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Resumo

Os algoritmos de agrupamento tém por objetivo reunir uma série de objetos
ou instancias em grupos, ou clusters, de objetos semelhantes ou relacionados.
Desta forma, esses algoritmos fornecem um meio de explorar e analisar estrutu-
ras presentes nos dados. Porém, muitos desses algoritmos sdo deterministicos
(hill-climbing) e tendem & encontrar solugoes em minimos locais, ndo necessa-
riamente o minimo global. Além disso, uma mesma técnica de agrupamento
utilizada em um mesmo conjunto de dados pode resultar em diferentes formas
de agrupar esses dados (Zeng et al. 2002). Abordagens evolutivas tém se mos-
trado muito eficientes para a obtengao de solugoes globais e tém obtido bons
resultados para problemas de agrupamento (Jain et al. 1999). Neste relatério
serd apresentado um estudo de diferentes métodos que combinam Algoritmos
Genéticos (GA) com algoritmos de agrupamento
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1 Introducgdo

Algoritmos de agrupamento sao ferramentas valiosas na analise exploratéria dos dados,
mineragao de dados e reconhecimento de padrées. Tais algoritmos fornecem um meio de
explorar e verificar estruturas presentes nos dados, organizando-os em agrupamentos. Eles
utilizam o aprendizado dirigido aos dados, nao requerendo conhecimento prévio sobre as
suas classes ou categorias (Mitchell 1997), ou seja aprendizado nao supervisionado. Tal
caracteristica é vantajosa para o estudo de problemas com pouco conhecimento prévio
sobre as possiveis classes existentes nos dados (Zeng et al. 2002).

Fazer com que uma técnica de agrupamento consiga obter parti¢des préximas da étima
¢ uma tarefa dificil de ser executada empiricamente. Isso ocorre porque uma técnica
de agrupamento pode resultar em diferentes formas de agrupar os dados (Zeng et al.
2002), devido & utilizagdo de diferentes valores de seus pardmetros livres ou a escolha das
partiges iniciais. Por serem métodos de busca global, Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms - GAs) podem ser utilizados para otimizar os valores dos pardmetros livres
utilizados pelos algoritmos de agrupamento. Estes algoritmos sdo métodos de busca base-
ados no processo evolucional de populacoes dos seres vivos e seguem o principio da sele¢ao
natural e sobrevivéncia dos mais aptos (Beasley et al. 1993).

Esse relatério técnico é dividido da seguinte maneira: na Secao 2 sdo apresentados
alguns conceitos bésicos a respeito de algoritmos de agrupamento. A Secdo 3 descreve
uma visao geral de GAs. A Secao 4 contém definigées importantes e os aspectos principais
de algumas técnicas que utilizam agrupamentos em conjunto com GAs. Na Secdo 5
sao discutidos alguns detalhes de implementacoes que utilizaram GAs em conjunto com
algoritmos de agrupamento. As consideragoes finais sao apresentadas na Segéao 6.

2 Algoritmos de Agrupamento

Nessa se¢ao é feita uma introdugao sobre algoritmos de agrupamento e sdo apresenta-
dos os principais conceitos relacionados aos mesmos.

Agrupamento ¢ a classificagao nao-supervisionada de padroes (observagoes, instancias,
exemplos, itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos (subconjuntos) (Jain
et al. 1999). O objetivo dessa classificagao € obter grupos que apresentem padrdes seme-
lhantes e possam refletir a forma como os dados sao estruturados.

De maneira intuitiva, um agrupamento é formado a partir de um principio indutivo.
Um principio indutivo, também conhecido como critério de agrupamento ou fungao ob-
jetivo, consiste em uma forma de selecionar um modelo ou estrutura para representar os
agrupamentos que melhor se ajuste a um determinado conjunto de dados. A associagdo
de um principio indutivo a um conjunto dados gera um problema de otimizacao. Na mai-
oria das vezes, esses problemas sao intrataveis ou apresentam uma complexidade muito
elevada para grandes conjuntos de dados (Estivill-Castro 2002).

