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Abstract. In this work, three Automatic Clustering models, based on Group
Search Optimization (GSO) meta-heuristic, are introduced, named RHGSO,
ADHGSO and BDHGSO. In proposed models, GSO global search capability
is enhanced by means of local search heuristic operators adapted to the con-
text of Automatic Data Clustering, where cluster activation, deactivation and
centroid replacement are executed, seeking out to promote perturbations that
would speedup the exploration performed by GSO group. The proposed GSO-
based algorithms are compared to other Evolutionary and Swarm Intelligence
partitional Automatic Clustering models from the literature, showing promising
results.

Resumo. Neste trabalho, trés models de Agrupamento Automdtico de Dados,
baseados na meta-heuristica de Otimiza¢do por Busca em Grupo (GSO), sdo
introduzidos, chamados RHGSO, ADHGSO e BDHGSO. Nos modelos propos-
tos, a busca global do GSO é melhorada através de heuristicas de busca local
adaptadas ao contexto de Agrupamento Automdtico de Dados, onde operacoes
de ativacdo, desativagdo e substituicdo de centroides de agrupamentos sdo exe-
cutadas, objetivando a realizacdo de perturbacoes que visam o aumento da ve-
locidade de explorac¢do do grupo do GSO. Os algoritmos propostos sdo com-
parados a outros Algoritmos Evoluciondrios e de Inteligéncia de Enxames da
literatura, apresentando resultados promissores.

1. Introducao

A Andlise de Agrupamentos tem se destacado como uma poderosa ferramenta para a
andlise exploratdria e categorizagdo de dados ndo rotulados, sendo uma das principais ati-
vidades de Aprendizagem de Maquina Nao Supervisionada. A Andlise de Agrupamentos
vem sendo utilizada em diversos campos de pesquisa, como Bioinformética, Ciéncias So-
ciais, Sistemas de Recomendac¢ado, Andlise de Imagens, dentre outras aplicagcdes, uma vez
que ha uma demanda cada vez maior por ferramentas computacionais que sejam capazes
de processar enormes quantidades de dados de forma rapida e precisa, e que auxiliem

pesquisadores e empresas na descoberta de padrdes e tendéncias existentes em suas bases
de dados.

Os algoritmos de agrupamento buscam organizar conjuntos de amostras (bases de
dados) em grupos (ou agrupamentos) naturais, de acordo com relacdes de proximidade



e semelhanca inerentes a esses dados, sendo essa tarefa de separacdo e organizacao das
amostras considerada uma tarefa complexa de Otimiza¢do Combinatoria (problema NP-
Dificil). Os algoritmos mais populares de Agrupamento de Dados se encontram na cate-
goria de algoritmos de agrupamento particionais, sendo caracterizados pela realizacdao de
uma divisdo iterativa dos dados em um nimero pré-definido de agrupamentos (parametro
dos algoritmos particionais), no intuito da geracdo de uma particdo final que otimize
uma funcdo objetivo. Porém, os algoritmos particionais tradicionais possuem vdrias
limitagdes, como a inexisténcia de mecanismos de busca global, sua sensibilidade a
inicializacdo, além da necessidade de conhecimento prévio sobre o problema a ser re-
solvido para a correta determina¢do do nimero final de agrupamentos desejado.

Nas ultimas décadas, meta-heuristicas inspiradas na natureza, tais quais 0s
Algoritmos Evolucionédrios (EAs), como os Algoritmos Genéticos [Holland 1992],
Evolucao Diferencial [Storn and Price 1995] e a Otimizagao por Busca com Backtracking
[Civicioglu 2013], e os algoritmos de Inteligéncia de Enxames (SIs), como a Otimizacao
por Enxame de Particulas [Kennedy and Eberhart 1995], a Otimizac¢do por Colonia de
Formigas [Dorigo et al. 1996], e a Otimizagao por Busca em Grupo [He et al. 2009], tém
sido frequentemente aplicadas a realizacao da tarefa de Agrupamento de Dados, uma vez
que esses modelos sdo conhecidos por suas boas capacidades de realiza¢ao de busca glo-
bais, assim como por seus mecanismos de fuga de pontos 6timos locais. Nos EAs e Sls,
um conjunto de solugdes (populacido) ¢ mantido e melhorado ao longo de um processo
geracional (iterativo), no qual operadores evolucionarios sdo executados a essas solucdes
em uma tentativa de melhorar o valor de uma funcdo objetivo (funcdo de fitness). Os
EAs e SlIs adaptados ao contexto de Andlise de Agrupamentos oferecem boas respos-
tas ao problema de sensibilidade a inicializacao e da falta de bons mecanismos de busca
global de algoritmos particionais tradicionais, sendo esses métodos comumente usados
também para a estimag¢do do numero ideal de agrupamentos da parti¢ao final dos da-
dos, em uma tarefa conhecida por Agrupamento Automatico de Dados [Das et al. 2007,
José-Garcia and Gémez-Flores 2016, Pacifico and Ludermir 2020, Ezugwu et al. 2021].

Em decorréncia da natureza estocastica dos EAs e SIs, esses modelos tendem
a ser bastante lentos para convergir, o que tem ocasionado a surgimento de varios
modelos hibridos entre EAs (e SlIs) e heuristicas voltadas ao contexto das aplicacdes
[Ikotun et al. 2021, Pacifico and Ludermir 2021]. Visando o aumento da velocidade de
exploracdo do espaco de busca realizada por meta-heuristicas inspiradas na natureza, este
trabalho propde trés novos modelos baseados na Otimizacdo por Busca em Grupo (GSO),
chamados RHGSO, ADHGSO e BDHGSO, que fazem uso de diferentes heuristicas de
modificacdo da populacdo do GSO através de perturbacdes, representadas por operagcoes
de ativacdo, desativacdo e substituicao de centroides de agrupamentos, para a realizacdo
da tarefa de Agrupamento Automadtico de Dados. Os modelos propostos buscam a
otimizacdo simultdnea do ndmero final de grupos estimados, assim como a melhor
distribuicao dos padrdes nesses grupos. O GSO ¢ escolhido por ter apresentado boas per-
formances quando comparado a outros algoritmos de Computacao Evoluciondria, como
0 PSO e o GA [He et al. 2009].

