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Resumo: A andlise de agrupamentos tem sido utilizada com sucesso nas mais diversas dreas de pesquisa com o
objetivo de agrupar dados semelhantes segundo suas caracteristicas. Uma técnica eficiente na andlise de
agrupamentos € a utilizagdo da fung@o de densidade de probabilidade que apresenta o nimero de agrupamentos
graficamente. Os algoritmos genéticos foram utilizados com sucesso para informar o niimero de agrupamentos em
um conjunto de dados unidimensional. Os métodos existentes para a andlise de agrupamentos em dados
multidimensionais necessitam de um nimero aproximado de agrupamentos para localizd-los. O desempenho destes
métodos depende diretamente deste nimero de agrupamentos. O propdsito deste trabalho € utilizar os algoritmos

genéticos para predizer o nimero de agrupamentos em dados multidimensionais.
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Determination of the number of clusters in multidimensional data sets
using Genetic Algorithms

Abstract: The cluster analysis has been used successfully in several research areas with the objective of grouping
similar data according to their features. An efficient technique in cluster analysis is the use of the probability density
function that presents the number of clusters graphically. The genetic algorithms were used with success to inform
the number of clusters in a group of unidimensional data. The existent methods for the cluster analysis in
multidimensional data need an approximate number of clusters to locate them. The acting of these methods depends
directly on this number of clusters. The purpose of this work is to use the genetic algorithms to predict the number of
clusters in multidimensional data.
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aproximado € que os métodos vao comecar a agrupar os
dados semelhantes [1].

Uma técnica muito eficiente na andlise de
agrupamentos ¢é a utilizacdo da funcdo de densidade de
probabilidade. Apds a estimagdo da densidade dos
dados € possivel apresentd-los graficamente. Os picos
(peaks) desta funcdo representam o numero de
agrupamentos [4].

Os algoritmos genéticos sdo algoritmos de

1. Introducio

A andlise de agrupamentos (“clusters”) vem
sendo utilizada com sucesso em varias dreas de pesquisa
tais como na arqueologia e na biologia, e seu objetivo
estd em agrupar dados semelhantes segundo suas
caracteristicas, gerando classes. Este tipo de andlise tem
se demonstrado muito util no reconhecimento de
caracteres, simbolos, figuras, imagens biomédicas,

eletrocardiogramas, ondas sismicas e ondas sonoras.
Existem varios métodos (hierdrquicos e ndo
hierdrquicos) para efetuar o agrupamento dos dados,
mas para todos os casos existe a necessidade de saber
aproximadamente o nimero de agrupamentos existentes
no conjunto de dados analisado. De posse deste nimero

busca baseados em mecanismos da selecdo natural e
genética. Sem as limitagdes encontradas nos métodos
tradicionais, os algoritmos genéticos se mostram muito
eficientes para busca de solugdes Otimas, ou
aproximadamente 6timas, em uma grande variedade de
problemas [3].



Os algoritmos genéticos foram utilizados com
sucesso para predizer o nimero de agrupamentos em
um conjunto de dados unidimensional [4]. Nenhuma
informacdo foi encontrada na literatura para uma
extrapolacdo para  casos  bidimensionais e
multidimensionais.

O objetivo deste trabalho é o de avaliar a

eficiéncia dos algoritmos genéticos na busca de
solucdes Otimas para determinar o numero de
agrupamentos em  dados  bidimensionais e
multidimensionais.

2. Analise de Agrupamentos e Estimacio de
Densidade

2.1 Introducio

O objetivo principal da andlise de
agrupamentos estd em dividir um determinado conjunto
de dados em um nimero de agrupamentos (“clusters”)
ou classes. No entanto, ndo existe nenhuma informacao
prévia sobre o conjunto de dados. Os dados, sem ajuda,
definirdo quantos agrupamentos existem e a que regras
estardo submetidos nestes agrupamentos.

