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        Este trabalho apresenta um estudo amplo do problema de Clustering, tendo como 

principal enfoque as novas metodologias para Clusterização de dados. Ele descreve as 

principais características, os conceitos, as vantagens, as deficiências e o uso mais 

adequado das novas metodologias e também das técnicas tradicionais. Além disso, 

implementa e avalia um novo método de Clustering de dados baseado em Algoritmos 

Genéticos, que é capaz de encontrar o Clustering correto e o número apropriado de 

clusters de um conjunto de dados sem a necessidade de que o usuário forneça qualquer 

parâmetro de entrada. Os resultados experimentais obtidos demonstram a eficácia do 

algoritmo.  
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 This work presents an extensive study of the Clustering problem, focusing on 

the new methodologies for Clustering data. It describes the main characteristics,  

concepts, advantages, drawbacks and the adequate use of the new and traditional 

methodologies. Besides, it implements and evaluates a new method for Clustering data 

based on Genetics Algorithms, which is able to find the right Clustering and the 

appropriate number of the clusters of a dataset without the need that the user gives any 

input parameter. The experimental results reached show the efficacy of the algorithm. 
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CAPÍTULO 1 

 

INTRODUÇÃO 

 

 

1.1 - Objetivo da Tese 

 

O objetivo desta Tese é descrever as novas metodologias para Clusterização de 

dados, relacionando as sua vantagens e deficiências. Também, comentamos as 

metodologias tradicionais, destacando suas principais características e conceitos. Além 

disso, implementamos um algoritmo de Clustering baseado em Algoritmos Genéticos 

que é eficaz na determinação do Clustering correto e do número apropriado de clusters 

para conjuntos de dados, fazendo sua avaliação com respeito aos requisitos que um 

algoritmo de Clustering ideal deve atender. 

 

 

1.2 - Relevância e Aplicações 

 

Atualmente, maiores e maiores quantidades de dados são coletadas e 

armazenadas em bancos de dados, aumentando a necessidade por métodos eficientes e 

efetivos de análise para fazer uso da informação contida implicitamente nos dados 

(ANKERST et al., 1999). 

Como dito por ESTER et al. (1998), muitas companhias têm reconhecido a 

importância estratégica do conhecimento escondido em suas grandes bases de dados. 

GUHA et al. (1998) dizem que a riqueza de informação embutida em grandes 

bancos de dados pertencentes às corporações tem estimulado um tremendo interesse 

nas áreas de descoberta de conhecimento e data mining (mineração de dados). 

Data mining é uma etapa no processo de descoberta de conhecimento consistindo 

de aplicações de análise de dados e algoritmos de descoberta que, sobre limitações de 
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eficiência computacional aceitáveis, produz uma enumeração particular dos padrões 

sobre os dados (ESTER et al., 1997). 

HAN e KAMBER (2001) destacam que Clustering está sob desenvolvimento 

vigoroso, e que devido à grande quantidade de dados coletados nas bases de dados, 

análise de cluster tornou-se um tópico altamente ativo  em pesquisa na área de data 

mining recentemente. 

ZHANG et al. (1996) colocam que encontrar padrões úteis em grandes bases de 

dados tem atraído considerável interesse recentemente, e que um dos problemas mais 

largamente estudados nesta área é a identificação de clusters em um conjunto de dados 

multidimensionais. 

A descoberta de conhecimento automatizada torna-se mais e mais importante em 

banco de dados. Esta pode ser definida como o processo não trivial de identificar 

padrões válidos, novos, potencialmente úteis, e principalmente compreensíveis nos 

dados (ESTER et al., 1997). 

Uma das tarefas primárias de análise de dados é a análise de cluster, que é 

destinada a ajudar um usuário a entender o agrupamento ou estrutura natural em um 

conjunto de dados (ANKERST et al., 1999). 

As áreas de aplicação do problema de Clustering são, principalmente, aquelas 

onde se deseja agrupar dados. As metodologias de Clustering têm sido, largamente, 

utilizadas em numerosas aplicações, incluindo reconhecimento de padrões, análise de 

dados, processamento de imagens, e pesquisa de mercado. Como exemplos de 

disciplinas interessadas no problema de Clustering podemos citar: data mining 

(mineração de dados), estatística, engenharia, aprendizado de máquina, medicina, 

biologia, etc.. 

A grande vantagem do uso das técnicas de Clustering é que ao agrupar dados 

podemos descrever de forma mais eficiente e eficaz as características dos diversos 

grupos, o que permite um maior entendimento do conjunto de dados original, além de 

possibilitar o desenvolvimento de esquemas de classificação para novos dados. 

Utilizando as técnicas de Clustering, podemos descobrir os padrões de distribuição 

global e correlações interessantes entre os atributos dos dados que não seriam 

facilmente visualizadas sem o emprego de tais técnicas (HAN e KAMBER, 2001). 

Alternativamente, Clustering pode ser usado como uma etapa de 

preprocessamento para outros algoritmos, tais como caracterização e classificação, que 

trabalhariam nos clusters identificados. 
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1.3 – Organização do Texto 

 

A Tese está organizada da seguinte forma, no capítulo 2, trataremos sobre o que é 

o problema de Clustering; suas aplicações; como avaliamos a semelhança entre dados; 

quais as metodologias tradicionais e quais as principais metodologias mais recentes. No 

capítulo 3, trataremos sobre Algoritmos Genéticos e a abordagem de Clustering 

implementada na qual estes são utilizados. No capítulo 4, veremos os detalhes da 

implementação, os resultados experimentais obtidos e a avaliação do método 

implementado. No 5, teremos as conclusões sobre o trabalho realizado e os resultados 

conseguidos. A seguir, as referências bibliográficas que deram suporte ao trabalho 

desenvolvido. E finalmente no apêndice, o código fonte do programa implementado. 
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CAPÍTULO 2 

 

CLUSTERIZAÇÃO DE DADOS 

 

 

2.1 – Introdução 

 

No presente capítulo, trataremos sobre o que é o problema de Clustering; suas 

aplicações; como avaliamos a semelhança entre dados; quais são as principais 

metodologias mais recentes. 

 

 

2.2 – O problema de Clustering 

 

O verbo to cluster  significa, em inglês, agrupar. Clusterização, no presente texto, 

seria o ato de agrupar dados ou objetos. 

Vamos utilizar um exemplo simples para termos uma noção do que é o problema 

de Clustering. 

Suponha que fosse dado a você o conjunto de objetos da Figura 2.1. E fosse 

pedido-lhe que agrupasse os objetos. Você, certamente, formaria quatro grupos, um de 

retângulos, um de elipses, um de pentágonos e um de triângulos. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 2.1 – Conjunto de objetos 
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Essa tarefa é extremamente fácil. Como você já conhece as figuras e já está 

familiarizado com elas (possuindo até nomes para elas), você estaria executando uma 

classificação dos objetos segundo conceitos, que você já possui, e que caracterizam 

cada uma dessas figuras. 

Agora, imagine que você não tem nomes para essas figuras e nem as conhece. 

Para executar a mesma tarefa, você teria que perceber quais são os objetos 

semelhantes e quais os com pouca semelhança, colocando estes em grupos diferentes e 

aqueles no mesmo grupo. Aqui estaríamos executando uma clusterização. 

A clusterização é uma tarefa prévia à classificação. Se você não possui classes, 

como vai classificar um objeto? 

A clusterização permite determinar qual o número de grupos e os grupos 

existentes num conjunto de objetos. 

De posse destes grupos, é possível analisar os elementos que compõem cada um 

deles, identificando as características comuns aos seus elementos e, desta forma, 

podendo criar um nome que represente esse grupo, surgindo, assim, uma classe. 

Com a existência das classes, ao recebermos um novo objeto que pertença ao 

universo considerado, somos capazes de classificá-lo corretamente. 

Então, o problema de Clustering é descrito como: recebido um conjunto de dados, 

de objetos, tentar agrupá-los de forma que os elementos que compõem cada grupo 

sejam mais parecidos entre si do que parecidos com os elementos dos outros grupos. É 

colocar os iguais (ou quase) juntos num mesmo grupo e os desiguais em grupos 

distintos. 

Vejamos como o problema de Clustering é descrito em alguns trabalhos: 

• Segundo COLE (1998), o problema de Clustering é a busca por aquelas 

partições que refletem a estrutura de um conjunto de objetos; é um 

procedimento exploratório que busca por uma estrutura natural com relação 

ao conjunto específico. Este processo envolve ordenar os casos de dados, ou 

objetos, em grupos, ou clusters, tal que os objetos no mesmo cluster são mais 

parecidos entre si do que em relação aos objetos em outro cluster. 

• HRUSCHKA e EBECKEN (2001) definem Clustering como sendo uma 

tarefa onde se busca identificar um conjunto finito de categorias ou clusters 

para descrever os dados. Uma descrição genérica do objetivo do Clustering 

seria o de maximizar a homogeneidade dentro de cada cluster enquanto se 

maximiza a heterogeneidade entre clusters. A tarefa de Clustering envolve a 
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partição do conjunto de objetos em uma coleção de subconjuntos mutuamente 

disjuntos. 

• HAN e KAMBER (2001) dizem que Clustering é o processo de agrupar os 

dados em classes ou clusters tal que os objetos dentro de um cluster tem alta 

similaridade em comparação uns com os outros, mas são muito dissimilares 

para objetos em outros clusters. Também comparam classificação com 

clusterização escrevendo que ao contrário da classificação, Clustering não 

conta com classes predefinidas e exemplos de treinamento de classes 

rotuladas. Por esta razão, Clustering é uma forma de aprendizado por 

observação, em lugar de aprendizado por exemplos. 

• ANKERST et al. (1999) destacam que o propósito de descobrir clusters é 

encontrar a partição de um banco de dados de registros tal que os registros 

que tem características similares são agrupados juntos. Isso, então, permite 

que as características de cada grupo possam ser descritas. 

• ZHANG et al. (1996) declaram que o Clustering de dados identifica lugares 

aglomerados e escassos, e, conseqüentemente, descobre os padrões de 

distribuição global do banco de dados. Além disso, os clusters derivados 

podem ser mais eficientemente e efetivamente visualizados do que o conjunto 

de dados original. 

• HAN et al. (1997) descrevem Clustering como um processo de descoberta 

que agrupa um conjunto de dados tal que a similaridade intracluster é 

maximizada e a similaridade intercluster é minimizada. Estes clusters 

descobertos são usados para explicar as características da distribuição de 

dados. 

 
 
2.3 – Definição Formal 

 

Uma definição formal do problema de Clustering é encontrada em HRUSCHKA 

e EBECKEN (2001): 

Considerando a clusterização de um conjunto de n objetos X = {X1, X2, ..., Xn} 

onde cada Xi ∈ ℜp é um vetor de p medidas reais que dimensionam as características do 

objeto, estes devem ser clusterizados em grupos disjuntos C = {C1, C2, ..., Ck}, onde k é 

o número de clusters, de forma que tenhamos as seguintes condições respeitadas: 
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1. C1 ∪ C2 ∪ ... ∪ Ck = X; 

2. Ci ≠ ∅, ∀ i, 1 ≤ i ≤ k; 

3. Ci ∩ Cj = ∅, ∀ i ≠ j, 1 ≤ i ≤ k e 1 ≤ j ≤ k. 

Enfatizamos que, por essas condições, um objeto não pode pertencer a mais de 

um cluster (grupos disjuntos) e que cada cluster tem que ter ao menos um objeto 

COLE (1998) ainda acrescenta que o valor de k pode ser desconhecido. Se k é 

conhecido, o problema é referido como o problema de k-clustering. 

 

 

2.4 – Aplicações 

 

O problema de Clustering é de interesse em qualquer área em que se deseje 

agrupar dados, sejam estes relativos às compras efetuadas em um supermercado, às 

especificações físicas e químicas de petróleos, aos sintomas de doenças, às 

características de seres vivos, às funcionalidades de genes, aos documentos existentes 

na Web, à composição de solos, aos aspectos da personalidade de indivíduos, às 

transações bancárias realizadas por clientes de um banco, etc. (Figura 2.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Assim, podemos citar como algumas disciplinas interessadas em tais técnicas: 

data mining (mineração de dados), estatística, biologia, aprendizado de máquina, 

psiquiatria, arqueologia, reconhecimento de padrões, análises de mercado, engenharia, 

medicina, marketing (análise de mercados), processamento de imagens, geologia, 

arquivologia, geografia, psicologia, química, física, estudos sociais, tecnologia de 

banco de dados espaciais, etc. (COLE, 1998, HAN e KAMBER, 2001, GUHA et al., 

Figura 2.2 - Clusterizando 
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1998, GUHA et al., 1999, GANTI et al., 1999, ANKERST et al., 1999, AGGARWAL 

et al., 1999, HAN et al., 1997, AGRAWAL et al., 1998, ZHANG et al., 1996, NG e 

HAN, 1994). 

Conforme salientado por COLE (1998), Clustering é útil para redução de dados 

(reduzindo uma grande quantidade de dados para um número de subgrupos 

característicos), permitindo o desenvolvimento de esquemas de classificação e 

sugerindo ou apoiando hipóteses sobre a estrutura dos dados. 

Clustering também pode servir como uma etapa de preprocessamento para outros 

algoritmos, tais como caracterização e classificação, que iriam então operar nos clusters 

detectados (HAN e KAMBER, 2001). 

Tomemos alguns exemplos: 

• COLE (1998) cita o trabalho na área de psiquiatria, em que foi usado 

Clustering para desenvolver uma classificação da depressão. Mereceu 

destaque ainda o trabalho na área de engenharia, que utilizou um algoritmo de 

Clustering para criar uma hierarquia de especificações e projetos associados 

às pontes existentes. Além disso, Cole ainda destaca um trabalho na área de 

medicina, em que foi empregada a técnica de Clustering como método de 

aquisição de conhecimento para diagnósticos assistidos por sistemas 

especialistas. 

• HAN e KAMBER (2001) destacam que, na área de negócios, Clustering pode 

ajudar a descobrir grupos distintos nas bases de clientes e caracterizar os 

grupos de clientes baseado nos padrões de compras. Em biologia, ele pode ser 

usado para derivar taxionomia de plantas e animais, categorizar genes com 

funcionalidade similar, e ganhar entendimento em estruturas inerentes em 

populações. Acrescentam, ainda, que Clustering pode ajudar na identificação 

de áreas de uso similar do solo nos bancos de dados de observação da Terra, e 

na identificação de grupos de proprietários de automóveis em seguradoras 

com um alto custo médio de reivindicação, como também na identificação de 

grupos de casas em uma cidade de acordo com o tipo da casa, o valor e a 

localização geográfica. 

• ANKERST et al. (1999) descrevem como aplicações: a criação de mapas 

temáticos em sistemas de informação geográfica por clusterizar espaços 

característicos; a detecção de clusters de objetos em sistemas de informação 
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geográfica; e a clusterização de base de dados de Web-Log para descobrir 

grupos de padrões de acessos similares que podem corresponder a diferentes 

padrões de usuários. 

• GUHA et al. (1999) dizem que os clusters obtidos através da clusterização de 

uma base de dados de clientes podem ser usados para caracterizar diferentes 

grupos de clientes, e estas caracterizações podem ser usadas em marketing 

direto e permitir que produtos específicos sejam direcionados a clientes 

específicos. As caracterizações podem também ser usadas para predizer 

padrões de compras de novos clientes baseado nos perfis do cluster a que eles 

pertencem. 

• GUHA et al. (1998) comentam que Clustering, em data mining, é uma técnica 

útil para descobrir distribuições e padrões interessantes sobre os dados. 

 

 

2.5 – Dificuldades para encontrar o Clustering correto 

 

Encontrar o melhor agrupamento para um conjunto de objetos não é uma tarefa 

simples. 

Como HRUSCHKA e EBECKEN (2001) destacam, o problema de encontrar esse 

melhor agrupamento é NP-completo e não é computacionalmente possível encontrá-lo, 

a não ser que n (número de objetos) e k (número de clusters) sejam extremamente 

pequenos, visto que o número de partições distintas em que podemos dividir n  objetos 

em k clusters aumenta aproximadamente como: 

 

!k

k n

 

 
COLE (1998) dá um exemplo numérico a respeito: 

Para clusterizar 25 objetos em 5 grupos, existem 2.436.684.974.110.751 maneiras 

possíveis. E se o número de clusters é desconhecido, precisamos somar todas as 

partições possíveis para cada número de clusters entre 1 e 5 que fornece um valor 

superior a 4 x 1018 partições possíveis. 

Para n objetos que procuremos particionar em k  clusters temos: 
 
 

(2.1)
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E se formos clusterizar os dados em 1 a k clusters temos: 

 
ANKERST  et al. (1999) escrevem que existem três razões interconectadas para 

explicar porque a efetividade dos algoritmos de Clustering é um problema. Primeiro, 

quase todos os algoritmos de Clustering requerem valores para os parâmetros de 

entrada que são difíceis de determinar, especialmente para conjuntos de dados do 

mundo real contendo objetos com muitos atributos. Segundo, os algoritmos são muito 

sensíveis a estes valores de parâmetros, freqüentemente produzindo partições muito 

diferentes do conjunto de dados mesmo para ajustes de parâmetros significativamente 

pouco diferentes. Terceiro, conjuntos de dados reais de alta dimensão têm uma 

distribuição muito ampla que não pode ser revelada por um algoritmo de Clustering 

usando somente um ajuste de parâmetro global. 

 

 

2.6 – Estruturas de dados 

 

Para os algoritmos de Clustering poderem efetuar sua tarefa é necessário que eles 

utilizem estruturas de dados capazes de armazenar os objetos a serem processados ou as 

informações sobre as relações entre estes. 

Algoritmos de Clustering que trabalham com dados armazenados na memória 

principal, tipicamente, usam uma das seguintes estruturas de dados no seu 

processamento. 

 

 

 

 

 

( ) ( ) ( )∑
=

−



−= k

i

ni ik
i

k

k
knN

0

1
!

1
,

( )∑
=

n

i

knN
1

,

(2.2)

(2.3)



 11

• matriz de dados as linhas representam cada um dos objetos a serem 

clusterizados e as colunas, os atributos ou características de cada objeto. 

Considerando n objetos cada qual com p atributos, teríamos uma matriz n x p 

como a abixo:  

 

 

• matriz de dissimilaridade cada elemento da matriz representa a 

distância entre pares de objetos. Visto que a distância entre o objeto i e o 

objeto j é igual à distância entre o objeto j e o objeto i  (essa, inclusive, é uma 

das propriedades inerentes às medidas de similaridade como veremos 

adiante), não é necessário armazenar todos as distâncias entre os objetos. 

Aqui, considerando n objetos a serem clusterizados, teremos uma matriz 

quadrada de tamanho n x n como a que segue: 

 

Com d(i, j) representando a distância ou dissimilaridade entre o objeto i e o j. 

Como veremos mais à frente, as medidas de similaridade ou dissimilaridade 

são números positivos. Quanto mais próximo de zero for d(i, j), mais similares 

serão os objetos. 

Quando um algoritmo que trabalha com matrizes de dissimilaridade recebe uma 

matriz de dados, ele primeiro transforma-a em uma matriz de dissimilaridade antes de 

iniciar suas etapas de clusterização (HAN e KAMBER, 2001). 
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2.7 – Tipos de dados 

 
Se estamos interessados em agrupar dados, é importante definir alguns tipos de 

dados com os quais os algoritmos de Clustering podem ter que lidar. 

HAN e KAMBER (2001) especificam que os objetos a serem clusterizados 

podem estar descritos por variáveis escaladas em intervalos, variáveis binárias, 

variáveis nominais, variáveis ordinais, variáveis escaladas em proporção, ou ainda 

combinações desses tipos de variáveis (Figura 2.3). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vejamos uma breve descrição de cada um desses tipos de variáveis: 

• Variáveis escaladas em intervalos são medidas contínuas aproximadas 

de uma escala linear, são medidas com unidade (kg, cm, etc.). Como 

destacado por HAN e KAMBER (2001), a unidade de medida usada pode 

afetar a análise de Clustering, porque, dependendo da unidade adotada, dois 

objetos podem ter um valor de similaridade, em termos numéricos, maior ou 

menor. Em geral, quanto menor for a unidade, maior será a faixa para aquela 

variável e assim um maior efeito na estrutura do agrupamento resultante. Um 

exemplo simples, se um objeto tem para um determinado atributo o valor de 2 

km e outro objeto tem o valor de 5 km para esse mesmo atributo, calculando a 

diferença entre esses dois atributos encontraríamos o valor de 3 km. Já se 

esses mesmos atributos estivessem em metros. essa diferença seria de 3000 

m, que em termos numéricos é bem superior ao valor 3 anteriormente 

encontrado. Para resolver o problema da influência da unidade adotada é feita 

uma normalização. Veremos isto ao tratar das medidas de similaridade.  

 

 
 

 
 

Peso:  80 kg 
Fumante: 0 
Estado Civil: Casado 
Folga: Domingo 

Figura 2.3 – Diversidade de variáveis 
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• Variáveis binárias esse tipo de variável pode somente assumir os 

valores zero ou um (0 ou 1). Quando a variável tem o valor igual a zero 

significa que o objeto não possui determinada característica, e quando é igual 

a 1 que ele a possui. As dissimilaridades entre variáveis binárias são 

calculadas por métodos específicos, não sendo apropriadas as medidas 

utilizadas para as variáveis escaladas em intervalos. 

• Variáveis nominais    são uma generalização das variáveis binárias. Elas 

podem assumir valores pertencentes a um conjunto finito e pequeno de 

estados possíveis. Como exemplo poderíamos ter o estado civil de uma 

pessoa. Nas variáveis nominais não há um ordenamento dos valores, não 

podemos dizer que “solteiro” é menor que “viúvo”, por exemplo. Como não 

há esse ordenamento, também não podemos utilizar as medidas para variáveis 

numéricas. 

• Variáveis ordinais  assemelham-se a uma variável nominal, mas, 

diferentemente, os estados que ela pode assumir possuem um ordenamento, e 

esse possui algum significado. Podem ser discretas ou contínuas. Como 

exemplo, podemos citar os dias da semana, aonde a “segunda-feira” vem 

antes da “sexta-feira”. Para avaliarmos a dissimilaridade destas variáveis, 

utilizamos um procedimento parecido com o para as variáveis escaladas em 

intervalos. 

• Variáveis escaladas em proporção representam uma medida positiva 

em uma escala não linear, tal como uma escala exponencial, seguindo 

aproximadamente a fórmula: AeBt ou Ae-Bt, onde A e B são constantes 

positivas. Nas bases de dados, são armazenadas apenas as constantes A e B, 

evitando-se assim a perda da precisão por arredondamentos e diminuindo-se o 

espaço necessário para o armazenamento.  

 

 
2.8 – Medidas de similaridade 

 

Estamos interessados em formar grupos de objetos onde os elementos dentro de 

cada grupo têm que ser mais similares entre si do que em relação aos elementos de 

grupos distintos. 

Para conseguirmos isto, necessitamos quantificar a similaridade entre os objetos. 
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As medidas de similaridade fornecem valores numéricos que exprimem a 

“distância” entre dois objetos. Quanto menor o valor desta, mais semelhantes serão os 

objetos e deverão estes ficarem no mesmo cluster. De outro modo, quanto maior a 

“distância”, menos similares serão os objetos e, em conseqüência, eles deverão estar em 

grupos distintos. 

COLE (1998) resume que para clusterizar objetos de acordo com sua 

similaridade, deve-se definir uma medida de quão próximos dois objetos estão, ou quão 

bem seus valores se comparam. Uma pequena distância entre os objetos deve indicar 

uma alta similaridade. Assim, uma medida de distância pode ser usada para quantificar 

dissimilaridade. 

Não há uma medida de similaridade que sirva para todos os tipos de variáveis que 

podem existir numa base de dados. 

Vejamos as medidas de similaridade ideais para cada tipo de variável segundo 

HAN e KAMBER (2001). 

 

2.8.1 – Variáveis escaladas em intervalos 

 

As medidas que são normalmente usadas para computar as dissimilaridades de 

objetos descritos por tais variáveis são: Euclidiana, Manhattan e Minkowski. 

Como vimos no tópico anterior, a unidade da medida usada pode afetar a análise. 

Para evitar isso, devemos normalizar os dados. A normalização faz com que todas as 

variáveis tenham um peso igual. Ela pode ou não ser usada a critério do usuário. 

Para normalizar os valores das variáveis, podemos converter as variáveis 

originais em variáveis sem medidas. A normalização é efetuada para cada variável  f  

(cada atributo dos objetos) através das seguintes etapas: 

1. Calcular a média do desvio absoluto, sf : 

 

Os valores x1f  a xnf  são os valores do atributo f para os n objetos a serem 

clusterizados. Já mf, é o valor médio do atributo f, isto é: 

 

 

 

( )fnffffff mxmxmx
n

s −++−+−= L21

1 (2.6)
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2. Calcular o valor normalizado: 

 

onde o índice if  refere-se ao atributo f  do objeto i. 

Com ou sem a normalização, a dissimilaridade (ou similaridade) entre os objetos 

descritos por variáveis escaladas em intervalos são computadas baseado na distância 

entre cada par de objetos. 

COLE (1998), HAN e KAMBER (2001) destacam que a mais utilizada é a 

distância Euclidiana,  que é a distância em linha direta entre os dois pontos que 

representam os objetos. 

Considerando objetos com apenas dois atributos, temos na Figura 2.4 a 

representação da distância Euclidiana. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Matematicamente, do teorema de Pitágoras, temos: 

 

Generalizando para dois objetos com p atributos, temos: 
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Figura 2.4 – Distância Euclidiana 
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A segunda medida de distância mais usada é a Manhattan ou “city-block” , que é 

a soma dos módulos das diferenças entre todos os atributos dos 2 objetos em questão, 

ou seja: 

 

Essa medida de similaridade é mais facilmente calculada do que a anterior, mas 

ela pode não ser adequada se os atributos estão correlacionados, pois não há garantia da 

qualidade dos resultados obtidos  (COLE, 1998). 

A distância Minkowski é a generalização das distâncias anteriores. Ela é 

representada por: 

 

onde q  é um inteiro positivo que no caso da distância Euclidiana é igual a 2 e no da 

city-block é igual a 1. 

Uma função de distância deve ser de tal forma que o valor mínimo que ela possa 

assumir seja zero, isto é, não deve haver valores negativos. Além disso, a função 

necessita ser simétrica, pois a distância do objeto i ao objeto j  tem que ser igual à 

distância do objeto j  ao objeto i, já que o “caminho” que liga os dois objetos é um só. 

Também é importante que a função forneça o valor zero quando calculada a distância 

do objeto a si mesmo, o que equivale ao caso em que temos dois objetos idênticos. 

Adicionalmente, a função de distância deve respeitar a desigualdade triangular, 

que diz que ao considerarmos 3 objetos, a distância entre dois deles tem que ser menor 

ou igual a soma das distâncias entre esses dois objetos e o terceiro. Geometricamente, a 

Figura 2.5 expressa esse conceito. 
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Quando A, B e C são colineares, temos a igualdade. 

Essas três medidas de distâncias respeitam esses requisitos, que podemos resumir 

como: 

1. d (i, j) ≥ 0; 

2. d (i, j) = d (j, i); 

3. d (i, j) = 0 ⇔ i = j; 

4. d (i, j) ≤ d (i, h) + d (h, j) 

Em algumas análises de Clustering há interesse em se aumentar a importância de 

um atributo ou conjunto de atributos em relação aos demais, nesse caso, atribui-se 

pesos a cada um dos atributos. Isso pode ser feito para todas essas medidas de 

distâncias. No caso da distância Minkowski,  temos: 

 

 

2.8.2 – Variáveis binárias 

 

Como dito anteriormente, tratar variáveis binárias como se elas fossem variáveis 

escaladas em intervalos pode conduzir a resultados enganosos. 

Para calcular a dissimilaridade de duas variáveis binárias, usamos uma matriz de 

dissimilaridade entre os atributos dos objetos conforme mostra a Figura 2.6 (HAN e 

KAMBER, 2001).  
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Figura 2.5 – Desigualdade triangular 
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   Objeto j  

  1 0 Soma 

 1 q r q  + r 

Objeto i 0 s t s  + t 

 Soma q  + s r  + t p 

 

 

O que fazemos é avaliar o número de atributos que possuem valor 1 em ambos os 

objetos (q), o número de atributos que possuem valor 1 em apenas um dos objetos (r  e 

s  –> r  para o objeto i  e s para o objeto j) e o número de atributos que possuem valor 

igual a zero em ambos os objetos (t). 

Sendo p o número total de atributos, temos que: 

p  = q  +  r  +  s  +  t 

Quanto maior o número de atributos que divergem nos valores (quantidades r  e 

s), menos similares serão os objetos, mais “distantes” estarão os objetos, ou seja, esta 

soma é diretamente proporcional a distância entre os objetos. 

A medida de similaridade é então calculada de uma das seguintes formas (HAN e 

KAMBER, 2001): 

• para variáveis binárias simétricas, que são aquelas onde os estados 0 e 1 

são igualmente importantes e tem o mesmo peso, isto é, não há relevância 

se escolhemos o valor 1 ou o 0 para representar a qualidade do atributo, 

utilizamos a seguinte expressão: 

 

    

 

como exemplo de variável binária simétrica podemos citar o sexo da uma 

pessoa, onde é irrelevante escolhermos 1 para significar pessoas do sexo 

masculino ou feminino. 

 

 

Figura 2.6 – Tabela para variáveis binárias 
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• para variáveis binárias assimétricas, que são aquelas onde os estados 0 e 1 

não são igualmente importantes, ou seja, os estados têm pesos distintos, 

utilizamos a expressão: 

  

 

 

aqui a quantidade de atributos que possui o valor igual a 1 em ambos os 

objetos é mais significativa do que a quantidade de atributos que possui o 

valor igual a 0 em ambos os objetos. Essa medida é conhecida como 

coeficiente de Jaccard (2.16). 

 

2.8.3 – Variáveis nominais 

 

A abordagem para variáveis nominais é parecida com a abordagem para variáveis 

binárias. Aqui, consideramos a quantidade de atributos que no objeto i  e no objeto j  

tem o mesmo valor (o mesmo estado), m, e a quantidade total de atributos, p. Assim, 

calculamos a dissimilaridade entre dois objetos como sendo 

 

 

Note que podem ser usados pesos para aumentar o efeito de m. 