O trabalho esta dividido como segue. A Secdo 2 apresenta o GSO. Apds isso,
os modelos propostos sdo descritos (Se¢do 3). A avaliacdo experimental € realizada na
Secdo 4, seguida pelas conclusdes e tendéncias para pesquisas futuras (Secao 5).



2. Otimizacao por Busca em Grupo (GSO)

O GSO € um SI baseado em uma tentativa de simulagdo do comportamento de busca de
animais sociais, e na teoria dos grupos vivos (living group theory). No GSO, a populagdo
G de S individuos é chamada de grupo, enquanto os individuos da populagdo sdo chama-
dos de membros. A busca desempenhada por cada membro no GSO leva em consideragao
o campo de varredura visual do mesmo. Em um problema definido por um espaco de
busca n-dimensional, o0 i-€simo membro na ¢-ésima iteragdo da busca terd uma posi¢ao
atual definida pelo vetor X! € R" e um angulo de cabega definido pelo vetor af € "1,
A direcdo da busca do i-€simo membro, que é um vetor Di(a!) = (dly, ..., d.,), pode ser
calculada por o através de uma transformagdo polar para coordenadas cartesianas dada
por:

@ = Ik cos(at,), 1)
dt;, = sin(a’;(]._l))]_[:;;llCos(aﬁq)(j:l,...,n—l),

d?n - Sin(a?(nfl))

Um grupo no GSO consiste de trés tipos de membros: producers, scrougers €
rangers, sendo os rangers uma modificacdo ao modelo PS original proposta pelo GSO.
Durante cada geracao do GSO, o membro do grupo que encontrou a melhor reserva de
recursos (melhor valor de fitness), é escolhido como producer. O producer executard uma
estratégia de varredura baseada em seu campo de visdo. Essa estratégia recebe o nome
de producing. Na t-ésima geracdo de uma execugdo do GSO, o producer X; varrera
o espago de busca do problema através da observagdo de trés pontos aleatérios em seu
campo visual: um ponto a zero grau (X,), um ponto no hipercubo a sua direita (X,.), e um
ponto no hipercubo a sua esquerda (X;), de acordo com eq. (2).

Xo =X+ lnazDb (0h), X=X, 471 Lmag Db (b4 2992 ) X, =X oy L, DY (f,— 220mes ) ()

onde r; € R é um ndmero aleatério obtido através de uma distribui¢do normal com
média 0 (zero) e desvio padrdo 1 (um), r, € R" ! é uma sequéncia uniforme obtida
aleatoriamente no intervalo (0, 1), 6,,,, € "' é 0 Angulo mé4ximo de busca € I, € R
¢ a distancia méxima de busca, definida pela equacao eq. (3):

Imaz=|lU-L|=y/>7_, (Ux—Ly)? (3)

onde Uj, e L denotam o limite superior e o limite inferior da k-ésima dimensdo do pro-
blema, respectivamente.

Todos os scroungers tentardao alcangar as reservas ja encontradas pelo producer,
sendo essa estratégia denominada scrounging. O operador de scrounging no GSO € dado
por (eq. (4)):

X =Xt +rs0(X,—XY) 4
onde r3 € R" é uma sequéncia uniforme aleatéria obtida no intervalo (0, 1), e o € 0
produto de Hadamard ou Schur, que calcula o produto interno entre dois vetores.

Os rangers irdo executar buscas aleatdrias no espaco do problema, sendo essa
estratégia denominada ranging. O operador de ranging é apresentado abaixo (eq. (5)).

Xf+1=X2+l~LD§(O‘:+1)7 li=arilmax (5)



O GSO define uma estratégia de contengdo aos membros que, em decorréncia
da atualizacdo de suas posicdes pelos operadores evoluciondrios da estratégia, acabam
sendo posicionados fora dos limites do espaco de busca do problema. No GSO tradicio-
nal, quando um membro escapa dos limites do espago de busca apds a atualizagdo de sua
posicdo, o mesmo serd reconduzido a sua posic¢ao anterior dentro dos limites do espaco de
busca do problema. A importincia do tratamento de individuos da populacdo que extra-
polam os limites do espacgo de busca do problema esta relacionada ao fato de que solugdes
invalidas (que ndo se enquadrariam as restricdes do problema tratado) poderiam ser gera-
das e consideradas como solucdes possiveis para o problema. O GSO ¢€ apresentado no
Algoritmo 1.

Algorithm 1 GSO

t < 0.
Inicialize aleatoriamente as posi¢des dos membros X;(©) € G. Determine aleatoriamente os angulos de cabeca ago) de cada
membro XEO) el
Calcule f (XEO)) para cada membro XEO).
enquanto (as condi¢des de término ndo forem satisfeitas) faca
Use o melhor membro do grupo (X;) para a execug¢do do producing (eq. (2)).
Escolha um percentual dos membros restantes para a execug@o da estratégia de scrounging.
Ranging: Os membros restantes executardo ranging por buscas aleatdrias no espago do problema.
Aplique o operador de controle do GSO para os membros que escapam das dimensdes do espago de busca do problema.
Calcule o novo fimess f (XE'H) para cada membro XE'H.
t<t+ 1.
fim_enquanto
retorne X;f,"““” .

3. Abordagens Propostas: RHGSO, ADHGSO e BDHGSO

Nesta se¢do, as abordagens de agrupamento automético propostas (ou seja, o RHGSO, o
ADHGSO e o BDHGSO) sdo descritas. Para as trés variagcdes do GSO propostas, a busca
global realizada pelo GSO € melhorada através de operadores heuristicso de busca local,
visando a realizacdo de perturbagcdes nos membros do grupo do GSO, a cada geragao,
semelhantes aos operadores de mutagcdo de algoritmos como os Algoritmos Genéticos,
porém tais perturbacdes sao ajustadas ao contexto de Agurpamento Automético de Dados,
promovendo, desta forma, uma maior variabilidade e diversidade aos membros do grupo
do GSO.