Virias técnicas de andlise de agrupamentos sdo
baseadas em achar semelhangas entre padrdes dentro
dos dados. Uma técnica muito eficiente € a utilizagdo da
funcdo de densidade de probabilidade, onde é possivel
estimar a densidade dos dados e apresenti-los
graficamente. Os picos (peaks) desta fungdo
representam os agrupamentos [4].

2.2 Estimacao de Densidade

Considerando um conjunto aleatério X em uma
funcdo de densidade de probabilidade f, a funcdo ird
fornecer uma descricdo da distribui¢do desse conjunto
permitindo encontrar probabilidades associadas com X
a partir da equacao:

b
P(a<X<b):j f(x)dx paratodoa<b

O objetivo da estimacdo de densidade ¢é
construir uma estimativa da funcdo de densidade dos
dados em questdo uma vez que, freqiientemente, essa
funcdo € desconhecida.

Existem dois tipos de estimacdo de densidade:
o paramétrico e o ndo paramétrico. O primeiro tipo
considera que os dados sdo retirados de um conjunto
conhecido, por exemplo: uma distribui¢do normal com

média p e varidncia o”. Portanto, a estimacdo de
densidade pode ser feita encontrando-se a estimativa de
nw e o~ O segundo tipo, que serd abordado nesse
trabalho, considera que os dados s3o obtidos de um
conjunto que ndo se conhece [6].

O histograma (Figura 1) é o estimador de
densidade mais simples e mais usado. A distribuicdo de
densidade de probabilidade € construida através de
barras com largura /4 distribuidas ao longo do intervalo

onde os dados estdo.
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Figura 1 — Exemplo de um histograma

2.3 Utilizando um Estimador Kernel

Um estimador kernel pode ser visto como uma
melhoria do histograma e em vez de usar uma funcio
constante, uma fun¢@o kernel K € usada para gerar um
novo histograma. O estimador kernel é definido por:

1 & x—Xi
m=—Y K —=
fix nhzll h

em que,

X; — i-ésimo ponto do conjunto de dados do
experimento;

x — ponto onde serd calculada a fungdo de
densidade de probabilidade;

K — uma funcao escolhida arbitrariamente;

h — coeficiente de suavidade (equivalente a
largura dos retangulos no histograma);

n — ndmero de resultados do experimento.

A funcdo kernel K pode ser qualquer funcio de
densidade de probabilidade (Gaussiana, Triangular,
Retangular, Epanechnikov etc.) desde que satisfaca a
seguinte condigdo:



TK(x)dx =1

Neste trabalho utiliza-se uma Gaussiana como
fun¢do kernel K por ser mais suave e apresentar os
dados de forma mais realista, pois a maioria dos
processos analisados apresenta este tipo de distribui¢ao.
A Gaussiana como funcido kernel é definida pela
seguinte equacao:

1=
K(x)=—¢?
2%

Quando se utiliza uma fun¢do Gaussiana como
fungdo kernel estd se colocando uma pequena
Gaussiana centrada em cada um dos pontos do conjunto
de dados analisado. Posteriormente, soma-se todas as
Gaussianas a fim de chegar na funcdo de densidade de
probabilidade de todos os pontos (Figura 2).

Figura 2 — Func¢do de densidade de probabilidade
utilizando estimador kernel. Fonte: Baseado em [4].

2.4 Um Estimador Kernel Multidimensional

A definicdo de um estimador kernel como um
somatdrio de picos centrados em cada um dos pontos do
conjunto de dados analisado é facilmente generalizado
para o caso bivariado (Figura 3), e conseqiientemente,
para o caso multivariado. Para tal, € adotada a notacio x
(negrito) para um conjunto de dados multivariados de d
dimensdes. O estimador kernel multivariado é definido
por:

1 & 1 )
fix) = W;K{Z(X_Xl)}

em que,

Xi — i-ésimo ponto de um conjunto de dados
multivariado;

X — ponto onde serd calculada a funcdo de
densidade de probabilidade;

K — uma funcio escolhida arbitrariamente;

h — coeficiente de suavidade (equivalente a

largura dos retdngulos no histograma);

n — ndmero de resultados do experimento;

d — nimero de dimensdes.