Os algoritmos de agrupamento se propoem a solucionar esse problema de otimizagao.
Eles classificam o conjunto de dados de maneira nao-supervisionada, ou seja, eles dividem
os dados em conjuntos de classes, sem a necessidade de informacoes prévias sobre esses



dados, a nao ser para validagdo. Para isso, esses algoritmos definem uma medida de
proximidade e um método de busca que permitem encontrar parti¢coes dos dados de acordo
com um critério de agrupamento (Jiang et al. 2003). Desta forma, o agrupamento €
apropriado para explorar as relagdes entre os dados e avaliar sua estrutura.

A maioria dos algoritmos de agrupamento podem ser divididos em exclusivo e nao
exclusivo (Jain et al. 1999). Um agrupamento exclusivo é uma particao de um conjunto
de objetos onde cada objeto pertence exclusivamente a um tinico subconjunto, ou seja, um
exemplo pertence ou nao pertence a um agrupamento. Um agrupamento nao exclusivo
pode associar um objeto a vérios subconjuntos, onde cada exemplo tem um grau de
pertinéncia a cada um dos subconjuntos. Neste trabalho serao estudados algoritmos de
agrupamento exclusivos.

Além de relagao de exclusividade dos objetos, os algoritmos de agrupamento também
podem ser divididos em hierarquicos e particionais, de acordo com a estrutura em que
os dados sao particionados. A estrutura de um algoritmo hierarquico resulta em uma
seqiiéncia aninhada de partigoes, ou seja, é uma forma de agrupar os dados em que dois
exemplos agrupados em um nivel continuam fazendo parte do mesmo grupo nos niveis mais
altos, formando um dendograma, ilustrado na Figura 1. Os agrupamentos hierarquicos
podem ser divididos em duas abordagens: a aglomerativa e a divisiva. A abordagem
aglomerativa comega com n subconjuntos com um tnico exemplo cada e forma a seqiiéncia
de parti¢oes agrupando os subconjuntos sucessivamente. A abordagem divisiva comeca
com um subconjunto com todos os exemplos e forma a seqiiéncia dividindo os subconjuntos
sucessivamente.
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Figura 1: Exemplo de dendograma
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Os algoritmos particionais resultam em uma tnica particio dos dados. Um algo-
ritmo particional exclusivo tem como objetivo dividir um conjunto com N objetos X =
Ty, Ty, ..., Zy €m uma colegdo de k subconjuntos distintos entre si C = Cy, Cy, ..., Cy, de
maneira que:

01UC2U...UCk=X, C’,-;é(b,eC’iﬂCj=®parai7éj.



Como maioria dos trabalhos que relacionam técnicas de agrupamento em conjunto com
GAs utiliza algoritmos particionais exclusivos (Bezdek et al. 1994; Tanaka et al. 1996;
Cole 1998; Jain et al. 1999; Kivijarvi et al. 2003), portanto serd dada maior énfase nesse
tipo de algoritmo no trabalho. Entre os vérios algoritmos de agrupamento particionais,
podem ser citados os algoritmos k-means (Duda et al. 2001) e o Mapa Auto-Organizével
(Self Organizing Map - SOM) (Haykin 1999). Essas técnicas serdao descritas em detalhes
na Secao 5.

Muitos desses algoritmos assumem um nimero k de agrupamentos definido pelo usuério.
Esses algoritmos utilizam algum critério pré-definido para agrupar os objetos. Desta
forma, o nimero de maneiras que os N objetos podem ser classificados em k agrupamen-
tos é definido pela Equagao 1.

MW = S0 (F) -y (1)

Portanto, encontrar a melhor partigdo possivel ndo é uma tarefa facil, mesmo co-
nhecendo o nimero de agrupamentos k. Porém, esse nimero raramente é conhecido na
pratica. E comum executar um algoritmo de agrupamento varias vezes e, baseado nos
resultados, escolher um valor para k que obtenha um agrupamento mais natural possivel
(Jain et al. 1999). Uma outra alternativa consiste em otimizar k& de acordo com um
critério numérico, ou seja, efetuar o agrupamento para um grupo de valores, ou cendrios,
de k. Considerando n cenarios distintos, o nimero de maneiras possiveis de se agrupar N
objetos é dado pela Equagao 2.