A modelagem e representacao do problema de Agrupamento Automético de Da-
dos adotada é semelhante a forma mais comumente adotada na literatura [Das et al. 2007,
José-Garcia and Gémez-Flores 2016, Pacifico and Ludermir 2020]: cada membro do
GSO representara um conjunto de centroides de agrupamento, assim como valores de
ativacao que indicardo se um determinado centroide sera levado em consideragdao ou
ndo na defini¢do da particdo representada pelo membro do grupo em andlise. Formal-
mente, considere uma parti¢do P da base de dados, que contém N padrdes o, € R™
( = 1,2,...,N), em no maximo C),,, agrupamentos. Cada agrupamento serd repre-
sentado por seu centroide g. € R (¢ = 1,2, ..., Cj4.). Cada membro X; € R” (onde
n = Chaz + Cmaz X m) no grupo G representa C,,, valores de ativagao e ()4, centroides
de agrupamentos ao mesmo tempo (vide Fig. 1).

Na ¢-ésima geragdo, o membro X! terd seu valor de fifness avaliado conside-
rando apenas os agrupamentos ativados, ou seja, os agrupamentos cujos valores de
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Figura 1. Codificacao dos membros do GSO: os primeiros C,,,. genes represen-
tam os valores de ativacado para cada agrupamento candidato, enquanto
os C.q: X m genes seguintes representam os C,,,, m-dimensionais cen-
troides dos agrupamentos candidatos.

ativagdo sejam tais que t{, > 0.5. A fung@o de fitness escolhida deve ser apropriada
para a realizacdo da tarefa de Agrupamentos Automético de Dados, de modo a otimi-
zar, simultaneamente, o nimero de agrupamentos finais, e também os vetores centroides
[José-Garcia and Gémez-Flores 2016].

A inicializacdo é realizada através da escolha aleatéria de C,,,, padroes da base de
dados em andlise para compor os centroides iniciais de cada um dos membros Xgo), e, de
modo semelhante, os valores de ativacao t§S> (ondec=1,2,...,C,,,.)sdo obtidos aleato-
riamente a partir de uma distribuicdo uniforme no intervalo U(0, 1). Apds a inicializagdo
e a avaliacdo de cada membro em G(%), o processo geracional tera inicio, para cada uma
das abordagens propostas, de modo semelhante ao GSO tradicional. Na ¢-ésima geragao,
0 membro mais promissor X; € escolhido para a execucdo do operador de producing (eq.
(2)). Em seguida, um percentual dos X! membros restantes sdo escolhidos para executa-
rem a estratégia de scrounging (eq. (4)). Por fim, os membros restantes serdo escolhidos
como rangers, executando o ranging (eq. (5)). O operador de correcao de posi¢des que
extrapolaram as dimensdes do espaco de busca do problema é executado em seguida, de
modo semelhante ao GSO. Apds a execugdo dos operadores evoluciondrios do GSO, na

Algorithm 2 Heuristica RHGSO

Escolha, para o membro X?Ll atual, com a mesma probabilidade entre cada um, executar um dos operadores abaixo:
Ativacdo de um Centroide Aleatério:

Selecione um valor de ativagio aleatério tEjl, tal que tfjl < 0.5 (indicacdo de que o centroide gfjl estd inativo).
Faca tfjl = tfjl +0.5.

Desativacdo de um Centroide Aleatério:
Selecione um valor de ativagio aleatério tﬁjl, tal que tfjl > 0.5 (indicagdo de que o centroide gfjl estd ativo).
Faca tﬁjl = tfjl —0.5.

Substitui¢io de um Centroide Aleatdério:
Selecione um valor de ativagio aleatério tﬁjl, tal que tfjl > 0.5 (indicacdo de que o centroide gfjl estd ativo).

Substitua o centroide gtvle

;e por um padrdo aleatério da base de dados (reinicializagdo aleatdria).

Atualize XE'H com os novos valores de ativagio e centroides de agrupamento.

t-ésima gera¢do e com uma probabilidade m!, cada membro X! do grupo G* executard,
aleatoriamente, um dos seguintes operadores de perturbacdo: ativacao de um centroide
atualmente inativo, desativacao de um centroide atualmente ativo, e na substituicao
aleatoria de um centroide atualmente ativo. A forma como a heuristica de perturbagio
local € implementada varia de acordo com cada modelo, sendo descritas no Algoritmo 2
(RHGSO), Algoritmo 3 (ADHGSO), e Algoritmo 4 (BDHGSO). Nos modelos propos-
tos, a probabilidade de execugdo das perturbagdes decai linearmente com o nimero de
geragdes, uma vez que, no inicio da busca executada por cada algoritmo, € desejavel que
os mesmos realizem exploragcdes mais amplas do espago de busca do problema, tentando
identificar regides mais promissoras nesse espaco; porém, também € desejavel que nas
ultimas geracdes, os membros do grupo foquem seus esfor¢cos na explotacdo das regides



promissoras do espaco de busca identificadas até o momento, sem grandes perturbagdes
aleatorias, gerando mais estabilidade ao algoritmo.

Algorithm 3 Heuristica ADHGSO

X+

Escolha, para o membro atual, com a mesma probabilidade entre cada um, executar um dos operadores abaixo:
Ativacao do Centroide com Maior Distancia Média:

Encontre o valor de ativagio ¢; +1 inativo (ou seja, tt+1

< 0.5), correspondente ao centroide g’;jl cuja distincia média em

relagdo aos centroides ativos gﬁl de XtJrl (ou seja, aos centroides cujo valor de ativagdo seja tal que tﬁ;rl > 0.5)sejaa
maior.
Faca ttJrl ’?jl + 0.5.