A funcdo kernel K (x) é agora uma funcio
definida por x de d dimensdes satisfazendo a seguinte
condicdo:

bK@Mvﬂ

A Gaussiana como funcdo kernel para o caso
multivariado é definida pela seguinte equacio:

mm:amw%@e%fm
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Figura 3 — Exemplo de uma fun¢@o de densidade de
probabilidade utilizando um estimador kernel bivariado.

3. Algoritmos Genéticos
3.1 Definicio de Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos de
busca baseados em mecanismos da selecdo natural e
genética e foram desenvolvidos por John Holland e sua
equipe na Universidade de Michigan [2].

Os AGs s3ao muito simples do ponto de vista
computacional entretanto sdo métodos de busca



extremamente eficientes. Partindo de uma populagdo de
candidatos, os AGs realizam uma busca paralela em
diferentes areas do espaco de solug¢des. Muito eficientes
para busca de solugdes Gtimas, ou aproximadamente
6timas, em uma grande variedade de problemas, os AGs
ndo impdem muitas das limitagdes encontradas nos
métodos de busca tradicionais [3].

Os AGs s3o métodos de busca guiados pela
fungdo de aptiddo. Aleatérios, ndo executam buscas sem
rumo, pois através de processos iterativos (geragdes)
eles exploram informagdes histéricas de cada geracdo
para encontrar novos pontos de busca onde sdo
esperados melhores desempenhos [7].

3.2 Conceitos Basicos

Pode-se explicar o funcionamento de um
algoritmo genético cldssico expondo naturalmente
alguns conceitos bdsicos. O primeiro passo € gerar uma
populacdo inicial onde seus individuos representam
possiveis solugdes para um determinado problema. Esta
populacdo inicial pode ser gerada a partir de valores
aleatdrios ou a partir de valores predefinidos (sementes).
Cada individuo ¢ avaliado de acordo com o problema
em questdo onde os mais aptos sdo mantidos e os
demais sao eliminados. Por meio de operadores
genéticos (cruzamento e mutacdo) os individuos
restantes geram descendentes (reprodugdo) os quais tem
uma grande possibilidade de serem mais aptos do que
seus genitores. A reprodugdo € repetida até que uma
condicdo de parada seja satisfeita. Esta condi¢do pode
estar relacionada com uma solugdo satisfatoria, o
nimero de geracdes ou até mesmo o tempo de
processamento.

Em um algoritmo genético cldssico um
individuo € representado por uma string bindria (0,1)
onde cada elemento é chamado de gene (Figura 4).
Cada elemento da string pode indicar a presenca (I) ou
auséncia (0) de uma determinada caracteristica que na
genética € referenciada como gendétipo. Os elementos
combinados formam as caracteristicas reais do
individuo ou o seu fenétipo.

Individuo ou Cromossomo

[1f1fofrfofafofof1]o]

Gene

Figura 4 — Representacdo de um cromossomo de genes
bindarios

3.3 Operadores e Parametros Genéticos

A fun¢@o dos operadores genéticos €, por meio
de um processo iterativo, transformar a populacdo
inicial em uma populacdo que represente um resultado
satisfatério. Um algoritmo genético classico é composto
de trés operacdes [2]:

1 . Reprodugdo ou Selecgdo;
2 . Cruzamento;
3 . Mutagao.

A idéia bdsica da reprodugdo € selecionar os
melhores individuos da populacdo corrente através de
uma funcio de aptiddo. Os individuos com um alto
valor de aptidio terdo uma alta probabilidade de
contribuir com um ou mais descendentes na préxima
geracao.

A operacdo de reproducdio pode ser
implementada de varias formas, porém, o método mais
utilizado é o método da roleta. Neste método cada
individuo da populacdo corrente tem sua representacao
na roleta de acordo com o seu valor de aptidao.
Individuos com valores de aptiddo altos terdo um
segmento maior dentro da roleta e os individuos com
valores menores terdo segmentos menores (Tabela 1 e
Figura 5). Posteriormente a roleta é girada n vezes e de
acordo com o tamanho da popula¢do os individuos
sorteados € que irdo fazer parte da préxima geragao.