 

2.8.4 – Variáveis ordinais 

 

O tratamento de variáveis ordinais é bastante similar ao das variáveis escaladas 

em intervalos 

Para um determinado atributo f, o cálculo da dissimilaridade envolve os seguintes 

passos: 

1 – Trocamos cada valor de atributo (f ) pela posição que este valor ocupa na 

seqüência dos estados possíveis (rf ). 
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2 –  Mapeamos cada valor de atributo em um novo valor contido na faixa [0,0; 

1,0]. Isto é feito para que cada atributo tenha o mesmo peso. O mapeamento é feito 

através de: 

 

onde, o índice i  representa o objeto em questão, e mf é o número de possíveis estados 

para a variável f. 

3 – Então podemos calcular a dissimilaridade usando qualquer das medidas de 

distâncias utilizadas com as variáveis escaladas em intervalos, só que usamos o valor 

de zif  no lugar do xif. 

 

2.8.5 – Variáveis escaladas por proporção 

 

Para calcular a dissimilaridade entre objetos descritos por variáveis escaladas por 

proporção, usamos, normalmente, uma das abordagens a seguir: 

• aplicamos uma transformação logarítmica ao valor da variável de um dado 

objeto (xif ), obtendo um novo valor ( yif ) que pode ser tratado como uma 

variável escalada em intervalos, isto é, 

 

• tratar xif  como um valor ordinal contínuo e tratar sua posição no ordenamento 

como um valor escalado em intervalos. 

 

2.8.6 – Combinações dos diversos tipos de variáveis 

 

Para clusterizarmos uma base de dados que possui diversos tipos de variáveis, 

colocamos todas as variáveis diferentes em uma simples matriz de dissimilaridade, 

colocando todas em uma escala comum no intervalo de 0 a 1, detalhes estão em HAN e 

KAMBER (2001). 
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2.9 – Métodos de Clustering 

 

O método ideal de Clustering deveria atender aos seguintes requisitos 

(AGRAWAL et al., 1998; ESTER et al., 1996; NG e HAN, 1994; HAN e KAMBER, 

2001): 

• descobrir clusters com forma arbitrária - a forma dos clusters, considerando o 

espaço Euclidiano, pode ser esférica, linear, alongada, elíptica, cilíndrica, 

espiralada, etc.. Os métodos de Clustering baseados nas medidas de distância 

Euclidiana ou Manhattan tendem a encontrar clusters esféricos de tamanho e 

densidade similares; 

• identificar clusters de tamanhos variados - como dito acima, alguns métodos 

tendem a fazer os clusters com tamanho homogêneo ; 

• aceitar os diversos tipos de variáveis possíveis - os métodos têm que ser 

capazes de lidar com as variáveis dos tipos: escaladas em intervalos, binárias, 

nominais (categóricas), ordinais, escaladas em proporção, ou ainda 

combinações desses tipos de variáveis; 

• ser insensível a ordem de apresentação dos objetos - um mesmo conjunto de 

objetos quando apresentado com diferentes ordenamentos deve fornecer os 

mesmos resultados; 

• trabalhar com objetos com qualquer número de atributos (dimensões) - os 

olhos humanos são bons para julgar a qualidade de Clusterings com até três 

dimensões, os métodos devem manejar, com eficiência, objetos com altas 

dimensões e fornecer resultados inteligíveis; 

• ser escalável para lidar com qualquer quantidade de objetos - uma base de 

dados de grande porte pode conter milhões de objetos. Os métodos devem ser 

rápidos e escalonáveis com o número de dimensões e com a quantidade de 

objetos a ser clusterizado; 

• fornecer resultados interpretáveis e utilizáveis - as descrições dos clusters 

devem ser facilmente assimiladas, os usuários esperam que os resultados dos 

Clusterings sejam interpretáveis, compreensíveis e utilizáveis, é importante 

ter representações simples; 
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• ser robusto na presença de ruídos - a maioria das bases de dados do mundo 

real contém ruídos ou dados perdidos, desconhecidos ou errados, a existência 

deles não deve afetar a qualidade dos clusters obtidos; 

• exigir o mínimo de conhecimento para determinar os parâmetros de entrada  - 

os valores apropriados, são freqüentemente, desconhecidos e difíceis de 

determinar, especialmente, para conjuntos de objetos de alta 

dimensionalidade e de grande número de objetos. Em alguns métodos, os 

resultados do Clustering são bastante sensíveis aos parâmetros de entrada; 

• aceitar restrições - aplicações do mundo real podem necessitar agrupar 

objetos de acordo com vários tipos de restrições, os métodos devem encontrar 

grupos de dados com comportamento que satisfaça as restrições 

especificadas; 

• encontrar o número adequado de clusters - encontrar o número natural de 

clusters de um conjunto de objetos é uma tarefa difícil. Muitos métodos 

precisam de um valor de referência. 

 

Como dito por AGRAWAL et al. (1998), nenhuma técnica de Clustering corrente 

atende a todos estes pontos adequadamente, embora um trabalho considerável tem sido 

feito para atender a cada ponto separadamente. Assim, há métodos apropriados para 

grandes quantidades de objetos e outros para pequenas quantidades; métodos em que o 

número de clusters tem que ser fornecido pelo usuário e outros em que não há essa 

exigência; métodos mais adequados a clusters de forma esférica ou convexa e outros 

em que a forma do cluster não é relevante; métodos capazes de identificar clusters que 

tenham tamanhos diversos e outros que necessitam que os clusters tenham tamanhos 

semelhantes; métodos para dados categóricos; métodos que sofrem a influência de 

“ruídos” e outros insensíveis a estes; métodos para dados espaciais; métodos para 

espaços com elevado número de dimensões, etc. 

Uma classificação mais geral dos algoritmos de Clustering divide os algoritmos 

em (HAN e KAMBER, 2001): 

• Métodos por particionamento; 

• Métodos hierárquicos; 

• Métodos baseados em densidade; 

• Métodos baseados em grades; 
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• Métodos baseados em modelos. 

 

Os métodos mais tradicionais de Clustering são os métodos por particionamento e 

os métodos hierárquicos. Os primeiros métodos por particionamento foram: o método 

k-means, que é de 1967,  e os métodos PAM e CLARA, que são de 1990. Já para os 

métodos hierárquicos, os primeiros foram os métodos AGNES e DIANA, que são de 

1990 (HAN e KAMBER, 2001). 

Como destacado por HAN e KAMBER (2001), alguns algoritmos de Clustering 

integram as idéias de vários métodos de Clustering, então, algumas vezes, é difícil 

classificar um dado algoritmo como unicamente pertencendo a somente uma categoria 

de método de Clustering. Além do que, algumas aplicações podem ter critérios de 

Clustering que requerem a integração das várias técnicas de Clustering acima. Nas 

seções seguintes, nós examinamos cada um dos cinco métodos de Clustering em 

detalhes. E também introduzimos alguns algoritmos que são exemplos dos métodos 

acima e que integram as idéias de vários métodos de Clustering. 

 

2.9.1 – Métodos por particionamento 

 

Os algoritmos de Clustering por particionamento dividem a base de dados em k  

grupos, onde o número k  é dado pelo usuário, e, como ESTER et al. (1996) lembram, 

esse domínio de conhecimento não é disponível para muitas aplicações. 

Inicialmente, o algoritmo escolhe k objetos como sendo os centros dos k  clusters. 

Os objetos são divididos entre os k clusters de acordo com a medida de similaridade 

adotada, de modo que cada objeto fique no cluster que forneça o menor valor de 

distância entre o objeto e o centro do mesmo. Então, o algoritmo utiliza uma estratégia 

iterativa de controle para determinar que objetos devem mudar de cluster de forma que 

otimizemos a função objetivo usada. 

Após a divisão inicial, há duas possibilidades na escolha do “elemento” que vai 

representar o centro do cluster, e que será a referência para o cálculo da medida de 

similaridade : 

• Ou utilizamos a média dos objetos que pertencem ao cluster em questão, 

também chamada de centro de gravidade do cluster. Esta é a abordagem 

conhecida como k-means; 
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• Ou  escolhemos como representante o objeto que se encontra mais próximo 

ao centro de gravidade do cluster. Esta abordagem é conhecida como 

k-medoids, e o elemento mais próximo ao centro é chamado de medoid. 

 

Essas abordagens são úteis pois evitamos a enumeração exaustiva de todas as 

possíveis partições como frisam HAN e KAMBER (2001). 

A função objetivo mais utilizada para espaços métricos é (GUHA et al., 1999): 

 

Na equação, E é a soma do erro quadrado para todos os objetos na base de dados, 

p é o ponto no espaço representando um dado objeto, e mi é o representante do cluster 

Ci. Tanto p quanto mi são multidimensionais. Essa função objetivo representa a 

distância média de cada objeto ao seu respectivo representante (ESTER et al., 1998). 

Ela também é conhecida como critério do erro quadrado. 

Os algoritmos terminam quando não existem atribuições possíveis capazes de 

melhorar a função objetivo (COLE, 1998). 

Ao contrário dos métodos hierárquicos, que produzem uma série de 

agrupamentos relacionados, métodos por particionamento produzem um agrupamento 

simples (COLE, 1998).  

NG e HAN (1994) dizem que os clusters produzidos por um método por 

particionamento são de qualidade superior aos produzidos por métodos hierárquicos, e 

que, por isso, o desenvolvimento de métodos por particionamento tem sido um dos 

principais focos de pesquisa de análise de clusters, havendo muitos métodos de 

particionamento descritos na literatura. 

ANKERST et al. (1999) destacam que  esses algoritmos são efetivos se o número 

de clusters k puder ser razoavelmente estimado, se os clusters são de forma convexa e 

possuem tamanho e densidade similares. 

GUHA  et al. (1998) colocam que os métodos por particionamento tentam fazer 

os k clusters tão compactos e separados quanto possível, e que trabalham bem quando 

os clusters são compactos, densos e bastante separados uns dos outros. Mas que, 

quando existem grandes diferenças nos tamanhos e geometrias dos diferentes clusters, 

como ilustrado na Figura 2.7, os métodos por particionamento podem dividir grandes 
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clusters para minimizar a função objetivo. Na Figura 2.7 a função objetivo é maior para 

os três clusters separados em (a) do que para os três clusters em (b), onde o cluster 

grande é dividido em 3 porções, uma das quais é juntada aos dois clusters menores. A 

redução da função objetivo para (b) ocorre devido ao fato de que a leve redução na 

função objetivo relativa a partir o cluster grande é balanceada pela grande quantidade 

de pontos que o cluster grande possui. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

HAN e KAMBER (2001) colocam que os mais bem conhecidos e geralmente 

usados métodos de particionamento são o k-means e o K-medoids, e suas variações. 

 

2.9.1.1 – Técnica baseada em centróide: o método k-means 

 

O algoritmo k-means toma um parâmetro de entrada, k, e particiona um conjunto 

de n objetos em k clusters tal que a similaridade intracluster resultante é alta, mas a 

similaridade intercluster é baixa. A similaridade de clusters é medida em respeito ao 

valor médio dos objetos em um cluster, que pode ser visto como o centro de gravidade 

do cluster. 

O algoritmo k-means trabalha da seguinte forma, primeiro, ele, aleatoriamente 

seleciona k  objetos, cada um dos quais, inicialmente, representa a média do cluster. 

Para cada um dos objetos remanescentes, é feita a atribuição ao cluster ao qual o 

objeto é mais similar, baseado na distância entre o objeto e a média do cluster. Ele, 

então, computa as novas médias para cada cluster. Este processo se repete até que a 

função critério venha a convergir. Tipicamente, o critério do erro quadrado é usado. 

(a) (b) 

Figura 2.7 - Divisão de um cluster grande por algoritmos de 
particionamento. 
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O procedimento k-means é resumido na Figura 2.8. O algoritmo tenta determinar 

k partições que minimizam a função do erro quadrado. Ele trabalha bem quando os 

clusters são densos e compactos e bem separados uns dos outros. O método é 

relativamente escalável e eficiente no processamento de grandes conjuntos de dados 

porque a complexidade computacional do algoritmo é Ο(n.k.t), onde n é o número total 

de objetos, k é o número de clusters, e t é o número de iterações. Normalmente, k << n 

e t  << n. O método, freqüentemente termina num ótimo local. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

O método k-means, entretanto, pode ser aplicado somente quando a média de um 

cluster é definida. Isto pode não ser o caso em algumas aplicações, tais como quando 

dados com atributos categóricos (nominais) estão envolvidos. 

COLE (1998) comenta que a abordagem por k-means é sensível a partição inicial, 

gerada pela escolha aleatória dos centros iniciais. 

A necessidade de o usuário ter que especificar k, o número de clusters, com 

antecedência pode ser vista como uma desvantagem. O método k-means não é 

adequado para descobrir clusters com formas não convexas ou clusters de tamanhos 

muito diferentes. 

Além disso, ele é sensível a ruídos, visto que pequeno número de tais dados pode 

influenciar, substancialmente, o valor médio. 

Algoritmo k-means – o algoritmo k-means para particionamento 
baseia-se no valor médio dos objetos no cluster. 
Entrada:  O número de clusters, k, e a base de dados com n objetos. 
Saída: Um conjunto de k clusters que minimizam o critério do erro 
quadrado. 
Método: 

1. Escolha arbitrariamente k objetos da base de dados como os 
centros inicias dos clusters; 

2. Repita 
3. (re)atribua cada objeto ao cluster ao qual o objeto é mais 

similar, de acordo com o valor médio dos objetos no 
cluster; 

4. atualize as médias dos clusters, isto é, calcule o valor 
médio dos objetos para cada cluster; 

5. até que não haja mudança de objetos de um cluster para 
outro. 

Figura 2.8 - Algoritmo k-means 
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Freqüentemente, existem objetos que não seguem o comportamento geral ou 

modelo dos dados. Tais objetos, que são grosseiramente diferentes ou inconsistentes em 

relação ao conjunto de dados remanescentes, são chamados de ruídos (outliers). Os 

ruídos podem ser causados por erros de medição ou de execução. Também há casos em 

que os ruídos podem existir devido à variabilidade dos dados, como quando um objeto 

tem um valor muito discrepante em relação aos demais, mas trata-se de um valor 

correto (verdadeiro). 

Muitos algoritmos tentam minimizar a influência dos ruídos ou eliminá-los. Isto, 

entretanto, pode resultar em perda de informação importante que está escondida, pois o 

que é ruído para alguém pode ser um sinal para outra pessoa. Em outras palavras, os 

ruídos podem ser de particular interesse, tais como nos casos de fraudes, onde os ruídos 

podem indicar atividades fraudulentas, justamente por representar um comportamento 

incomum. Assim, a tarefa de detecção e análise de ruídos é de bastante interesse, ela é 

conhecida como mineração de ruídos (outliers mining) (HAN e KAMBER, 2001). 

Existem muitas variantes do método k-means. Estas podem diferir na seleção das 

k médias iniciais, no cálculo da dissimilaridade, e na estratégia para calcular a média 

dos clusters. Uma estratégia interessante que freqüentemente produz bons resultados é 

primeiro aplicar um algoritmo hierárquico aglomerativo para determinar o número de 

clusters e para encontrar o Clustering inicial e, então, usar realocação iterativa para 

melhorar o Clustering. 

Outra variante do k-means é o método k-modes, que estende o paradigma 

k-means para clusterizar dados categóricos (nominais) por trocar a média de clusters 

com a moda, usando novas medidas de dissimilaridade para tratar com objetos 

categóricos, e usando um método baseado em freqüência para atualizar as modas dos 

clusters. Os métodos k-means e k-modes podem ser integrados para clusterizar dados 

com misturas de valores numéricos e categóricos, resultando no método k-prototypes. 

HAN e KAMBER (2001) citam um esforço recente em escalar o algoritmo 

k-means que é baseado na idéia de identificar 3 tipos de regiões nos dados: regiões que 

são compressíveis, regiões que devem ser mantidas na memória principal, e regiões que 

são descartáveis. Um objeto é descartável se sua participação em um cluster é 

verificada. Um objeto é compressível se ele não é descartável, mas pertence a um 

subcluster. Uma estrutura de dados conhecida como uma característica de Clustering é 

usada para resumir os objetos que tenham sido descartados ou comprimidos (veremos 

as características de Clustering com mais detalhes ao falarmos do método BIRCH). Se 
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um objeto não é descartável nem compressível, então, ele deve ser retido na memória 

principal. Para alcançar escalabilidade, o algoritmo de Clustering iterativo somente 

inclui as características de Clustering de objetos compressíveis e os objetos que devem 

ser retidos na memória principal, tornando um algoritmo baseado em memória 

secundária em um algoritmo baseado em memória principal. 

 

2.9.1.2 – Técnica baseada em objeto representativo: o método k-medoids 

 

O algoritmo k-means é sensível a ruídos visto que um objeto com um valor 

extremamente grande pode, substancialmente, distorcer a distribuição de dados. 

Para diminuir essa sensibilidade no algoritmo k-medoids, ao invés de utilizar o 

valor médio dos objetos em um cluster como um ponto referência, o medoid pode ser 

usado, que é o objeto mais centralmente localizado em um cluster. Assim, o método de 

particionamento pode ainda ser desempenhado no princípio de minimizar a soma das 

dissimilaridades entre cada objeto e seu ponto referência correspondente. Isto forma a 

base do método k-medoids. 

A estratégia básica dos algoritmos de Clustering k-medoids é encontrar k clusters 

em n objetos por primeiro, arbitrariamente, encontrar um objeto representativo (o 

medoid) para cada cluster. Cada objeto remanescente é clusterizado com o medoid ao 

qual ele é mais similar. A estratégia, então, iterativamente, troca um dos medoids por 

um dos não medoids enquanto a qualidade do Clustering resultante é melhorada. A 

qualidade é estimada usando uma função custo que mede a dissimilaridade média entre 

um objeto e o medoid de seu cluster. Para determinar se um objeto não medoid, Orandom, 

é um bom substituto para o medoid corrente, Oj, os quatro casos seguintes são 

examinados para cada um dos objetos não medoids, p. 

• Caso 1: p pertence correntemente ao medoid Oj. Se Oj é substituído por 

Orandom como um medoid e p está mais próximo de algum Oi, i ≠ j, então p é 

reatribuído a Oi. 

• Caso 2: p pertence correntemente ao medoid Oj. Se Oj é substituído por 

Orandom como um medoid e p é mais próximo a Orandom, então p reatribuído a 

Orandom. 
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• Caso 3: p pertence correntemente ao medoid Oi, i ≠ j. Se Oj é substituído por 

Orandom como um medoid e p é ainda mais próximo a Oi, então a atribuição 

não muda. 

• Caso 4: p pertence correntemente ao medoid Oi, i ≠ j. Se Oj é substituído por 

Orandom como um medoid e p é mais próximo a Orandom, então p é reatribuído a 

Orandom. 

 

A Figura 2.9 ilustra os quatro casos. A linha contínua representa a distância entre 

o objeto e o centro de seu cluster antes da troca, a linha pontilhada a distância entre o 

objeto e o novo centro (após a troca). A cada tempo, uma reatribuição ocorre, com uma 

conseqüente diferença no erro-quadrado E que contribui para a função custo. Portanto, 

a função custo calcula o valor da diferença no erro-quadrado se o medoid é substituído 

por um objeto não-medoid. O custo total de troca é a soma dos custos incorridos por 

todos objetos não-medoids. Se o custo total é negativo, então, Oj é substituído ou 

trocado com Orandom visto que o erro-quadrado E seria reduzido. Se o custo total é 

positivo, o medoid corrente Oj é considerado aceitável, e nada é mudado na iteração. 

Um típico algoritmo k-medoids é apresentado na Figura 2.10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Oi 

  Oj 

Orandom 

Oi 

  Oj 

Orandom

Oi 

  Oj 

Orandom

Oi 

  Oj

Orandom

p 

p p 

p 

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 

Figura 2.9 - Casos da função custo. 
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HAN e KAMBER (2001) enfatizam que os métodos por particionamento 

utilizando as abordagens por k-means e k-medoids trabalham bem para encontrar 

clusters de forma esférica em bases de dados de tamanho pequeno a médio. E que para 

encontrar clusters de formas complexas e para clusterizar conjuntos muito grandes de 

dados, métodos baseados em particionamento precisam ser estendidos. 

Sobre os métodos baseados em k-medoids, SHEIKHOLESLAMI et al. (1998) 

afirmam que métodos baseados em k-medoids não apresentam informação espacial 

suficiente quando a estrutura dos clusters é complexa. E NG e HAN (1994) declaram 

que estes métodos, comparados com outros métodos de particionamento, são mais 

robustos à existência de ruídos (pontos que não são similares aos demais pontos), e que 

eles não dependem da ordem na qual os objetos são examinados, além de serem 

invariantes com respeito a translações e transformações ortogonais dos pontos de dados 

e lidarem mais eficientemente com grandes conjuntos de dados. 

O método k-medoids é mais robusto do que o k-means na presença de ruídos 

porque um medoid é menos influenciado pelos ruídos do que a média. Entretanto, seu 

processamento é mais custoso do que o do método k-means. Ambos os métodos 

requerem que o usuário especifique k, o número de clusters (HAN e KAMBER, 2001). 

Algoritmo k-medoids – o algoritmo k-medoids  para particionamento 
baseia-se no medoid ou objetos centrais. 
Entrada:  O número de clusters, k, e a base de dados com n objetos. 
Saída: Um conjunto de k clusters que minimizam a soma das 
dissimilaridades de todos os objetos aos seus medoids mais próximos. 
Método: 

1. Escolha, arbitrariamente, k objetos da base de dados como os 
medoids inicias dos clusters; 

2. Repita 
3. atribua cada objeto remanescente ao cluster com o medoid 

mais próximo; 
4. aleatoriamente, selecione um objeto que não esteja como 

medoid, Orandom; 
5. calcule o custo total, S, de trocar o medoid Oj pelo objeto 

Orandom; 
6. se S ∠ 0 então troque Oj por Orandom para formar o novo 

conjunto de k-medoids; 
7. até que não haja mudança de objetos de um cluster para 

outro. 

Figura 2.10 – Algoritmo k-medoids 
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ESTER et al. (1995) declaram que em comparação com métodos k-means, 

algoritmos de Clustering por k-medoids podem ser usados não somente em pontos ou 

vetores para os quais a média é definida, mas também em qualquer objeto para o qual 

uma medida de similaridade entre dois objetos é dada. 

No k-medoids a distância média de todos os objetos para seus medoids é 

minimizada. 

 

2.9.1.3 – Métodos de particionamento em grandes bases de dados: do k-medoids para 

CLARANS 

 

PAM (Partitioning around Medoids) foi um dos primeiros algoritmos k-medoids 

apresentados. Ele tenta determinar k partições para n objetos. Depois de uma seleção 

aleatória inicial de k medoids, o algoritmo repetidamente tenta fazer a melhor escolha 

de medoids. Todos os pares possíveis de objetos são analisados, onde um objeto em 

cada par é considerado um medoid e o outro um não-medoid. A qualidade do Clustering 

resultante é calculada para cada uma de tais combinações. Um objeto, Oj, é substituído 

pelo objeto que causa a maior redução no erro-quadrado. O conjunto dos melhores 

objetos para cada cluster em uma iteração forma os medoids para a próxima iteração. 

Para valores muito grandes de n e k, tal computação torna-se muito custosa. 

NG e HAN (1994) comentam que uma vez que os medoids tenham sido 

selecionados, cada objeto não selecionado é agrupado com o medoid ao qual ele é mais 

similar. Todos os valores de dissimilaridade são dados como entradas para o algoritmo 

PAM. Finalmente, a qualidade de um Clustering (isto é a qualidade combinada dos 

medoids escolhidos) é medida pela dissimilaridade média entre um objeto e o medoid 

de seu cluster. 

ESTER et al. (1995) colocam que a complexidade de PAM é Ο(t.k.(n - k)2), onde 

t é o número de iterações. Assim, é óbvio que o algoritmo PAM é ineficiente para n 

grande.  

Segundo SHEIKHOLESLAMI et al. (1998), o algoritmo PAM compara um 

objeto com o conjunto de dados inteiro para encontrar um medoid, assim ele tem um 

tempo de processamento lento. 

HAN e KAMBER (2001), e NG e HAN (1994) escrevem que um algoritmo 

típico de particionamento k-medoids como o algoritmo PAM é eficiente para pequenos 

conjuntos de dados, mas não é escalável para grandes conjuntos de dados. 
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Para tratar com grandes conjuntos de dados, um método baseado em amostragem, 

chamado CLARA (Clustering LARge Applications) pode ser usado. 

A idéia por trás deste método é a seguinte: Ao invés de tomar todo o conjunto de 

dados em consideração, uma pequena porção dos dados é escolhida como uma amostra 

representativa. Medoids são então escolhidos da amostra usando o algoritmo PAM. Se 

a amostra é selecionada de uma maneira aleatória razoável, ela deve representar bem o 

conjunto de dados originais. Os objetos representativos (medoids) escolhidos serão 

bastante similares àqueles que seriam escolhidos em todo o conjunto de dados. O 

algoritmo CLARA realiza múltiplas amostragens do conjunto de dados, para tentar 

obter melhores aproximações; então aplica o algoritmo PAM em cada amostra, e 

retorna seu melhor Clustering como resultado. Como esperado, o algoritmo CLARA 

pode tratar com maiores conjuntos de dados do que o algoritmo PAM. A complexidade 

de cada iteração agora torna-se Ο(ks2 + k (n - k)), onde s é o tamanho da amostra, k é o 

número de clusters, e n é o número total de objetos. 

A efetividade do algoritmo CLARA depende do tamanho da amostra. Note que o 

algoritmo PAM busca pelos melhores k medoids entre um dado conjunto de objetos, ao 

passo que o algoritmo CLARA busca pelos melhores k medoids entre uma amostra 

selecionada do conjunto de dados. O algoritmo CLARA não pode encontrar o melhor 

Clustering se qualquer medoid amostrado não está entre os melhores k medoids. Por 

exemplo, se um objeto Oi é um dos medoids nos k medoids melhores, mas ele não é 

selecionado durante a amostragem, o algoritmo CLARA nunca irá encontrará o melhor 

Clustering. Isto é, portanto, uma perda de eficiência. Um bom Clustering baseado em 

amostras não irá necessariamente representar um bom Clustering do conjunto de dados 

inteiro se a amostra é tendenciosa (HAN e KAMBER, 2001). 

ANKERST  et al. (1999) comentam que ainda que a maioria dos algoritmos de 

Clustering tradicionais não seja bem escalável com o tamanho e/ou dimensão do 

conjunto de dados, um modo para superar este problema é usar amostragem em 

combinação com um algoritmo de Clustering. Esta abordagem trabalha bem para 

muitas aplicações e algoritmos de Clustering. A idéia é aplicar um algoritmo A somente 

a um subconjunto da base de dados inteira. Do resultado de A para o subconjunto, nós 

podemos então inferir um Clustering da base de dados inteira que não difere muito do 

resultado obtido pela aplicação de A ao conjunto de dados inteiro. Entretanto, isto não 

garante que o resultado do Clustering A realmente reflete os agrupamentos naturais nos 

dados. 
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ESTER et al. (1995) colocam que focalizar objetos representantes reduz 

significativamente o número de objetos a ser clusterizado. 

NG e HAN (1994) observam que, no caso do algoritmo CLARA, a qualidade de 

um Clustering é medida baseada na dissimilaridade média de todos os objetos em todo 

o conjunto de dados, e não somente daqueles objetos nas amostras. 

HAN e KAMBER (2001) lembram que um algoritmo tipo k-medoids chamado 

CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomize Search) foi 

proposto, procurando combinar a técnica de amostragem com o algoritmo PAM. 

Entretanto, diferente do algoritmo CLARA, o algoritmo CLARANS não se restringe a 

alguma amostra em um dado tempo. Enquanto o algoritmo CLARA tem uma amostra 

fixa a cada estágio de busca, já o algoritmo CLARANS executa uma amostra com 

algum grau de aleatoriedade em cada etapa da busca. 

O processo de Clustering pode ser representado como uma busca em um grafo, 

onde cada nó é uma solução potencial, isto é, um conjunto de k medoids. O Clustering 

obtido após substituir um simples medoid é chamado de vizinho do Clustering corrente. 

O número de vizinhos a ser aleatoriamente tentado é restrito por um parâmetro 

especificado pelo usuário. Se um melhor vizinho é encontrado (isto é, tem um erro-

quadrado menor), o algoritmo CLARANS move-se para o nó vizinho e o processo 

começa de novo; caso contrário o Clustering corrente produz um ótimo local. Se o 

ótimo local é encontrado, o algoritmo CLARANS começa com novos nós selecionados 

aleatoriamente na busca por um novo ótimo local. O algoritmo termina após um 

determinado número de mínimos locais ter sido encontrado, e retorna o melhor destes. 

ESTER et al. (1995) escrevem que o algoritmo CLARANS é um método de 

Clustering baseado no algoritmo PAM com uma nova estratégia de busca heurística. 

Esta estratégia não tenta todos os possíveis Clusterings, mas somente um pequeno 

número deles, que são selecionados de uma forma aleatória.  Na Figura 2.11, temos o 

esboço do algoritmo CLARANS. Neste algoritmo, O (um conjunto de n objetos), k (o 

número de clusters) e dist (uma função de distância) são fornecidos pelo usuário e o 

algoritmo CLARANS requer ainda os parâmetros numlocal (número de ótimos locais 

de Clustering) e maxneighbor (número de trocas de um medoid e um não-medoid) para 

controlar a estratégia de busca heurística.  

O algoritmo CLARANS tem se mostrado, experimentalmente, mais efetivo do 

que ambos os algoritmos PAM e CLARA. Ele pode ser usado para encontrar o número 

de clusters mais "natural" usando um coeficiente de silhueta - uma propriedade de um 
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objeto que especifica quanto o objeto verdadeiramente pertence ao cluster. O algoritmo 

CLARANS também permite a detecção de ruídos. Entretanto, a complexidade 

computacional de CLARANS é Ο(n2), onde n é o número de objetos. Além disso, a 

qualidade de seu Clustering é dependente do método usado na amostragem. O 

desempenho do algoritmo CLARANS pode ser melhorado explorando estruturas de 

dados espaciais, tais como R*-trees (HAN e KAMBER, 2001). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

SHEIKHOLESLAMI  et al. (1998) comentam que o algoritmo CLARANS 

requer que a informação sobre todos os objetos da base de dados seja carregada na 

memória, e seu tempo de execução é muito grande quando existe um número muito 

grande de objetos. 