> NW(N,k) 2)

As Equacgoes 1 e 2 mostram que encontrar uma particdo 6tima é um problema de
complexidade NP-completo. Portanto, tentar encontrar uma solugao que represente um
6timo global pode ser uma tarefa computacionalmente invidvel. Na tentativa de reduzir
o custo computacional, diversos tipos de algoritmos de agrupamentos vém sendo desen-
volvidos (Ward 1963; Duda et al. 2001; Haykin 1999). Porém, muitos desses algoritmos
sao deterministicos (hill-climbing) e tendem a encontrar solugoes em minimos locais, néo
necessariamente o minimo global.

Além disso, uma mesma técnica de agrupamento utilizada em um mesmo conjunto
de dados pode resultar em diferentes formas de agrupar esses dados (Zeng et al. 2002),
devido a utilizagcdo de diferentes valores de seus pardmetros livres. Assim, a obtengao
de um bom agrupamento pode ser visto como um processo de otimizagao, que procura
encontrar o melhor conjunto de valores para os parametros. A maioria das abordagens de
agrupamento é baseada em alguma heuristica e apenas pode fornecer uma aproximagao
do resultado 6timo. O desempenho de uma técnica depende das caracteristicas dos dados
utilizados, da sele¢ao do estado inicial e até mesmo da ordem de apresentacao dos dados,
o que faz com que ndo exista uma abordagem mais apropriada do que as outras (Zeng

et al. 2002).

Abordagens evolutivas tém se mostrado muito eficientes para a obtencao de solugoes
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globais e tem obtido bons resultados para problemas de agrupamento (Jain et al. 1999).
Dentre elas, podemos destacar GAs, que vém sendo utilizados com sucesso em diversas
abordagens (Cowgill et al. 1998; Jain et al. 1999; Bayram et al. 2004). Esses algoritmos
serao descritos com maiores detalhes na Segao 3.

3 Algoritmos Genéticos

GAs sao técnicas de busca e otimizagao utilizadas para gerar variagoes ou possiveis
solugbes e combinar as caracteristicas daquelas que obtiverem melhor desempenho, ge-
rando assim novas solucdes com desempenho melhor a cada geragao (Balakrishnan &
Honavar 1995). Estes algoritmos seguem o principio da selegdo natural e sobrevivéncia
dos mais aptos, proposto por Charles Darwin em seu livro “A origem das espécies” (Be-
asley et al. 1993).

O primeiro passo na construgao de GAs tipicos é a geragao de uma populacao inicial
de N individuos ou cromossomos, que representam possiveis solugdes do problema a ser
resolvido. Durante o processo evolutivo, essa populacao é avaliada e cada cromossomo
recebe uma nota (aptidao), refletindo a qualidade de sua solugdo para o problema em
questao. Em geral, os cromossomos mais aptos sao selecionados e os menos aptos sao des-
cartados. Os membros selecionados podem sofrer transformacgoes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de operadores genéticos como, por exemplo, os operadores de cru-
zamento e mutagao, gerando descendentes para a préxima geragao. O processo é repetido
até que um critério de parada seja obedecido. Uma visdo geral do funcionamento do GA
¢é apresentada na Figura 2.

Populagao Inicial Populagao Final
\ o /
f—§< Avaliacao>
S :
Nova Populagao Selegdo

L,J

Figura 2: Visao Geral de um Algoritmo Genético

A selecao dos cromossomos que passardo para a préxima geracao pode ser feita pelo
seguinte procedimento: é calculada a soma das aptiddes de todos os cromossomos da
populagao; em seguida, a aptidao relativa de cada cromossomo é calculada, que serd
igual & aptidao desse cromossomo dividida pela soma de todas as aptiddes calculadas; na
seqliéncia, um nimero no intervalo [0, SOMATOTAL] é gerado, no qual SOMATOTAL
é a soma de todas as aptidées. Por fim, a probabilidade de um dado cromossomo ser
selecionado para a geragdo posterior é proporcional a contribuicio de sua aptiddo em



SOMATOTAL. Este procedimento é conhecido como Método da Roleta (Tabela 1). Este
método é repetido até preencher a populagao intermediaria com N cromossomos.