Tabela 1
Exemplo de uma populagc@o com respectivos valores de
aptidao
N° Individuos Aptidao % do Total
1 10011 361 21
2 10101 441 26
3 11110 900 52
4 00011 9 1
Total 1711 100

O operador de cruzamento € utilizado apds a
reproducdo. Nessa fase acontece a troca de segmentos
entre casais de individuos dando origem a novos
individuos. Com essa troca o que se tenta fazer é
propagar as caracteristicas dos individuos mais aptos da
populagdo corrente para futuras geragoes.
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Figura 5 — Roleta de selecdo de acordo com os valores
de aptiddo da Tabela 1

Os individuos selecionados pela roleta serdo
transferidos para uma piscina de acasalamento
(“mating pool”) onde o cruzamento € realizado em dois
passos. O primeiro passo consiste em definir os casais
de individuos de forma aleatéria. Em seguida um ponto
de quebra do individuo é escolhido de forma aleatéria
ao longo da string que o representa. A partir deste ponto
¢é realizada a troca de genes entre o par de individuos
(Figura 6). Também existem outras formas de efetuar o
cruzamento, como a escolha de miltiplos pontos ao
longo da string.

Ponto de cruzamento
[folefefo1oo]  [xfofs[rofo]u]r]
Ll efofafofofafs] [xfafofr o] t]o]o]
Pais Descendentes

Figura 6 — Operacdo de cruzamento

Apdés o cruzamento a operagdo de mutacdo &
aplicada para cada gene de todos os novos individuos de
forma aleatéria. A operag@o consiste simplesmente em
alterar o valor do gene (1 para O e vice versa) (Figura
7). Utilizada para dar uma nova informacdo para a
populacdo, a mutagdo previne a saturacdo da populacio
com individuos semelhantes.

O operador de mutagdo garante que a
probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco
de busca nunca serd zero, além de contornar o problema
de minimos locais.

Individuo

|
[tltfofrfolafofo]t]o]

Ponto de mutacao

[tftfofsfolofofo]i]o]

Individuo com mutacéao

Figura 7 — Operacgdo de mutacdo

O funcionamento de um algoritmo genético e
seus operadores depende de alguns pardmetros que
podem ser ajustados conforme as necessidades de cada
problema. Os parametros utilizados sdo:

e Taxa de Cruzamento: valor que determina a
probabilidade de cruzamento dentro de uma
populacio;

e Taxa de Mutacdo: determina a probabilidade
que uma mutagio ocorrerd;

e Tamanho da Populagdo.

3.4 Codificacao dos Individuos

Outro ponto importante € a codificagdo dos
individuos. Quando se deseja que o préprio individuo
(string bindria) represente um valor numérico, a técnica
mais utilizada € através de uma representacio discreta
dos dados dentro de um intervalo [X,in, Xmee] €M uma
quantidade de pontos 2, tal que 2 distincia entre pontos
consecutivos seja menor que um valor de tolerancia
especificado, ou seja [5]:

Portanto, cada ponto do espaco de busca serd
representado por um ntimero bindrio de tamanho f,
comegando por 0...0 que representa x,;, € terminando
por 1...1 que representa x,,,, .

O ponto principal da representagdo estd em
calcular o tamanho (f) dos individuos. Com base no
valor de tolerancia este tamanho pode ser calculado a
partir da seguinte equacdo [5]:



= lo 1+M
- 0% TOL

Por exemplo, em um intervalo x € [0,1] e uma
precisdo de duas casas decimais (TOL =5 x 10%), entdo
o tamanho do individuo seria:

t=1lo 1+ 1-0 =8
=082 1T 005 )T

Desta forma, pode-se utilizar individuos com o
tamanho de 8 bits para representar o intervalo x € [0,1]
com precisdo menor igual a 0.005.

