 0,0507 0,0156 0,0556 0,019 0,0277 0,0134 0,0600 0,0394 0,0566 0,0245
proteinas 4 0,3161 0,0137 0,3295 0,0141 0,3332 0,011p 0,3281 0,0097 0,3170 0,0108 0,3274 0,0078
27 0,1415 0,0053 0,1404 0,0069] 0,141% 0,009 0,1517 0,0079 0,1419 0,0038 0,1440 0,0044
leukermia 3 0,3041 0,0379 0,2934 0,0238 0,29371 0,023p 0,2803 0,0093 0,2976 0,0238 0,2909 0,0095
7 0,7795 0,0069 0,7806 0,0028 0,781d 0,003p 0,7738 0,0123 0,7798 0,0027 0,7802 0,0043
lung 4 0,7483 0,0640 0,7638 0,0618 0,7653 0,065 5043, 0,0340 0,7058 0,0698 0,7139 0,073
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APENDICE II - CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dadads2c2scl3oi especialmente projetado para conter trés tesas
diferentes: E1, E2 e E3. A Figura Il. 1 (FACELI,0B) mostra a E1 como sendo a estrutura
mais geral, contendo dois grupos. A estrutura E@nérefinamento de E1, contendo cinco
grupos e E3 € um refinamento de E2, com 13 grupe$88 objetos desse conjunto de dados
estdo divididos nos grupos conforme observado meelddl. 1. Na estrutura E1, 0s grupos
tém formato esférico e estdo bem separados unsoulnss, o que facilita a tarefa de
agrupamento. Ja nas estruturas E2 e E3, os gr@posastante heterogéneos, sendo que 0s

grupos esféricos de E2 sao vistos como trés gralpogados de E3.

Numero de objetos nos grupos
Estrutura
1|12 3| 4| 5| 6/ 7/ 8 9 1011|12|13
E3 108\ 24| 27| 73|32{49|33|40|28|24|32|71|47
E2 108 124 114 92 150
El 232 356

Tabela Il. 1 Tamanho dos grupos - ds2c2sc13

O conjunto de dadods3c3sc6Figura Il. 1 (FACELI, 2006), contém duas estrafar
E1, com trés grupos e E2, com seis grupos, umareimto de E1. Os grupos tém formatos e
tamanhos variados e, nas duas estruturas, elesst@m bem separados uns dos outros. Os

905 objetos desse conjunto de dados estdo dividmlterme a Tabela Il. 2.

Numero de objetos nos grupos
Estrutura
1 2 3 4 5 6
E2 79| 197| 287 56 13b 151
El 276 287 342

Tabela Il. 2 Tamanho dos grupos - ds3c3sc6
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{d) spiralsquare

O conjunto de dadads4c2sc8representado na Figura Il. 1 (FACELI, 2006), témb

contém duas estruturas conhecidas, E1 e E2. Atastid2, com oito grupos, é o refinamento

da E1, com dois grupos. As duas estruturas apessarupos de formas e tamanhos variados

e que nao apresentam grande separacao espacid85Qabjetos desse conjunto de dados

estdo divididos conforme a Tabela Il. 3.

Numero de objetos nos grupos
Estrutura
12| 3| 4, 5| 6| 7| 8
E2 40/ 82|52 |53|69| 70| 62|57
El 174 311

Tabela Il. 3 Tamanho dos grupos - ds4c2sc8

O conjunto de dadaspiralsquarefoi construido conforme conjunto de dados descrito
em HANDL e KNOWLES (2004). Esse conjunto de dadmstém duas estruturas: E1, com

dois grupos, e E2, um refinamento de E1, com 6agupomo pode ser visto na Figura Il. 1
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(FACELLI, 2006). A estrutura E1 contém grupos esfiFie eles estdo bem separados uns dos
outros. Na estrutura E2, um dos grupos da estréurfai dividido em dois grupos em espiral
e 0 outro em guatro novos grupos esféricos e cara ls@paracdo uns dos outros. Os 2000

objetos desse conjunto de dados estao divididdsirne a Tabela Il. 4.

Numero de objetos nos grupos

1 2 3 4 5 6
E2 500| 500 | 250 | 250 | 250 | 250
El 1000 1000

Tabela Il. 4 Tamanho dos grupos - spiralsquare

Estrutura

O conjunto de dadoglass refere-se a classificacdo de vidros e foi obtido d
repositério de dados UCI (Newman et al., 1998). déletém trés estruturas conhecidas, E1,
E2, E3. A estrutura E3 € a mais refinada, contessi® grupos: BWFP — vidro processado de
janela de edificio Quilding windows float processedBWNFP — vidro ndo-processado de
janela de edificio luilding windows non float proces9ed/WFP — vidro processado de
janela de carrovehicle windows float procesged — vidro de recipienteg@ntainers, T —
vidro de loucastéblewarg e vidro de farol lfeadlamp. A estrutura E2, um pouco menos
refinada, contém cinco grupos, que se distingueine endro de edificio (BWFP e BWNFP),
vidro de carro (VWFP), recipiente (C), louca (Thaeol (H). Por fim, a estrutura E1, contendo
dois grupos, agrupa os objetos em vidro de jaiBAdRP, BWNFP e VWFP) e vidro que nao
é de janela (C, T e H). Os 214 objetos desse ctmpm dados estdo divididos conforme a
Tabela Il. 5. Os atributos correspondem ao indeeefracdo e a porcentagem de diversos
oxidos no vidro. Como os atributos correspondemedidas em unidades diferentes, eles
foram normalizados para o intervalo [0, 1] (FACE2006).