Desatlvagao do Centroide com Menor Distancia Média:
Encontre o valor de ativagio ¢; + ativo (ou seja, tHl

c
1 de XtJrl (ou seja, aos centroides cujo valor de ativagao seja tal que tﬁ;fl > 0.5)

> 0.5), correspondente ao centroide gtJr1 cuja distancia média em
relacdo aos demais centroides atlvos gi;
seja a menor.
Faca ttJrl = tt"L:l 0.5.
Substltulgao do Centronde com Menor Distancia Média:
Encontre o valor de ativagio t; + ativo (ou seja, tt'H > 0.5), correspondente ao centroide gt+1 cuja distancia média em

c
1 de XHl (ou seja, aos centroides cujo valor de ativagao seja tal que tﬁ;rl > 0.5)

relacdo aos demais centroides atlvos g
seja a menor.
Substitua o centroide gﬁj’l por um padrdo aleatdrio da base de dados (reinicializacdo aleatdria).

Atualize X’§+1 com os novos valores de ativagd@o e centroides de agrupamento.

Algorithm 4 Heuristica BDHGSO

t+1
Xi

Escolha, para o membro atual, com a mesma probabilidade entre cada um, executar um dos operadores abaixo:
Ativacio do Centroide com Maior Distancia Minima:

Encontre o valor de ativagdo ¢, + inativo (ou seja, tHl

t+1 de Xt+1

< 0.5), correspondente ao centroide gﬁjl cuja menor distincia em
relagdo aos centroides ativos g
maior.
Faca tﬁjl = tfjl + 0.5.
Desativacao do Centroide com Menor Distincia Maxima:
Encontre o valor de ativagio ¢; + ativo (ou seja, tt+1 > 0.5), correspondente ao centroide gfjl cuja maior distancia em
relagdo aos demais centroides atwos gtJrl de XtJrl (ou seja, aos centroides cujo valor de ativag@o seja tal que tfjl > 0.5)
seja a menor.
Faca ttJrl = tt+1 0.5.
Substltulgao do Centrmde com Menor Distancia Maxima:
Encontre o valor de ativagdo ¢; + ativo (ou seja, tt+1 > 0.5), correspondente ao centroide gfjl cuja maior distancia em
relagdo aos demais centroides atlvos gtJrl de XtJrl (ou seja, aos centroides cujo valor de ativagao seja tal que tﬁ;fl > 0.5)
seja a menor.
Substitua o centroide gtJrl por um padrio aleatdrio da base de dados (reinicializagio aleatéria).
X’frl com os novos valores de ativag@o e centroides de agrupamento.

(ou seja, aos centroides cujo valor de ativacdo seja tal que tﬁjl > 0.5)sejaa

Atualize

Nos modelos propostos, se a qualquer momento da busca um membro X; repre-
sentar menos de dois agrupamentos ativos, o mesmo serd reinicializado aleatoriamente,
através de um processo semelhante ao adotado na etapa de inicializacdo do grupo. As
abordagens propostas sao sintetizadas no Algoritmo 5.

4. Analise Experimental

Nesta secdo, os modelos propostos (RHGSO, ADHGSO e BDHGSO) sao testa-
dos e comparados a seis outros EAs e Sls da literatura, através da avaliacdo de
nove bases de dados reais, obtidas através do UCI Machine Learning Repository

[Asuncion and Newman 2007]. As bases de dados selecionadas sdao apresentadas na Ta-
bela 1.

Os EAs e SIs selecionados para a andlise comparativa sdo: O Algoritmo Genético
(GA), a Evolugao Diferencial (DE), a Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), a
Otimizacao por Busca com Backtracking (BSA), o GSO tradicional e um modelo hibrido



Algorithm 5 Modelos Propostos (RHGSO, ADHGSO e BDHGSO)

t <+ 0.
Inicializaco: para cada membro Xi(o) S G(O), escolha aleatoriamente C'y, 4, padroes da base de dados como os centroides de
agrupamento iniciais g;.(c = 1,2, ..., Cpaz ). Determine aleatoriamente os valores de ativagdo tig) e os angulos de cabeca al(.o)

de cada membro XEO) € G, Para cada membro X; (%), encontre o agrupamento correspondente a cada padrio o; pelo critério de
menor distancia.
Calcule o valor do fitness (f (XE0> )) para cada membro Xl(.o).
enquanto (as condig¢des de término ndo forem satisfeitas) faca
mﬁ <~ mS-O) (t'maz - t)/(tmaz)~
Use o melhor membro do grupo (X;) para a execugdo do producing (eq. (2)). Para cada ponto gerado, determine a particao
formada pelo mesmo pela atribuicdo de cada padrdo da base de dados ao agrupamento mais préximo.
Escolha um percentual dos membros restantes para a execugdo da estratégia de scrounging.
Ranging: Os membros restantes executardo ranging por buscas aleatdrias no espago do problema.
Aplique o operador de controle do GSO para os membros que escapam das dimensdes do espago de busca do problema.
Execute uma tnica etapa do K-Means para refinar cada membro do novo grupo G*+1.
Reinicialize aleatoriamente cada membro no novo grupo G**1 que contenha menos que dois agrupamentos ativos.
Calcule o valor do fitness (f (Xﬁ"’1 )) de cada membro no novo grupo G*+1.
para (cada membro X! € Gt+1) faga
se (RHGSO) entao
Execute, com probabilidade m., a heuristica descrita no Algoritmo 2) para
senao se (ADHGSO) entao
Execute, com probabilidade m., a heuristica descrita no Algoritmo 3) para
sendo // BDHGSO
Execute, com probabilidade m., a heuristica descrita no Algoritmo 4) para
fim_se
fim_para
t—t+ 1
fim_enquanto
Retorne X;f’“” .

t+1

X+t
t+1

Xt

t+1
XiH

Tabela 1. Bases de Dados Reais.

‘ Base de Dados | Padrdes  Caracterfsticas  Classes |

Banknote Authentication 1372 4 2
Cancer 699 9 2

Diabetes 768 8 2

Heart 270 13 2

lonosphere 351 34 2

Iris 150 4 3

Page Blocks Classification 5473 10 5
Seeds 210 7 3

Waveform 5000 21 3




Tabela 2. Hiperparametros para os Algoritmos.