4. Anilise de Agrupamentos Utilizando Algoritmos
Genéticos

4.1 Introducio

A técnica de andlise de agrupamentos
utilizando AGs € muito simples e eficiente. A idéia
principal consiste em utilizar os AGs para encontrar 0s
méaximos da fun¢do de densidade de um conjunto de
dados [4].

O algoritmo genético para esta implementagdo
utiliza o estimador kernel como fun¢do de aptiddo. O
objetivo € achar todos os maximos locais obtidos pela
funcdo de aptiddao uma vez que o agrupamento dos
dados ndo estd apenas no maximo global da fungdo de
densidade. Uma das caracteristicas dos AGs é que eles
podem achar os maximos locais de um conjunto de
dados a partir de uma populacio pequena com um
nimero pequeno de geragdes [5].

A execugdo do algoritmo genético em apenas
uma vez ndo garante que todos os maximos locais serdo
encontrados. Executa-se o algoritmo genético N vezes,
armazenando a populacdo final apds M geracdes. Em
seguida, calcula-se a func¢do de densidade da populacdo
de solugdes e os picos apresentados representardo oS
agrupamentos.

4.2 Analise de Agrupamento Utilizando AGs para
Dados Unidimensionais

Para avaliar e exemplificar a utilizacdo dos
algoritmos genéticos na andlise de agrupamentos, foi
primeiramente desenvolvida uma aplicacdo para dados
unidimensionais. Foram gerados trés subconjuntos de
dados com uma distribuicio normal (Gaussiana)

baseados nos pardmetros apresentados na Tabela 2. Os
subconjuntos foram gerados utilizando o software
MATLAB. Os trés subconjuntos formam o conjunto de
dados que serd analisado. O que se espera € encontrar
tr€s agrupamentos centrados nos pontos 2, 7 e 11
conforme a média de cada subconjunto apresentado na
Tabela 2.

A Figura 8 apresenta a func@o de densidade
dos dados estimada utilizando apenas o estimador
kernel.

Tabela 2
Parametros do conjunto de dados unidimensional
Subconjuntos Média Varidncia N° de Pontos
1 2 2 600
2 7 2 600
3 11 2 600
Total - - 1800
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Figura 8 — Funcdo de estimagdo de densidade utilizando
o estimador kernel

z

O passo seguinte ¢ realizar a estimacdo de
densidade utilizando os AGs. Os passos desta técnica
sdo:

e Definir o estimador kernel como funcdo de
aptidao;

e  Definir uma pequena populacgdo inicial;

e Definir um valor pequeno para o nimero
méximo de geracdes;

e Executar o algoritmo genético N vezes e salvar

a populacdo final a cada vez;

e Utilizar o estimador kernel para estimar a
fun¢do de densidade da populagdo final obtida

depois da execu¢do do algoritmo genético N

vezes;



¢ O nimero de picos serd o nimero de
agrupamentos e as varidveis de cada pico serdo

o centro dos agrupamentos.

Os individuos foram codificados conforme o
item 3.4, com tamanho de 21 bits, e uma precisdo de
0,00001.

O programa (implementado na linguagem C) é
executado cem vezes e a cada dez geracdes ele
armazena a populacdo final. A funcdo de densidade
deste conjunto € estimada e o resultado é apresentado na
Figura 9.