ESTER  et al. (1995) colocam que o custo de I/O domina pesadamente o custo da 

CPU no algoritmo CLARANS. A análise deles indica que a operação mais cara do 

algoritmo CLARANS é o cálculo da diferença de distância (procedimento 3). Seu custo 

é Ο(n), isto é, ele necessita ler todas as páginas de  dados a cada tempo. Observa-se 

ainda que este procedimento é chamado muito freqüentemente, dependendo de n, k, e 

da distribuição dos objetos da base de dados no espaço. 

GANTI et al. (1999) afirmam que o resultado do algoritmo CLARANS é muito 

sensível a ordem de entrada. 

Para i de 1 até numlocal  faça 
1) Crie aleatoriamente um conjunto inicial de k medoids; 
Enquanto maxneighbor não se altera tente fazer 

2) Selecione aleatoriamente um dos k medoids e um dos n - k  
não-medoids; 
3) Calcule a diferença da distância média obtida por trocar os 
dois objetos selecionados; 
Se a diferença é menor do que 0 então 

4) Troque o medoid selecionado e o não-medoid; 
Fim do enquanto; 
5) Calcule a distância média do Clustering corrente; 
Se esta distância é menor do que a distância do melhor 

Clustering então 
Faça o Clustering corrente como o melhor Clustering; 

Fim do para; 

Figura 2.11 - Algoritmo CLARANS 
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AGGARWAL et al. (1999) acrescentam que o algoritmo CLARANS é um 

método para Clustering em espaço dimensional cheio. E ainda que o algoritmo 

CLARANS usa um processo de subida da montanha (hill climbing) para encontrar o 

melhor conjunto de medoids. 

SHEIKHOLESLAMI  et al. (1998) salientam que o algoritmo CLARANS é o 

primeiro método que apresenta técnicas de Clustering em problemas de data mining 

espacial e supera a maioria das desvantagens dos métodos de Clustering tradicionais 

em conjuntos de dados grandes. E que, por causa de sua abordagem aleatória, para 

valores grandes de n, a qualidade dos resultados não pode ser garantida. 

ZHANG  et al. (1996) afirmam que o algoritmo CLARANS pode não encontrar 

um mínimo local real devido ao controle da busca ser feito por um parâmetro de 

entrada. 

Segundo GUHA et al. (1998), o algoritmo CLARANS pode necessitar de vários 

passos sobre a base de dados, e o custo do tempo de execução seria proibitivo para 

bases de dados muito grandes. Um outro problema, existente em outros algoritmos de 

Clustering por particionamento, é que o algoritmo CLARANS pode convergir para um 

mínimo local. 

ESTER et al. (1996) frisam que o algoritmo CLARANS divide clusters se eles 

são relativamente grandes ou se eles estão próximos de algum outro cluster. Além 

disso, o algoritmo CLARANS não tem nenhuma noção explícita de ruído. Ao invés 

disso, todos os pontos são assinalados ao seu medoid mais próximo. 

 

2.9.2 – Métodos hierárquicos 

 

Segundo ESTER et al. (1998), algoritmos hierárquicos criam uma decomposição 

hierárquica da base de dados. A decomposição hierárquica é representada por um 

dendrograma, uma árvore que iterativamente divide a base de dados em subconjuntos 

menores até que cada subconjunto consista de somente um objeto. 

Em tais hierarquias, cada nó da árvore representa um cluster da base de dados. 

O dendrograma pode ser criado de duas formas: 

1. Abordagem aglomerativa (bottom-up) parte-se das folhas superiores 

para a raiz. Começamos por colocar cada objeto em seu próprio cluster (ou 

seja, todos os objetos estão separados), totalizando n clusters. Em cada etapa, 

calculamos a distância entre cada par de clusters. Estas distâncias são, 
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geralmente, armazenadas em um matriz de distância simétrica. Então, 

escolhemos 2 clusters com a distância mínima e juntamo-os. A seguir, 

atualizamos a matriz de distâncias. Este processo continua até que todos os 

objetos estejam em um único cluster (o nível mais alto da hierarquia), ou até 

que uma condição de término ocorra (AGRAWAL et al., 1998; NG e HAN, 

1994; HAN e KAMBER, 2001); 

2. Abordagem divisiva (top-down) parte-se da raiz para as folhas. 

Invertemos o processo por começar com todos os objetos em um único 

cluster. Em cada etapa, um cluster é escolhido e dividido em dois clusters 

menores. Este processo continua até que tenhamos n clusters  ou até que uma 

condição de término aconteça (NG e HAN, 1994; HAN e KAMBER, 2001). 

 

COLE (1998) comenta que os métodos aglomerativos são mais populares do que 

os métodos divisivos. 

Na Figura 2.12 temos um exemplo de como os métodos hierárquicos trabalham 

(HAN e KAMBER, 2001). O método AGNES (AGglomerative NESting) é um 

exemplo do enfoque hierárquico aglomerativo e o método DIANA (DIvisive 

ANAlysis) é um método hierárquico divisivo. Um conjunto de dados a ser clusterizado 

possui 5 objetos {a, b, c, d, e}. Inicialmente, o método AGNES coloca cada objeto em 

um cluster próprio. Os clusters são, então, juntados, etapa após etapa, de  acordo com 

algum critério. Por exemplo, os clusters C1 e C2 podem ser juntados se um objeto em 

C1 e um objeto em C2 formam a distância Euclidiana mínima em comparação com 

quaisquer 2 objetos de clusters diferentes. Esta é a abordagem “single-link”, na qual 

cada cluster é representado por todos os objetos no cluster, e a similaridade entre dois 

clusters é medida pela similaridade do par de dados mais próximos pertencentes a 

diferentes clusters. O processo de juntar clusters se repete até que todos os objetos são, 

eventualmente, agregados para formar um único cluster. 

No método DIANA, todos os objetos são usados para formar um cluster inicial. O 

cluster é partido de acordo com algum critério, tal como a distância Euclidiana máxima 

entre os objetos vizinhos mais próximos no cluster. O processo de partir o cluster se 

repete até que, eventualmente, cada novo cluster contém somente um objeto simples. 

Em contraste com algoritmos de particionamento, algoritmos hierárquicos não 

precisam do número de clusters, k, como uma das entradas, o que é uma vantagem em 

relação aos primeiros. Entretanto, uma condição de término tem que ser definida 
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indicando quando o processo de agregar ou dividir os clusters deve terminar, o que nem 

sempre é fácil determinar (SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998), como destacam também 

ESTER et al. (1996), ao observar que o problema principal com os métodos 

hierárquicos tem sido a dificuldade de determinar parâmetros apropriados para a 

condição de término, de forma que ela seja pequena o suficiente para separar todos os 

clusters e, ao mesmo tempo, grande o suficiente para que nenhum cluster seja dividido 

em duas partes. Exemplos de condição de término na abordagem aglomerativa são a 

distância crítica dmín entre todos os clusters da base de dados, a distância entre os dois 

clusters mais próximos que deve ser acima de uma certa distância limite, ou ainda 

quando se obtém o número de clusters desejado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ZHANG et al. (1996) dizem que os métodos hierárquicos não tentam encontrar 

os melhores clusters, mas manter junto o par mais próximo (ou separar o par mais 

distante) de objetos para formar clusters. E também salientam que a melhor estimativa 

para a complexidade de um algoritmo prático por método hierárquico é Ο(n2). O que o 

torna incapaz de ser eficiente para n grande, além dos custos de I/O. 

GUHA et al. (1999) colocam que os métodos hierárquicos podem ser 

inapropriados para clusterizar conjuntos de dados contendo dados categóricos. 
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Figura 2.12 – Métodos hierárquicos 
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Ainda segundo GUHA et al. (1998), as medidas usadas para distância entre 

clusters em métodos hierárquicos são como se segue: 

 

 

 

onde mi é a média para o cluster Ci  e ni é o número de pontos em Ci. 

Por exemplo, usando: 

• dmean  a cada etapa, o par de clusters cujos centróides ou as médias 

são mais próximas são agregados. 

• dmín   o par de clusters agregados são aqueles contendo o par de pontos 

mais próximo. 

Estas distâncias geralmente produzem o mesmo resultado se os clusters são 

compactos e bem separados. Entretanto, se os clusters são próximos uns dos outros (ou 

com ruídos entre eles) ou se suas formas e tamanhos não são hiper esféricos e 

uniformes, os resultados do agrupamento podem variar dramaticamente. Por exemplo, 

com o conjunto de dados mostrado na Figura 2.7 (a), usando dmáx, dave ou dmean como 

medida de similaridade, obtemos clusters que são similares àqueles obtidos por 

métodos por erro quadrado mostrados na Figura 2.7 (b). 

Considere agora o exemplo dos pontos de dados na Figura 2.13. Os clusters 

alongados desejados são mostrados na Figura 2.13 (a). 
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Usando dmean como a medida de similaridade, obtemos a divisão do cluster 

alongado, e porções pertencentes a vizinhança dos clusters alongados são agregadas. Os 

clusters resultantes serão como os mostrados na Figura 2.13 (b). De outra maneira, com 

dmín como medida de distância, os clusters resultantes são como na Figura 2.13 (c). Os 

dois clusters alongados que estão conectados pela corrente estreita de pontos são 

agregados em um cluster único. Este efeito “corrente” é uma desvantagem do dmín. 

Basicamente uns poucos pontos localizados tal como que formando uma ponte entre os 

dois clusters faz com que os dois sejam agrupados em um único cluster alongado. 

Dessa discussão, se segue que nem a abordagem baseada em centróide (que usa 

dmean) nem a abordagem com todos os pontos (baseado no dmín) trabalham bem para 

clusters de forma não esférica ou arbitrária. Um defeito na abordagem baseada no 

centróide é que ela considera somente um ponto como representativo de um cluster. 

Para um cluster grande ou de forma arbitrária, os centróides de seus subclusters podem 

estar razoavelmente separados, assim causando a divisão do cluster. 

Já a abordagem com todos os pontos considera todos os pontos dentro de um 

cluster como representativos do cluster. Este outro extremo, tem sua própria 

desvantagem, visto que ele faz o algoritmo de Clustering extremamente sensível a 

ruídos e a ligeiras mudanças na posição dos pontos de dados. 

NG e HAN (1994) escrevem que os métodos hierárquicos têm sido aplicados com 

sucesso em muitas aplicações biológicas (na produção de taxinomia de animais e 

Figura 2.13 - Clusters gerados por algoritmos hierárquicos. 

(a) (b) (c) 
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plantas) e que eles sofrem da fraqueza de que eles nunca podem desfazer o que fizeram 

previamente. Por exemplo, uma vez que um método aglomerativo agrega 2 objetos, 

estes objetos irão sempre estar em um mesmo cluster. E uma vez que um método 

divisivo separa 2 objetos, estes objetos nunca irão ser reagrupados no mesmo cluster. 

HAN e KAMBER (2001) também concordam dizendo que embora esta rigidez seja útil 

porque ela conduz a custos computacionais menores por não piorar o número de 

combinações de escolhas diferentes, estes métodos não podem corrigir decisões 

erradas. Os métodos hierárquicos, freqüentemente, encontram dificuldades com 

respeito a seleção dos pontos a juntar ou separar.  Assim, se as decisões de juntar ou 

separar não forem bem escolhidas em alguma etapa, podemos obter clusters de baixa 

qualidade.  

Além disso, o método não é bem escalável visto que a decisão de juntar ou 

separar necessita examinar e avaliar um bom número de objetos ou clusters. 

HAN e KAMBER (2001) colocam que existem duas abordagens para melhorar a 

qualidade dos clusters gerados por métodos hierárquicos: 

1. efetuar uma análise cuidadosa das ligações do objeto a cada divisão; 

2. integrar um método aglomerativo e realocação iterativa, utilizando em 

primeiro lugar o método hierárquico aglomerativo e então refinando o 

resultado usando realocação iterativa. 

 

Alguns destes métodos são apresentados nas subseções seguintes. O primeiro, 

chamado BIRCH, começa por particionar objetos hierarquicamente usando estruturas 

de árvores, e então aplica outros algoritmos de Clustering para refinar os clusters. O 

segundo, chamado CURE, representa clusters por um certo número fixo de objetos 

representativos e então os encolhe em direção ao centro do cluster por uma fração 

especificada. O terceiro, chamado ROCK, junta clusters baseado em suas 

interconectividades. 

 

2.9.2.1 – BIRCH: Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies – 

Clustering e Redução Iterativa Equilibrada Usando Hierarquias 

 

GUHA  et al. (1998) comentam que o método BIRCH representa o estado da arte 

para Clustering de conjuntos de dados grandes. 
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Eles resumem dizendo que o método BIRCH compreende inicialmente uma fase 

de preclustering na qual regiões densas de pontos são representadas por resumos 

compactos, e, então, um algoritmo hierárquico baseado em centróide é usado para 

clusterizar o conjunto de resumos (que é muito menor do que o conjunto de dados 

original). 

O método BIRCH é um método de Clustering hierárquico integrado. Ele 

apresenta dois conceitos novos, característica de clustering  (CF) e árvore de 

características de clustering (CF-tree), que são usadas para resumir representações de 

clusters. Estas estruturas ajudam o método de Clustering a alcançar boa velocidade e 

desempenho em bases de dados grandes. O método BIRCH é também efetivo para 

Clustering incremental e dinâmico conforme os objetos vão sendo lidos.  

Qualquer algoritmo de Clustering precisa de uma representação para os clusters 

detectados nos dados. Uma representação simplista usa todos os objetos em um cluster. 

Entretanto, visto que um cluster corresponde a uma região densa de objetos, o conjunto 

de objetos pode ser tratado coletivamente através  de uma representação resumida. Nós 

iremos chamar tal representação resumida de um cluster sua característica de clustering 

(GANTI et al., 1999). 

Uma característica de clustering (CF) é um resumo triplo sobre subclusters dos 

objetos. Dados N pontos ou objetos {Oi} de d dimensões em um subcluster, então a CF 

do subcluster é definida como: 

 

onde N é o número de pontos em um subcluster, LS  é um vetor que representa a soma 

linear dos N pontos, isto é: 

 

e SS é a soma quadrada dos pontos de dados, isto é: 
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Uma característica de clustering é, essencialmente, um sumário das estatísticas 

para um dado subcluster: o momento zero, um e dois do subcluster de um ponto de 

vista estatístico. Ela registra medidas cruciais para a computação dos clusters e utiliza 

uma  armazenagem eficiente visto que ela resume a informação sobre os subclusters de 

objetos ao invés de armazenar todos os objetos. 

Segundo GANTI et al. (1999), CFs são eficientes por duas razões. Primeiro, elas 

ocupam muito menos espaço do que uma representação simplificada. Segundo, o 

cálculo de medidas intra e interclusters usando CFs é muito mais rápido do que 

cálculos envolvendo todos os objetos em clusters. 

Uma CF-tree é uma árvore balanceada na altura que armazena as características 

de clustering para um Clustering hierárquico, e é um índice de memória (GANTI et al., 

1999). Um exemplo é mostrado na Figura 2.14. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Pela definição, um nó não-folha em uma árvore tem descendentes ou filhos. Os 

nós não-folhas armazenam as somas das CFs de seus filhos, e assim resumem a 

informação dos clusterings sobre seus filhos. Uma CF-tree tem dois parâmetros: fator 

de ramificação, B, e limiar, T. O fator de ramificação especifica o número máximo de 

filhos por nó não-folha. O parâmetro limiar especifica o diâmetro máximo dos 

subclusters armazenados nos nós folhas da árvore. Estes dois parâmetros influenciam 

no tamanho da árvore resultante. 

O algoritmo BIRCH  consiste de duas fases: 

• Fase 1: É a fase de preclustering onde o método BIRCH explora a base de 

dados inteira para construir uma CF-tree inicial na memória, que pode ser 

CF1 CF2 ------- CFk 

CF11 CF12 -------        CF1k 

------- -------  ------- 

Nível 
Raiz 

Primeiro 
Nível 
 

Figura 2.14 - Uma estrutura CF-tree. 
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vista como uma compressão multinível dos dados, que tenta preservar a 

estrutura de Clustering inerente aos dados (ANKERST et al., 1999). 

• Fase 2: Após a fase de preclustering, o método BIRCH trata cada um dos 

resumos de subclusters, os nós folhas da CF-tree, como pontos 

representativos, e aplica um algoritmo de Clustering selecionado para 

clusterizá-los. 

 

Para a fase 1, a CF-tree é construída dinamicamente conforme os objetos são 

inseridos. Assim, o método é incremental. Um objeto é inserido na entrada folha mais 

próxima (subcluster), em uma operação que, potencialmente, requer um exame de todas 

CFs existentes. Por isso, o método BIRCH organiza todos os clusters em um índice na 

memória. Para um novo objeto, a busca por um cluster apropriado agora requer tempo 

logarítmico no número de clusters em oposição a uma exploração de tempo linear sem 

o uso da CF-tree  (GANTI  et al., 1999). 

Se o diâmetro do subcluster armazenado em um nó folha, após a inserção, é 

maior do que o valor limite, então o nó folha e, possivelmente, outros nós são 

separados, formando novo(s) cluster(s). Caso contrário, o objeto é absorvido pelo nó. 

Após a inserção dos novos objetos, a informação sobre ele é passada através da raiz da 

árvore. O tamanho da CF-tree pode ser modificado alterando o limite T. Se o tamanho 

da memória que é necessária para armazenar a CF-tree é maior do que o tamanho da 

memória principal, então um valor limite menor pode ser especificado e a CF-tree é 

reconstruída. O processo de reconstrução é efetuado construindo-se uma nova árvore a 

partir dos nós filhos da árvore velha. Assim, o processo de reconstruir a árvore é feito 

sem a necessidade de releitura de todos os objetos. Isto é similar a separar nós na 

construção de B+-trees. Portanto, para construir a árvore, os dados têm que ser lidos 

apenas uma vez. Algumas heurísticas e métodos têm sido apresentados para tratar com 

ruídos e melhorar a qualidade da CF-tree por explorações adicionais dos dados. 

O tempo de execução para o algoritmo de preclustering do método BIRCH 

aumenta muito mais rapidamente com o aumento do tamanho do conjunto de dados. 

Isto é porque o método BIRCH explora a base de dados inteira e usa todos os pontos no 

conjunto de dados para o preclustering (GUHA et al., 1998). 

Após a CF-tree ser construída, qualquer algoritmo de Clustering, tal como um 

algoritmo de particionamento típico, pode ser usado com a CF-tree na fase 2. 
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Uma vez que os clusters são gerados, uma fase final de rotulagem é executada na 

qual utilizam-se os centróides dos clusters como sementes, cada ponto de dado é 

atribuído ao cluster com a semente mais próxima. 

Usar somente o centróide de um cluster quando for redistribuir os dados na fase 

final pode ocasionar problemas quando os clusters não têm tamanhos e formas 

uniformes como na Figura 2.15 (a). Neste caso, como ilustrado na Figura 2.15 (b), na 

fase de rotulagem final, um número de pontos no cluster maior é rotulado como 

pertencendo ao cluster menor, visto que eles estão mais próximos do centróide do 

cluster menor. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

O método BIRCH trabalha bem para clusters esféricos ou convexos de tamanho 

uniformes. Entretanto, ele é inadequado quando os clusters são de tamanhos diferentes 

(veja Figura 2.7), ou quando os clusters são não esféricos (veja Figura 2.13). 

Ele não consegue distinguir entre clusters grandes e pequenos. Ele divide o 

cluster maior enquanto junta os dois clusters menores adjacentes a ele (Figura 2.7 (b)). 

O método BIRCH tenta produzir os melhores clusters com os recursos 

disponíveis. Dada uma quantidade limitada de memória principal (tipicamente muito 

menor do que o tamanho do conjunto de dados), uma consideração importante é 

minimizar o tempo requerido para I/O. Um ponto relacionado é que é desejável ser 

capaz de levar em conta a quantidade de tempo que o usuário está disposto a esperar 

pelos resultados do algoritmo de Clustering (ZHANG  et al., 1996; HAN e KAMBER, 

2001). 

O método BIRCH aplica uma técnica de Clustering multifase: uma única 

exploração do conjunto de dados já produz um Clustering básico bom, e uma ou mais 

(a) 
(b) 

Figura 2.15 - Problema na rotulagem. 
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explorações adicionais podem (opcionalmente) serem usadas para melhora adicional da 

qualidade do Clustering. A complexidade de computação do algoritmo é Ο(n), onde n é 

o número de objetos a ser clusterizado. 

Experimentos têm mostrado que a escalabilidade do algoritmo é linear com 

respeito ao número de objetos e a boa qualidade de Clustering dos dados. Entretanto, 

visto que cada nó em uma CF-tree pode conter somente um número limitado de 

entradas devido ao seu tamanho, um nó da CF-tree nem sempre corresponde ao que o 

usuário pode considerar como um cluster natural. Além disso, se os clusters não são de 

forma esférica, o método BIRCH não é eficiente porque ele usa a noção de raio ou 

diâmetro para controlar a fronteira de um cluster. Um outro ponto importante é que 

para diferentes ordens dos mesmos dados de entrada, ele pode gerar clusters diferentes, 

em outras palavras, ele é sensível à ordem. (HAN e KAMBER, 2001; 

SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998). 

GANTI et al. (1999) comentam que o método BIRCH conta com operações de 

vetores muito pesadas, que são definidas somente em espaços coordenados. 

Já ESTER et al. (1997) dizem que o método BIRCH é projetado para objetos 

pontuais, isto é, objetos sem extensão. E que por isso ele não é apropriado para bases de 

dados espaciais, visto que em uma base de dados espacial, objetos são, geralmente, 

estendidos espacialmente com um ou mais atributos não espaciais. Por exemplo, 

objetos em um sistema de informação geográfica podem ser polígonos que representam 

comunidades ou lagos com atributos não espaciais como nome, número de casas na 

área, etc. 

ESTER et al. (1997) acrescentam que para poder usar o método BIRCH para 

clusterizar objetos espaciais gerais, é necessário transformar os objetos em pontos em 

algum espaço característico. Entretanto, ao utilizar essa transformação, algumas 

relações espaciais entre os objetos  serão perdidas. 

ANKERST et al. (1999) salientam que o método BIRCH não pode inteiramente 

ser classificado como um método hierárquico ou de particionamento. O método BIRCH 

constrói uma CF-tree que é uma estrutura hierárquica de dados e um algoritmo de 

Clustering arbitrário pode ser usado para clusterizar os nós folhas da CF-tree. 

ANKERST et al. (1999) colocam, também, que o método BIRCH pode ser usado 

como uma alternativa mais inteligente para amostragem de dados de forma a melhorar 

a escalabilidade dos algoritmos de Clustering.  
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SHEIKHOLESLAMI  et al. (1998), e ZHANG et al. (1996) informam que o 

método BIRCH é o primeiro algoritmo de Clustering proposto na área de banco de 

dados capaz de lidar efetivamente com ruídos (pontos de dados que não são parte do 

padrão). 

ZHANG et al. (1996) destacam que a arquitetura do método BIRCH também 

oferece oportunidades para paralelismo, e para ajuste de desempenho dinâmico e 

interativo baseado no conhecimento sobre o conjunto de dados, conseguido durante o 

curso da execução.  

ZHANG et al. (1996) afirmam, também, que o método BIRCH usa muito menos 

memória, mas é mais rápido, mais preciso e menos sensível a ordem quando 

comparado com o método CLARANS. Por outro lado, ZHANG et al. (1996) observam 

que o ajuste apropriado dos parâmetros é importante para a eficiência de BIRCH. 

 

2.9.2.2 – CURE: Clustering Using Representatives – Clustering Usando Representantes 

 

A maioria dos algoritmos de Clustering ou favorecem clusters com formas 

esféricas e tamanhos similares, ou são frágeis na presença de ruídos. CURE vence o 

problema de favorecer clusters com formas esféricas e tamanhos similares e é mais 

robusto com respeito a ruídos. 

O método CURE é um algoritmo hierárquico. Este algoritmo interrompe a 

criação de uma hierarquia de cluster se um nível consiste de k clusters, onde k é um dos 

vários parâmetros de entrada (ANKERST et al., 1999). 

O método CURE emprega um novo algoritmo hierárquico de Clustering que 

adota um meio termo entre as abordagens baseadas em centróide e baseadas em objetos 

representativos (todos os objetos). Ao invés de usar um centróide único ou objeto para 

representar um cluster, um número fixo de pontos representantes do espaço é escolhido. 

Estes pontos representativos capturam a forma e extensão do cluster. Os pontos 

representativos de um cluster são gerados selecionando-se inicialmente objetos bem 

distribuídos pelo cluster e então encolhê-los ou movê-los em direção ao centro do 

cluster por uma fração especificada, ou fator de encolhimento. A cada etapa do 

algoritmo, os dois clusters com o par de pontos representativos mais próximos (onde 

cada ponto no par é de um cluster diferente) são agregados. Assim, somente pontos 

representativos de um cluster são usados para computar sua distância aos outros 

clusters. 
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As etapas seguintes dão uma noção do espírito do algoritmo CURE: 

1. Extráia uma amostra aleatória, S, dos objetos originais; 

2. Particione a amostra S em um conjunto de partições;  

3. Clusterize parcialmente cada partição; 

4. Elimine os ruídos por amostragem aleatória. Se um cluster cresce muito 

lentamente, remova-o; 

5. Clusterize os clusters parciais. Os pontos representativos caindo em cada 

novo cluster formado são encolhidos ou movidos em direção ao centro por 

uma fração especificada pelo usuário, ou fator de encolhimento, α. Estes 

pontos então representam e capturam a forma do cluster; 

6. Marque os dados com o rótulo do cluster correspondente, assinalando cada 

ponto de dado ao cluster contendo o ponto representativo mais próximo ao 

objeto. 

 

Na Figura 2.16 temos um esquema de como o método CURE trabalha. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ter mais do que um ponto representativo por cluster permite ao método CURE se 

ajustar bem às geometrias de formas não esféricas. 

Como destacado por GUHA et al. (1998), a técnica empregada pelo método 

CURE alivia os defeitos da abordagem usando todos os pontos como representativos e 

da abordagem baseada em centróide. Ela habilita o método CURE a identificar 

corretamente os clusters na Figura 2.13 (a), eliminando os problemas com a fase de 

rotulagem que acontecem com o método BIRCH, por exemplo. 
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Figura 2.16 - O algoritmo CURE. 
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O método CURE é menos sensível a ruídos. O encolhimento ou condensamento 

de clusters ajuda a diminuir os efeitos dos ruídos (HAN e KAMBER, 2001). Os ruídos 

são tipicamente distantes da média e, ao encolher os pontos representantes em direção a 

média, eles são afastados por uma distância adicional da mesma. 

Portanto, o método CURE é mais robusto a ruídos e identifica clusters tendo 

formas não esféricas e  com larga variância no tamanho. Ele é bem escalável para base 

de dados grandes sem sacrificar a qualidade do Clustering (HAN e KAMBER, 2001). 

Para manusear grandes bases de dados, o método CURE emprega uma 

combinação de amostragem aleatória e particionamento (preclustering): uma amostra 

aleatória extraída do conjunto de dados é primeiro particionada, e cada partição é 

parcialmente clusterizada. Os clusters parciais são então clusterizados em um segundo 

passo para produzir os clusters desejados. 

GUHA et al. (1998) salientam que as amostras aleatórias têm que ter tamanhos 

moderados para preservar a informação sobre a geometria de clusters de forma precisa. 

Eles assumem que cada cluster tem um certo tamanho mínimo, e usam saltos para 

calcular a amostra de tamanho mínimo para que ela contenha, com alta probabilidade, 

ao menos uma fração f  de cada um dos clusters. 

O método CURE produz clusters de alta qualidade mesmo quando existem ruídos 

na base de dados. Ele identifica clusters de formas complexas e de diferentes tamanhos 

e não sofre o efeito ligação simples (single-link) (ANKERST et al., 1999). O algoritmo 

requer uma exploração da base de dados inteira. O método CURE usa um espaço que é 

linear no tamanho da entrada e tem uma complexidade de tempo de Ο(n2 log. n). Para 

dimensões baixas (por exemplo, duas), a complexidade pode ser reduzida para Ο(n2). 

Assim, a complexidade de tempo de CURE não é pior do que do algoritmo hierárquico 

baseado no centróide (GUHA et al., 1998). 

GUHA  et al. (1998) afirmam que a qualidade dos clusters produzidos pelo 

método CURE é muito melhor do que aquelas encontradas por outros algoritmos 

existentes. 

 Uma análise da sensibilidade mostrou que os parâmetros especificados pelo 

usuário, tais como o tamanho da amostra, o número desejado de clusters e a fração de 

encolhimento podem ser variados sem impactar muito na qualidade do Clustering, o 

ajuste dos parâmetros, em geral, não tem uma influência significativa nos resultados 

(HAN e KAMBER, 2001). 
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Em relação ao fator de encolhimento, GUHA et al. (1998) esclarecem que o 

método CURE se reduz ao algoritmo baseado em centróide se o fator de encolhimento 

é igual a 1, favorecendo clusters compactos e de forma esférica. Enquanto que para o 

valor 0, ele se torna similar à abordagem com todos os pontos, favorecendo clusters 

alongados. Dessa forma, os tipos de cluster identificados por CURE podem ser 

afinados. 

GUHA et al. (1998) comparam o método CURE com o método BIRCH, dizendo 

que CURE difere, principalmente, do método BIRCH por três motivos: 

• A fase de preclustering do método CURE utiliza apenas uma amostra e não a 

base de dados inteira; 

• Para aumentar o ganho de velocidade, o método CURE primeiro particiona a 

amostra aleatória e clusteriza parcialmente os objetos em cada partição; 

• ao invés de um centróide único, múltiplos pontos representativos de cada 

cluster são usados para rotular os objetos remanescentes do conjunto de 

dados. 

 

O método CURE não manuseia atributos categóricos (nominais) (HAN e 

KAMBER, 2001). Para esse propósito, os autores do método CURE desenvolveram o 

algoritmo ROCK, que veremos a seguir. 