Algoritmo ‘ Hiperparametro Valor
tmaz 200
Todos os Algoritmos S 100
Cmam 20
Taxa de Cruzamento 0.8
GA Taxa de Mutagdo 0.1
Taxa de Selecdo 0.8
F 0.8
DE Taxa de Cruzamento 0.9
c1 2.0
Co 2.0
PSO w 0.9 até 0.4
Taxa de Scroungers 0.8
GSO, BGSO, Omaz /a’
RHGSO, ADHGSO e BDHGSO ap /4
Ymaz Omaz/2
mizrate 1
BSA e BGSO F 3N(0,1)
RHGSO, ADHGSO ¢ BDHGSO my 0.9

entre GSO e BSA [Pacifico and Ludermir 2020]. Tais algoritmos representam algumas
das melhores abordagens do estado da arte em Computacdo Evoluciondria e Inteligéncia
de Enxames, tendo sido aplicados na solu¢do de vérios problemas praticos [Preetha 2021,
Shi et al. 2020, Ye and Zheng 2021, Pacifico and Ludermir 2020, Pacifico 2020]. Todos
os EAs e SIs adotados para comparacoes foram adaptados ao contexto de Agrupamento
Automatico de Dados, de acordo com uma modelagem semelhante a adotada para os
modelos propostos (vide Secdo 3). Os hiperparametros de configuracdo dos modelos
testados sdo apresentados na Tabela 2, tendo sido obtidos da literatura.

As seguintes métricas de avaliagio sio adotadas: o Indice de Calinski-
Harabasz (CH) [Califski and Harabasz 1974], o Indice de Rand Corrigido (CR)
[Hubert and Arabie 1985], o Indice de Davies-Bouldin (DB) [Davies and Bouldin 1979],
o Indice de Jaccard [Halkidi et al. 2002] e o Indice de Rand [Rand 1971]. As métricas de
avaliacdo representam quatro méticas de maximizagao (CH, CR, JI e RI, situacdo repre-
sentada por 1), e uma métrica de minimizagio (DB, situacio representada por ). O CH
foi adotado como funcdo de fitness para todos os modelos.

A andlise experimental inclui uma avaliagdo empirica baseada no valor médio ob-
tido para cada uma das métricas adotadas em relac@o a trinta execucdes independentes
dos experimentos para cada base de dados, assim como um sistema de ranks elaborado
através da aplicacdo de testes de hipdteses do tipo Teste de Friedman [Friedman 1937]
aos resultados. O teste de Friedman € um teste de hipdteses ndo-paramétrico que cal-
cula valores de ranks para os algoritmos para cada base de dados separadamente. Se a
hipdtese nula de que os ranks ndo sao significativamente diferentes for rejeitada, o teste
de Nemenyi [Nemenyi 1962] é adotado com um teste post hoc para o teste de Friedman.
De acordo com o teste de Nemenyi, a performance de dois algoritmos € considerada sig-
nificativamente diferente se a diferenca entre seus valores médios de rank for ao menos
maior que uma diferenga critica dada por:

Cqua ”aléq(”alg"’l) (6)
V Tbases

onde nyqses representa o nimero de bases de dados (ou seja, de imagens), ny;, representa
o numero de algoritmos comparados e g, sdo valores criticos baseados em estatisticas



nos limites do modelo ¢ de Student divididas por v/2 [Demsar 2006]. Os melhores ranks
apontados pelo teste de Friedman-Nemenyi apresentardo valores altos, para as métricas
de maximizacdo (CH, CR, JI e RI), e valores baixos para métricas de minimizag¢do (DB).

A Tabela 3 apresenta os resultados experimentais. Em uma andlise empirica,
os trés modelos propostos foram capazes de atingir desempenhos mais estaveis que o
GSO tradicional, além de terem sido mais estdveis que as demais abordagens na mai-
oria dos problemas avaliados. Os modelos propostos foram capazes de encontrar os
melhores valores para a funcio de fitness na maioria dos caso (8 entre 9 bases de da-
dos). Os algoritmos hibridos propostos foram capazes de encontrar o nimero real de
agrupamentos para seis dos nove casos avaliados, o que pode ser considerado um bom
desempenho, uma vez que os demais algoritmos testados obtiveram desempenhos seme-
lhantes, e que esses resultados também sao compativeis com outros trabalhos da literatura
[Das et al. 2007, Tam et al. 2017]. Mesmo para os trés casos nos quais nao houve um
casamento perfeito entre o valor esperado e o obtido, os valores estimados pelos modelos
foram bastante proximos aos valores reais. A avaliacdo estatistica obtida pelo sistema de
ranks proporcionados pelos testes de Friedman-Nemenyi (Tabela 4) indica que os mode-
los hibridos propostos foram capazes de obter os melhores resultados globais, levando-se
em conta cada uma das métricas de avaliac@o, tendo seus resultados sido considerados
superiores, com diferencas estatisticas significativas em relacdo aos demais modelos (ex-
ceto para o Indice de Davies-Bouldin, no qual os resultados do RHGSO ¢ BDHGSO
foram considerados estatisticamente equivalentes aos do PSO e BGSO), inclusive quando
comparados ao GSO original.