Analisando 0s resultados percebe-se
claramente o poder dos AGs. Em uma comparacio
visual observa-se que a Figura 9 € mais clara e precisa
que a Figura 8 que foi gerada apenas com o estimador
kernel.
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Figura 9 — Funcdo de estimagdo de densidade utilizando
a populagdo final do algoritmo genético

5. Analise de Agrupamentos Utilizando Algoritmos
Genéticos para Dados Multidimensionais

5.1 Introducio

z

O objetivo deste trabalho ¢é
algoritmos genéticos para determinar o ndmero de
agrupamentos em  dados  bidimensionais e
multidimensionais. Para isto, algumas modificacdes
deverdo ser feitas no algoritmo genético que foi
utilizado para dados unidimensionais. A nova
implementacdo  utilizard o  estimador  kernel
multivariado como fungdo de aptiddao. Os parametros
utilizados no algoritmo genético também deverdo ser
modificados (taxas de cruzamento, mutacdo, nimero de
geracOes, etc.). Outra alteracdo importante diz respeito

utilizar os

ao tratamento que o algoritmo dard aos dados
analisados. Para dados bidimensionais, por exemplo, a
nova aplicagdo terd um conjunto de N dados da seguinte
forma:

(x1,yl), (x2, y2), (x3, y3), ... XN, yN)

Cada par ordenado (xi, yi) deverd ter um valor
para a funcdo de densidade de probabilidade.

O algoritmo genético ndo pode tratar os dados
separadamente. Apds a aplicacdo dos operadores
genéticos (cruzamento e muta¢do) em um conjunto de
dados bidimensional um valor de x pode evoluir e o
mesmo pode ndo acontecer com um valor de y. A idéia
€ concatenar os individuos de x e y, gerando um novo e
unico individuo (Figura 10). Assim os operadores
genéticos serdo aplicados no par (xi, yi) como um todo
e a evolucdo serd do par e ndo apenas de uma das
varidveis. A técnica € a mesma para 0S casos
multidimensionais, ou seja, todas as varidveis
(individuos) devem ser concatenadas para gerar um
unico individuo.

Individuo X Individuo Y

KN EN R Y N 0 [ D D
Individuo XY

[i[xToTxTo  1To] o RToTATEIoo

Figura 10 — Concatenacdo dos individuos x e y

5.2 Caso Bivariado

O algoritmo genético para esta implementagdo
utiliza o estimador kernel multivariado para duas
varidveis como fun¢do de aptidao.

No caso univariado o algoritmo genético foi
configurado com um pequeno nimero de geracdes. Para
o caso bivariado este nimero deve ser aumentado. Para
trabalhar com duas varidveis o algoritmo genético
precisa de mais geracdes para conseguir evoluir sua
populacdo. As taxas de cruzamento e mutacdo também
foram alteradas para permitir que o algoritmo genético
possa atingir todo o espago de solucdes. Os passos desta
técnica foram definidos da seguinte maneira:

e Definir o estimador kernel multivariado como
funcdo de aptidao;



e Definir duas populacdes iniciais de tamanho
pequeno (x e y);

e Definir um valor pequeno para o ndmero
maximo de geragdes;

e Concatenar os individuos de x e y gerando um
anico individuo;

e  Executar o algoritmo genético N vezes;

e Separar o individuo da populacdo final obtendo
novamente os individuos de x e y;

e  Salvar a populacdes finais (x e y) a cada vez;

e Utilizar o estimador kernel multivariado para
estimar a funcdo de densidade das populagdes
finais obtidas (x e y) depois da execucdo do
algoritmo genético N vezes;

¢ O numero de picos serd o numero de
agrupamentos e as varidveis de cada pico serdo
o centro dos agrupamentos.

A codificacio dos individuos foi a mesma
utilizada para dados unidimensionais.

Para testar o algoritmo genético para o caso
bivariado foi utilizado um conjunto de dados gerados
conforme a Tabela 3.

No conjunto de dados tem-se para as varidveis
A e B médias 1, 5 e 10. Os dados foram colocados aos
pares, e assim, espera-se encontrar trés agrupamentos
nas posicdes 1 e 1, Se 5, e 10e 10.

Tabela 3
Paradmetros do conjunto de dados bidimensional

Variaveis Média Variancia N° de Pontos
A 1 1 300
5 1 300
10 1 300
B 1 1 300
5 1 300
10 1 300

O resultado apresentado na Figura 11 foi
obtido utilizando
multivariado.