 

2.9.2.3 – ROCK: Um algoritmo de Clustering robusto para atributos categóricos 

 

O método ROCK (RObust Clustering using linKs) é um algoritmo de Clustering 

hierárquico aglomerativo alternativo que é adequado  para clusterizar atributos 

categóricos. Como destacado por GUHA et al. (1999), Algoritmos tradicionais que 

usam distância entre pontos para Clustering não são apropriados para atributos 

categóricos e booleanos (binários). 

O método ROCK não somente gera clusters de melhor qualidade do que os 

algoritmos tradicionais, mas também exibe boa escalabilidade (GUHA et al., 1999). 

O método ROCK usa um novo conceito de ligações para medir a 

similaridade/proximidade entre um par de pontos de dados, ao invés de distâncias. 

Ele mede a similaridade de dois clusters por comparar a interconectividade 

agregada de dois clusters contra o modelo de interconectividade estático especificado 
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pelo usuário, onde a interconectividade de dois clusters C1 e C2 é definida pelo número 

de ligações cruzadas entre dois clusters, e ligação(pi, pj) é o número de vizinhos 

comuns entre os dois pontos pi e pj. Em outras palavras, a similaridade entre clusters é 

baseada no número de pontos dos diferentes clusters que tem vizinhos em comum 

(HAN e KAMBER, 2001). 

Da definição de ligação, segue-se que se a ligação é grande, então é mais 

provável que os dois objetos pertençam ao mesmo cluster (GUHA et al., 1999). 

O método ROCK constrói inicialmente um grafo esparso de uma dada matriz de 

similaridade de dados usando um limite de similaridade e o conceito de vizinhos 

compartilhados. Ele então efetua um algoritmo de Clustering hierárquico no grafo 

esparso. 

As etapas envolvidas em Clustering usando o algoritmo ROCK são descritas, 

esquematicamente na Figura 2.17. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Após extrair uma amostra aleatória da base de dados, um algoritmo de Clustering 

hierárquico que emprega ligações é aplicado nos pontos amostrados. Finalmente, os 

clusters envolvendo somente os pontos amostrados são usados para atribuir os pontos 

de dados remanescentes no disco aos clusters apropriados. 

GUHA et al. (1999) salientam que a maioria dos trabalhos existentes somente usa 

a similaridade entre pontos quando clusteriza-os. Visto que a medida de similaridade 

entre um par de pontos somente toma em conta características dos pontos em relação a 

si mesmos, ela é uma abordagem mais local para Clustering. Enquanto que a 

abordagem baseada em ligação adota uma abordagem global para o problema de 

Clustering. Ela captura o conhecimento global dos pontos de dados da vizinhança na 

relação entre pares individuais de pontos. Assim, visto que o algoritmo de Clustering 
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Figura 2.17 - O algoritmo ROCK. 

Extrair 
uma  

amostra 
aleatória 

Clusterizar 
com 

ligações 
(links) 

Rotular 
os dados 
em disco 

Clustering



 51

ROCK utiliza a informação sobre ligações entre pontos quando faz decisões sobre os 

pontos a serem agregados em um cluster, ele é muito robusto.  

O algoritmo de Clustering de ROCK, com a computação das listas de vizinhos e 

ligações, tem um pior caso de complexidade de tempo de Ο(n2 + n.mm.ma + n2. log n), 

onde mm é o número máximo de vizinhos, ma é número médio de vizinhos e n é o 

número de objetos de entrada (GUHA et al., 1999). 

 

2.9.3 – Métodos baseados em densidade 

 

A maioria dos métodos por particionamento clusteriza objetos baseado na 

distância entre objetos. Tais métodos podem encontrar dificuldades para descobrir 

clusters de formas arbitrárias. 

ESTER et al. (1996) colocam que quando olhamos para conjuntos de objetos tais 

como os da Figura 2.18, nós podemos, facilmente, e de forma não ambígua, detectar 

clusters de objetos e ruídos não pertencentes a qualquer dos clusters. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Os autores afirmam que a razão principal porque nós reconhecemos os clusters é 

que dentro de cada cluster nós temos uma densidade de objetos típica que é 

consideravelmente maior do que fora dos clusters. Além disso, a densidade de áreas de 

ruído é menor do que a densidade em qualquer dos clusters. 

Um método baseado em densidade clusteriza objetos baseado na noção de  

densidade. 

Os métodos baseados em densidade são adequados para descobrir clusters com 

forma arbitrária, tais como elíptica, cilíndrica, espiralada, etc. (HAN e KAMBER, 

2001) e também podem ser usados para filtrar ruídos. Para este método, um cluster é 

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 

Figura 2.18 - Conjuntos de objetos. 
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uma região que tem uma densidade mais alta de objetos do que sua região vizinha 

(AGRAWAL et al., 1998), ou ainda, os clusters são como regiões densas de objetos no 

espaço de dados que são separados por regiões de baixa densidade (que representam 

ruídos). Estas regiões podem ter uma forma arbitrária e os pontos dentro de uma região 

podem também estar distribuídos arbitrariamente. Os métodos ou crescem clusters de 

acordo com a densidade da vizinhança dos objetos ou de acordo com alguma função de 

densidade. 

SHEIKHOLESLAMI  et al. (1998) citam um algoritmo de Clustering não 

supervisionado para localizar clusters que constrói uma função de densidade que reflete 

a distribuição espacial dos objetos. Esse algoritmo modifica o problema de estimar a 

densidade não paramétrica  em duas maneiras. Primeiramente, ele usa validação 

cruzada por selecionar a largura apropriada do núcleo de convolução. Segundo, ele usa 

diferença de gaussianas, que permite obter melhores Clusterings e livres da necessidade 

de escolher um limiar de corte arbitrário. Esse método também encontra clusters de 

forma arbitrária e não faz qualquer suposição sobre a distribuição dos objetos. Ele tem 

sido aplicado com sucesso ao problema de segmentação de cor. Mas o algoritmo é 

computacionalmente muito custoso, o que o torna impraticável para bases de dados 

muito grandes. 

ESTER et al. (1998) esclarecem que a idéia chave dos métodos baseados em 

densidade é que para cada objeto de um cluster, sua vizinhança, para algum dado raio 

(Eps), tem que conter ao menos um número mínimo de objetos (MinPts), isto é, a 

"densidade" da vizinhança tem que exceder algum limite. Eps e MinPts são parâmetros 

de entrada destes métodos, que são usados para definir a densidade mínima para o 

Clustering (GUHA et al., 1998). Os clusters são então encontrados por começar de um 

ponto arbitrário e, se sua vizinhança satisfaz o mínimo de densidade, incluindo-se os 

pontos em sua vizinhança no cluster. O processo é então repetido para os novos pontos 

adicionados. 

HAN e KAMBER (2001) escrevem que o algoritmo DBSCAN é um método 

típico baseado em densidade que cresce os clusters de acordo com o limiar de 

densidade. Enquanto que o algoritmo OPTICS é um método baseado em densidade que 

computa um ordenamento aumentado de Clustering por análise automática e iterativa. 

ANKERST et al. (1999) comentam que os métodos baseados em densidade 

aplicam um critério de cluster local e são muito populares para o propósito de data 

mining. Em seguida, vamos rever rapidamente os métodos DBSCAN e OPTICS. 
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2.9.3.1 – DBSCAN: Um método de Clustering baseado em densidade e baseado em 

regiões conectadas com densidade suficientemente alta 

 

O método DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering on Applications with 

Noise) é um algoritmo de Clustering baseado em densidade que não é baseado em 

grade (ANKERST et al., 1999). 

O algoritmo cresce regiões com densidade alta o suficiente nos clusters e 

descobre clusters de forma arbitrária em bases de dados espaciais com ruído, podendo 

separar este (SHEIKHOLESLAMI et al., 1998; HAN e KAMBER, 2001). 

Ele define um cluster como um conjunto máximo de pontos conectados 

densamente (HAN e KAMBER, 2001). 

O método DBSCAN encontra regiões densas que são separadas por regiões de 

baixa densidade (regiões de ruídos) e agrupa os objetos na mesma região densa 

(AGRAWAL et al., 1998). 

A idéia básica dos métodos de Clustering baseados em densidade envolve um 

número de novas definições. Nós, intuitivamente, apresentamos estas definições, e, 

então, seguiremos com um exemplo. Para o propósito de visualização, o exemplo está 

no espaço bidimensional e é usada a distância Euclidiana (HAN e KAMBER, 2001; 

ESTER et al., 1996). 

• A vizinhança em um raio Eps de um dado objeto é chamada de vizinhança 

Eps do objeto. 

• Se a vizinhança Eps de um objeto contém ao menos um número mínimo, 

MinPts, de objetos, então o objeto é chamado um centro. 

• Dado um conjunto de objetos, D, nós dizemos que um objeto p é alcançável 

por densidade diretamente do objeto q,  se p está na vizinhança Eps de q, e q  

é um centro. 

• Um objeto p é alcançável por densidade do objeto q com respeito a Eps e 

MinPts em um conjunto de objetos, D, se existe uma corrente de objetos p1, 

..., pn, p1 = q  e pn = p tal que pi+1 é alcançável por densidade diretamente de pi 

com respeito a Eps e MinPts, para 1 ≤ i ≤ n, pi ∈ D. 

• Um objeto p é conectado por densidade ao objeto q com respeito a Eps e 

MinPts em um conjunto de objetos, D, se existe um objeto O ∈ D tal que 
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ambos p e q são alcançáveis por densidade do objeto O com respeito a Eps e 

MinPts. 

 

Considere a Figura 2.19. Seja Eps representado pelo raio dos círculos, e, digamos 

que MinPts = 3. Baseado nas definições acima, temos que: 

• Os pontos rotulados, M, P, O, e R são centros visto que cada um está em uma 

vizinhança Eps contendo ao menos três pontos. 

• Q é alcançável por densidade diretamente de M. M é alcançável por 

densidade diretamente de P  e vice-versa. 

• Q é alcançável por densidade (indiretamente) de P visto que Q é alcançável 

por densidade diretamente de M e M é alcançável por densidade diretamente 

de P. Entretanto, P  não é alcançável por densidade de Q visto que Q não é 

um centro (não tem o mínimo de pontos na sua vizinhança), Assim, a 

propriedade de ser alcançável por densidade é uma relação assimétrica, 

somente centros são mutuamente alcançáveis por densidade. Similarmente, R 

e S  são alcançáveis por densidade de O e O é alcançável por densidade de R. 

• O, R, e S são todos conectados por densidade. Diferentemente da propriedade 

de ser alcançável por densidade, conectividade por densidade é uma relação 

simétrica. 

 

 

 

 

Um cluster baseado em densidade é um conjunto de objetos conectados por 

densidade que é um máximo com respeito à propriedade de ser alcançável por 

Figura 2.19 - Alcance por densidade e conectividade por densidade. 
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densidade. Todo objeto não contido em qualquer cluster é considerado um ruído (HAN 

e KAMBER, 2001). 

ESTER et al. (1996) escrevem que a noção de clusters e o algoritmo DBSCAN se 

aplicam para espaços Euclidianos de duas e três dimensões, como para qualquer espaço 

característico de alta dimensão. E que a forma da vizinhança é determinada pela 

escolha da função de distância usada. Por exemplo, quando usada a distância 

Manhattan em espaços de duas dimensões, a forma da vizinhança é retangular. 

Eles salientam, ainda, que a abordagem trabalha com qualquer função de 

distância, de maneira que uma função apropriada pode ser escolhida para alguma dada 

aplicação. 

O método DBSCAN é aplicável a qualquer base de dados contendo dados de um 

espaço métrico (isto é, bases de dados com uma função de distância para pares de 

objetos) (ESTER et al., 1998). 

O método DBSCAN encontra clusters verificando a vizinhança Eps de cada 

ponto na base de dados, começando por um objeto arbitrário. Se a vizinhança Eps de 

um ponto p contém mais do que MinPts, um novo cluster com p como um centro é 

criado. O método DBSCAN, então, iterativamente coleta objetos alcançáveis por 

densidade diretamente destes centros, que pode envolver a união de alguns clusters 

alcançáveis por densidade. O processo termina quando nenhum novo ponto pode ser 

adicionado a qualquer cluster (HAN e KAMBER, 2001). 

O procedimento para encontrar um cluster é baseado no fato de que um cluster é 

inequivocamente determinado por qualquer de seus centros (ESTER et al., 1998). 

Se um índice espacial é usado, como uma R-tree, o método DBSCAN alcança 

melhor desempenho, obtendo a complexidade computacional de Ο(n log n), onde n é o 

número de objetos da base de dados. Caso contrário, ela é Ο(n2) (SHEIKHOLESLAMI 

et al., 1998). 

Observa-se que o algoritmo é muito sensível aos parâmetros definidos pelo 

usuário (HAN e KAMBER, 2001). 

Segundo GUHA  et al. (1998), tais parâmetros, por sua vez, são difíceis de 

determinar. Enquanto que, segundo ESTER et al. (1996), o método DBSCAN somente 

necessita de um parâmetro de entrada (Eps), pois o outro seria fixo para todas as bases 

de dados (para dados de duas dimensões), e o algoritmo ajuda o usuário a determinar 

um valor apropriado para este parâmetro. 
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GUHA et al. (1998) afirmam que o algoritmo DBSCAN também sofre do 

problema de falta de robustez que importuna os métodos hierárquicos de Clustering que 

utilizam todos os objetos, qual seja, no caso de existir uma corrente densa de objetos 

conectando dois clusters, ele pode acabar por juntar os dois clusters. E como o método 

DBSCAN não desempenha qualquer etapa de preclusterização e trabalha diretamente 

sobre a base de dados inteira, ele pode incorrer em custo substancial de I/O no caso de 

bases de dados grandes. 

Além disso, GUHA et al. (1998) sugerem que métodos baseados em densidade 

usando amostragem aleatória para reduzir o tamanho da entrada podem não ser 

possíveis - a razão para isto é que a menos que os tamanhos das amostras sejam 

grandes, podem existir variações substanciais na densidade dos objetos dentro de cada 

cluster na amostra aleatória. 

ESTER et al. (1996) colocam que o método DBSCAN é eficiente mesmo para 

base de dados espaciais, e que ele é um dos mais eficientes algoritmos em bases de 

dados grandes (ESTER et al., 1998).  

AGRAWAL et al. (1998) comentam que algoritmos de Clustering desenvolvidos 

na comunidade de banco de dados como os métodos BIRCH, CLARANS e DBSCAN 

são projetados para serem escaláveis, uma ênfase não presente nos trabalhos anteriores 

na literatura de estatística e aprendizado de máquina. Entretanto estas técnicas foram 

desenvolvidas para descobrir clusters em um espaço dimensional cheio. Assim, eles 

dizem que não é surpresa que estes algoritmos não sejam efetivos em identificar 

clusters que existem nos subespaços de um espaço de dados com muitas dimensões. 

Devido à natureza baseada em densidade do método DBSCAN, a inserção ou 

remoção de um objeto afeta o Clustering corrente somente na vizinhança deste objeto. 

Assim, como destacado por ESTER et al. (1998), algoritmos eficientes podem ser 

empregados para tornar o método DBSCAN um algoritmo de Clustering onde as 

inserções e remoções de objetos ocorram de maneira incremental. 

O método DBSCAN é discutido ainda nas seções seguintes, onde ele é 

comparado com um método de Clustering alternativo baseado em densidade chamado 

OPTICS. 
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2.9.3.2 – OPTICS: Ordering Points To Identify the Clustering Structure – Ordenando 

Pontos para Identificar a Estrutura do Clustering 

 

Ainda que o método DBSCAN possa clusterizar objetos sendo dados os 

parâmetros de entrada Eps e MinPts, ele ainda deixa o usuário com a responsabilidade 

de selecionar os valores dos parâmetros que irão conduzir a descoberta de clusters 

aceitáveis. Realmente, isto é um problema presente em muitos outros algoritmos de 

Clustering. Tais ajustes de parâmetros são, geralmente, empíricos e difíceis de 

determinar, especialmente para conjuntos de dados do mundo real e de alta dimensão. 

A maioria dos algoritmos é muito sensível aos valores de tais parâmetros: ajustes 

ligeiramente diferentes podem conduzir a Clusterings dos dados muito diferentes. Além 

disso, conjuntos de dados reais de alta dimensão freqüentemente têm muitas 

distribuições diferentes, assim suas estruturas de Clusterings intrínsecas podem não ser 

caracterizadas pelos parâmetros de densidade global (HAN e KAMBER, 2001). 

Para ajudar a vencer esta dificuldade, um método de análise de cluster chamado 

OPTICS foi proposto.  

OPTICS é um algoritmo para o propósito de análise de cluster que não produz um 

Clustering do conjunto de dados explicitamente; mas ao invés, cria um ordenamento 

aumentado da base de dados representando sua estrutura de Clustering baseado em 

densidade. Este ordenamento de cluster contém informação que é equivalente a 

Clusterings baseados em densidade correspondendo a uma larga faixa de parâmetros de 

ajuste. Ele é uma base versátil para análise de cluster automática e interativa 

(ANKERST et al., 1999). 

Ao examinarmos o algoritmo DBSCAN, podemos facilmente ver que para um 

valor constante de MinPts, clusters baseados em densidade com respeito a uma maior 

densidade (isto é, um valor mais baixo para  Eps) estão completamente contidos nos 

conjuntos conectados por densidade obtidos com respeito a uma densidade mais baixa. 

Lembre-se que o parâmetro Eps é o raio de vizinhança. Portanto, de forma a produzir 

um conjunto ou ordenar clusters baseados em densidade, podemos estender o algoritmo 

DBSCAN para processar um conjunto de valores de parâmetros de distância ao mesmo 

tempo. Para construir os Clusterings diferentes simultaneamente, os objetos devem ser 

processados em uma ordem específica, Esta ordem seleciona um objeto que é 

alcançável por densidade com respeito aos menores valores de Eps  tal que clusters 

com maiores densidades (menor Eps) irá ser terminado primeiro. Baseado nesta idéia, 
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os dois valores precisam ser armazenados para cada objeto -- distância centro e 

distância alcançável (HAN e KAMBER, 2001): 

• A distância centro de um objeto p é o menor valor Eps' que faz p um centro. 

Se p não é um centro, a distância centro de p é indefinida. 

• A distância alcançável de um objeto q com respeito a outro objeto p é o 

maior valor entre a distância centro de p e a distância Euclidiana entre p e q. 

Se p não é um centro, a distância alcançável entre p e q é indefinida. 

A Figura 2.20 ilustra os conceitos de distância centro e distância alcançável. 

Suponha que Eps = 6mm e MinPts = 5. A distância centro de p é a distância, Eps', entre 

p e o quarto objeto mais próximo. A distância alcançável de q1 com respeito a p é sua 

distância centro de p (isto é, Eps = 3mm) visto que esta é maior do que a distância 

Euclidiana de p para q1. A distância alcançável de q2 com respeito a p é a distância 

Euclidiana de p para q2 visto que esta é maior do que a distância centro de p. 

 

 

 

 

 

Estes valores são usados da seguinte forma, o algoritmo OPTICS cria um 

ordenamento dos objetos na base de dados, armazenando adicionalmente a distância 

centro e a distância alcançável adequada para cada objeto (ANKERST et al., 1999). 

Um algoritmo foi proposto para extrair clusters baseado no ordenamento de informação 

produzido por OPTICS. Tal informação é suficiente para a extração de todos os 

Clusterings baseados em densidade com respeito a qualquer distância Eps'  que é menor 

do que a distância Eps  usada na geração da ordem (HAN e KAMBER, 2001). 

O cluster ordenado de um conjunto de dados de tamanho médio pode ser 

representado graficamente, o que ajuda no seu entendimento. Métodos têm sido 

Figura 2.20 - Terminologia de OPTICS. 
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desenvolvidos para ver estruturas de Clusterings de dados de alta dimensão em vários 

níveis de detalhes. 

Por causa da equivalência estrutural do algoritmo OPTICS com o método 

DBSCAN, o algoritmo OPTICS tem a mesma complexidade de execução do método 

DBSCAN, que é, Ο(n log n) se um índice espacial é usado (ANKERST  et al., 1999). 

 

2.9.3.3 – DENCLUE: Clustering baseado em funções de distribuição de densidade 

 

DENCLUE (DENsit-based CLUstering) é um método de Clustering baseado em 

um conjunto de funções de distribuição de densidade. O método é baseado nas 

seguintes idéias (HAN e KAMBER, 2001): 

1. A influência de cada ponto pode ser formalmente modelada usando uma 

função matemática, chamada uma função de influência, que descreve o 

impacto de um ponto de dado em sua vizinhança; 

2. A densidade global do espaço de dados pode ser modelada analiticamente 

como a soma das funções de influência de todos os pontos de dados; 

3. Clusters podem então ser determinados matematicamente identificando os 

atratores de densidades, onde atratores de densidades são máximos locais da 

função de densidade global. 

Sejam x e y objetos em Fd, um espaço característico de d dimensões. A função de 

influência do objeto de dado y em x é uma função 

 

que é definida em termos de uma função de influência básica 

 

Em princípio, a função de influência pode ser uma função arbitrária que pode ser 

determinada pela distância entre dois objetos em uma vizinhança. A função de distância 

d(x, y) deve ser simétrica, tal como a função de distância Euclidiana. Ela é usada para  

computar a função de influência de onda quadrada, 
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ou uma função de influência Gaussiana, 

 

A função de densidade de um objeto x ∈ Fd é definida como a soma das funções 

de influência de todos os pontos de dados. Dados n objetos, D = {x1, ..., xn}, a função 

de densidade para x é definida como 

 

Por exemplo, a função de densidade que resulta da função de influência 

Gaussiana é, 

 

Da função de densidade, nós podemos definir o gradiente da função e o atrator de 

densidade, os máximos locais de função de densidade global. Para função de influência 

contínua e diferenciável, um algoritmo subida de colina guiado pelo gradiente pode ser 

usado para determinar o atrator de densidade de um conjunto de pontos de dados. 

Um ponto x é dito ser atraído por densidade por um atrator de densidade x*  se lá 

existe um conjunto de pontos x0, x1,...,xk tal que x0 = x, xk = x*  e o gradiente de xi-1 está 

na direção de xi para 0 < i < k. 

Baseado nestas noções, ambos  o cluster definido pelo centro e o cluster de forma 

arbitrária podem ser formalmente definidos. Um cluster definido pelo centro para um 

extrator x*  é um subconjunto que é extraído por densidade pelo x* , e a função de 

densidade para x*  é não menos do que um limite t; caso contrário (isto é, se seu valor de 

função de densidade é menos do que t), ele é considerado um ruído. Um cluster de 

forma arbitrária é um conjunto de Cs, cada um sendo extraído por densidade, com o 

valor de densidade não menos do que um limite t, e onde existe um caminho P  de cada 

região para outra, e o valor da função de densidade para cada ponto ao longo do 

caminho não é menos do que t. 

As principais vantagens que o algoritmo DENCLUE possui em comparação com 

outros algoritmos de Clustering são: 
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1. Tem um sólido fundamento matemático e generaliza outros métodos de 

Clustering, incluindo os métodos baseados em partição, os hierárquicos, e os 

baseados em localidade, entretanto, resulta em um número grande de 

parâmetros de entrada (ANKERST  et al., 1999); 

2. Ele tem boas propriedades de Clustering para conjuntos de dados com grande 

quantidade de ruídos; 

3. Ele permite uma descrição matemática de clusters de forma arbitrária em 

conjuntos de dados de alta dimensão; 

4. Ele usa células de grade que somente mantém informação sobre células da 

grade que realmente contém pontos de dados, o que o torna muito eficiente 

(ANKERST et al., 1999). Ele gerencia estas células em uma estrutura de 

acesso baseada em árvore, e assim é significativamente mais rápido do que 

alguns algoritmos influentes, tais como o método DBSCAN (por um fator 

acima de 45). Entretanto, o método requer seleção cuidadosa do parâmetro de 

densidade e do limite de ruído, já que a seleção de tais parâmetros pode, 

significativamente, influenciar a qualidade dos clusters resultantes. 

 

2.9.4 – Métodos baseados em grades 

 

Os métodos de Clustering baseados em grades usam uma estrutura de dados em 

grade de multiresolução. Ele discretiza (divide) o espaço de objetos em um número 

finito de células que formam uma estrutura de grade na qual todas as operações de 

Clustering são efetuadas.  A principal vantagem desta abordagem é seu tempo de 

processamento rápido, que é tipicamente independente do número de objetos de dados, 

contudo dependente, somente, do número de células em cada dimensão no espaço 

discretizado (HAN e KAMBER, 2001). 

O método STING é um exemplo típico de um método baseado em grade que 

coloca informação estatística armazenada nas células da grade. 

Os métodos CLIQUE e WaveCluster são dois métodos de Clustering que são 

ambos baseados em grades e em densidade. WaveCluster clusteriza objetos usando um 

método de transformação wavelet. CLIQUE é um método para Clustering em espaço de 

dados de altas dimensões.  
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2.9.4.1 – STING: STatistical INformation Grid – Grade de Informação Estatística 

 

O método STING é um método usado para data mining espacial 

(SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998). 

O método STING é uma técnica de Clustering de multiresolução baseada em 

grade na qual a área espacial é dividida em células retangulares. Existem, geralmente, 

vários níveis de tais células retangulares correspondendo a diferentes níveis de 

resolução, e estas células formam uma estrutura hierárquica: cada célula no nível mais 

alto é particionada para formar um número de células no próximo nível mais baixo. São 

precomputadas e armazenadas Informações estatísticas considerando os atributos 

numéricos dos objetos em cada célula da grade (tais como os valores: média, máximo, 

mínimo, variância e tipo de distribuição). Estes parâmetros estatísticos  são úteis para 

processamento de consultas, como descrito abaixo (HAN e KAMBER, 2001; 

SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998). 

Na estrutura hierárquica para Clustering de STING, os parâmetros estatísticos das 

células dos níveis mais altos podem, facilmente, ser computados dos parâmetros das 

células dos níveis mais baixos. Estes parâmetros incluem: o parâmetro independente do 

atributo, q (quantidade); e os parâmetros dependentes do atributo, m (média), s (desvio 

padrão), min (mínimo), max (máximo), e o tipo de distribuição que o valor do atributo 

em cada célula segue, tais como normal, uniforme, exponencial, ou nenhuma (se a 

distribuição não é conhecida). Quando os dados são carregados na base de dados, os 

parâmetros q, m, s, min, max das células do nível de baixo são calculados diretamente 

dos dados. O valor da distribuição pode ser atribuído pelo usuário se o tipo de 

distribuição é conhecido de antemão ou pode ser obtido por testes de hipóteses tais 

como o teste X2. O tipo de distribuição das células dos níveis mais altos pode ser 

computado baseado na maioria dos tipos de distribuição das suas células dos níveis 

mais baixos correspondentes com um processo de filtragem limite. Se a distribuição das 

células dos níveis mais baixos não está de acordo com cada um dos outros e cai no teste 

limite, o tipo da distribuição da célula do nível mais alto é posto como sendo nenhuma. 

As informações estatísticas são úteis para processos de responder consultas. Os 

parâmetros estatísticos podem ser usados de cima para baixo no método baseado em 

grade como se segue. Primeiro, determina-se a camada da estrutura hierárquica a partir 

da qual o processo de consulta irá começar. Esta camada, tipicamente, contém um 

pequeno número de células. Para cada célula na camada corrente, computamos o 
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intervalo de confiança (ou faixa de probabilidade estimada) refletindo a relevância da 

célula para a dada consulta. As células irrelevantes são removidas da consideração 

adicional. O processamento do próximo nível mais baixo examina somente as células 

relevantes remanescentes. Este processo é repetido até que a camada mais baixa é 

alcançada. Neste momento, se a especificação da consulta é encontrada, as regiões das 

células relevantes que satisfazem a consulta são retornadas. Caso contrário, os dados 

que caem nas células relevantes são recuperados e processados até que eles encontrem 

os requisitos da consulta. 

O método STING oferece algumas vantagens em relação aos outros métodos 

(HAN e KAMBER, 2001): 

1. A computação baseada em grade é independente da consulta visto que as 

informações estatísticas armazenadas em cada célula representam a 

informação resumida dos dados na célula da grade, independente da consulta; 

2. A estrutura de grade facilita o processamento paralelo e a atualização 

incremental; 

3. A eficiência do método é a maior vantagem: o método STING examina a base 

de dados uma vez para computar os parâmetros estatísticos das células, e 

portanto a complexidade de tempo de geração dos clusters é Ο(n), onde n é o 

número total de objetos. Após gerar a estrutura hierárquica, o tempo de 

processamento da consulta é Ο(g), onde g é o número total de células da 

grade no nível mais baixo, que é geralmente muito menor do que n, o que faz 

o método rápido (SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998). 

 

Visto que o método STING usa uma abordagem de multiresolução para 

desempenhar análise de cluster, a qualidade do Clustering de STING depende da 

granulosidade  do nível mais baixo da estrutura de grade. Se a granulosidade é muito 

fina, o custo de processamento irá aumentar substancialmente; entretanto, se o nível 

mais baixo da estrutura de grade é muito grosseiro, ele pode reduzir a qualidade da 

análise de cluster. Por outro lado, o método, STING não considera a relação espacial 

entre os filhos e suas células vizinhas para construção de uma célula pai. Como um 

resultado, as formas dos clusters resultantes são isotéticas, ou seja, considerando o 

espaço bidimensional,  todas as fronteiras dos clusters ou são horizontais ou verticais, e 

nenhuma fronteira diagonal é detectada. Isto pode diminuir a qualidade e a precisão dos 
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clusters apesar do tempo rápido de processamento da técnica (SHEIKHOLESLAMI  et 

al., 1998; HAN e KAMBER, 2001). 

 

2.9.4.2 – WaveCluster: Clustering usando transformação Wavelet 

 

WaveCluster é um algoritmo de Clustering multiresolução que primeiro resume 

os dados impondo uma estrutura de grade multidimensional ao espaço de dados. Ele, 

então, usa a transformação Wavelet para transformar o espaço característico original, 

encontrando regiões densas no espaço transformado, que são os clusters. 

Nesta abordagem, cada célula da grade resume a informação de um grupo de 

pontos que mapeia a célula. Esta informação resumida se ajusta à memória principal. 

Ela é usada pela transformação wavelet de multiresolução e na análise de cluster 

subseqüente (HAN e KAMBER, 2001). 

No Em WaveCluster, os dados espaciais multidimensionais são considerados 

como um sinal multidimensional, sobre os quais se aplica a transformação wavelet 

(SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998).  