Si  Individuo Aptidaof(Si) Aptiddo Relativa -
S1 10110 2,23 0,14
S2 11000 20 0,47
S3 11110 1,05 0,07
S4 01001 3.35 0,21
S5 00110 1,69 0,11

Tabela 1: Ilustragao do método da Roleta

Outros métodos de sele¢do podem ser utilizados. Segundo Mitchell (1999), o torneio
pode ser implementado da seguinte maneira: a cada selegao, dois individuos da populagéao
corrente sao escolhidos aleatoriamente. Um niimero entre 0 e 1 é gerado. Se este nimero
for menor que uma constante ps no intervalo [0, 1] (por exemplo, 0.75), o individuo mais
apto é selecionado. Caso contrario, o menos apto € escolhido.

Os operadores de cruzamento e mutagao sao os principais mecanismos de busca dos
GAs para explorar regioes desconhecidas do espaco de busca. Geralmente, o operador
de cruzamento é geralmente aplicado a um par de cromossomos retirados da populagao
intermediéria, gerando dois cromossomos filhos. Cada um dos cromossomos pai tem
seu vetor de caracteristicas cortado em um ponto, ou seja, uma mesma posigao definida
aleatoriamente, produzindo duas cabegas e duas caudas. As caudas sdo trocadas, gerando
dois novos cromossomos. Este tipo de cruzamento é conhecido como cruzamento simples.
A Figura 3 ilustra o comportamento deste operador.

Ponto de Cruzamento 3
, Pai 2

Pa‘i-]/
LoJ2]oJoJoJ1]1])  [ofofz]o]1]o]1]
Filho 1 Filho 2

[o]1]oJo]1]o]1] [oJoJ1]JoJoJ1]1]

Figura 3: Exemplo de Cruzamento Simples

O operador de cruzamento é aplicado com uma dada probabilidade a cada par de
cromossomos selecionados. Nao ocorrendo o cruzamento, os filhos serao iguais aos pais
(isto permite que algumas solugdes sejam preservadas). Isto pode ser implementado ge-
rando niimeros pseudo-aleatérios no intervalo [0,1]. Assim, o cruzamento sé é aplicado se
o niimero gerado for menor que a taxa de cruzamento.

Apés a operacao de cruzamento, o operador de mutagao é aplicado, com dada pro-
babilidade, em cada caracteristica de cada filho. O operador de mutacao pode alterar o
valor da caracteristica. A Figura 4 apresenta um exemplo deste operador. A mutagao



melhora a diversidade dos cromossomos na populagdo. Por outro lado, a mutagao pode
destruir informacoes regulares contidas no cromossomo. Por isto, deve ser utilizada uma
taxa de mutacado baixa, mas suficiente para assegurar a diversidade.

Antes da Mutagao

oanooan
Depois da Mutagao

oo i)

Figura 4: Exemplo de Mutagao

Apés a defini¢do da primeira populagéo, o procedimento se repete até que um critério
de parada seja atingido. Quando se conhece a resposta méaxima da fungao objetivo, este
valor pode ser utilizado como critério de parada do Algoritmo Genético. Outros critérios
de parada podem ser:

e Um certo nimero de geragoes previamente definido é atingido;

e A populagdo convergir (uma porcentagem alta pré-definida dos cromossomos possui
um mesmo valor de aptidao);

e Uma grande parte dos cromossomos convergir, ou seja, apresentar os mesmos resul-
tados;

Vale observar que o melhor cromossomo pode ser perdido de uma geragao para outra
devido ao corte do cruzamento ou a ocorréncia de mutagao. Portanto, é interessante
transferir o melhor cromossomo de uma geragao para outra sem alteragoes. Esta estratégia
é denominada elitismo e é muito comum nos GAs tradicionais.