Numero de objetos nos grupos

Estrutura
BWFP | BWNFP | VWFP | C | T| H
E3 70 76 17 139 29
E2 146 17 139 29
E2 163 51

Tabela Il. 5 Tamanho dos grupos - glass

O conjunto de daddsis, também obtido do repositério de dados UCI (NEWM&N

al., 1998), contém apenas uma estrutura conheoitiat€s grupos que correspondem a trés
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espécies da planta iritis Setosalris Versicolor e Iris Verginica Cada grupo contém 50
objetos. Os atributos correspondem ao comprimentargura das pétalas e sépalas, em

centimetros.

O conjunto de dadogolub representam dados de expressao génica de padientes
leucemia aguda (GOLUB et al., 1999). Para essessdadam considerados quatro estruturas
conhecidas. As estruturas de dados E1, com domogre E2, com trés, constituem as duas
principais estruturas. A E1 representa a divis&oamhaostras em leucemia aguda linfoblastica,
ou ALL (Acute Lymphoblastic Leukenmi& leucemia mieldide aguda, ou AMIAdute
Myeloid Leukemip A E2, um refinamento da E1, subdivide o grupd_Adm dois: um com
as amostras de células de linhagem T (T-ALL) emutnm as amostras de células de
linhagem B (B-ALL). Na estrutura E3, com quatro s, 0s objetos estdo agrupados pela
instituicdo de origem das amostras: DFB&aja-Farber Cancer Instituje CALGB (Cancer
and Leukemia Grou), SJCRH Jude Children’s Research Hospjta CCG Children’s
Cancer Group. A estrutura E4, dois grupos, indica se as am®s$ao provenientes de
medula 0ssea, BMBpne Marrow, ou de sangue periférico, PBdripheral Blood. Os 72
objetos desse conjunto de dados estdo dividido®mroe a Tabela Il. 6. Para essa base foi
aplicado o seguinte pré-processamento, como em (U@t al., 2000): todos os valores
menores que 100 foram convertidos para 100 e todoslores maiores que 16000 foram
convertidos para 16000. Dos 7129 genes originarant selecionados apenas 0s genes que
possuiam um valor de expresséao tal queimo/maximo >% (maximo — minimp> 500, o

que resulta em um total de 3571 genes. Em sedoidaplicado o logaritmo na base 10.

Numero de objetos nos grupos
Estrutura
B-ALL | T-ALL AML
E2 38 9 25
El 47 25
Numero de objetos nos grupos
Estrutura
DFCI | CALGB | SJICRH| CCG
E3 44 15 8 5
Numero de objetos nos grupos
Estrutura
BM PB
E4 62 10

Tabela Il. 6 Tamanho dos grupos - golub



103

O conjunto de dadogroteinasse refere a dobras de proteinas (TAN et al., 2003)
foram consideradas duas estruturas conhecidasoBiiguatro grupos, e E2, um refinamento
de E1, com 27 grupos. Os atributos corresponderaracteristicas extraidas a partir das
sequéncias das proteinas. Os 698 objetos dessmtmde dados estdo divididos conforme a
Tabela ll. 7.

Numero de objetos nos grupos

12| 3| 4| 5 6/ 7/ 8§ 9 1011|12|13|14|15

Estrutura

E2 19116|132115|18|16|74|21|29|13|16|32|12|13| 16

El 116 226
Numero de objetos nos grupos
Estrutura
16| 17|18|19|20| 21| 22| 23|24 25 26 27
E2 77123|124|40|22|17|24|18|15 15 40 41
El 260 96

Tabela Il. 7 Tamanho dos grupos - proteinas

O conjunto de daddsukemia(YEOH et al., 2002) contém dados de expressacgétitidos
commicroarrays Os dados se referem a subtipos de leucemia éiofmlalastica pediatrica e
estdo divididos em seis grupos diagnosticaveis BBR, E2A-PBX1, Hyperdiploid >50,
MLL, TEL-AML1 e T-ALL) e outro grupo que contém astoas que nao se enquadram em
nenhum dos grupos anteriores (OTHERS). Outra esertdambém foi considerada em que 0s
dados sao divididos em trés grupos mais geraikeugemias linhagem B ou B-ALL, as de
linhagem T ou T-ALL e as amostras rotuladas comélBERS. Os 327 objetos desse conjunto

de dados estao divididos conforme a Tabela Il. 8.

NUmero de objetos nos grupos
BCR | E2A | Hyperdiploid>50| MLL | TEL | T-ALL | OTHERS
E2 15 | 27 64 20 79 43 79

Estrutura

El 205 43 79

Tabela Il. 8 Tamanho dos grupos - leukemia

O conjunto de daddsing, originalmente empregado em (Bhattacharjee €2Qfll), contém
apenas uma estrutura com 4 grupos. Ela consistenaestras relacionadas a cancer de

pulméo, englobando amostras de tecido normal (NIt)ég tipos de céncer de pulmao:
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adenocarcinomas (AD), carcinomas de células esa@arfapiamous cell carcinompfSQ) e

20 carcinoides (COID). Os 197 objetos desse comjdetdados estdo divididos conforme a

Tabela Il. 9. Para esse conjunto de dados, foi egagla a mesma versao utilizada por Monti

0S

et al. (2003).
NuUmero de objetos nos grup
Estrutura
AD | SQ | COID | NL
El 139 | 21 20 17

Tabela Il. 9 Tamanho dos grupos - lung
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Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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