Uma transformação wavelet é uma técnica de processamento de sinais que 

decompõe um sinal em diferentes subbandas de freqüência (por exemplo, subbanda de 

alta freqüência e subbanda de baixa freqüência). O modelo wavelet pode ser utilizado 

em sinais de d dimensões aplicando uma transformação wavelet de uma dimensão d 

vezes. Os dados são transformados de forma a preservar a distância relativa entre os 

objetos nos diferentes níveis de resolução. Isto permite que os clusters naturais tornem-

se mais distinguíveis. Clusters podem, então, ser identificados pela busca por regiões 

densas no novo domínio. As transformações wavelet são usadas também para redução 

de dados por compressão e para extrair características de sinais (imagens) 

(SHEIKHOLESLAMI  et al., 1998; HAN e KAMBER, 2001). 

A transformação wavelet é útil para Clustering porque ela oferece as seguintes 

vantagens (HAN e KAMBER, 2001): 

• Ela provê Clustering sem que se forneça o valor do número de clusters (k). 

Ela usa filtros em forma de chapéu que realça regiões onde estão os clusters, 

enquanto que, ao mesmo tempo, suprime informações mais fracas do lado de 

fora das fronteiras do cluster. Assim, regiões densas no espaço característico 

original atuam como atratores para pontos próximos e como inibidores para 

pontos que estão mais distantes. Isto significa que os clusters nos dados, 
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automaticamente, sobressaem e limpam as regiões em torno deles. Assim, 

outra vantagem é que a transformação wavelet pode automaticamente resultar 

na remoção de ruídos. 

• A propriedade de multiresolução da transformação wavelet pode ajudar na 

detecção de clusters em níveis variados de precisão. 

• Clustering baseado em wavelet é muito rápido, com uma complexidade 

computacional de Ο(n), onde n é o número de objetos na base de dados. A 

implementação do algoritmo pode ser feita de forma paralela. 

 

As principais etapas do método WaveCluster são mostradas na Figura 2.21 

(SHEIKHOLESLAMI et al., 1998). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A primeira etapa do método WaveCluster é discretizar o espaço característico, 

onde cada dimensão i no espaço característico d dimensional irá ser dividida em mi 

intervalos. Então, os objetos serão atribuídos a estas unidades baseado em seus valores 

característicos. 

O número (ou tamanho) destas células é uma questão importante que afeta o 

desempenho do Clustering. Por causa da propriedade de multiresolução da 

transformação wavelet, são considerados diferentes tamanhos de células bem diferentes 

escalas de transformação. 

Algoritmo WaveCluster 
 
Entrada:  Os vetores característicos dos objetos de dados 
multidimensionais. 
Saída: Os objetos clusterizados. 
Método: 

1. Discretize (divida) o espaço característico, então, atribua os 
objetos às células. 

2. Aplique a transformação wavelet no espaço característico. 
3. Encontre os componentes conectados (clusters) nas subbandas 

do espaço característico transformado, em diferentes níveis. 
4. Atribua rótulos às unidades. 
5. Faça a tabela de correlação. 
6. Mapeie os objetos aos clusters. 

Figura 2.21 – Algoritmo WaveCluster 
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Na segunda etapa, a transformação wavelet irá ser aplicada no espaço 

característico discretizado. 

O método WaveCluster detecta os componentes conectados no espaço 

característico transformado. Cada componente conectado é considerado como um 

cluster. Existirá um conjunto de clusters correspondendo a cada resolução. Nas 

resoluções grosseiras, o número de clusters é menor. 

Subbandas médias (espaços característicos) dão aproximações do espaço 

característico original em diferentes escalas, que ajudam a encontrar clusters em 

diferentes níveis de detalhe. 

Cada cluster será numerado (rotulado). Na quarta etapa do algoritmo, o método 

WaveCluster rotula as unidades no espaço característico que estão incluídas em um 

cluster. 

O método WaveCluster faz uma tabela de correlação para mapear as unidades no 

espaço característico transformado nas unidades no espaço característico original. Cada 

entrada na tabela especifica a relação entre uma célula no espaço característico 

transformado e a(s) correspondente(s) célula(s) do espaço característico original. Então, 

o rótulo de cada célula no espaço característico original pode ser facilmente 

determinado. Finalmente, o método WaveCluster identifica todos os objetos cujos 

vetores característicos estão naquela célula, e assim os clusters são determinados. 

O método WaveCluster é um algoritmo baseado em grade e em densidade. Ele 

obedece a muitos requisitos de um bom algoritmo de Clustering: manuseia conjuntos 

de dados grandes eficientemente, descobre clusters com forma arbitrária e com 

estruturas complexas tais como côncavas ou clusters aninhados em diferentes escalas, e 

não assume qualquer forma específica para os clusters (SHEIKHOLESLAMI  et al., 

1998). 

Além disso, ele tem êxito em  lidar com ruídos, é insensível a ordem de entrada 

dos objetos a serem processados (SHEIKHOLESLAMI et al., 1998), e não requer a 

especificação de parâmetros de entrada tais como o número de clusters ou um raio de 

vizinhança, mas requer que se especifique o número de células de grade para cada 

dimensão, a transformação wavelet a usar e o número de aplicações da transformação 

wavelet (ANKERST  et al., 1998). 

SHEIKHOLESLAMI et al. (1998) destacam que no método WaveCluster, um 

conhecimento prévio sobre o número exato de clusters não é necessário, entretanto, 

uma estimativa do número esperado de clusters ajuda a escolher a resolução apropriada. 
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Em estudos experimentais, o método WaveCluster superou os algoritmos 

BIRCH, CLARANS e DBSCAN em termos de eficiência e qualidade de Clustering. O 

estudo também encontrou que o método WaveCluster é capaz de manusear dados com 

até 20 dimensões (HAN e KAMBER, 2001). 

SHEIKHOLESLAMI  et al. (1998) afirmam que o método WaveCluster pode 

lidar com qualquer base de dados espacial grande e que ele seria mais eficiente para os 

casos onde o número de células e o número de dimensões do espaço característico são 

baixos. Também, comentam que o tempo de processamento do método WaveCluster é 

pesadamente dominado pelo tempo de leitura dos dados de entrada do disco. E que o 

método WaveCluster é a primeira tentativa de aplicar as propriedades da transformação 

wavelet ao problema de Clustering em data mining espacial. 

 

2.9.4.3 – CLIQUE: Clustering de espaços de alta dimensão 

 

O algoritmo de Clustering CLIQUE (Clustering In QUEst) integra os métodos de 

Clustering baseados em grade e em densidade. Ele é útil para clusterizar dados de alta 

dimensão em grandes bases de dados (ANKERST et al., 1999). 

AGGARWAL et al. (1999) afirmam que CLIQUE esforça-se em descobrir 

correlações interessantes entre os dados em vários subespaços do espaço de alta 

dimensão original. Os parâmetros de entrada são o tamanho da grade e um limiar de 

densidade global para clusters. 

ANKERST  et al. (1999) colocam que a maior diferença de CLIQUE para outras 

abordagens de Clustering é que este método também detecta automaticamente 

subespaços de dimensionalidade mais alta tal que clusters de alta densidade existam 

nesses subespaços, ou como dito por AGRAWAL  et al. (1998), CLIQUE é um 

algoritmo de Clustering que tem a habilidade de encontrar clusters embutidos em 

subespaços de dados de alta dimensão. 

O método CLIQUE é baseado no seguinte (HAN e KAMBER, 2001): 

• Dado um grande conjunto de pontos de dados multidimensionais, o espaço de 

dados é geralmente ocupado não uniformemente pelos pontos de dados. O 

Clustering de CLIQUE identifica as áreas escassas e densas no espaço (ou 

unidades), descobrindo os padrões de distribuição global do conjunto de 

dados. 
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• Uma unidade é densa se a fração do total de pontos de dados contidos nela 

excede um parâmetro de entrada do modelo. No método CLIQUE, um cluster 

é definido com um conjunto máximo de unidades densas conectadas. 

 

O método CLIQUE consiste das seguintes etapas (AGRAWAL et al., 1998): 

1. Identificação de subespaços que contém clusters; 

2. Identificação dos clusters; 

3. Geração de descrição mínima para os clusters. 

 

Vamos dar uma explanação intuitiva do modelo de Clustering com CLIQUE 

(AGRAWAL  et al., 1998). 

O método CLIQUE busca automaticamente identificar (em geral vários) 

subespaços de um espaço de dados de alta dimensão que permita melhor Clustering dos 

pontos de dados do que o espaço original. Restringir a busca somente a subespaços do 

espaço original, ao invés de usar novas dimensões (por exemplo combinações lineares 

das dimensões originais) é importante porque esta restrição permite uma apresentação 

mais simples e compreensível dos resultados. Cada uma das dimensões originais 

tipicamente tem um significado real para o usuário, enquanto até mesmo uma 

combinação linear simples de muitas dimensões pode ser difícil de interpretar. 

Na abordagem baseada em densidade para Clustering do método CLIQUE, um 

cluster é uma região que tem uma densidade maior de pontos do que suas regiões 

vizinhas. O problema é identificar automaticamente projeções dos dados de entrada em 

um subconjunto dos atributos com a propriedade que estas projeções incluam regiões 

de alta densidade. 

Para aproximar a densidade dos pontos de dados, o método CLIQUE particiona o 

espaço de dados e encontra o número de pontos que residem dentro de cada célula 

(unidade) do particionamento. Isto é realizado pelo particionamento de cada dimensão 

em um mesmo número de intervalos de comprimento igual. Isto significa que cada 

unidade tem o mesmo volume e, portanto, o número de pontos dentro dela pode ser 

usado para aproximar a densidade da célula. 

Uma vez que os subespaços apropriados são encontrados, a tarefa é encontrar 

clusters nas projeções correspondentes. Os pontos de dados são separados de acordo 

com os vales da função de densidade. Os clusters são uniões de unidades de alta 



 69

densidade conectadas em um subespaço. Para simplificar a descrição, o método 

CLIQUE  obriga que os clusters sejam hiper-retângulos de eixos paralelos. 

O método CLIQUE restringe a sua busca às células densas de maiores 

dimensionalidades na interseção das células densas no subespaço, porque a 

identificação do candidato a espaço de busca é baseada em uma propriedade usada em 

mineração por regras de associação chamada propriedade Apriori. Em geral, a 

propriedade emprega conhecimento anterior de itens no espaço de busca tal que 

partições do espaço podem ser podadas.  A propriedade, adaptada para o método 

CLIQUE, declara o seguinte: Se uma unidade j dimensional é densa, então suas 

projeções no espaço (j - 1) dimensional são. Isto é, dado um candidato a uma unidade 

densa j dimensional, se nós checamos suas (j  - 1) ésima células de projeção e 

encontramos alguma que não é densa, então nós sabemos que a unidade j-ésima 

dimensional não pode também ser densa. Portanto, podemos gerar unidades densas 

potenciais ou candidatos no espaço j-dimensional das unidades densas encontradas no 

espaço (j  - 1)-dimensional. Em geral, o espaço resultante é muito menor do que o 

espaço original. As unidades densas são então examinadas em ordem para determinar 

os clusters (HAN e KAMBER, 2001). 

Cada unidade em um subespaço d-dimensional pode ser descrita como uma 

conjunção de desigualdades porque ela é a interseção de 2d semi-espaços de eixos 

paralelos definidos pelos d  intervalos de uma dimensão. Uma descrição compacta é 

obtida cobrindo um cluster com um número mínimo de máximos, possivelmente 

retângulos sobrepostos e descrevendo o cluster como uma união destes retângulos. 

O Clustering em subespaço é tolerante a valores perdidos nos dados de entrada, 

isto ocorre porque nos diversos subespaços sempre temos um número menor de 

atributos do que no espaço original. Um ponto de dado é considerado pertencer a um 

subespaço particular se os valores dos atributos neste subespaço não estão perdidos, 

independente dos valores do resto dos atributos. Isto permite que registros com valores 

perdidos possam ser usados para Clustering com resultados mais precisos do que 

substituir valores perdidos por valores tomados de uma distribuição (AGRAWAL  et 

al., 1998). 

A última etapa do método CLIQUE gera uma descrição mínima para cada cluster 

como se segue. Para cada cluster, ele determina a região máxima que cobre o cluster de 

células densas conectadas. Ele, então, determina uma cobertura mínima para cada 

cluster (HAN e KAMBER, 2001). 
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O método CLIQUE fornece resultados compreensíveis ao usuário final, ele é 

insensível à ordem de entrada dos dados e não presume qualquer distribuição canônica 

dos dados. Ele é escalável linearmente com o tamanho da entrada e tem bom 

escalonamento conforme o número de dimensões (atributos) dos dados é aumentado. 

Entretanto, a precisão do Clustering resultante pode ser degradada a custo da 

simplicidade do método (AGRAWAL  et al., 1998; HAN e KAMBER, 2001). 

AGGARWAL  et al. (1999) fazem a observação que embora tal método possa 

descobrir características interessantes dos dados, ele não produz um Clustering na 

definição aceita da palavra, visto que os pontos não estão particionados em grupos 

disjuntos. Ao contrário, existe uma grande sobreposição entre as regiões densas 

descritas, devido ao fato que para uma dada região densa todas suas projeções nos 

subespaços de dimensionalidades mais baixas são também densas. 

AGGARWAL et al. (1999) salientam ainda que para muitas aplicações em 

segmentação de mercado e análise de tendências, uma partição dos pontos é necessária. 

Além disso, as partições possibilitam uma interpretação mais fácil dos resultados, 

quando comparado a descrever regiões densas com muita sobreposição. 

Em experimentos, AGGARWAL et al. (1999) encontraram que em média metade 

dos pontos de clusters são considerados ruídos pelo método CLIQUE. Isto é 

conseqüência da abordagem baseada em densidade do algoritmo, visto que áreas de 

menor densidade em um cluster podem ocasionar que alguns de seus pontos sejam 

perdidos. Outra razão é o fato de que clusters são considerados como sendo regiões de 

eixos paralelos. Tais regiões, geralmente, oferecem uma baixa cobertura do cluster de 

entrada correspondente, especialmente, com a dimensionalidade do cluster 

aumentando. Portanto, uma percentagem significativa dos pontos de dados relevantes é 

erroneamente considerada como ruído por CLIQUE. Eles acrescentam que a 

percentagem pode ser diminuída ajustando os parâmetros de entrada. Isto leva a uma 

negociação entre a qualidade de saída e o tempo de execução. Além do mais, o limiar 

de densidade de uma unidade deve levar em conta o número de intervalos em uma 

dimensão e a dimensionalidade do espaço. Portanto, a variação de um parâmetro de 

entrada deve estar correlacionada com a variação dos outros parâmetros. 
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2.9.5 – Métodos baseados em modelos 

 

Os métodos baseados em modelos usam um modelo para cada cluster. Eles 

tentam otimizar a curva entre os objetos dados e algum modelo matemático. 

Um algoritmo baseado em modelo pode descobrir clusters construindo uma 

função de densidade que reflete a distribuição espacial dos pontos de dados. Ele 

também conduz a um modo de determinar automaticamente o número de clusters 

baseado na estatística padrão, identificando ruídos no relatório e assim produzindo 

métodos de Clustering robustos. 

Tais modelos são, freqüentemente, baseados na suposição que os dados são 

gerados por uma mistura de distribuições de probabilidades. Os métodos de Clustering 

baseados em modelos seguem uma das duas principais abordagens (HAN e KAMBER, 

2001): 

• abordagem estatística; 

• abordagem por rede neural. 

Exemplos de cada abordagem são descritas nesta seção. 

 

2.9.5.1 – Abordagem estatística 

 

O Clustering conceitual é uma forma de Clustering em aprendizado de máquina 

que, dado um conjunto de objetos não rotulados, produz um esquema de classificação 

sobre os objetos. Ao contrário dos Clusterings convencionais, que primariamente 

identificam grupos de objetos, o Clustering conceitual realiza uma etapa adicional para 

encontrar descrições características para cada grupo, onde cada grupo representa um 

conceito ou classe. Por isso, o Clustering conceitual é um processo de duas etapas: 

primeiro, o Clustering é realizado, seguido pela caracterização. Aqui, a qualidade de 

Clustering não é unicamente uma função dos objetos individuais. Antes, ele incorpora 

fatores tais como a generalidade e a simplicidade das descrições conceituais derivadas. 

Muitos métodos de Clustering adotam uma abordagem estatística que usa 

medidas de probabilidade na determinação dos conceitos ou clusters. Descrições 

probabilísticas são, tipicamente, usadas para representar cada conceito derivado. 

O método COBWEB é um método popular e simples de Clustering conceitual 

incremental. Seus objetos de entrada são descritos por pares de valores de atributos 
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categóricos. O método COBWEB cria um Clustering hierárquico na forma de uma 

árvore de classificação. 

A Figura 2.22 mostra uma árvore de classificação para dados de animais (HAN e 

KAMBER, 2001). 

Uma árvore de classificação difere de uma árvore de decisão. Cada nó em uma 

árvore de classificação refere-se a um conceito e contém uma descrição probabilística 

daqueles conceitos que resumem os objetos classificados abaixo do nó. A descrição 

probabilística inclui a probabilidade do conceito e probabilidades condicionais da 

forma P(Ai = Vij | Ck), onde Ai = Vij é um par de valores de atributos e Ck é a classe do 

conceito. Contadores são acumulados e armazenados em cada nó para computação das 

probabilidades. Isto é diferente de árvores de decisão, que rotulam ramos melhor do 

que nós e usam lógica melhor do que descritores probabilísticos. Para classificar um 

objeto usando uma árvore de classificação, uma função parcial é empregada para descer 

a árvore ao longo de um caminho de melhores nós. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

O método COBWEB usa uma medida de avaliação estatística chamada utilidade 

categórica para guiar a construção da árvore. A utilidade categórica é definida como: 
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Animal 
P(C0) = 1.0 
P(escamas|C0) = 0.25 
.... 

Peixe 
P(C1) = 0.25 
P(escamas|C1) = 1.0 
.... 

Anfíbio 
P(C2) = 0.25 
P(umidade|C2) = 1.0 
.... 

...... 

Figura 2.22 - Uma árvore de classificação 

(2.34)UA  = 



 73

onde n é o número de nós, conceitos ou categorias formando uma partição {C1, ..., Cn} 

de um dado nível da árvore. Em outras palavras, utilidade categórica é o aumento no 

número esperado de valores de atributos que podem ser corretamente previstos para 

uma dada partição (onde este número esperado corresponde ao termo P(Ck) vezes a 

primeira parcela entre colchetes) sobre o número esperado de previsões corretas sem tal 

conhecimento (correspondendo ao segundo termo entre colchetes). 

A utilidade categórica recompensa a similaridade intraclasse e a dissimilaridade 

interclasse onde: 

• a similaridade intraclasse é a probabilidade P(Ai = Vij|Ck). 

• a dissimilaridade interclasse é a probabilidade P(Ck|Ai = Vij). 

 

Vamos olhar como o método COBWEB trabalha. O método COBWEB 

incorpora, incrementalmente, objetos em uma árvore de classificação. O método 

COBWEB desce  a árvore ao longo de um caminho apropriado, atualizando as 

quantidades ao longo do caminho, na busca do melhor hospedeiro ou nó para classificar 

o objeto. Esta decisão é baseada na localidade temporária do objeto em cada nó e pelo 

cálculo da utilidade categórica da partição resultante. A colocação que resulta na mais 

alta categoria deve indicar um bom hospedeiro para o objeto. 

O método COBWEB também computa a utilidade categórica da partição que 

resultaria se um novo nó fosse ser criado para o objeto. Isto é comparado à computação 

anterior baseada nos nós existentes. O objeto é, então, colocado em uma classe 

existente, ou uma nova classe é criada para ele, baseado na partição com o mais alto 

valor de utilidade categórico. Note que o método COBWEB tem a habilidade de 

automaticamente ajustar o número de classes em uma partição. Ele não precisa contar 

com o usuário para prover tal parâmetro de entrada. 

Os dois operadores mencionados acima são altamente sensíveis a ordem de 

entrada dos objetos. O método COBWEB tem dois parâmetros adicionais que ajudam a 

fazê-lo menos sensível a ordem de entrada. Estes são os parâmetros juntar e separar. 

Quando um objeto é incorporado, os dois melhores hospedeiros são considerados para 

juntar em uma simples classe. Além disso, o método COBWEB considera separar os 

filhos do melhor hospedeiro entre as categorias existentes. Estas decisões são baseadas 

na utilidade categórica. Os operadores de juntar e separar permitem ao método 

COBWEB desempenhar uma busca bidirecional, onde um ajuntamento pode desfazer 

uma divisão prévia. 
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O método COBWEB possui várias limitações. Primeiro, ele é baseado na 

suposição que as distribuições de probabilidade dos atributos são estatisticamente 

independentes entre si. Esta suposição é, entretanto, nem sempre verdadeira visto que a 

correlação entre atributos freqüentemente existe. Além disso, a representação da 

distribuição de probabilidade de clusters torna o algoritmo muito custoso para atualizar 

e armazenar os clusters. Isto ocorre especialmente quando os dados têm um grande 

número de atributos, visto que suas complexidades de tempo e espaço dependem não 

somente do número de atributos, mas também do número de valores para cada atributo. 

Além disso, a árvore de classificação não é balanceada na altura para os dados de 

entrada, o que pode degradar a complexidade de tempo e espaço dramaticamente. 

O método CLASSIT é uma extensão do algoritmo COBWEB para Clustering 

incremental de dados contínuos (ou valores reais). Ele armazena uma distribuição 

normal contínua (isto é, média e desvio padrão) para cada atributo individual em cada 

nó e usa uma medida de utilidade categórica modificada, que é uma integral sobre os 

atributos contínuos, ao invés de uma soma sobre atributos discretos como no método 

COBWEB. Entretanto, ele sofre de problemas similares aos do algoritmo COBWEB e 

assim não é adequado para clusterizar bases de dados grandes. 

Na indústria, AutoClass é um método de Clustering popular que usa análise 

estatística Bayesiana para estimar o número de clusters (HAN e KAMBER, 2001). 

 

2.9.5.2 – Abordagem por rede neural 

 

A abordagem por rede neural para Clustering tende a representar cada cluster 

como um exemplar. Um exemplar serve de protótipo do cluster e não necessariamente 

corresponde a um exemplo de dado particular ou objeto. Novos objetos podem ser 

distribuídos para clusters cujo exemplar é mais similar baseado em alguma medida de 

distância. Os atributos de um objeto atribuído a um cluster podem ser preditos dos 

atributos do exemplar do cluster. 

Nesta seção, discutimos dois métodos notáveis da abordagem de rede neural para 

Clustering. O primeiro é o aprendizado competitivo, e o segundo é a auto-organização 

de mapas característicos, ambos envolvem unidades neurais competindo. 

O aprendizado competitivo envolve uma arquitetura hierárquica de várias 

unidades (ou neurônios artificiais) que competem de forma que o "vencedor leva tudo" 

para o objeto que está correntemente sendo apresentado ao sistema. A Figura 2.22 
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mostra um exemplo de um sistema de aprendizado competitivo. Cada círculo 

representa uma unidade.  

A unidade vencedora em um cluster torna-se ativa (indicada por um círculo 

cheio), enquanto as outras se tornam inativas (indicados por círculos vazios). As 

conexões entre camadas são excitatórias, uma unidade em uma dada camada pode 

receber entradas de todas as unidades do nível mais próximo abaixo. 

A configuração de unidade ativas em uma camada representa o padrão de entrada 

para a próxima camada mais alta. As unidades em um cluster a um dado nível 

competem com as outras para responder ao padrão que é saída da camada de baixo. 

Conexões nas camadas são inibitórias, onde somente uma unidade em algum dado 

cluster pode estar ativa. A unidade vencedora ajusta os pesos em suas conexões entre as 

unidades no cluster que irão responder mais fortemente aos objetos futuros que são os 

mesmos ou similares ao corrente. Se virmos os pesos como definindo um exemplar, 

então, os novos objetos são atribuídos ao cluster com o exemplar mais próximo. O 

número de clusters e o número de unidades por cluster são parâmetros de entrada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No fim do Clustering (ou qualquer Clustering em geral), cada cluster pode ser 

pensado como uma nova característica que detecta alguma regularidade nos objetos. 

Assim, os clusters resultantes podem ser vistos como um mapeamento das 

características dos níveis mais baixos para as características dos níveis mais altos. 

Padrões de entrada 

Camada 1 
Unidades 
de entrada 

Camada 2 
Clusters 
Inibitórios 

Camada 3 
Clusters 
Inibitórios 

Conexões excitatórias 

Figura 2.22 - Uma arquitetura para aprendizado competitivo 
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Com auto-organização de mapas característicos (SOMs), o Clustering é também 

efetuado possuindo várias unidades competindo pelo objeto corrente. A unidade cujo 

vetor de peso é mais próxima ao objeto corrente torna-se uma unidade vencedora ou 

uma unidade ativa. Os pesos da unidade vencedora são ajustados, e também daqueles 

seus vizinhos mais próximos de foram que elas fiquem mais próximas do objeto de 

entrada. SOMs assumem que existe alguma topologia ou ordenamento entre os objetos 

de entrada, e que as unidades vão, finalmente, assumir esta estrutura no espaço. A 

organização de unidades é dita formar um mapa característico. Supõe-se que os SOMs 

sejam parecidos com o processamento que ocorre no cérebro e são úteis para a 

visualização de dados de alta dimensão em espaços de duas e três dimensões. 

A abordagem por rede neural para Clustering tem fortes ligações teóricas com o 

processamento real do cérebro. Pesquisas adicionais se fazem necessárias para fazê-la 

prontamente aplicável a grandes bases de dados devido ao longo tempo de 

processamento e dados complexos. 
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CAPÍTULO 3 

 

ESTRATÉGIA IMPLEMENTADA 

 

 

3.1 - Introdução 

 

Neste capítulo, trataremos sobre Algoritmos Genéticos e a abordagem de 

Clustering implementada na qual estes são utilizados. 

 

 

3.2 - Pequena introdução aos Algoritmos Genéticos 

 

Vamos descrever, brevemente, as bases dos Algoritmos Genéticos, para um 

melhor entendimento da abordagem de Clustering implementada nesse trabalho. 

 

3.2.1 – Algoritmos Genéticos  

 

 Algoritmos Genéticos são técnicas estocásticas de busca e otimização global, 

poderosas e largamente aplicáveis, inspiradas nos mecanismos naturais da evolução e 

da genética. Foram introduzidos por John Holland e popularizados por um de seus 

alunos, David Goldberg (LACERDA e CARVALHO, 1999). Estes algoritmos seguem 

o princípio da seleção natural e sobrevivência do mais apto, declarado em 1859 pelo 

naturalista e fisiologista inglês Charles Darwin em seu livro "A origem das Espécies". 

De acordo com Charles Darwin, "Quanto melhor um indivíduo se adaptar ao seu 

ambiente, maior será sua chance de sobreviver e gerar descendentes". 

Otimização é a busca da melhor solução para um determinado problema. Consiste 

em tentar várias soluções e utilizar a informação obtida neste processo de forma a 

encontrar soluções cada vez melhores. 
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As técnicas de busca e otimização geralmente apresentam: 

• Um espaço de busca, onde estão todas as possíveis soluções do problema; 

• Uma função objetivo (que muitas vezes é adotada como função aptidão), que é 

utilizada para avaliar as soluções produzidas, associando a cada uma delas 

uma nota. 

 

Em termos matemáticos, a otimização consiste em achar a solução que 

corresponda ao ponto de máximo ou mínimo da função objetivo. 

Os métodos tradicionais de otimização são determinísticos, assim, sempre que os 

utilizamos para resolver um problema, obtemos a mesma solução. Já os Algoritmos 

Genéticos, pela sua característica estocástica, poderão fornecer resultados diferentes. 

Os Algoritmos Genéticos tentam encontrar a melhor solução para algum 

problema por gerarem uma coleção de soluções potenciais para o problema. Através da 

aplicação de operadores específicos, melhores soluções são geradas. Este processo 

continua até que uma boa solução seja encontrada ou se atinja outro critério estipulado. 

O princípio básico na Computação Evolucionária (na qual estão inseridos os 

Algoritmos Genéticos) é: "Uma população de estruturas computacionais (no caso aqui, 

os cromossomos) evolui de forma tal que melhore a adequação média dos indivíduos 

dessa população ao ambiente". 

O Algoritmo Genético Conceitual pode ser descrito por: 

 

[ 

Inicie a população 

Avalie a população inicial 

Faça_enquanto critério_de_parada não é satisfeito 

[ 

Selecione soluções para a próxima população 

Aplique operadores genéticos 

Avalie nova população 

] 

] 
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A população inicial é gerada aleatoriamente, é preciso garantir uma boa 

diversidade de indivíduos, que devem estar uniformemente distribuídos no espaço de 

soluções. 

A avaliação é baseada na função aptidão ou adequação (Fitness Function). Ela 

fornece uma medida da qualidade da solução potencial, e deve estar relacionada com a 

função objetivo; na maioria das vezes, não se utiliza a própria função objetivo como 

função aptidão, pois esta deve ser de fácil cálculo, visto que seu valor é determinado 

para cada indivíduo na população. Outro ponto importante é o fato dos Algoritmos 

Genéticos só resolverem problemas de maximização, assim, para resolver problemas de 

minimização, precisamos utilizar algo como a função objetivo multiplicada por -1. 

O critério de parada utilizado pode ser em função de ter alcançado um número 

fixo de gerações, ou por ter sido encontrada uma solução satisfatória, ou por ter o 

Algoritmo Genético estagnado e não se observar uma melhoria no valor de aptidão 

média, ou ainda, por ter alcançado um tempo de processamento preestipulado. 

 

3.2.2 - Terminologia 

 

Os algoritmos Genéticos se utilizam, de forma metafórica, de termos utilizados 

na biologia. Os termos mais importantes são: 

• População - É o conjunto de soluções potenciais, 

• Geração - Cada passo do processo evolutivo. 

• Cromossomo - É a estrutura de dados (uma seqüência de símbolos) que codifica 

uma solução para o problema, ou seja, um cromossomo representa um 

simples ponto no espaço de busca. 

• Indivíduo - Um simples membro da população. Nos Algoritmos Genéticos, um 

indivíduo é formado pelo cromossomo e sua aptidão. 