5. Conclusoes

Neste trabalho, algoritmos hibridos para a tarefa de Agrupamento Automatico de Dados
sdo apresentados (RHGSO, ADHGSO e BDHGSO). As abordagens propostas combinam
a boa capacidade de execucdo de buscas globais do GSO com a velocidade de exploragdo
proporcionadas por heuristicas voltadas ao contexto de Agrupamento Automadtico de Da-
dos. Os algoritmos propostos foram comparados a seis algoritmos do estado da arte em
Computagao Evoluciondria e Inteligéncia de Enxames, adaptados ao contexto da Agrupa-
mento Automético de Dados: GA, DE, PSO, BSA, GSO e BGSO. A andlise experimental
levou em consideragao cinco métricas de agrupamentos de dados, assim como um teste
de hipéteses estatistico, sendo realizada pela aplicacdo dos modelos selecionados a nove
bases de dados benchmark reais. Os resultados experimentais relevaram que os modelos
hibridos propostos apresentam maior estabilidade e boas performances que os algoritmos
de comparacao (inclusive GSO tradicional, € um modelo hibrido entre GSO e BSA), de
acordo com uma avaliagdo estatistica. Porém, a avaliacdo estatistica indicou que, embora
o modelo ADHGSO tenha obtido um rank global ligeiramente melhor que 0o RHGSO e o
BDHGSO (considerando-se as cinco métricas avaliadas em conjunto), as trés abordagens
tiveram desempenhos estatisticamente equivalentes. Como trabalhos futuros, pretende-
mos estender nossa avaliagdo pela introducdo de novos problemas a andlise, tanto pela
aquisicao de bases de dados obtidas em cendrios controlados (bases de dados sintéticas),
quanto pela aplicagdo dos modelos propostos a problemas reais praticos, de modo a pos-
sibilitar uma investiga¢do mais aprofundada em relacdo a cada uma das heuristicas pro-
postas.



Tabela 3. Resultados experimentais para as bases de dados reais (Média & Des-

vio Padrao).