GAs merecem destaque para resolver problemas de agrupamento porque (Cowgill et al.
1998; Jain et al. 1999; Bayram et al. 2004):

1. Executam uma busca global pelas melhores solugdes, enquanto a maioria dos pro-
cedimentos conhecidos de agrupamento executam uma busca local
2. Utilizam procedimentos de busca probabilisticos ao invés de regras deterministicas

3. Procuram por uma populagdo de solugées em paralelo, permitindo evitar minimos
locais

4. Utilizam principios evolutivos

5. A funcao objetivo e sua fungéo de aptidao correspondente sao suficientes para in-
fluenciar a dire¢ao da pesquisa

6. Podem obter um nimero de solugoes potenciais para um dado problema, permitindo
uma analise de diferentes solugoes



Como GAs nao utilizam operadores e nem funcées fixas, varios métodos de adaptacao
de GAs foram propostos para solucionar problemas de agrupamento. Na maioria deles,
as solugoes candidatas ao problema sao codificadas em cromossomos, que representam os
individuos de uma determinada geracao. A fungdo objetivo de um algoritmo de agru-
pamento pode ser utilizada como fungdo de aptiddao do GA. Porém deve ser feita uma
adaptacdo, pois, na maioria das vezes, a fungdo objetivo deve ser minimizada para ob-
ter bons resultados, ou seja, as solugdes que apresentam menor fungdo objetivo recebem
as maiores notas de aptidao. Em seguida, os cromossomos sofrem a acao de operadores
genéticos, como selecao, cruzamento ou recombinac¢do e mutagdo. A maneira com que
esses operadores sao utilizados varia muito nas implementagoes propostas, pois cada im-
plementacao pode utilizar uma representagao distinta da outra. Além disso, algoritmos
de agrupamento deterministicos, como os citados na Segéo 2, sdo frequente utilizados em
conjunto com os GAs. A forma com que o GA atua em conjunto com esses algoritmos
varia com o algoritmo utilizado e as varidveis a serem otimizadas. Alguns exemplos de
implementagoes serao apresentados na Segao 5.

Definir boas representagoes dos agrupamentos através de cromossomos, bem como
fungdes de aptidao adequadas a resolugao do problema, aplicar os operadores genéticos
e encontrar pardmetros adequados ao algoritmo de agrupamento ainda sdo objetos de
estudo. Esses aspectos serao discutidos com mais detalhes nas préximas se¢oes.

4  Principais Aspectos do Agrupamento Evolutivo

Nesta secao serdo apresentadas algumas técnicas de utilizagio de GAs em conjunto
com algoritmos de agrupamento, sua motivagao, e os métodos utilizados por essas técnicas
para adaptar os algoritmos de agrupamentos aos GAs.

4.1 Representacdo Utilizada

Para que o algoritmo de agrupamento utilizado seja otimizado pelos GAs é necessario
que as solugoes para o problema possam ser efetivamente representadas. Algumas manei-
ras bastante utilizadas na literatura para representar o problema com um nimero fixo de
agrupamentos consistem em (Cole 1998):

e Representar os objetos a serem agrupados como genes do cromossomo e indicar o
subconjunto a que pertencem por meio do valor desses genes. Esse tipo de repre-
sentacgdo é conhecido como Grupo-Numero e € ilustrada na Figura 5 (a).

e Representar o agrupamento pode meio de uma matriz binaria, onde as linhas re-
presentam os subconjuntos e as colunas representam os objetos. Esse tipo de repre-
sentacio é conhecido como matriz e pode ser vista na Figura 5 (b).

e Representar os objetos por meio do valor dos genes e o subconjunto a que ele pertence
por meio da sua posi¢do no cromossomo. Esse tipo de representagao é conhecido
como permutacgdo e é apresentada nas figuras 5 (c) e (d).

e Representar apenas os centréides (Equagao 12) de cada subconjunto como os genes



contidos no cromossomo. Essa representacao, ilustrada na Figura 6, é conhecida
como representagdo por centréide.

A representacio Grupo-Niumero é uma das representacées mais utilizadas para GAs
em problemas de agrupamento (Raghavan & Birchand 1979; Murthy & Chowdhury 1996;
Cowgill et al. 1998; Hruschka et al. 2004). Nessa representagao, 0s Cromossomos sao
compostos por vetores de tamanho N, com N igual ao nimero de padrdes, onde cada
gene representa um padrao e o valor contido nele indica o subconjunto que ele pertence.
Essa representacao pode ser visualizada na Figura 5 (a).