• Gene - É um parâmetro (uma variável) codificado no cromossomo. 

• Alelo - Representa os valores que o gene pode assumir. 

• Fenótipo - É a decodificação do cromossomo em parâmetros do problema, é a 

solução que o cromossomo representa. 

• Genótipo - É a codificação da solução potencial, é como a solução ficará 

registrada no cromossomo. 
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3.2.3 - Representação dos parâmetros 

 

Um Algoritmo Genético processa populações de cromossomos. Um cromossomo 

é uma estrutura de dados, geralmente vetor ou cadeia de bits (cadeia de bits é a 

estrutura mais tradicional), que representa uma possível solução do problema a ser 

otimizado. Em geral, um cromossomo representa um conjunto  de parâmetros da 

função objetivo, cuja resposta será maximizada ou minimizada. O conjunto de todas as 

configurações que o cromossomo pode assumir forma o seu espaço de busca. Se o 

cromossomo representa n parâmetros de uma função, então o espaço de busca é um 

espaço de n dimensões. 

A representação binária é historicamente a mais importante, uma vez que foi 

utilizada nos trabalhos pioneiros de Holland. É fácil de usar e manipular, além de 

simples de analisar teoricamente. 

As alternativas à codificação binária mais comuns são: 

• Otimização combinatória: codificação em inteiro - [7 4 3 2 12]; 

• Otimização em variável contínua: codificação em real - [0,3 0,5 7,1 3,4]. 

 

Essas alternativas necessitam de operadores genéticos especiais e uma atenção 

maior com as soluções geradas. 

 

3.2.4 - Operadores 

 

3.2.4.1 - Seleção 

 

Inspirado no processo de seleção natural de seres vivos, o Algoritmo Genético 

seleciona os melhores cromossomos da população inicial (aqueles de alta aptidão) para 

gerar cromossomos filhos (que são variantes dos pais) através dos operadores de 

cruzamento (crossover) e mutação. Uma população intermediária (também chamada de 

mating pool) é utilizada para alocar os cromossomos pais selecionados (Figura 3.1). 

A seleção dirige a busca em direção aos melhores pontos do espaço de busca. 

 

 



 81

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2.4.2 - Cruzamento e Mutação 

 

Os operadores de cruzamento e mutação são os principais mecanismos de busca 

dos Algoritmos genéticos para explorar regiões desconhecidas do espaço de busca. 

O operador de cruzamento é aplicado a um par de cromossomos retirados da 

população intermediária, gerando dois cromossomos filhos. Cada um dos cromossomos 

pais tem sua cadeia de bits cortada em uma posição aleatória produzindo duas cabeças 

e duas caudas. As caudas são trocadas gerando dois novos cromossomos (Figura 3.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

O cruzamento é aplicado com uma probabilidade (taxa de cruzamento) a cada par 

de cromossomos selecionados. Não ocorrendo o cruzamento, os filhos serão iguais aos 

pais, isto permite que algumas soluções sejam preservadas. 

[0 0 0 1 0 1 1 0 1] 
 
[0 1 0 1 0 1 0 1 0] 

[0 0 0 1 0 1 0 1 0] 
 
[0 1 0 1 0 1 1 0 1] 

Figura 3.2 - Recombinação de material genético 

Transição entre populações 

Seleção - Cruzamento - Mutação 

Seleção Cruzamento 
Mutação 

"Mating Pool"
 

P(k+1) 
P(k) 

P'(k) 

Figura 3.1 - Transição entre populações 
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Após a operação de cruzamento, o operador de mutação é aplicado, com 

determinada probabilidade, em cada bit dos dois filhos. O operador de mutação inverte 

os valores de bits, ou seja, muda o valor de um bit de 1 para 0 ou de 0 para 1. A 

mutação melhora a diversidade dos cromossomos na população, além de poder 

restaurar o material genético, eventualmente, perdido pela ação dos operadores seleção 

e cruzamento. Por outro lado, destrói informação contida nos cromossomos. Por isto, 

deve ser utilizada uma taxa de mutação pequena, mas suficiente para assegurar a 

diversidade. 

 

3.2.5 - Um exemplo simples 

 

Para exemplificar o funcionamento do Algoritmo Genético, vamos considerar o 

seguinte problema: Maximizar a função f(x) = x2, com espaço de solução definido 

como x pertencente a X = {0 1 2 ... 31}. 

De antemão, já sabemos que o resultado que deve ser encontrado é o número 31. 

Aqui vamos apenas "simular" o que Algoritmo Genético faria (Figuras 3.4 e 3.5). 

A codificação adotada é a de cada cromossomo ser composto de uma cadeia 

binária de bits. 

O tamanho da população será considerado de apenas 4 indivíduos, o que em 

casos reais é muito pouco. Geralmente, o tamanho da população varia de 30 a 100 

indivíduos. 

A função aptidão usada será a própria função objetivo: na escolha em problemas 

reais é conveniente evitar funções que necessitem de um tempo de execução maior, 

pois como recalcularemos esta função n  vezes por k gerações (onde n é o tamanho  da 

população), o tempo total pode ser considerável. 

Como critério de seleção, utilizaremos a regra da roleta. Esta aloca um setor da 

roleta (um círculo dividido em setores como em um gráfico de pizza), proporcional à 

aptidão relativa do indivíduo (2.π.fi / Σfi), onde fi  é a aptidão do indivíduo (Figura 3.3). 

Suponhamos que a população inicial, gerada aleatoriamente, seja a listada na 

primeira coluna da Figura 3.4. 

A solução que cada um dos cromossomos representa é mostrada na segunda 

coluna da Figura 3.4, enquanto que o valor da função aptidão de cada cromossomo 

encontra-se na terceira coluna. 
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População 

Inicial* 

x fi(x) 

  Seleção 

Regra da 

Roleta 

0  1  1  0  1 13 169 0,14 0,58 1 

1  1  0  0  0 24 576 0,49 1,97 2 

0  1  0  0  0 8 64 0,06 0,22 0 

1  0  0  1  1 19 361 0,31 1,23 1 

Soma  1170 1,00 4,00 4 

Média  293 0,25 1,00 1 

Máximo  576 0,49 1,97 2 

* Escolhida aleatoriamente. 

 

 

A razão entre o valor da função aptidão de cada cromossomo e a soma das 

aptidões (quarta coluna da Figura 3.4) fornece a aptidão relativa de cada indivíduo. 

Estes valores, quando expressos em termos percentuais, representam a aptidão relativa 

percentual (não mostrada na Figura 3.4). Assim, por exemplo, a aptidão relativa 

percentual do primeiro cromossomo é de 14%. 

A roleta é então girada um número de vezes igual ao número de indivíduos da 

população. Digamos que a aptidão relativa de um cromossomo seja proporcional a 

25%, se tivermos uma população de 100 indivíduos é muito provável que ao girarmos a 

Regra da roleta 

• “Resolve” o problema do número 
fracionário de descendentes; 

• Aloca um setor da roleta 
proporcional à aptidão relativa do 
indivíduo (2.π.fi./ Σfi); 

• "Roda" a roleta um número de 
vezes igual ao número de 
indivíduos da população. 

Figura 3.3 - Regra da roleta 

Figura 3.4 – Executando o Algoritmo Genético. 
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roleta 100 vezes, esse indivíduo seja selecionado em torno de 25 vezes, visto que 25% 

da roleta pertencem a este indivíduo. 

No nosso exemplo, como o segundo cromossomo da Figura 3.4 tem a aptidão 

relativa igual a 0,49, é esperado que este cromossomo seja sorteado em cerca de 50% 

das vezes que for girada a roleta (a probabilidade disso ocorrer aumenta com o número 

de rodadas da roleta, ou seja, com o número de indivíduos da população). 

A penúltima coluna da Figura 3.4 mostra o número de vezes que, teoricamente, 

cada cromossomo deve ser sorteado, ele é dado pela razão entre o valor da função 

aptidão do cromossomo e a média das aptidões (fa), que é equivalente a multiplicarmos 

o valor da aptidão relativa pelo número de cromossomos da população. 

Não há como ser escolhido uma quantidade fracionária de cada indivíduo. Assim, 

consideremos que ao executarmos a seleção pelo método da roleta, cada indivíduo foi 

escolhido o número de vezes que é mostrado na última coluna da Figura 3.4. 

Observemos (Figura 3.4) que, na seleção, acabamos descartando o terceiro 

indivíduo e pegamos duas cópias do segundo indivíduo. 

Na primeira coluna da Figura 3.5 temos a população selecionada. Sobre esta 

realizamos o cruzamento e a mutação. 

 

"Mating 

Pool" 
Parceiro* Mutação* 

Ponto de 

Cruzamento* 

Nova 

População 
x fi(x) 

0  1  1  0  1 2 - 4 0  1  1  0  0 12 144 

1  1  0  0  0 1 - 4 1  1  0  0  1 25 625 

1  1  0  0  0 4 - 2 1  1  0  1  1 27 729 

1  0  0  1  1 3 5 2 1  0  0  0  1 17 289 

Soma      1787 

Média      447 

Máximo      729 

* Escolhida aleatoriamente. 

 

 

A coluna “Parceiro” (Figura 3.5) mostra com qual cromossomo o indivíduo irá 

trocar material genético.  

Figura 3.5 – Continuando a executar o Algoritmo Genético. 
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As retas verticais (Figura 3.5), na coluna "Mating Pool", mostram o ponto de 

corte para o cruzamento, que foi escolhido aleatoriamente e que aparece na quarta 

coluna. 

Após o cruzamento, temos a aplicação da mutação. A coluna “Mutação” exibe o 

bit de cada cromossomo que foi escolhido para ter o seu valor alterado. Suponhamos 

que somente um dos bits do quarto indivíduo tenha sido escolhido, o último. 

O quadrado que envolve o último bit do quarto indivíduo, na coluna "Nova 

População", adquire o valor 1 devido à ocorrência desta mutação. 

A coluna “Nova População” exibe os cromossomos obtidos ao final da aplicação 

dos operadores. 

Do quadro anterior para este, podemos perceber que houve uma considerável 

melhora na adequação média da população (coluna “fi(x)”), que passou de 293 para 

447. 

Se prosseguíssemos com os passos do Algoritmo Genético, verificaríamos que, 

de geração em geração, iríamos ter uma melhora da adequação média da população até 

atingirmos o ponto de estagnação, onde, praticamente, todos os elementos da população 

seriam iguais ao valor 1 1 1 1 1, que equivale ao número 31. 

 

3.2.6 - Aplicações 

 

Algoritmos Genéticos têm sido aplicados com sucesso a uma grande variedade de 

problemas de otimização e busca. A área de maior interesse para os Algoritmos 

Genéticos é aquela que envolve problemas de difícil otimização, que se caracterizam 

pela inexistência de técnicas para resolvê-los. Quando já existe tal técnica, geralmente, 

ela é mais rápida e mais precisa do que os Algoritmos Genéticos. 

Alguns exemplos de utilização bem sucedida de Algoritmos Genéticos são: 

• Agendamento de horário; 

• Alocação de tarefas em sistemas multiprocessadores; 

• Composição musical; 

• Controle de irrigação; 

• Controle de sistemas dinâmicos; 

• Definição de estratégias de jogos; 

• Desenvolvimento de controladores fuzzy para robôs móveis; 
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• Evolução interativa de imagens; 

• Indução e otimização de bases de regras; 

• Otimização de trajetória de robôs móveis; 

• Planejamento tático; 

• Projeto de circuitos eletrônicos; 

• Projeto evolutivo de Redes Neurais; 

• Restauração de energia em sistemas de distribuição; 

• Simulação de comportamento de preços; 

• Simulação de modelos biológicos; e 

• Telecomunicações. 

 

3.2.7 - Demais considerações 

 

Os Algoritmos Genéticos, praticamente, podem resolver qualquer problema de 

otimização. 

Algumas vantagens dos Algoritmos Genéticos são (LACERDA e CARVALHO, 

1999): 

• Funcionam tanto com parâmetros contínuos, como discretos, ou uma 

combinação deles; 

• Realizam buscas simultâneas em várias regiões do espaço de busca (pois 

trabalham com uma população e não com um único ponto); 

• Utilizam informações de custo ou recompensa e não derivadas ou outro 

conhecimento auxiliar; 

• Não é necessário conhecimento matemático aprofundado do problema 

considerado; 

• Otimizam um número grande de variáveis; 

• Otimizam parâmetros de funções objetivos com superfícies complexas e 

complicadas, reduzindo a incidência de mínimos locais; 

• Adaptam-se bem a computadores paralelos; 

• Trabalham com uma codificação do conjunto de parâmetros e não com os 

próprios parâmetros; 

• Fornecem uma lista de parâmetros ótimos e não uma simples solução; 
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• Trabalham com dados gerados experimentalmente e são tolerantes a ruídos e 

dados incompletos; 

• São fáceis de serem implementados em computadores; 

• São modulares e portáteis, no sentido que o mecanismo de evolução é separado 

da representação particular do problema considerado. Assim, eles podem ser 

transferidos de um problema para outro; 

• São flexíveis para trabalhar com restrições arbitrárias e otimizar múltiplas 

funções com objetivos conflitantes; 

• São, também, facilmente hibridizados com outras técnicas heurísticas. 

 

Apesar dessas vantagens, os Algoritmos Genéticos não são eficientes para muitos 

problemas. São bastante lentos e, não raro, ainda estão avaliando a população inicial, 

enquanto muitos métodos tradicionais já encontraram a solução. O principal campo de 

aplicação dos Algoritmos Genéticos é em problemas complexos, com múltiplos 

mínimos e/ou máximos e para os quais não existe um algoritmo de otimização eficiente 

conhecido para resolvê-los. 

Para aplicar um Algoritmo Genético com sucesso na resolução de um problema é 

necessário determinar o seguinte (COLE, 1998): 

1. Como representar as possíveis soluções, ou seja, a codificação cromossômica 

- A representação deve ser completa, isso é, ela deve ser capaz de codificar 

todas as possíveis soluções para o problema. Claramente, se o Algoritmo 

Genético não pode representar a solução, ele nunca poderá encontrá-la. 

2. O que usar como função de aptidão que representará, com precisão, o valor da 

solução - A função de aptidão quantifica a adequação de cada cromossomo 

como uma solução e é usada como base para selecionar os cromossomos para 

a reprodução. Cromossomos com altas aptidões têm mais chance de serem 

selecionados, e, assim, passar seu material genético (recombinando via 

cruzamento) para a próxima geração. A função de aptidão provê a pressão 

para o Algoritmo Genético evoluir sua população em direção a cromossomos 

de maior aptidão, e, claramente, o sucesso do Algoritmo Genético para o 

problema é dependente da escolha da função de aptidão. O cromossomo 

representando a solução ótima deve ter o valor máximo da função de aptidão 

para o espaço de solução; soluções próximas do ótimo devem ter altos valores 
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de aptidão. Visto que os Algoritmos Genéticos tendem a reter o material 

genético encontrado em cromossomos de alta aptidão, a escolha apropriada da 

função de aptidão irá aumentar a probabilidade de retenção do material 

genético associado com a solução ótima ou próxima da ótima. 

3. Quais operadores genéticos empregar - De acordo com a codificação adotada, 

determinados operadores são mais apropriados do que outros. A pesquisa de 

novos operadores tem sido uma das mais realizadas atualmente. 

4. Os valores dos parâmetros que são mais adequados - Os parâmetros dos 

Algoritmos Genéticos influenciam, em muito, o encontro da solução, alguns 

dos mais importantes são: o tamanho da população, a probabilidade de 

aplicação dos operadores, o número de gerações, etc.. 

 

As áreas de pesquisa mais atuais se concentram em: 

• Criação de outros métodos de seleção; 

• Desenvolvimento de outros tipos de cruzamento; 

• Utilização de Estratégias Adaptativas: 

• Variação dos parâmetros do Algoritmo Genético durante a execução; 

• Espaço de solução variável - diminuir o intervalo permitido às variáveis; 

• Mutação - probabilidade de mutação decrescente exponencialmente com 

o número de gerações. 

• Algoritmos Genéticos híbridos; 

• Algoritmos Genéticos paralelos e distribuídos. 

 

 

3.3 - Clustering com Algoritmos Genéticos 

 

Como colocado por COLE (1998), os Algoritmos Genéticos que têm sido feitos 

para serem aplicados ao problema de Clustering (por adaptar a representação, a função 

de adequação, e desenvolver operadores evolucionários adequados) são conhecidos 

como Algoritmos de Clustering Genéticos (GCAs). 

Como vimos no capítulo 2, o problema de Clustering é NP-completo, o número 

de possíveis combinações em que podemos particionar os n objetos em k clusters cresce 
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rapidamente. Assim precisamos de um algoritmo com um potencial para fazer buscas 

em espaços de solução grandes efetivamente. 

Os Algoritmos Genéticos têm sido largamente empregados em problemas em 

vários domínios. O sucesso deles deve-se a sua habilidade em cobrir um subconjunto 

grande do espaço de busca. 

Uma abordagem interessante é a descrita em HRUSCHKA e EBECKEN (2001), 

que passaremos a considerar com mais detalhes. 

HRUSCHKA e EBECKEN (2001) descrevem, em seu artigo, um Algoritmo 

Genético para análise  de cluster. Este é uma nova abordagem para encontrar o 

Clustering correto de um conjunto de dados. Eles adotam um esquema de codificação 

simples que conduz a cromossomos de comprimento constante. A função objetivo 

maximiza a homogeneidade dentro de cada cluster e a heterogeneidade entre clusters. 

Além disso, o Algoritmo Genético de Clustering utilizado também encontra o número 

correto de clusters de acordo com a largura de silhueta média (Average Silhouette 

Width). Os autores também desenvolveram operadores genéticos específicos que são 

sensíveis ao contexto. Quatro exemplos são apresentados para ilustrar a eficácia do 

algoritmo proposto. 

 

3.3.1 – Motivação para o uso dos Algoritmos Genéticos no problema de Clustering 

 

Algoritmos genéticos são, de maneira geral, efetivos em problemas de otimização 

global NP- completos e eles podem prover boas soluções sub-ótimas em tempo 

razoável. Assim, HRUSCHKA e EBECKEN (2001) acreditam que um Algoritmo 

Genético de Clustering pode prover um caminho para encontrar o Clustering correto.  

 

3.3.2 – Algoritmo Genético de Clustering 

 

Como dito por HRUSCHKA e EBECKEN (2001), existem várias complicações a 

respeito da aplicação de Algoritmos Genéticos tradicionais para problemas de 

Clustering. O uso do esquema simples que conduz a cromossomos de comprimento 

constante, geralmente, causa problemas de codificação redundante e insensividade ao 

contexto. Assim, eles desenvolveram um Algoritmo Genético de Clustering (GCA) que 

permite a utilização de tais esquemas e evita todos os seus problemas. 

 



 90

3.3.3 – Representação individual 

 

Considerando que existem n objetos a serem clusterizados, um fenótipo é 

representado como um arranjo (array) inteiro de uma dimensão com (n + 1) elementos. 

Como cada unidade de dado pode ser numerada de 1 a n, o iésimo elemento (iésimo 

gene) de um genótipo representa a iésima unidade de dado, ao passo que o último gene 

representa o número de clusters do genótipo. Portanto, cada gene de um indivíduo tem 

um valor sobre o alfabeto {1, 2, 3, 4, ..., k}, onde k é o número máximo de clusters. Por 

exemplo, considerando um conjunto de dados com 20 objetos poderia se  obter o 

seguinte cluster: 

Genótipo1: 

2 2 3 4 5 1 2 3 4 5 3 3 2 1 4 5 4 5 5 2 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Isto significa que o cluster cujo rótulo é 2 é formado por 5 objetos, 

correspondendo ao conjunto [1, 2, 7, 13, 20], e o cluster cujo rótulo é 1 tem dois 

objetos (6 e 14). O último gene corresponde ao número de clusters codificado na 

solução, que é cinco. O primeiro problema com o esquema de codificação simples 

acima é que ele é altamente redundante (existem 5! cromossomos codificando a mesma 

solução do problema original), isto é, a codificação é um-para-muitos. Considerando o 

cromossomo acima, poderia se encontrar mais genótipos que também corresponde ao 

mesmo fenótipo como, por exemplo: 

Genótipo2: 

3 3 4 5 1 2 3 4 5 1 4 4 3 2 5 1 5 1 1 3 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Genótipo3: 

4 4 5 1 2 3 4 5 1 2 5 5 4 3 1 2 1 2 2 4 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Genótipo4: 

5 5 1 2 3 4 5 1 2 3 1 1 5 4 2 3 2 3 3 5 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 
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Genótipo5: 

1 1 2 3 4 5 1 2 3 4 2 2 1 5 3 4 3 4 4 1 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Portanto, o tamanho do espaço de busca com que o CGA tem que trabalhar é 

muito maior do que o espaço original de soluções. Na verdade, a função custo do 

problema de Clustering depende exclusivamente do agrupamento de objetos, e não do 

rótulo do grupo, isto é, o que importa não é o rótulo do cluster, mas os objetos que ele 

contém. 

Em adição, existe outro problema causado por esta codificação quando aplicada 

com os operadores genéticos tradicionais, que é a insensividade ao contexto. Por 

exemplo, se o genótipo2 foi cruzado com o genótipo3, os genótipos resultantes são 

supostos serem iguais aos seus pais, o que representa o mesmo fenótipo. Mas isto 

raramente acontece. Para perceber melhor o problema, vamos aplicar o crossover de 

dois pontos aos seguintes fenótipos; 

Genótipo6: 

2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Genótipo7: 

4 4 4 4 4 3 3 3 3 3 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Aplicando o cruzamento de dois pontos aos genótipos 6 e 7 como acima ilustrado 

resultará nos seguintes genótipos: 

Filho1: 

2 4 4 4 4 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

Filho2: 

4 2 2 2 2 3 3 3 3 3 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 
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Podemos observar que os filhos são diferentes de seus pais, isto é, eles 

representam diferentes fenótipos. Podemos verificar que o segundo filho representa 

cinco clusters, ao passo que seus pais representam somente quatro. Estes problemas 

acontecem quando usamos os operadores de cruzamento e mutação clássicos, e eles 

podem ser resolvidos pelo Algoritmo Consistente (CA). Este algoritmo permite a 

reorganização dos genótipos. Vamos considerar um genótipo G onde G[i] representa o 

rótulo de cluster para o gene “i “. – e uma cadeia de caracteres (string) auxiliar de 

comprimento n S. Então, o CA é como mostrado na Figura 3.6. Aplicando este 

algoritmo, o genótipo [1, 2, 3, 4, 5] acima resultará no mesmo genótipo: 

 

1 1 2 3 4 5 1 2 3 4 2 2 1 5 3 4 3 4 4 1 5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Portanto, o CA permite ao Algoritmo Genético de Clustering buscar em um 

espaço onde existe somente um genótipo para cada diferente fenótipo. 

Os autores acreditam que é possível melhorar o desempenho do Algoritmo Genético de 

Clustering usando operadores genéticos específicos para os problemas de Clustering. 

Assim, eles empregam o esquema de codificação descrito, mas desenvolveram novos 

operadores genéticos que são orientados a grupos, isto é, sensíveis ao contexto. Além 

1. Faça todos os n genes de S  iguais a zero; 
2. Rótulo =1 
3. Para i = 1 até n faça 

Se S[i] = 0 então 
Aux = G[i]; 
Para j = 1 até n faça 
Se (G[j] = Aux e S[j] = 0) então 

G[j] = Rótulo; 
S[j] = 1; 

Fim do Se; 
Fim do Para; 
Rótulo = Rótulo + 1; 

Fim do Se; 
Fim do Para; 

 
4. G[n + 1] = Rótulo. 
 

Figura 3.6 – Algoritmo Consistente. 
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disso, estes novos operadores genéticos não requerem a aplicação do CA mais. 

Basicamente, o CGA desenvolvido é como descrito na Figura 3.7. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.3.4 – Função Objetivo 

 

HRUSCHKA e EBECKEN (2001) colocam que determinar o número ótimo de 

clusters em um conjunto de objetos é um dos aspectos mais difíceis no processo de 

Clustering. A maioria das abordagens encontrada na literatura de Clustering determina 

o número correto de clusters de acordo com critério baseado nos Clusterings dados. 

Entretanto, o Algoritmo Genético de Clustering é suposto otimizar não somente os 

Clusterings para um dado número de clusters, mas também o número de clusters, isto é, 

a função objetivo deve maximizar a homogeneidade dentro de cada cluster, a 

heterogeneidade entre clusters, e também deve ser a maior quando a solução representa 

o número correto de clusters. 

O CGA emprega uma função objetivo baseada na largura de silhueta média 

(Average Silhouette Width). Em princípio, este conceito foi desenvolvido para escolher 

o número correto de clusters considerando que existem diferentes Clusterings a serem 

avaliados. Entretanto, os autores acreditam que esta abordagem pode ser usada como a 

função objetivo para o CGA. Como Algoritmos Genéticos trabalham em paralelo com 

um certo número de soluções, é possível trabalhar com genótipos representando 

diferentes Clusterings ambos em termos do número de clusters e da estrutura de 

Clustering em si mesma. 

Basicamente, vamos considerar um objeto “i “ pertencendo ao cluster A. Assim a 

dissimilaridade média de “i ” para todos os outros objetos de A é denotada por a(i). 

Agora, considere um cluster diferente, C, e vamos calcular a dissimilaridade média de 

“ i ” para todos os objetos de C, que irá ser denotada por d(i, C). Depois de computar a 

1. Inicialize uma população inicial de genótipos aleatórios; 
2. Avalie cada genótipo na população; 
3. Aplique uma normalização linear; 
4. Selecione genótipos por seleção proporcional; 
5. Aplique cruzamento e mutação; 
6. Substitua os genótipos velhos por aqueles formados em 5; 
7. Se a convergência é atingida, pare, se não vá para a etapa 2. 

Figura 3.7 – Algoritmo Genético de Clustering 
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d(i, C) para todos clusters C diferentes de A, selecionamos a menor destas, que irá ser 

aqui chamada b(i), isto é: 

b(i) = mín d(i, C), C ≠ de A. 

Este número representa a dissimilaridade de “i “ do seu cluster vizinho. Agora 

define-se a silhueta s(i) como: 

 

s(i) =      b(i) – a(i)____ 

máx {a(i), b(i)}     

 

Quando o cluster A contém somente um objeto, consideramos que s(i) = 0, que é 

a escolha mais neutra segundo os autores. Em adição, é fácil ver que  -1 ≤ s(i) ≤ 1. A 

função objetivo é a média de s(i) para i  de 1 até n. 

Isto implica que o melhor valor de k acontece quando o valor da função objetivo 

é tão alta quanto possível. De forma a melhorar a comparação mútua entre os 

cromossomos, uma normalização linear é aplicada aos valores da função objetivo.  

Primeiro, os valores da função objetivo são ordenados de forma crescente. Então, eles 

são substituídos por: 

 

F’=      R(i) [F’(máx) – F’(mín)]___ 

Tamanho da população 

 

onde R(i) é a posição do cromossomo i no ordenamento, F’(máx) é o valor mais alto da 

função objetivo, F’(mín) é o menor valor da função objetivo, e tamanho da população é 

o número de indivíduos na população. 

 

3.3.5 – Seleção 

 

Os indivíduos que fazem parte de cada geração são selecionados de acordo com a 

estratégia de seleção da roleta. Como esta estratégia não permite valores negativos para 

a função objetivo, um número constante igual a um é somado a cada valor da função 

objetivo. Assim, percebe-se que o intervalo da silhueta média muda para 0 ≤ s(i) ≤ 2. 

Além disso, uma estratégia elitista é usada, que é a cópia do melhor indivíduo de cada 

(3.1)

(3.2)

(3.3)
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geração para a geração seguinte. Entretanto, antes dos valores da função objetivo serem 

mostrados, a eles são somados uma constante igual a -1. 

O uso da estratégia elitista garante que os melhores indivíduos em uma geração 

estarão presentes na geração seguinte. Caso os operadores genéticos eliminem bons 

indivíduos, estes serão repostos na população seguinte eliminando-se os piores 

indivíduos dessa população. Geralmente supervisiona-se (copia-se) apenas o melhor 

indivíduo. 

 

3.3.6 – Operadores 

 

Os operadores genéticos clássicos não são adequados para o problema de 

Clustering porque eles normalmente trabalham com um conjunto de genes sem 

conexão. Em problemas de Clustering os genes são relacionados, isto é, genes de alelos 

iguais significam que os objetos que eles representam pertencem ao mesmo cluster. Em 

outras palavras, os grupos são os blocos de construção de uma solução. Assim, é 

necessário usar operadores que trabalham com grupos de genes, ao invés de com os 

próprios genes. Estes operadores são referidos como orientados a grupos. 

 

3.3.6.1 – Cruzamento 

 

O operador de cruzamento combina junto pedaços de informação vindo de 

diferentes genótipos e ele trabalha da seguinte forma: 

1. Selecione dois genótipos (A e B); 

2. Considerando que A representa k1 clusters, escolhemos aleatoriamente t ,(1 ≤ 

t ≤ k1) clusters para copiar em B. Os grupos não mudados de B são mantidos e 

os alterados têm seus objetos alocados ao cluster que tem o centróide mais 

próximo. Desta forma o filho C é obtido. 