Base de Dados [ Algoritmo | CHT CRT DBt JIT RIT C
GA | 1423.4+0.2024 | 0.0487 +0.0015 | 0.8709 £+ 0.0012 | 0.3803 4 0.0008 | 0.5249 + 0.0007 2.000 + 0
DE | 1423.6 +0.1534 | 0.0485 + 0.0006 | 0.8704 + 0.0009 | 0.3804 £ 0.0006 | 0.5249 + 0.0003 2.000 + 0
PSO 1387.5 £ 107.6 0.0647 £ 0.0420 | 0.8863 4 0.0378 | 0.3573 £+ 0.0522 | 0.5323 + 0.0198 | 2.7667 + 2.0625
BSA | 1423.5+0.3278 | 0.0489 +£0.0013 | 0.8707 £ 0.0009 | 0.3805 + 0.0008 | 0.5251 + 0.0007 2.000 + 0
Banknote Authentication GSO | 1423.6 £0.2776 | 0.0486 + 0.0008 | 0.8701 4 0.0004 | 0.3805 + 0.0003 | 0.5249 + 0.0004 2.000 + 0
BGSO | 1423.7 £+ 0.0498 | 0.0486 + 0.0003 | 0.8702 + 0.0004 | 0.3805 + 0.0002 | 0.5249 + 0.0001 2.000 + 0
RHGSO | 1423.7 +0.0111 | 0.0486 + 0.0002 | 0.8701 + 0.0002 | 0.3805 + 0.0001 | 0.5249 + 0.0001 2.000 + 0
ADHGSO | 1423.7 + 0.0164 | 0.0486 + 0.0003 | 0.8701 + 0.0002 | 0.3805 + 0.0002 | 0.5249 + 0.0002 2.000 + 0
BDHGSO | 1423.7 +0.0083 | 0.0486 + 0.0002 | 0.8701 £ 0.0001 | 0.3805 + 0.0001 | 0.5249 + 0.0001 2.000 + 0
GA | 1038.9+1.9792 | 0.8320 +0.0090 | 0.7618 + 0.0006 | 0.8599 £ 0.0067 | 0.9169 + 0.0044 2.000 + 0
DE | 1038.9 +2.5719 | 0.8344 +0.0084 | 0.7618 + 0.0006 | 0.8618 £ 0.0062 | 0.9181 + 0.0041 2.000 + 0
PSO | 1029.3 +£65.950 | 0.8372 +0.0121 0.7873 £ 0.1429 | 0.8633 £ 0.0116 | 0.9194 + 0.0063 | 2.0333 + 0.1826
BSA | 1038.9 +£2.0758 | 0.8337 £0.0105 | 0.7618 £ 0.0006 | 0.8613 & 0.0079 | 0.9177 + 0.0052 2.000 + 0
Cancer GSO | 1041.3 +£0.2277 | 0.8396 + 0.0026 | 0.7612 + 0.0001 | 0.8655 + 0.0019 | 0.9206 + 0.0013 2.000 + 0
BGSO | 1041.4 £ 0.0691 | 0.8391 £ 0.0024 | 0.7612 + 0.00005 | 0.8651 + 0.0018 | 0.9204 + 0.0012 2.000 + 0
RHGSO 10414 + 0 0.8391 £0 0.7612 £ 0 0.8651 +£0 0.9204 £ 0 2.000 + 0
ADHGSO | 1041.4 +0.1782 | 0.8385 4+ 0.0029 | 0.7612 + 0.0001 | 0.8647 + 0.0022 | 0.9201 + 0.0014 2.000 + 0
BDHGSO | 1041.4 £ 0.0540 | 0.8392 £ 0.0010 | 0.7612 + 0.00005 | 0.8653 + 0.0007 | 0.9204 + 0.0005 2.000 + 0
GA | 1139.1 £2.102 0.0443 £+ 0.0036 | 0.6646 4 0.0042 | 0.3789 £ 0.0041 | 0.5233 + 0.0022 3+0
DE 1140.0 + 2.251 0.0450 £ 0.0025 | 0.6651 £ 0.0032 | 0.3793 4+ 0.0026 | 0.5236 £ 0.0014 3+0
PSO | 996.17 £+ 187.6 0.0501 £ 0.0164 | 0.8084 £ 0.2226 | 0.3277 £ 0.0969 | 0.5188 £ 0.0161 | 4.6667 + 2.928
BSA | 1136.5 4+ 3.586 0.0453 £+ 0.0046 | 0.6638 + 0.0037 | 0.3806 + 0.0050 | 0.5242 + 0.0030 3+0
Diabetes GSO 1141.8 +2.930 0.0451 £ 0.0010 | 0.6673 £ 0.0044 | 0.3783 +0.0017 | 0.5233 £ 0.0004 3+0
BGSO | 1142.1 £0.9429 | 0.0446 £ 0.0014 | 0.6679 £ 0.0018 | 0.3777 £ 0.0015 | 0.5232 + 0.0008 3+0
RHGSO | 1142.6 + 0.0240 | 0.0451 +0.0003 | 0.6681 £ 0.00009 | 0.3781 £ 0.0002 | 0.5235 + 0.0001 3+0
ADHGSO | 1142.5 +0.3924 | 0.0452 £0.0004 | 0.6681 £ 0.0002 | 0.3782 % 0.0005 | 0.5236 + 0.0003 3+0
BDHGSO | 1142.5 +0.4049 | 0.0452 +0.0003 | 0.6681 + 0.0002 | 0.3781 £ 0.0002 | 0.5235 + 0.0002 3+0
GA | 206.95 +0.0036 | 0.0295 + 0.0012 | 0.9875 + 0.0006 | 0.3606 + 0.0009 | 0.5150 + 0.0006 240
DE 206.95 £ 0 0.0302 £ 0 0.9871 = 0 0.3611 =0 0.5154 =0 2+0
PSO | 206.84 +0.0995 | 0.0250 + 0.0037 | 0.9871 + 0.0014 | 0.3591 4+ 0.0012 | 0.5128 + 0.0018 2+0
BSA 206.95 + 0 0.0302 + 0 0.9871 + 0 0.3611 + 0 0.5153 £+ 0.0003 240
Heart GSO | 206.95 £ 0.0041 | 0.0301 £ 0.0005 | 0.9873 £ 0.0007 | 0.3610 + 0.0006 0.5154 £ 0 2+0
BGSO | 206.95 + 0.0015 | 0.0301 £ 0.0005 | 0.9872 £ 0.0003 | 0.3610 + 0.0004 | 0.5153 + 0.0002 240
RHGSO 20695+ 0 0.0302 £ 0.00002 | 0.9871 + 0.0006 | 0.3611 + 0.0004 0.5154 -0 210
ADHGSO 206.95 £ 0 0.0302 £ 0 0.9871 £ 0 0.3611 + 0 0.5154 £ 0 2+0
BDHGSO | 206.95 + 0.0003 0.0302 £ 0 0.9871 +£ 0 0.3611 + 0 0.5154 +£ 0 240
GA 115.65 + 1.198 0.1464 +0.0132 1.5341 £ 0.0111 | 0.4190 £ 0.0064 | 0.5734 £+ 0.0066 2+0
DE | 115.48 +1.601 0.1427 £+ 0.0158 1.5367 £0.0143 | 0.4175 + 0.0074 | 0.5716 &+ 0.0078 2+0
PSO 116.13 £ 9.484 0.1791 + 0.0214 1.5375 £ 0.0895 | 0.4317 4 0.0084 | 0.5893 + 0.0099 | 2.0667 + 0.258
BSA | 117.27 £0.9134 | 0.1564 + 0.0151 1.5206 £ 0.0094 | 0.4233 4+ 0.0075 | 0.5807 + 0.0073 2+0
lonosphere GSO | 118.43 +0.3889 | 0.1697 £ 0.0091 1.5158 £ 0.0052 | 0.4298 4+ 0.0043 | 0.5845 + 0.0055 2+0
BGSO | 118.60 +0.2825 | 0.1716 £ 0.0062 | 1.5137 £ 0.0035 | 0.4306 £+ 0.0031 | 0.5859 + 0.0031 240
RHGSO | 118.83 +0.0030 | 0.1770 +0.0016 | 1.5132 + 0.0007 | 0.4333 £ 0.0009 | 0.5886 + 0.0008 2+0
ADHGSO | 118.80 £ 0.0848 | 0.1763 £ 0.0025 1.5133 £0.0014 | 0.4329 £+ 0.0012 | 0.5883 + 0.0016 2+0
BDHGSO | 118.81 £0.0649 | 0.1762 £+ 0.0026 | 1.5132 £ 0.0014 | 0.4329 £+ 0.0013 | 0.5882 + 0.0013 2+0
GA | 561.58 +0.256 0.7302 £ 0.0001 | 0.6622 4 0.0013 | 0.6958 + 0.0003 0.8797 £ 0 3+0
DE 561.63 + 0 0.7302 £ 0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 £ 0 3+0
PSO | 560.80 + 2.540 0.7301 £ 0.0004 | 0.6636 + 0.0047 | 0.6956 + 0.0007 0.8797 £ 0 3+0
BSA 561.63 + 0 0.7302 £ 0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 £ 0 3+0
Iris GSO | 561.37 +£0.8113 | 0.7316 £ 0.0040 | 0.6627 + 0.0023 | 0.6971 + 0.0037 | 0.8803 + 0.0019 3+0
BGSO 561.63 + 0 0.7302 £ 0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 £ 0 3+0
RHGSO 561.63 + 0 0.7302 £ 0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 =0 3+0
ADHGSO 561.63 + 0 0.7302 £ 0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 £ 0 3+0
BDHGSO 561.63 + 0 0.7302+0 0.6620 + 0 0.6959 + 0 0.8797 £ 0 3+0
GA | 143952 +567.3 | 0.0070 + 0.0154 | 0.5250 + 0.0342 | 0.6044 + 0.0893 | 0.6287 + 0.0757 5.5+ 0.509
DE | 16343.2 +778.1 | 0.0003 £+ 0.0129 | 0.6159 £ 0.0311 | 0.5195 £+ 0.0745 | 0.5576 + 0.0619 7.5 +0.861
PSO | 13372.5 £ 1920.9 | 0.0109 + 0.0059 | 0.5307 £+ 0.0318 | 0.6634 + 0.0300 | 0.6782 + 0.0260 | 4.7000 + 0.8769
BSA | 15007.2 +529.4 | 0.0057 £ 0.0156 | 0.5626 + 0.0523 | 0.6031 £ 0.0735 | 0.6196 4 0.0675 | 5.9667 £ 0.8087
Page Blocks Classification GSO | 12456.9 +1436.9 | 0.0110 £ 0.0108 | 0.5364 £ 0.0267 | 0.6667 £ 0.0232 | 0.6874 + 0.0548 | 4.3667 + 0.5561
BGSO | 12583.7 + 1668.9 | 0.0125 + 0.0181 0.5306 £+ 0.0262 | 0.6711 +0.0371 | 0.6849 + 0.0333 4.4+ 0.6747
RHGSO | 12273.9 + 1183.0 | 0.0118 £ 0.0062 | 0.5496 + 0.0286 | 0.6677 £ 0.0222 | 0.6818 4+ 0.0193 4.4 +0.6215
ADHGSO | 12289.7 + 1377.9 | 0.0188 £ 0.0183 | 0.5277 £ 0.0282 | 0.6830 + 0.0285 | 0.6957 + 0.0263 | 4.2667 + 0.5208
BDHGSO | 12123.1 £+ 1264.8 | 0.0181 +0.0215 | 0.5375 £ 0.0184 | 0.6773 & 0.0474 | 0.6909 + 0.0423 | 4.2333 4+ 0.6789
GA | 375.31+£0.7548 | 0.7178 + 0.0086 | 0.7535 + 0.0010 | 0.6827 + 0.0081 | 0.8749 + 0.0039 3+0
DE | 372.38 +2.3840 | 0.7106 = 0.0209 | 0.7564 + 0.0041 | 0.6763 £ 0.0194 | 0.8716 £ 0.0094 3+0
PSO | 375.73 £0.2892 | 0.7159 £+ 0.0028 | 0.7535 £ 0.0007 | 0.6808 + 0.0026 | 0.8740 + 0.0012 3+0
BSA | 370.66 £5.5973 | 0.6988 £ 0.0274 | 0.7603 £ 0.0081 | 0.6656 + 0.0243 | 0.8627 + 0.0261 3+0
Seeds GSO | 375.68 £+ 0.3881 | 0.7153 £ 0.0040 | 0.7535 4 0.0007 | 0.6803 + 0.0037 | 0.8745 + 0.0009 3+0
BGSO | 374.30 £4.9807 | 0.7095 £ 0.0452 | 0.7514 £ 0.0121 | 0.6772 £ 0.0300 | 0.8701 + 0.0261 | 2.9667 £+ 0.1826
RHGSO 37581+ 0 0.7166 £ 0 0.7533 £ 0 0.6815+0 0.8744 £ 0 3+0
ADHGSO 37581+ 0 0.7166 £ 0 0.7533 £ 0 0.6815+0 0.8744 £ 0 3+0
BDHGSO | 375.77 + 0.2081 0.7163 + 0.0020 | 0.7534 £+ 0.0005 | 0.6812 4+ 0.0019 | 0.8742 £ 0.0005 3+0
GA | 2518.7+11.88 0.3473 £ 0.0112 1.3783 4+ 0.0036 | 0.4374 £ 0.0067 | 0.6734 £ 0.0058 2+£0
DE | 2544.2 +8.190 0.3597 £+ 0.0057 1.3734 £ 0.0021 | 0.4450 4+ 0.0035 | 0.6798 + 0.0029 2+0
PSO | 2552.6 +58.11 0.3669 £+ 0.0213 1.3705 £ 0.0047 | 0.4480 + 0.0209 | 0.6848 + 0.0033 | 2.0333 + 0.1826
BSA | 2536.2 +£7.4291 | 0.3537 £0.0093 | 1.3745 £ 0.0027 | 0.4413 & 0.0056 | 0.6780 + 0.0038 2+0
Waveform GSO | 2546.3 +10.52 0.3608 + 0.0065 1.3733 £ 0.0027 | 0.4456 £ 0.0040 | 0.6795 + 0.0037 2+0
BGSO | 2558.0 £3.6889 | 0.3668 + 0.0037 1.3704 4 0.0009 | 0.4494 + 0.0023 | 0.6834 £ 0.0019 24+0
RHGSO | 2561.7 + 1.1017 | 0.3695 + 0.0019 | 1.3698 + 0.0003 | 0.4510 + 0.0012 | 0.6847 + 0.0009 2+0
ADHGSO | 2561.6 + 0.9802 | 0.3692 + 0.0026 | 1.3698 + 0.0003 | 0.4508 + 0.0017 | 0.6846 + 0.0013 2+0
BDHGSO | 2561.3 +1.0171 | 0.3689 + 0.0023 1.3699 + 0.0003 | 0.4507 £ 0.0014 | 0.6844 £ 0.0015 2+£0