Bezdek et al. (1994) utiliza como cromossomo uma matriz binaria Myy,, onde cada
coluna representa um objeto a ser agrupado e cada coluna um subconjunto. Se um objeto
z; pertencer ao subconjunto c;, entéao o conteido da posigdo M (4, j) seré 1, caso contrario

k n
o mesmo serd 0. Neste caso, >, M(i,5) =1e > M(i,j) > 1, ou seja, cada objeto pode

j=1 i=1
pertencer apenas a um subconjunto (agrupamento exclusivo) e nenhum subconjunto pode
ser vazio. Bezdek et al. (1994) também utilizou essa representagdo para agrupamentos
nao exclusivos. Nesse caso a matriz era composta de niimeros reais contendo a pertinéncia

de cada objeto em cada subconjunto. Essa representacao pode ser vista na Figura 5 (b).

Um outro tipo de representagao utiliza o contetido dos genes para codificar os padroes
e utiliza a posi¢cao dos padroes para identificar a que subconjunto pertencem. Como os
diferentes individuos representam diferentes permutagdes dos padrdes, esta codificagao é
denominada codificagao por permutagio. Permutagio com separadores (Belew & Booker
1991) usam valores inteiros que néo representam objetos para separar um subconjunto do
outro dentro de um mesmo cromossomo, como mostrado na Figura 5 (c). Belew & Booker
(1991) também propdem outra representagdo que necessita de buscas locais, também
conhecida como permutacao gulosa, que utiliza os k-primeiros genes como sementes para
gerar os k agrupamentos, ou seja, cada padrao pertence & um agrupamento distinto e
o representa. Os padrdes restantes sdo adicionados aos agrupamentos cujas sementes
apresentam a melhor similaridade com o padrao, na ordem que aparecem na permutacao,

durante a construgao do subconjunto. A permutagdo gulosa pode ser mostrada na Figura
5 (d).

A Figura 5 mostra diferentes codificagées para o agrupamento {{A, C, F}, {B, D, E}}.
Neles, os agrupamentos sdo nomeados como 1 e 2 e os objetos sdo nomeados entre A e E.

(@) 1o l(b)o ol1 (©) (d)
(2]1]2]2]1]5] shilolilils (a]c]F]x][B]p]E] (a]c]F]B]D]E]
(A,B,C, D, E) T (A) separadar (3) w1 (1) ) )

Figura 5: Cromossomos representando o agrupamento {{A, C, F'}, { B, D, E}} utilizando
as representacbes: (a)Grupo-Numero (b)Matriz (c)Permutagio com separador (d) Per-
mutagao Gulosa

Uma outra forma muito utilizada para representar partigées consiste compor um cro-
mossomo com os centréides de cada subconjunto (Hall et al. 1999; Kivijarvi et al. 2003).
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Neste caso, uma matrix M,x; de valores representam uma partigdo, onde z é a dimensi-
onalidade dos objetos da base de dados e k é o nimero de subconjuntos formados. Cada
coluna contém o centréide de um subconjunto e cada linha representa a posi¢ao do mesmo
na dimensao correspondente. Em alguns casos, os autores utilizam a mesma abordagem,
porém optam por utilizar meibides a centréides (Pan et al. 2003; Ma 2005). A diferenga
entre centrdides e meidides é o fato que os centrdides sao calculados como sendo o ponto
central ou média de um subconjunto e o meidide é o padrao mais préximo desse centro.
Esse tipo de representagao pode ser visualizado na Figura 6, onde um conjunto de k
centréides de x dimensoes é representado.

d,|| 25|58 |49|487(748]| - |7.23
d,||68 [9.21|46 [3.65| 65| .. |85
d,||82|145[35|847| 62 | - |6.58

G G s € & = &

Figura 6: Cromossomos representando uma matriz contendo centréides

Quando o nimero de agrupamentos € fixo, um cromossomo que nao seja capaz de
representar todos os agrupamentos deve ser tomado como invdlido ou infactivel. Um
cromossomo que represente os agrupamentos por valor do gene e nao inclua todos os
possiveis agrupamentos ou um cromossomo que utilize permutagdo com separadores e
tenha separadores a mais, falta de separadores ou em posi¢ao invéalida sdo padroes de
cromossomos invalidos. Para evitar que esses cromossomos sejam gerados, € utilizada al-
guma heuristica ou verificagao da validade dos cromossomos, impedindo que esses possam
influenciar negativamente no desempenho do GA.