3. Para obter o filho D, copiamos todos os clusters cujos rótulos foram 

modificados pelos n clusters copiados em  B para D. Então os clusters não 

modificados de A são computados e eles são copiados em D. Os objetos que 

não pertencem a qualquer cluster são alocados ao cluster que tem o centróide 

mais próximo. 
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Para ilustrar este procedimento, vamos considerar os dois genótipos seguintes, 

onde o último gene que corresponde ao número de clusters, não é representado: 

 

A 

1 1 2 3 2 4 5 1 2 5 4 3 2 5 3 3 4 2 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

B 

1 2 1 2 3 3 2 1 2 4 4 2 3 2 2 1 3 2 1 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

Podemos selecionar aleatoriamente, por exemplo, os grupos 2 e 3 de A: 

A 

1 1 2 3 2 4 5 1 2 5 4 3 2 5 3 3 4 2 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

B 

1 2 1 2 3 3 2 1 2 4 4 2 3 2 2 1 3 2 1 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

Estes grupos modificam os grupos 1,2 e 3 em B, ao passo que o grupo 4 não é 

modificado: 

A 

1 1 2 3 2 4 5 1 2 5 4 3 2 5 3 3 4 2 4 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

B 

1 2 1 2 3 3 2 1 2 4 4 2 3 2 2 1 3 2 1 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

As posições sublinhadas serão mudadas porque elas pertencem aos grupos 

modificados. Assim, temos o seguinte genótipo: 
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C 

0 0 2 3 2 0 0 0 2 0 0 3 2 0 3 3 0 2 0 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

Os genes completados com zeros indicam posições que tem potencial para 

receber ou algum grupo não modificado de B ou eles são objetos que serão colocados 

no cluster com centróide mais próximo. Por exemplo, o grupo 4 é mantido porque ele 

não foi mudado em B: 

C 

0 0 2 3 2 0 0 0 2 4 4 3 2 0 3 3 0 2 0 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

Os outros objetos (cujos alelos são zeros) são colocados no cluster com o 

centróide mais próximo, isto é para os clusters 2,3 ou 4. Considerando o filho D, 

observamos que ele irá ser formado pelos grupos 1,2 e 3 de B, acrescido daqueles não 

modificados de A, isto é, os grupos modificados de B (quando o filho C é formado) são 

copiados em D. 

D 

1 2 1 2 3 3 2 1 2 0 0 2 3 2 2 1 3 2 1 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

 

Fazendo assim, observamos que todos os grupos em A são mudados, então os 

objetos remanescentes são alocados ao cluster com centróide mais próximo. 

 

3.3.6.2 – Mutação 

 

Existem dois operadores para mutação. O operador 1 (que somente trabalha em 

Clusterings formados por mais do que dois grupos) elimina um grupo escolhido 

aleatoriamente e coloca todos os seus objetos nos clusters remanescentes que tem o 

centróide mais próximo respectivamente. O operador 2 divide um grupo escolhido 

aleatoriamente em dois novos grupos. O primeiro grupo é formado pelos objetos mais 

próximos ao centróide, ao passo que o outro grupo é formado por aqueles objetos mais 

próximos do objeto mais distante do centróide. Estes operadores são adequados para 
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problemas de agrupamento porque eles mudam os genótipos da menor maneira 

possível, isto é, dividindo grupos e eliminando outros com a esperança de encontrar 

melhores soluções para o problema a ser resolvido. Além disso, 50% dos genótipos 

sofrem cruzamento, 25% sofrem a mutação do operador 1 e 25% sofrem a mutação do 

operador 2. 

 

3.3.7 – População inicial 

 

Populações iniciais têm sido usadas nos experimentos descritos pelos autores. 

Basicamente, eles consideram uma população formada por 20 diferentes genótipos. O 

primeiro genótipo representa dois clusters, o segundo genótipo representa três clusters, 

o terceiro genótipo representa quatro clusters e assim sucessivamente até que o último 

representa 21 clusters, isto é, o número máximo de clusters é ajustado para ser igual a 

21. Desta forma, cada gene de um genótipo tem uma chance igual de ter qualquer valor 

possível pertencendo ao intervalo [1, nc] onde nc é o número de clusters representado 

pelo genótipo. 
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CAPÍTULO 4 

 

IMPLEMENTAÇÃO 

 

 

4.1 – Introdução  

 

Neste capítulo veremos os detalhes da implementação do algoritmo, 

considerações sobre este, os resultados experimentais obtidos e a avaliação do método, 

sendo esta a nossa principal contribuição em relação à técnica implementada. Assim, 

não foram feitas modificações consideráveis no método, a não ser em pontos que não 

estão bem detalhados no artigo de HRUSCHKA e EBECKEN (2001). 

 

 

4.2 – Linguagem  

 

O programa foi desenvolvido em Delphi Enterprise, que é um ambiente de 

desenvolvimento de software desenvolvido pela Borland, na versão 5 (1999). 

A linguagem adotada por Delphi é a Object Pascal, que é um conjunto de 

extensões orientadas a objetos para a linguagem Pascal padrão. Object Pascal é uma 

linguagem de alto nível, compilada, que suporta o desenvolvimento orientado a objeto 

e o estruturado. Seus benefícios incluem: código fácil de ler, compilação rápida e uso 

de múltiplos arquivos de unidades para programação modular. 

Object Pascal tem características especiais que suportam o ambiente RAD 

(Desenvolvimento Rápido de Aplicação) e a estrutura dos componentes de Delphi. 

A maioria dos desenvolvedores em Delphi escreve e compila seus códigos no 

Ambiente de Desenvolvimento Integrado de Delphi (IDE). Delphi trata de muitos 

detalhes do ajuste de projetos e arquivos fontes, tais como a manutenção de informação 

de dependência entre unidades. Delphi também coloca restrições na organização do 

programa que não são, estritamente falando, parte da especificação da linguagem 
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Object Pascal. Delphi faz respeitar certas convenções de nomes de programas e 

arquivos que podem ser evitadas se o programa for escrito fora do IDE e compilado 

pela linha de comandos. 

Delphi possui uma biblioteca de componentes visuais (VCL) que é uma 

hierarquia de classes - escrita em Object Pascal e unida ao IDE de Delphi - que permite 

desenvolver aplicações rapidamente. Usando a paleta de componentes de Delphi e o 

Inspetor de Objetos (OI), é possível colocar componentes VCL nos formulários e 

manipular suas propriedades sem escrever código. 

Delphi é um ambiente de programação bastante poderoso, principalmente nas 

ferramentas de depuração - depuração é o processo de localizar e consertar erros em 

programas. O IDE de Delphi provê características de depuração, coletivamente referida 

como o depurador integrado, que permite encontrar e corrigir erros em seus programas. 

O depurador integrado é um depurador repleto de características que habilita o 

desenvolvedor a: controlar a execução do programa; monitorar os valores das variáveis 

e itens nas estruturas de dados; modificar os valores dos itens de dados enquanto 

depurando. 

Existem três tipos básicos de erros de programas: erros em tempo de compilação, 

erros lógicos e erros em tempo de execução. 

O depurador integrado pode ajudar a descobrir ambos erros de tempo de 

execução e erros lógicos. Por executar em locais específicos do programa e ver o estado 

de seu programa naqueles locais, é possível se monitorar como o programa se comporta 

e encontrar as áreas onde ele não está se comportando como imaginado. 

As razões para a escolha de Delphi foram: o uso de uma linguagem baseada em 

Pascal, que é de fácil implementação; a existência do depurador integrado, que facilita 

em muito a detecção de erros; e a interface amigável e completa que o programa 

oferece, permitindo a exploração rápida do código, e fornecendo informações sobre as 

rotinas durante a digitação do código. 

 

 

4.3 – O programa 

 

Apesar de todas as potencialidades das linguagens orientadas a objetos, o 

programa foi desenvolvido de forma estruturada, usando, essencialmente, a linguagem 

Pascal padrão. 
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A interface do programa, também, é extremamente simples, fornecendo apenas o 

valor da função objetivo do melhor indivíduo a cada geração, o melhor indivíduo no 

final da última geração e possuindo uma barra de progresso que permite visualizar a 

velocidade de execução do programa. 

O código fonte do programa, o arquivo formulário e a tela do programa estão no 

apêndice no final da tese. 

Os formulários são a parte visível da maioria dos projetos em Delphi. 

Normalmente, você projeta formulários usando as ferramentas visuais de Delphi, e 

Delphi armazena uma descrição dos formulários projetados em arquivos de 

formulários. Os arquivos de formulários (extensão DFM) descrevem cada componente 

em seu formulário, incluindo os valores de todas as propriedades persistentes. Não é 

possível especificar o arquivo de formulário através de programação, simplesmente, 

cria-se o formulário selecionando-se componentes da paleta de Componentes e 

personalizando estes (ajustando as propriedades e eventos com o Inspetor de Objetos) 

de acordo com as necessidades. 

Cada formulário em um projeto Delphi também tem uma unidade associada. A 

unidade contém o código fonte para todos os tratadores de eventos anexados ao 

formulário ou aos componentes que ele contém. Uma unidade associada com um 

formulário é algumas vezes chamada de uma unidade formulário. Quando se salva uma 

unidade formulário ou um projeto contendo formulários não salvados, Delphi solicita 

um nome para cada unidade, que ele usa como o nome do arquivo unidade, 

acrescentando a extensão .PAS. O arquivo formulário recebe o mesmo nome, mas com 

a extensão .DFM (formulário Delphi). É possível usar qualquer extensão nos  arquivos 

unidades, mas Delphi espera a extensão .DFM para o arquivo formulário 

correspondente.  

Não é possível definir mais do que um formulário em uma simples unidade. Isto é 

porque cada um dos arquivos DFM pode somente descrever um simples formulário (ou 

módulo de dados). 

Arquivos formulários podem ser salvos em formato binário ou em formato texto. 

O código fonte do apêndice foi o utilizado nos testes para os dados Ruspini, que 

estão contidos no mesmo. Como dito mais à frente, estes dados têm somente dois 

atributos. Para utilizar o código com dados de maiores dimensões, basta modificar os 

trechos do código em que há o comentário "Alterar se forem utilizados dados de 

maiores dimensões". E para utilizar conjuntos de dados com maior ou menor número 
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de objetos, basta modificar o valor das constantes MaxCromo e TamCromo para: 

número de objetos + 1 (lembrando: cada cromossomo tem um gene para cada objeto e 

mais um gene ao final que guarda o valor do número de clusters que o cromossomo 

representa).  

O programa foi construído conforme o descrito no artigo de HRUSCHKA e 

EBECKEN (2001). O Algoritmo Genético utilizado foi o descrito em LACERDA et al. 

(1999) com as modificações necessárias, até porque no texto em questão, ele está 

escrito na linguagem C. 

O computador utilizado nos testes experimentais foi um Pentium-s de 75 MHz 

(setenta e cinco) e com 16MB de RAM. 

Foram feitos testes com os conjuntos de dados: Ruspini, gerados aleatoriamente e 

dados de plantas Iris, os mesmos utilizados por HRUSCHKA e EBECKEN (2001) em 

seu artigo. 

Devido ao tamanho da base de dados e do número de atributos destes, não 

conseguimos fazer a avaliação para os dados de Câncer enfrentados por Wisconsin no 

computador utilizado, pois o processamento foi extremamente lento. 

Na próxima seção comentamos sobre alguns importantes detalhes do programa e 

nas seções seguintes fornecemos uma descrição mais completa dos dados, dos 

resultados obtidos pelos autores e os obtidos neste trabalho. 

 

 

4.4 – Considerações sobre a implementação  

 

4.4.1 - População Inicial 

 

A população inicial foi de 20 cromossomos como descrito no capítulo 3. Com 

cromossomos representando de 2 a 21 clusters. Para garantir que tínhamos um 

cromossomo para cada número de clusters, foi feita uma rotina (function 

GeracaoCorreta - descrita no código fonte no apêndice) para validar a população inicial 

gerada aleatoriamente. 
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4.4.2 - Função Objetivo 

 

Utilizamos a descrita no capítulo 3, usando a distância Euclidiana para computar 

a distância entre os dados. Modificamos levemente a parte da normalização linear, pois 

no Algoritmo Genético de LACERDA et al. (1999) os cromossomos são ordenados de 

forma decrescente em relação a Função Objetivo. Adotou-se a escolha de atribuir o 

valor zero a s(i), se o cluster A só tivesse um elemento. 

Os valores de a(i) e c(i) foram calculados utilizando como denominador o número 

de distâncias entre o objeto i  e os demais elementos, sendo que em relação a a( i ) não 

se considera a distância do elemento a si mesmo. 

 

4.4.3 - Seleção 

 

O método de seleção utilizada foi o da Roleta, sendo somado a constante 1 a 

Função Objetivo como dito no capítulo anterior. Além da estratégia elitista. 

O programa tem a opção de se executar o algoritmo sem ser usada a estratégia 

elitista, mas quando ela não foi adotada, em geral, o algoritmo não encontrou a solução 

ótima. 

 

4.4.4 - Operadores 

 

Os operadores foram aplicados da seguinte forma, após a seleção pelo método da 

Roleta, nos 50% primeiros genótipos selecionados, aplicamos cruzamento, nos 25% 

seguintes aplicamos o operador de mutação 1, e nos últimos 25% aplicamos o operador 

de mutação 2. Assim para os 20 cromossomos da população temos : 

• Do primeiro cromossomo ao décimo: somente cruzamento; 

• Do décimo primeiro ao décimo quinto: somente mutação 1; 

• Do décimo sexto ao vigésimo: somente mutação 2. 

 

Assim cada cromossomo só tem a aplicação de um dos operadores possíveis. 

No caso do cruzamento, para os dez indivíduos (cinco pares), foi feito o 

cruzamento entre os elementos de cada par. 

 



 104

4.4.4.1 – Operadores de Mutação 

 

Foram utilizados os dois operadores descritos no artigo. O operador 1 só foi 

utilizado em cromossomos que representavam mais de dois clusters. Para o operador 2 

fixou-se o limite de 21 cromossomos, ou seja, ele foi definido de forma a somente ser 

aplicado a cromossomos com menos do que o número máximo de clusters (21).  

No operador de mutação 1, optou-se por renumerar os clusters com rótulo 

superior ao do cluster eliminado, e fazer a modificação do número de clusters que o 

cromossomo representa na própria rotina de aplicação do operador. 

No caso do operador 2, verificamos se o cluster sorteado para ser dividido não 

possui somente um elemento, pois, nesse caso, sua aplicação não faria sentido. 

Também a renumeração do cromossomo e a modificação do número de clusters foram 

feitas nas rotinas pertinentes com a aplicação do operador. 

Tanto o operador 1 quanto o 2 usaram o centróide nas alocações dos objetos que 

pertenciam ao cluster eliminado e dividido respectivamente. Sendo que o operador 2 

também usa o objeto mais distante do centróide para dividir os elementos. O centróide 

foi calculado da maneira usual, média dos atributos de todos os cromossomos. 

Lembrando que o centróide é como um dos objetos, por isso ele tem o mesmo número 

de atributos dos demais objetos.  

 

4.4.4.2 – Operador de Cruzamento 

 

No operador de cruzamento, após sortearmos o número de clusters que serão 

copiados em B, verificamos se os clusters escolhidos são diferentes entre si, para 

respeitar o número sorteado. 

O novo operador de cruzamento definido no artigo de HRUSCHKA e EBECKEN 

(2001) não gera cromossomos filhos com inconsistência entre o número de clusters 

registrado no último gene e os realmente colocados nos genes dos objetos, como visto 

no capítulo 3. 

Ao final da aplicação do operador de cruzamento, renumeramos os cromossomos 

filhos porque isso facilita a execução do programa, pois poderíamos ter um 

cromossomo formado por dois clusters rotulados de 2 e 3, por exemplo, e ao 

sortearmos um cluster a eliminar ou a dividir nos operadores de mutação, teríamos que 
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sortear o gene e não o cluster. Além disso, a numeração começando em um e sendo 

seqüencial permite melhor entendimento do cromossomo em questão. 

Optamos por ficar com o próprio cromossomo pai caso o filho gerado 

representasse apenas um cluster, ficando com o cromossomo A caso isso ocorra com o 

filho C, e com o cromossomo B caso ocorra com o filho D. 

 

4.4.5 - Saída do programa 

 

O programa retorna, ao término de sua execução, o valor da função objetivo do 

melhor indivíduo de cada uma das 199 gerações, e, por último, ele exibe o melhor 

cromossomo obtido pelo algoritmo e a sua função objetivo (que é o da geração 200). 

Obtida essa lista de valores, podemos verificar em qual geração ocorreu pela 

primeira vez o valor do cromossomo ótimo, e assim estabelecer uma análise mais 

detalhada dos resultados experimentais. 

 

 

4.5 – Resultados Experimentais  

 

A eficácia do método proposto é ilustrada por HRUSCHKA e EBECKEN (2001) 

apresentando os resultados obtidos em quatro diferentes conjuntos de dados: Dados 

Ruspini, Dados Gerados Aleatoriamente, Dados de Câncer enfrentados e Dados de 

plantas Iris. HRUSCHKA e EBECKEN (2001) utilizaram o número máximo de 

gerações como sendo igual a 200. A distância Euclidiana foi usada como a métrica para 

calcular as dissimilaridades entre os objetos. Eles fizeram 10 experimentos simulados 

em cada conjunto de dados e a Figura 4.1 mostra os resultados obtidos – considerando 

o número de gerações até que o melhor valor da função objetivo foi primeiro 

encontrado. 

Na Figura 4.2, temos os dados obtidos nos experimentos da tese. 
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Simulação 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média 
Desvio 

Padrão 

Ruspini 13 24 61 28 73 83 45 54 33 30 44 22,8 

Gerados 

Aleatoriamente 
14 11 12 16 14 13 4 12 8 16 12 3,7 

Dados de Câncer 30 27 17 25 26 21 33 25 13 39 26 7,5 

Dados Iris 38 16 8 27 19 17 22 27 32 13 22 9,1 

 

 

 

Simulação 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média 
Desvio 

Padrão 

Ruspini 42 76 131 58 99 53 78 75 29 40 68,1 30,6 

Gerados 

Aleat. 
11 5 11 8 14 9 10 12 8 8 9,6 2,5 

Dados Iris 15 28 14 20 13 18 9 8 8 19 15,2 6,3 

 

 

 

4.5.1 – Exemplo 1 – Dados Ruspini 

 

A primeira simulação foi feita com os bem conhecidos dados Ruspini. Existem 75 

objetos descritos por dois atributos {x, y}. O Clustering correto é formado por quatro 

grupos. O CGA encontrou o Clustering correto em média após 44 gerações nos 

experimentos dos autores, com um valor da função objetivo igual a 0,74. 

Nos experimentos da tese, encontramos o mesmo valor para a função objetivo. O 

número médio de gerações foi de 68,1. 

 Segundo os autores, silhuetas maiores do que 0,71 indicam que uma estrutura forte tem 

sido encontrada.  

 

 

 

Figura 4.1 – Número de gerações até que o mais alto valor da função 
objetivo é encontrado - HRUSCHKA e EBECKEN (2001) . 

Figura 4.2 – Número de gerações até que o mais alto valor da função 
objetivo é encontrado -  obtido nos experimentos da tese. 
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4.5.2 – Exemplo 2 – 200 Objetos Gerados Aleatoriamente 

 

A segunda simulação foi feita com 200 objetos descritos por duas variáveis 

geradas aleatoriamente. Três grupos foram construídos e em cada grupo os pontos 

foram gerados de acordo com uma distribuição esférica normal de duas variáveis com 

vetor média m = (mx, my) e desvio padrão s para ambos x e y: 

Grupo 1: 120 objetos, mx = 0, my = 10, s = 1,7. 

Grupo 2: 60 objetos, mx = 20, my = 12, s = 0,7. 

Grupo 3: 20 objetos, mx = 10, my = 20, s = 1,0. 

O CGA encontrou o Clustering correto em média após 12 gerações nos 

experimentos dos autores com um valor de função objetivo igual a 0,82, que indica que 

uma estrutura forte foi encontrada. 

Nos experimentos da tese, também obtivemos o mesmo valor para a função 

objetivo, e o número médio de gerações foi de 9,6. 

 

4.5.3 – Exemplo 3 – Dados de Câncer enfrentados por Wisconsin 

 

Cada  objeto tem 9 atributos e um rótulo de classe associado (benigno ou 

maligno). As duas classes são conhecidas com sendo inseparáveis linearmente. O 

número total de objetos é: 699 (458 benignos e 241 malignos), dos quais 16 têm uma 

característica perdida. Os autores removeram estes 16 objetos e usaram os 

remanescentes não considerando o rótulo de classe. O CGA encontrou dois clusters 

após 26 gerações com um valor de função objetivo igual a 0,59. 

Segundo os autores, um coeficiente de silhueta entre [0,51; 0,70] indica que uma 

estrutura razoável foi encontrada. Entretanto, uma precisão de 95,9% foi obtida, que é 

significativamente melhor do que os resultados descritos em trabalhos anteriores. 

Não foi possível realizar os testes para esse conjunto de dados, pois o tempo de 

processamento foi extremamente longo devido ao elevado número de objetos, número 

de atributos e recursos computacionais disponíveis. 

Até mesmo no trabalho de HRUSCHKA e EBECKEN (2001), o tempo de 

processamento para os dados de Câncer foi consideravelmente maior do que para todos 

os outros conjuntos de dados. 

Eles utilizaram um Pentium 233 MHz com 32 MB de memória RAM. Para os 

dados Ruspini, o tempo de processamento foi de 3 segundos, enquanto que para os 
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dados de Câncer, o tempo de processamento foi de 3 minutos e 4 segundos (184 

segundos), o que significa um aumento de 6133,33%.  

 

4.5.4 – Exemplo 4 – Bases de Dados de plantas Iris 

 

Esta base de dados consiste de 3 classes (Setosa, Versicolour e Virginica) com 50 

exemplos de cada classe. Existem 4 atributos (largura e comprimento da pétala e da 

sépala). A classe Setosa é linearmente separável das demais, ao passo que as classes 

Versicolour e Virginica não são linearmente separáveis uma da outra. O CGA dos 

autores encontrou somente dois clusters após 22 gerações em média, com um valor de 

função objetivo igual a 0,68 que indicaria que uma estrutura razoável teria sido 

encontrada. Entretanto, o CGA não encontrou o Clustering correto. Realmente, o CGA 

separou os objetos da primeira classe - Setosa - dos outros. Para esse conjunto de 

dados, os autores afirmam que trabalhos anteriores têm encontrado, também, somente 

dois clusters. 

Nos experimentos da tese, também encontramos somente dois clusters com o 

mesmo valor relatado para a função objetivo. Com um número médio de gerações de 

15,2. O algoritmo apenas acertou a separação da classe linearmente separável, 

mantendo os demais objetos num mesmo cluster. 

 

4.5.5 – Análise dos resultados 

 

Pelas Figuras 4.1 e 4.2, podemos perceber que para os dados gerados 

aleatoriamente o algoritmo consegue encontrar o Clustering correto com os menores 

números de geração, e que o seu desvio padrão é o menor de todos. 

Isso decorre do fato dos clusters existentes nos dados aleatórios serem 

relativamente mais densos e espaçados entre si do que os demais, o que pode ser 

percebido graficamente (Figuras 4.3 e 4.4) e pelo valor elevado obtido para a função 

objetivo, 0,82.   

Os clusters mais bem definidos dos dados aleatórios compensam o tempo de 

avaliação maior que os cromossomos de 200 objetos necessitam em relação aos 75 

objetos dos dados Ruspini. 
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Em relação aos dados da Figuras 4.1 e 4.2 para os dados Ruspini, podemos ver 

que os números de gerações variam muito, tendo como variação máxima 70 gerações  

(83 - 13) nos experimentos dos autores, isso ocorre porque os clusters dos dados 

Ruspini não são tão bem definidos quanto os dos dados gerados aleatoriamente. Assim, 

o número de gerações até alcançar o valor mais alto da função objetivo depende 

fortemente da população inicial sorteada. 

 

Para os dados Iris, a existência de uma classe linearmente separável da outra 

possibilita encontrar o valor máximo para a função objetivo em um número de gerações 

relativamente mais baixo do que para os dados Ruspini, além de um desvio padrão 

também bem menor. 
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2 5
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Figura 4.3 - Dados gerados Aleatoriamente. 
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Figura 4.4 - Dados Ruspini 
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A diferença entre os dados obtidos pelos autores e os obtidos neste trabalho pode 

ser devida à natureza aleatória dos Algoritmos Genéticos e a alguns detalhes de 

implementação não mencionados no artigo, para os dados Ruspini, os autores 

encontraram menores valores para a média de gerações e para o desvio padrão, em 

compensação, para os dados gerados aleatoriamente e para os dados Iris, os 

experimentos da tese encontraram os valores mais baixos para estas variáveis. 

De qualquer forma, este trabalho conseguiu verificar a eficácia do método, pois 

em todas as execuções foi encontrado o valor máximo para a função objetivo. 

 

 

4.6 – Avaliação do método implementado 

 

Analisando o método em relação aos requisitos que um método ideal de 

Clustering deve atender, podemos fazer as seguintes considerações: 

• O maior mérito do algoritmo proposto, segundo nossa opinião, é a 

identificação do número de clusters e do Clustering sem a necessidade de que 

o usuário forneça qualquer parâmetro de entrada. Como vimos, isto é algo 

raro nos algoritmos existentes, ou temos que dar alguma referência do número 

de clusters desejado, ou o algoritmo retorna um grupo de clusters possíveis, 

ou ainda definimos algum parâmetro que definirá um limite para considerar 

os objetos como pertencendo ou não a um determinado cluster; 

• O conjunto de dados gerados aleatoriamente indica que, respeitado algum 

limite, o algoritmo é capaz de identificar clusters de tamanhos variados. 

Acreditamos que seja devido à largura de silhueta média usada como função 

objetivo; 

• O fato dos operadores e da função objetivo trabalharem com centróides e com 

a  distância Euclidiana, tornam o algoritmo mais apto a identificar clusters de 

forma esférica; 

• Da forma como está definida a função objetivo, o algoritmo só é capaz de 

trabalhar com dados numéricos; 

• Fizemos algumas avaliações variando a ordem dos dados e verificamos que o 

algoritmo é insensível a ordem de apresentação dos objetos. O que de certa 
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forma era esperado devido  à capacidade dos Algoritmos Genéticos de 

explorar diversas regiões do espaço de busca simultaneamente. 

• O algoritmo é sensível a presença de ruídos conforme verificamos nos testes 

feitos, onde incluímos dados bem afastados dos demais. A presença de 

determinados ruídos faz com que o Clustering obtido seja completamente 

equivocado. Isto se deve ao fato da função objetivo e dos operadores 

trabalharem com valores médios (centróide), onde pequeno número de tais 

ruídos pode, substancialmente, influenciar o valor médio; 

• O método não é bem escalável, pois o cromossomo cresce linearmente com o 

número de objetos e os cálculos envolvidos na determinação da função 

objetivo requerem que para cada objeto se compute a distância dele em 

relação a todos os demais, isso para cada cromossomo em cada uma das 

gerações (ver comentário sobre os dados de Câncer). Também o aumento do 

número de atributos causa um aumento considerável no tempo de 

processamento, já que o maior consumidor de tempo do algoritmo é o cálculo 

da função objetivo; 

• A representação utilizada no método é de fácil entendimento e os resultados 

são apresentados de forma bastante simples.  
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CAPÍTULO 5 

 

CONCLUSÕES 

 

Neste trabalho apresentamos um estudo detalhado sobre o problema de 

Clustering. Descrevemos o que é o problema de Clustering, suas aplicações, as 

dificuldades para encontrar o Clustering correto, as estruturas de dados utilizadas pelos 

algoritmos de Clustering, os tipos de dados que podem existir nas bases de dados, as 

medidas de similaridade adequadas a cada tipo de dado, e os métodos de Clustering. 

O enfoque principal foi sobre as novas metodologias de Clustering, mas também 

tratamos das abordagens tradicionais. Destacamos as principais características das 

metodologias; os conceitos em que se baseiam; suas vantagens; suas desvantagens; e o 

uso mais adequado para as mesmas, inclusive fornecendo comparações em termos de: 

eficiência dos algoritmos, precisão, complexidade, escalabilidade, flexibilidade para 

lidar com tipos variados de dados, conhecimento prévio exigido para utilizar os 

métodos, e robustez na presença de ruídos e com relação à ordem de apresentação dos 

dados. 

Como vimos, ainda é necessária muita pesquisa até obtermos um método que seja 

capaz de atender a todos os requisitos desejáveis para um método de Clustering, 

principalmente com respeito aos requisitos relacionados à escalabilidade,  ao 

conhecimento prévio necessário, à robustez na presença de ruídos, e à identificação do 

número apropriado de clusters. 

O interesse nas técnicas de Clustering é crescente, e há muitos trabalhos sendo 

desenvolvidos. A pesquisa sobre o problema de Clustering voltou a ter muito destaque 

com o surgimento da área de data mining, razão pela qual o enfoque em relação à 

complexidade e à escalabilidade estão sempre presentes nos trabalhos recentes. 

Também as disciplinas em que tais técnicas podem ser utilizadas ampliam-se 

cada vez mais. 
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Parte dos desafios é identificar novas aplicações para as técnicas existentes, e 

desenvolver novas técnicas para domínios de aplicação tradicionais e novos, 

principalmente os ligados à internet. 

Na segunda parte do trabalho, implementamos e avaliamos uma abordagem para 

Clustering de dados baseado em Algoritmos Genéticos, que é capaz de encontrar o 

número de clusters e o Clustering correto para conjuntos de dados.  

Os Algoritmos Genéticos têm se mostrado bastante úteis na resolução de 

problemas de difícil solução. 

É crescente o interesse na utilização de técnicas baseadas nos conceitos da 

evolução das espécies. Este interesse deu origem à “Computação Evolucionária”, área 

do conhecimento onde os Algoritmos Genéticos se incluem. As aplicações de tais 

técnicas têm sido bastante amplas. 

O método implementado veio, mais uma vez, confirmar a habilidade dos 

Algoritmos Genéticos em lidar com problemas complexos. 

A principal vantagem da abordagem implementada, quando comparada a outras 

metodologias de Clustering propostas na literatura, é que ela é capaz de identificar o 

número de clusters e o Clustering de um conjunto de dados sem que seja informado 

qualquer parâmetro de entrada, conforme demonstrado pelos resultados experimentais 

obtidos. Ela também atende a outros requisitos desejáveis para os métodos de 

Clustering, tais como a insensividade à ordem de entrada dos dados, por exemplo. 

O método implementado mostra-se bastante promissor, principalmente 

considerando que ele usa pequenas populações iniciais geradas aleatoriamente.  

Um caminho possível para torná-lo mais escalável é utilizar as técnicas de 

amostragem presentes em muitos métodos de Clustering. Outro, é a busca por funções 

objetivos mais simples, já que a função objetivo é um dos principais fatores que 

limitam a escalabilidade devido ao seu cálculo freqüente. 

Essa busca por melhores critérios de Clustering pode, também, dar ao Algoritmo 

Genético de Clustering habilidade para identificar clusters de formas arbitrárias. 

É possível, também, pesquisar implementações paralelas do Algoritmo Genético 

de Clustering dividindo o algoritmo entre vários computadores que passariam a 

trabalhar com pequenas subpopulações ao invés de uma única população grande. 