Tabela 4. Avaliacao Global: Ranks médios para o Teste de Friedman-Nemenyi,
com CD = 4.0043. O escore de cada algoritmo por métrica é apresentado
(em parénteses).

Algoritmo CHT CRT DB* JIT RIT Escore Médio
GA | 86.0278 (9) | 101.5481 (9) | 161.6222 (7) | 107.5037 (8) | 101.8185 (9) 8.4
DE | 111.9648 (7) | 108.5444 (8) | 172.1852 (9) | 107.3667 (9) | 104.1481 (8) 8.2
PSO | 141.6685 (5) | 142.5889 (4) | 118.6463 (4) | 136.2648 (6) | 141.5870 (5) 4.8
BSA | 89.5833(8) | 116.1519 (7) | 168.6759 (8) | 118.7463 (7) | 116.1481 (7) 7.4
GSO | 135.3741 (6) | 141.1519 (5) | 132.7759 (6) | 138.7500 (5) | 139.7352 (6) 5.6
BGSO | 148.8315 (4) | 140.0241 (6) | 120.7611 (5) | 143.8630 (4) | 143.1444 (4) 4.6
RHGSO | 170.8685 (1) | 155.2704 (2) | 116.3759 (3) | 155.1519 (2) | 156.7111 (2) 2.0
ADHGSO | 167.8167 (2) | 158.6074 (1) | 113.2204 (1) | 157.9259 (1) | 159.7519 (1) 1.2
BDHGSO | 167.3648 (3) | 155.6130 (2) | 115.2370 (2) | 153.9278 (3) | 156.4556 (3) 2.6
.
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