Em alguns casos nao se pode saber ao certo a quantidade correta de subconjuntos a
serem formados para um determinado conjunto de padrées. E possivel solucionar esse
problema de duas formas: fazer com que o nimero de subconjuntos seja definido pela
funcao de aptidao do GA durante a execugao ou utilizar um algoritmo hierarquico. Para
isso, outras representacoes foram propostas para esses tipos de agrupamento (Tseng &
Yang 2001; Garai & Chaudhuri 2004; Greene 2003). Uma das representagbes consiste
em utilizar uma das representagbes anteriores e anexar no cromossomo a quantidade
de subconjuntos ou nimeros correspondentes aos mesmos (Hruschka et al. 2004). Um
exemplo deste cromossomo usando representacao Grupo-Numero pode ser visto na Figura
7

Cromossomo

2|1|2|2|1|5|3|4]4[1]3[7]

Grupo -Ntumero

Figura 7: Cromossomo com numero variavel de subconjuntos



Uma outra forma de agrupar em um ntumero indefinido de subconjuntos consiste em
utilizar algoritmos hierarquicos. E possivel utilizar GAs em conjunto com esses algoritmos.
Uma abordagem consiste em utilizar um método que divida o conjunto de dados em m
subconjuntos iniciais (Tseng & Yang 2001; Garai & Chaudhuri 2004). Esses métodos
podem ser vistos com detalhes na Segéo 5.3. Os cromossomos utilizados por essas técnicas
representam os m subconjuntos {Bi, Bz, ...Bm} gerados posteriormente pelos métodos,
ou seja, representam os m subconjuntos iniciais. Cada cromossomo é constituido de um
vetor bindrio de tamanho m. Se o valor do bit correspondente a um subconjunto for 1,
esse subconjunto continuard a existir na particdo. Caso o valor do bit correspondente
seja 0, o subconjunto deixard de existir e os objetos contidos nele serao adicionados a
outros agrupamentos cujo valor indicado pelo cromossomo seja 1. Nesta representagao, os
subconjuntos séo adicionados de maneira aglomerativa pelo GA. A Figura 8 ilustra esse
tipo de representagao.

Agrupamentos Principais

ﬂ!

B: D:wis o 1

Cromossomo : B..
(T2 oo 1 [-[-]-[-]1]0)
B| Bz B_‘ B‘I ) B,‘MB,.

Agrupamentos Adicionados

Bl B! 34 Bm
Figura 8: Exemplo de cromossomo para agrupamento hierarquico

Porém, é possivel que o GA seja utilizado apenas para avaliar e selecionar conjuntos
hierdrquicos previamente formados, especialmente no caso de algoritmos divisivos (Greene
2003). Neste caso, cada um desses conjuntos sao individuos da populagdo e s@o repre-
sentados por subconjuntos que podem ser particionados em varios niveis. Esses niveis
contém particoes contendo subconjuntos que sdo aninhados para formar novos subcon-
juntos, formando um dendograma (Jain et al. 1999). O processo é ilustrado pela Figura
1. A construcao desses objetos pode ser vista com maior detalhamento na Segao 5.3.

GAs também podem ser utilizadas para encontrar valores para alguns parametros livres
nas redes SOM como a taxa de aprendizado, a topologia da rede (nimero de neurénios),
os pesos da rede e a fungao de vizinhanga (incluindo seus parametros). Esses pardmetros
sao representados por genes no cromossomo, podendo ser compostos por nimeros reais
ou bindrios. Um exemplo de cromossomo que pode ser usado é ilustrado na Figura 9

Taxade Numerode Funcédo de

Pesos Aprendizado Neur6nios Vizinhanca
2515849
0.15 197 4.21
7.23(3.32]36.0

Figura 9: Exemplo de cromossomo para redes SOM
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