Tanto a área de Clustering de Dados quanto a de Algoritmos Genéticos estão em 

intenso desenvolvimento o que demonstra a atualidade e a relevância da presente Tese. 
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APÊNDICE 

 

CGA 

 

 

A.1 - Arquivo CGA.pas 

 
unit CGA; 

 

interface 

 

uses 

  Windows, Messages, SysUtils, Classes, Graphics, Controls, Forms, Dialogs, 

  Math,StdCtrls, ComCtrls; 

 

const 

  { O valor de MaxCromo tem que ser maior ou igual a TamCromo } 

  MaxCromo = 76; 

  { TamCromo-1 representa o número de objetos a ser clusterizado } 

  TamCromo= 76; 

 

  { MaxPop tem que ser, no mínimo, uma unidade maior que TamPop para permitir 

  a inclusão do melhor indivíduo da geração anterior } 

  MaxPop= 21; 

  TamPop= 20; 

 

  NumMaxClusters= 21; 

  MaxGeracao= 200; 
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type 

  Cromossomo = array[0..MaxCromo-1] of shortint; 

 

  Individuo = Record 

    Cromo: Cromossomo; 

    FO: double; 

    Aptidao: double; 

    AptAcum: double; 

  end; 

 

  Populacao = array[0..MaxPop-1] of Individuo; 

 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  Dados = array[0..TamCromo-2, 0..1] of Real; 

 

  TForm1 = class(TForm) 

    btnExeAG: TButton; 

    chkElitismo: TCheckBox; 

    memExibePC0: TMemo; 

    ProgressBar1: TProgressBar; 

    procedure btnExeAGClick(Sender: TObject); 

 

  private 

    { Private declarations } 

  public 

    { Public declarations } 

  end; 

 

Const 

  { Dados Ruspini } 

  Exemplo: Dados = ( 

  (4 ,53),  (5, 63),  (10,59),  (9, 77),  (13,49), 

  (13,69),   (12,88),   (15,75),   (18,61),  (19,65), 

  (22,74),   (27,72),   (28,76),   (24,58),   (27,55), 
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  (28,60),   (30,52),   (31,60),   (32,61),   (36,72), 

  (28,147),   (32,149),   (35,153),   (33,154),   (38,151), 

  (41,150),   (38,145),   (38,143),   (32,143),   (34,141), 

  (44,156),   (44,149),   (44,143),   (46,142),   (47,149), 

  (49,152),   (50,142),   (53,144),   (52,152),   (55,155), 

  (54,124),   (60,136),   (63,139),   (86,132),   (85,115), 

  (85,96),   (78,94),   (74,96),   (97,122),   (98,116), 

  (98,124),   (99,119),   (99,128),   (101,115),   (108,111), 

  (110,111),   (108,116),  (111,126),   (115,117),   (117,115), 

  (70,4),   (77,12),   (83,21),   (61,15),   (69,15), 

  (78,16),   (66,18),   (58,13),   (64,20),   (69,21), 

  (66,23),   (61,25),   (76,27),   (72,31),   (64,30) 

  ); 

 

var 

  Form1: TForm1; 

 

  P1,P2: Populacao; 

 

  PC,PA,Temp: ^Populacao; 

 

  { Armazena o numero dos indivíduos selecionados } 

  sel: array[0..MaxPop-1] of integer; 

 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  Centroides: array[1..NumMaxClusters, 0..1] of double; 

 

  { Número de elementos em cada cluster } 

  elementos: array[1..NumMaxClusters] of integer; 

 

 

implementation 

 

{$R *.DFM} 
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procedure Inicializa; 

begin 

  with Form1.ProgressBar1 do 

  begin 

    Max:= MaxGeracao; 

    Min:= 1; 

  end; 

 

  PA:= Nil; 

  PC:= Nil; 

 

  PA:= @P1; 

  PC:= @P2; 

end; 

 

 

function GeracaoCorreta(Cromoaux: Cromossomo): boolean; 

var 

  aux, ClusterJaRegistrado: boolean; 

  i, j, k, ClustersExistentes, Clusters : integer; 

  ListaClusters: array [1..NumMaxClusters] of shortint; 

 

begin 

  aux:= False; 

  ClusterJaRegistrado:= False; 

  ClustersExistentes:= 0; 

  Clusters:= Cromoaux[TamCromo-1]; 

 

  for k:= 1 to NumMaxClusters do 

    ListaClusters[k]:= 0; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

  begin 

    { Verificando se o Cluster já foi armazenado} 



 121

    for j:= 1 to NumMaxClusters do 

      if (Cromoaux[i] = ListaClusters[j]) 

      then ClusterJaRegistrado:= True; 

    if (Not ClusterJaRegistrado) 

    then begin 

      ClustersExistentes:= ClustersExistentes + 1; 

      ListaClusters[ClustersExistentes]:= Cromoaux[i]; 

    end; 

 

    ClusterJaRegistrado:= False; 

  end; 

 

  if (ClustersExistentes = Clusters) 

  then aux:= True; 

 

  GeracaoCorreta:= aux; 

end; 

 

 

procedure PopulacaoInicial; 

var 

  i, j: integer; 

 

begin 

  for i:= 0 to TamPop-1 do 

  begin 

    { Número de Clusters do Cromossomo } 

    PC^[i].Cromo[TamCromo-1]:= 2 + i; 

 

    repeat 

      for j:= 0 to TamCromo-2 do 

       { Os Rótulos dos Grupos começam em 1} 

        PC^[i].Cromo[j]:= Random(2+i) + 1; 

    until GeracaoCorreta(PC^[i].Cromo); 
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  end; 

end; 

 

 

function Calcula_distancia_Objetos(objeto1, objeto2: integer): double; 

var 

  distancia: double; 

 

begin 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  { Euclidiana } 

  distancia:= Sqr(Exemplo[objeto1,0] - Exemplo[objeto2,0]); 

  distancia:= distancia + Sqr(Exemplo[objeto1,1] - Exemplo[objeto2,1]); 

  distancia:= Sqrt(distancia); 

 

  Calcula_distancia_Objetos:= distancia; 

end; 

 

 

function Calcula_a(Cromoauxi: Cromossomo; objeto: integer): double; 

var 

  i, elementos_a: integer; 

  distancia_a, distancia_acum: double; 

 

begin 

  distancia_acum:= 0.0; 

  elementos_a:= 0; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    { se o elemento i está no mesmo cluster do objeto, então calculamos 

    a distância do objeto ao elemento i} 

    if (Cromoauxi[i] = Cromoauxi[objeto]) 

    then begin 

      distancia_a:= Calcula_distancia_Objetos(i, objeto); 
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      distancia_acum:=distancia_acum + distancia_a; 

      elementos_a:= elementos_a + 1; 

    end; 

 

  elementos[Cromoauxi[objeto]]:= elementos_a; 

 

  if (elementos_a > 1) 

  then elementos_a:= elementos_a - 1; 

 

  Calcula_a:= distancia_acum/elementos_a; 

end; 

 

 

function Calcula_c(Cromoauxi: Cromossomo; objeto, cluster: integer): double; 

var 

  i, elementos_c: integer; 

  distancia_c, distancia_acum: double; 

 

begin 

  distancia_acum:= 0.0; 

  elementos_c:= 0; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    { se o elemento i não está no mesmo cluster do objeto, então calculamos 

    a distância do objeto ao elemento i} 

    if (Cromoauxi[i] = Cluster) 

    then begin 

      distancia_c:= Calcula_distancia_Objetos(i, objeto); 

      distancia_acum:=distancia_acum + distancia_c; 

      elementos_c:=elementos_c + 1; 

    end; 

 

  Calcula_c:= distancia_acum/elementos_c; 

end; 
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function FuncaoObjetivo(Cromoaux: Cromossomo): double; 

var 

  a, b, s: array[0..TamCromo-2] of double; 

  c: array[0..TamCromo-2, 1..NumMaxClusters] of double; 

  minimo, soma: double; 

  i, j, Clusters: integer; 

 

begin 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    a[i]:= Calcula_a(Cromoaux,i); 

 

  Clusters:= Cromoaux[TamCromo-1]; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    for j:= 1 to Clusters do 

      c[i,j]:= Calcula_c(Cromoaux,i,j); 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    begin 

      minimo:= 1e99; 

 

      for j:= 1 to Clusters do 

        if (Cromoaux[i] <> j) 

        then 

          if (c[i,j] < minimo) 

          then minimo:= c[i,j]; 

 

      b[i]:= minimo; 

    end; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    { se elementos de a = 1, significa que só tem o próprio elemento no cluster, 

    nesse caso a escolha mais neutra é s[i]:= 0.0 } 

    if (elementos[i] = 1) 
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    then s[i]:= 0.0 

    else s[i]:= (b[i] - a[i])/Max(a[i],b[i]); 

 

  soma:= 0.0; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    soma:= soma + s[i]; 

 

  FuncaoObjetivo:= soma/(TamCromo-1); 

end; 

 

 

procedure AvaliacaoPop; 

var 

  i: integer; 

 

begin 

  for i:= 0 to TamPop-1 do 

    PC^[i].FO:= FuncaoObjetivo(PC^[i].Cromo); 

end; 

 

 

procedure SortPop(i: integer); 

var 

  j, k: integer; 

  aux: Individuo; 

 

begin 

  for j:= TamPop-2+i downto 0 do 

    for k:= 0 to j do 

      if (PC^[k].FO < PC^[k+1].FO) 

      then begin 

        aux:= PC^[k]; 

        PC^[k]:= PC^[k+1]; 
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        PC^[k+1]:= aux; 

      end; 

end; 

 

 

procedure Ranking; 

var 

  minimo, maximo: double; 

  i: integer; 

 

begin 

  maximo:= PC^[0].FO; 

  minimo:= PC^[TamPop-1].FO; 

 

  for i:= 0 to TamPop-1 do 

    { Como foi ordenado de forma decrescente de FO, tem que ser TamPop-1, senão 

    o de maior FO se tornaria o de menor Aptidão} 

    PC^[i].Aptidao:= (Tampop-i)*(maximo - minimo)/TamPop; 

end; 

 

 

procedure Relatorio(k: integer); 

begin 

  form1.memExibePC0.text:= form1.memExibePC0.text+ 'O valor da FO na 

GERAÇÃO '+IntToStr(k)+ ' foi: '+ FloatToStr(PC^[0].FO)+ '. '; 

end; 

 

 

procedure SwapPop; 

begin 

  Temp:= PC; 

  PC:= PA; 

  PA:= Temp; 

end; 
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function Roleta: integer; 

var 

  SomaAcum, n: double; 

  j: integer; 

 

begin 

  SomaAcum:= PA^[TamPop-1].AptAcum; 

  n:= SomaAcum*Random; 

  j:= 0; 

 

  while (n > PA^[j].AptAcum) do 

    j:= j + 1; 

 

  Roleta:= j; 

end; 

 

 

procedure Selecao; 

var 

  i, k: integer; 

 

begin 

  { Soma +1 porque a seleção pelo método da Roleta não permite FO negativas } 

  PA^[0].AptAcum:= PA^[0].Aptidao + 1; 

  for i:= 1 to TamPop-1 do 

    PA^[i].AptAcum:= PA^[i-1].AptAcum + PA^[i].Aptidao + 1; 

 

  { Indivíduos selecionados } 

  for i:= 0 to TamPop-1 do 

    sel[i]:= roleta; 

 

  for k:= 0 to TamPop-1 do 

    for i:= 0 to TamCromo-1 do 

      PC^[k].Cromo[i]:= PA^[sel[k]].Cromo[i]; 
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end; 

 

 

procedure Zera_Centroides; 

var 

  i, j: integer; 

 

begin 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  for i:= 1 to NumMaxClusters do 

    for j:= 0 to 1 do 

      Centroides[i,j]:= 0.0; 

end; 

 

 

procedure Soma_objetos(cluster, objeto: integer); 

begin 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  Centroides[cluster,0]:= Centroides[cluster,0] + Exemplo[objeto,0]; 

  Centroides[cluster,1]:= Centroides[cluster,1] + Exemplo[objeto,1]; 

  elementos[cluster]:= elementos[cluster] + 1; 

end; 

 

 

procedure Calcula_Centroide(cluster: integer); 

begin 

  if (elementos[cluster] <> 0) 

  then begin 

    { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

    Centroides[cluster,0]:= Centroides[cluster,0]/elementos[cluster]; 

    Centroides[cluster,1]:= Centroides[cluster,1]/elementos[cluster]; 

  end; 

end; 
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function Calcula_distancia_Centroide(cluster, objeto: integer): double; 

var 

  distancia: double; 

 

begin 

  { Alterar se forem utilizados dados de maiores dimensões } 

  { Euclidiana } 

  distancia:= Sqr(Centroides[cluster,0] - Exemplo[objeto,0]); 

  distancia:= distancia + Sqr(Centroides[cluster,1] - Exemplo[objeto,1]); 

  distancia:= Sqrt(distancia); 

 

  Calcula_distancia_Centroide:= distancia; 

end; 

 

 

function Identifica_cluster_mais_proximo(objeto, Numero_Clusters: integer):integer; 

var 

  j, i, maisproximo: integer; 

  distancia, auxdist: double; 

 

begin 

  { Alocando os objetos com zero nos Clusters mais próximos } 

  j:= 1; 

 

  { Encontrando o primeiro grupo / Pulando o cluster 1 se esse foi eliminado } 

  while (elementos[j] = 0) do 

  j:= j + 1; 

 

  maisproximo:= j; 

  { Calculando a distancia em relacao ao primeiro} 

  distancia:= Calcula_distancia_Centroide(j,objeto); 

 

  for i:= j+1 to Numero_Clusters do 

    if (elementos[i] <> 0) 
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    then begin 

      auxdist:= Calcula_distancia_Centroide(i,objeto); 

 

      if (auxdist < distancia) 

      then begin 

        maisproximo:= i; 

        distancia:= auxdist; 

      end; 

    end; 

 

  Identifica_cluster_mais_proximo:= maisproximo; 

end; 

 

 

procedure CrossOver; 

 

var 

  i, k, j, m, aux, maisproximo: integer; 

  NumeroClustersCopiar,NumeroClustersaModificarA, 

  NumeroClustersaModificarB: integer; 

  JaTem, EhNaoModificado, TudoUm: boolean; 

  FilhoC, FilhoD: Cromossomo; 

  distancia,auxdist: double; 

  ClustersCopiar: array[1..NumMaxClusters] of shortint; 

  ClusterBaModificar: array[1..NumMaxClusters] of shortint; 

  ClusterAaModificar: array[1..NumMaxClusters] of shortint; 

 

begin 

  k:= 0; 

 

  while (k < 10) do 

  begin 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

    begin 
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      ClustersCopiar[i]:= 0; 

      ClusterBaModificar[i]:= 0; 

      ClusterAaModificar[i]:= 0; 

    end; 

 

    for i:= 0 to TamCromo-1 do 

    begin 

      FilhoC[i]:= 0; 

      FilhoD[i]:= 0; 

    end; 

 

    NumeroClustersCopiar:= Random(PC^[k].Cromo[TamCromo-1] - 1) + 1; 

    j:= 1; 

    ClustersCopiar[1]:= PC^[k].Cromo[Random(TamCromo-1)]; 

 

    while (j < NumeroClustersCopiar) do 

    begin 

      JaTem:= False; 

      aux:= PC^[k].Cromo[Random(TamCromo-1)]; 

 

      { Verificando se o Cluster já foi selecionado } 

      for i:= 1 to j do 

        if (ClustersCopiar[i] = aux) 

        then JaTem:= True; 

      if Not JaTem 

      then begin 

        j:= j + 1; 

        ClustersCopiar[j]:= aux; 

      end; 

    end; 

    NumeroClustersaModificarB:= 0; 

 

    { Criando lista de grupos que serão modificados em B} 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 
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    begin 

      JaTem:= False; 

 

      { Verificando se o Cluster é um dos selecionados } 

      for j:= 1 to NumeroClustersCopiar do 

        if (PC^[k].Cromo[i] = ClustersCopiar[j]) 

        then begin 

 

          { Verificando se o Cluster já foi inserido } 

          for m:= 1 to NumeroClustersaModificarB do 

            if (PC^[k+1].Cromo[i] = ClusterBaModificar[m]) 

            then JaTem:= True; 

 

          if Not JaTem 

          then begin 

            NumeroClustersaModificarB:= NumeroClustersaModificarB + 1; 

            ClusterBaModificar[NumeroClustersaModificarB]:= PC^[k+1].Cromo[i]; 

            JaTem:= False; 

          end; 

        end; 

    end; 

 

    { Incluindo no FilhoC os grupos escolhidos de A } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      { Verificando se o Cluster é um dos selecionados } 

      for j:= 1 to NumeroClustersCopiar do 

        if (PC^[k].Cromo[i] = ClustersCopiar[j]) 

        then FilhoC[i]:= PC^[k].Cromo[i]; 

 

    { Incluindo no FilhoC os grupos não modificados de B } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    begin 

      EhNaoModificado:= True; 

      { Verificando se o Cluster é um dos modificados } 
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      for j:= 1 to NumeroClustersaModificarB do 

        if (PC^[k+1].Cromo[i] = ClusterBaModificar[j]) 

        then EhNaoModificado:= False; 

 

      if EhNaoModificado 

      then FilhoC[i]:= PC^[k+1].Cromo[i]; 

    end; 

 

    { Determinando os centróides dos Clusters que restaram } 

    Zera_Centroides; 

 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      elementos[i]:= 0; 

 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoC[i]<>0) 

      then Soma_objetos(FilhoC[i],i); 

 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      Calcula_Centroide(i); 

 

    { O objeto pertencerá ao cluster com o centróide mais próximo } 

    for m:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoC[m]=0) 

      then FilhoC[m]:= Identifica_cluster_mais_proximo(m, NumMaxClusters); 

 

    { Reordenando FilhoC } 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      elementos[i]:= 0; 

 

    j:= 0; 

 

   { Usando o vetor de elementos para guardar a informação da numeração dos cluster } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 
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      { Se não colocamos nada ainda na posição do cluster do objeto i, definimos o seu 

rótulo como sendo o próximo } 

      if (elementos[FilhoC[i]] = 0) 

      then begin 

        j:= j + 1; 

        elementos[FilhoC[i]]:= j; 

      end; 

 

    FilhoC[TamCromo-1]:= j; 

 

    { Renumerando os clusters } 

    for i:= 0 to Tamcromo-2 do 

      FilhoC[i]:= elementos[FilhoC[i]]; 

 

    NumeroClustersaModificarA:= 0; 

 

    { Criando lista de grupos que serão modificados em A} 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    begin 

      JaTem:= False; 

 

      { Verificando se o Cluster é um dos selecionados } 

      for j:= 1 to NumeroClustersaModificarB do 

        if (PC^[k+1].Cromo[i] = ClusterBaModificar[j]) 

        then begin 

 

          { Verificando se o Cluster já foi inserido } 

          for m:= 1 to NumeroClustersaModificarA do 

            if (PC^[k].Cromo[i] = ClusterAaModificar[m]) 

            then JaTem:= True; 

 

          if Not JaTem 

          then begin 

            NumeroClustersaModificarA:= NumeroClustersaModificarA+1; 
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            ClusterAaModificar[NumeroClustersaModificarA]:= PC^[k].Cromo[i]; 

            JaTem:= False; 

          end; 

        end; 

    end; 

 

    { Incluindo no FilhoD os grupos modificados de B } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      { Verificando se o Cluster é um dos modificados } 

      for j:= 1 to NumeroClustersaModificarB do 

        if (PC^[k+1].Cromo[i] = ClusterBaModificar[j]) 

        then FilhoD[i]:= PC^[k+1].Cromo[i]; 

 

    { Incluindo no FilhoD os grupos não modificados de A } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    begin 

      EhNaoModificado:= True; 

 

      { Verificando se o Cluster é um dos modificados } 

      for j:= 1 to NumeroClustersaModificarA do 

        if (PC^[k].Cromo[i] = ClusterAaModificar[j]) 

        then EhNaoModificado:= False; 

 

      if EhNaoModificado 

      then FilhoD[i]:= PC^[k].Cromo[i]; 

    end; 

 

    { Determinando os centróides dos Clusters que restaram } 

    Zera_Centroides; 

 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      elementos[i]:= 0; 
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    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoD[i]<>0) 

      then Soma_objetos(FilhoD[i], i); 

 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      Calcula_Centroide(i); 

 

    { O objeto pertencerá ao cluster com o centróide mais próximo } 

    for m:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoD[m] = 0) 

      then FilhoD[m]:= Identifica_cluster_mais_proximo(m, NumMaxClusters); 

 

    { Reordenando FilhoD } 

    for i:= 1 to NumMaxClusters do 

      elementos[i]:= 0; 

 

    j:= 0; 

 

    { Usando o vetor de elementos para guardar a informação da numeração dos cluster 

} 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      { Se não colocamos nada ainda na posição do cluster do objeto i, definimos o seu 

rótulo como sendo o próximo } 

      if (elementos[FilhoD[i]] = 0) 

      then begin 

        j:= j+1; 

        elementos[FilhoD[i]]:= j; 

      end; 

 

    FilhoD[TamCromo-1]:= j; 

 

    { Renumerando os clusters } 

    for i:= 0 to Tamcromo-2 do 

      FilhoD[i]:= elementos[FilhoD[i]]; 
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    { Se o filho gerado só possui um cluster, ele é descartado } 

    TudoUm:= True; 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoC[i] <> 1) 

      then TudoUm:= False; 

 

    { Copiando FilhoC para PC^[k]} 

    if Not TudoUm 

    then 

      for i:= 0 to TamCromo-1 do 

        PC^[k].Cromo[i]:= FilhoC[i]; 

 

    { Se o filho gerado só possui um cluster, ele é descartado } 

    TudoUm:= True; 

 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (FilhoD[i] <> 1) 

      then TudoUm:= False; 

 

    { Copiando FilhoD para PC^[k+1]} 

    if Not TudoUm 

    then 

      for i:= 0 to TamCromo-1 do 

        PC^[k+1].Cromo[i]:= FilhoD[i]; 

 

    { Avanço de 2 em 2} 

    k:= k+2; 

  end; 

end; 

 

 

procedure Calcula_Centroide_Clusters(ClusterEliminado, indivi: integer); 

var 

  i: integer; 
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begin 

  Zera_Centroides; 

 

 

  for i:= 1 to NumMaxClusters do 

    elementos[i]:= 0; 

 

  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    { Não é necessário calcular o centróide do cluster eliminado } 

    if (PC^[indivi].Cromo[i] <> ClusterEliminado) 

    then Soma_objetos(PC^[indivi].Cromo[i], i); 

 

  for i:= 1 to NumMaxClusters do 

    Calcula_Centroide(i); 

end; 

 

 

procedure AlocaNoClusterMaisProximo(indivi,objeto: integer); 

begin 

  { O objeto pertencerá ao cluster com o centróide mais próximo } 

  PC^[indivi].Cromo[objeto]:= Identifica_cluster_mais_proximo(objeto, 

PC^[indivi].Cromo[TamCromo-1]); 

end; 

 

 

procedure Aplica_Mutacao1(individuo: integer); 

var 

  i, ClusterAeliminar: integer; 

 

begin 

 

  { O operador de mutação 1 elimina um grupo escolhido aleatoriamente, 

  ele somente pode ser aplicado a cromossomos que representam mais de 2 
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  clusters } 

  if (PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1] > 2) 

  then begin 

    { Random retorna de zero a (NummaxClusters-1), por isso é somado 1 } 

    ClusterAeliminar:= Random(PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1]) + 1; 

    { Identifica os centróides dos clusters, menos para o que será eliminado } 

    Calcula_Centroide_Clusters(ClusterAeliminar, individuo); 

 

    { Coloca os objetos do cluster eliminado nos clusters que possuem o 

    centróide mais próximo } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (PC^[individuo].Cromo[i] = ClusterAeliminar) 

      then AlocaNoClusterMaisProximo(individuo,i); 

 

    { Diminuindo o número de Clusters } 

    PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1]:= PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1] - 1; 

 

    { Renumerando o cromossomo  } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (PC^[individuo].Cromo[i] > ClusterAeliminar) 

      then PC^[individuo].Cromo[i]:=PC^[individuo].Cromo[i] - 1; 

  end; 

end; 

 

 

procedure Calcula_Centroide_Cluster_Dividir(ClusterDividido, indivi: integer); 

var 

  i: integer; 

 

begin 

  Zera_Centroides; 

 

  for i:= 1 to NumMaxClusters do 

    elementos[i]:= 0; 
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  for i:= 0 to TamCromo-2 do 

    { Não é necessário calcular o centróide dos clusters que não foram divididos } 

    if (PC^[indivi].Cromo[i] = ClusterDividido) 

    then Soma_objetos(ClusterDividido, i); 

 

  Calcula_Centroide(ClusterDividido); 

end; 

 

 

function IdentificaObj_maisdistante(individuo, ClusterDividido: integer): integer; 

var 

  i, j, maisdistante: integer; 

  distancia, aux: double; 

 

begin 

 

  j:= 0; 

 

  { Usado para localizar o primeiro objeto que pertence ao cluster dividido } 

  while (PC^[individuo].Cromo[j] <> ClusterDividido) do 

    j:= j + 1; 

 

  maisdistante:= j; 

 

  { Calculando a distancia do primeiro objeto encontrado em relação ao centróide } 

  distancia:= Calcula_distancia_Centroide(ClusterDividido,j); 

 

  for i:= j+1 to TamCromo-2 do 

    if (PC^[individuo].Cromo[i] = ClusterDividido) 

    then begin 

      aux:= Calcula_distancia_Centroide(ClusterDividido,i); 

 

      if (aux > distancia) 

      then begin 
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        maisdistante:= i; 

        distancia:= aux; 

      end; 

    end; 

 

  IdentificaObj_maisdistante:= maisdistante; 

end; 

 

 

procedure DivideElementos(indivi,objeto,ClusterDividido,obj_maisAfastado: integer); 

var 

  distancia, aux: double; 

 

begin 

   { Calculando a distância em relação ao centróide antigo } 

   distancia:= Calcula_distancia_Centroide(ClusterDividido,objeto); 

 

   { Calculando a distância em relação ao objeto mais distante } 

   aux:= Calcula_distancia_Objetos(obj_maisAfastado,objeto); 

 

   { Os que estão mais distantes do centróide vão para o cluster novo } 

   if (aux < distancia) 

   then PC^[indivi].Cromo[objeto]:= PC^[indivi].Cromo[TamCromo-1] + 1; 

end; 

procedure Aplica_Mutacao2(individuo: integer); 

var 

  i, j, obj_maisdistante, ClusterAdividir: integer; 

 

begin 

  { O operador de mutação 2 divide um grupo escolhido aleatoriamente, 

  ele somente pode ser aplicado a cromossomos que representam menos de 21 

  clusters, pois vários são os arrays que usam essa referência } 

  if (PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1] < 21) 

  then begin 
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    { Random retorna de zero a (NumMaxClusters-1), por isso é somado 1 } 

    ClusterAdividir:= Random(PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1]) + 1; 

 

    j:= 0; 

 

    { Contando o número de objetos contidos no cluster a ser dividido } 

    for i:= 0 to TamCromo-2 do 

      if (PC^[individuo].Cromo[i] = ClusterAdividir) 

      then j:= j + 1; 

 

    { Só faz sentido dividir o cluster que tem mais do que um objeto } 

    if (j > 1) 

    then begin 

      { Calculando o centróide do cluster a dividir } 

      Calcula_Centroide_Cluster_Dividir(ClusterAdividir, individuo); 

      obj_maisdistante:= IdentificaObj_maisdistante(individuo,ClusterAdividir); 

 

      { Colocando os objetos do cluster dividido ou no cluster definido pelo antigo 

      centróide ou no cluster cujo centróide é o elemento que era mais distante do 

      antigo centróide } 

 

      for i:= 0 to TamCromo-2 do 

        if (PC^[individuo].Cromo[i] = ClusterAdividir) 

        then DivideElementos(individuo,i,ClusterAdividir,obj_maisdistante); 

 

      { Aumentando o número de clusters que o cromossomo representa } 

      PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1]:= PC^[individuo].Cromo[TamCromo-1] + 1; 

    end; 

  end; 

end; 
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procedure Mutacao; 

var 

  k: integer; 

 

begin 

  for k:= 10 to 14 do 

    Aplica_Mutacao1(k); 

 

  for k:= 15 to 19 do 

    Aplica_Mutacao2(k); 

end; 

 

 

procedure ImprimeOMelhor; 

var 

  i: integer; 

 

begin 

  form1.memExibePC0.text:= form1.memExibePC0.text + 'O melhor é: ' + 

IntToStr(PC^[0].Cromo[0]); 

 

  for i:= 1 to TamCromo-2 do 

    form1.memExibePC0.text:= form1.memExibePC0.text + ',' + 

IntToStr(PC^[0].Cromo[i]); 

 

  form1.memExibePC0.text:= form1.memExibePC0.text + '. O valor da FO é: ' + 

FloatToStr(PC^[0].FO); 

end; 

 

 

procedure TForm1.btnExeAGClick(Sender: TObject); 

var 

  Save_Cursor:TCursor; 

  i: integer; 
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begin 

  Save_Cursor := Screen.Cursor; 

  Screen.Cursor := crHourglass; 

 

  try 

    Randomize; 

    Inicializa; 

    PopulacaoInicial; 

    AvaliacaoPop; 

    SortPop(0); 

    Ranking; 

    Relatorio(0); 

 

    for i:= 1 to MaxGeracao-1 do 

    begin 

      SwapPop; 

      Selecao; 

      Crossover; 

      Mutacao; 

 

      if (chkElitismo.State = cbChecked) 

      then PC^[TamPop]:= PA^[0]; 

      AvaliacaoPop; 

 

      if (chkElitismo.State = cbChecked) 

      then SortPop(1) 

      else SortPop(0); 

 

      Ranking; 

      Relatorio(i); 

      Form1.ProgressBar1.Position:= i; 

    end; 

 

    Form1.ProgressBar1.Position:= MaxGeracao; 
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    ImprimeOMelhor; 

 

  finally 

     Screen.Cursor := Save_Cursor; 

  end; 

end; 

 

end. 
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A.3 - Janela do programa 

 
A janela do programa aparece na Figura A.1, abaixo.  

 

 

 Figura A.1 - Janela do Programa 