O resultado apresentado na Figura 12 foi
obtido utilizando o estimador kernel multivariado e o
algoritmo genético. Pode-se observar que os
agrupamentos apresentados na Figura 11 também foram
encontrados na Figura 12.

apenas o estimador kernel

Wariavel B

an Vatidvel A

Figura 11 — Estimador kernel multivariado baseado nos
dados da Tabela 3

Wariavel B

o Varidvel &

Figura 12 — Estimador kernel multivariado com
algoritmo genético baseado nos dados da Tabela 3

5.4 Caso Multivariado

A técnica para o caso multivariado serd a
mesma utilizada para o caso bivariado com pequenas

alteracdes.
Para os testes o algoritmo genético foi
implementado  utilizando o  estimador  kernel

multivariado para trés varidveis. Por causa deste
aumento de varidveis o nimero de geracdes deverd ser
aumentado em relagdo ao caso bivariado.

A outra alteragdo estd relacionada a geracdo
dos gréficos. Ndo € possivel gerar um grafico com mais
de duas varidveis. Neste caso serd utilizado um gréfico



unidimensional onde os picos apresentados indicardo o
niimero de agrupamentos.

Os passos desta técnica foram definidos da
seguinte maneira:

¢  Definir o estimador kernel multivariado como
fun¢do de aptidao;

e Definir trés populagdes iniciais de tamanho
pequeno (x, y € 2);

e Definir um valor pequeno para o ndmero
méaximo de geragdes;

e Concatenar os individuos de x, y e z gerando
um udnico individuo;

e Executar o algoritmo genético N vezes;

e  Salvar a populacio final (xyz) a cada vez;

e Utilizar o estimador kernel univariado para
estimar a fung¢do de densidade das populacio
final obtida (xyz) depois da execug¢do do
algoritmo genético N vezes;

e O numero de picos serd o numero de
agrupamentos.

Para testar o algoritmo genético para o caso
multivariado foi utilizado um conjunto de dados (Figura
13) gerado conforme a Tabela 4. Foram geradas quatro
médias para cada varidvel. Os dados foram
emparelhados, e assim, espera-se encontrar quatro
agrupamentos.

Tabela 4
Parametros do conjunto de dados multidimensionais

Variaveis Média Variancia N° de Pontos
A 1 1 50
9 1 50
5 1 50
13 1 50
B 5 1 50
5 1 50
1 1 50
8 1 50
C 3 1 50
7 1 50
1 1 50
1 1 50

Variavel A
15
10
5
0o
-5 L L L
0 50 100 150 200
Variavel B
10
5
0o
-5
0 50 100 150 200
Variavel C
10
5
0
-5
0 50 100 150 200

Figura 13 — Conjunto de dados multidimensional
conforme Tabela 4

Na Figura 14 ¢é apresentado o resultado do
estimador kernel multivariado com algoritmo genético.
Pode-se  perceber  claramente  quatro  picos
correspondentes aos quatro agrupamentos esperados.

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

Estimagdo de densidade

0.02

Namero de clusters

Figura 14 — Estimador kernel multivariado com
algoritmo genético baseado nos dados da Tabela 4



6. Conclusao

A aplicacdo dos algoritmos genéticos na
andlise de agrupamentos se mostrou eficiente.

Em dados unidimensionais e bidimensionais os
algoritmos genéticos encontraram o mesmo numero de
agrupamentos que o estimador kernel.

No caso multidimensional, os algoritmos
genéticos encontraram o0 numero esperado de
agrupamentos, apontando uma alternativa para o
problema da falta de informacdo sobre o nimero de
agrupamentos existentes no conjunto de dados a ser
analisado.

Os métodos para a andlise de agrupamentos em
dados multidimensionais  utilizam um ndmero
aproximado de agrupamentos. Baseado neste nimero os
métodos localizam os agrupamentos no conjunto de
dados analisado. O niimero de agrupamentos agora pode
ser conseguido utilizando os algoritmos genéticos e
dessa forma conseguir um melhor resultado na
localizacdo e agrupamento dos dados.
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