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RESUMO

A classificacdo e o agrupamento de bovinos no pasto com base em caracteristicas
similares é de extrema importancia para a gestao eficaz do rebanho, permitindo a
identificacdo de padrbes de comportamento, necessidades de cuidados
especificos e otimizagcdo da producao. Este trabalho se concentra na aplicacao de
trés meta-heuristicas, a saber, Algoritmos Genéticos (AG), Otimizac&o por Enxame
de Particulas (PSO) e Otimizacao por Col6nia de Formigas (ACO) para realizar a
tarefa de agrupamento de dados relacionados aos bovinos. O objetivo principal
consiste em avaliar o desempenho dessas abordagens na formacdo de
agrupamentos, identificando grupos de bovinos com caracteristicas semelhantes.
Para isso, foram realizadas analises comparativas entre os resultados obtidos por
meio das meta-heuristicas utilizando-se diferentes métricas de distancia, bem
como a avaliagdo da qualidade dos agrupamentos obtidos por meio de métricas de
validacdo de cluster e analise visual dos agrupamentos. Nos testes
computacionais, as meta-heuristicas demonstraram sua capacidade de realizar
com sucesso 0 agrupamento dos conjuntos de dados benchmarks, tendo sido
possivel confirmar a qualidade e coeréncia dos agrupamentos obtidos por meio
das métricas de avaliacdo e a visualizacao dos resultados, bem como constatar
gue a distribuicdo e a densidade dos dados desempenham um papel crucial na
eficiéncia das meta-heuristicas utilizadas, sendo a distribuicdo o fator de maior
influéncia. Para o agrupamento dos bovinos, foram considerados treze atributos,
dos quais trés sdo medidos diretamente no bovino, quatro sao por ultrassonografia
e seis sao atribuidas por meio de avaliacdo profissional. A definicdo do melhor
namero de cluster e da meta-heuristica com os melhores resultados ocorreu por
meio da analise dos indices de avaliacdo, sendo dois a melhor quantidade de
clusters e identificado que a meta-heuristica PSO utilizando a métrica de distancia
de Manhattan obteve os resultados mais promissores para o particionamento dos
dados, tendo conseguido identificar padrbes e diferencas significativas entre os
clusters, resultando em agrupamentos coesos e interpretaveis.

Palavras-chave: Agrupamento de dados. Bovinos. Meta-heuristicas.



ABSTRACT

Classifying and clustering cattle in pasture based on similar characteristics is of
utmost importance for effective herd management, allowing for the identification of
behavior patterns, specific care needs, and production optimization. The research
in question focuses on the application of three metaheuristic algorithms, namely
Genetic Algorithms (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), and Ant Colony
Optimization (ACO), using different distance metrics to perform data clustering
related to cattle. The main objective of this study is to evaluate the performance of
these approaches in forming clusters, identifying groups of cattle with similar
characteristics. Throughout the research, comparative analyses were conducted
between the results obtained through the metaheuristic algorithms using different
distance metrics, as well as the evaluation of the quality of the obtained clusters
through cluster validation metrics and visual analysis. In computational tests, the
metaheuristic algorithms demonstrated their ability to successfully cluster
benchmark datasets, confirming the quality and coherence of the obtained clusters
through evaluation metrics and visualization of results, while also noting that data
distribution and density play a crucial role in the efficiency of the used
metaheuristics, with distribution being the most influential factor. For the grouping
of cattle, thirteen attributes were considered, of which three are measured directly
on the cattle, four are by ultrasound and six are attributed through professional
assessment. The definition of the best cluster number and the meta-heuristic with
the best results occurs through the analysis of the evaluation indices, with two being
the best number of clusters and and identified as the PSO meta-heuristic using the
Manhattan distance metric. obtained the most promising results for data
partitioning, having managed to identify patterns and significant differences
between the clusters, resulting in cohesive and interpretable groupings.

Keywords: Clustering. Bovines. Metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos tém transformado radicalmente o mundo em que
vivemos, impactando todos os aspectos da nossa sociedade, desde a forma como
nos comunicamos até como realizamos tarefas diarias e interagimos com o
ambiente ao nosso redor. Esses avancos tém sido impulsionados pela rapida
evolugéo da ciéncia, resultando em inovagdes que moldam o presente e definem
o futuro em uma velocidade surpreendente. O que era considerado inimaginavel
ha algumas décadas tornou-se realidade hoje, com areas como Inteligéncia
Artificial, Robotica, Internet das Coisas, Realidade Virtual, Nanotecnologia,
Biotecnologia e muitas outras sendo palco de descobertas e invencgdes
revolucionérias (Susskind, 2020; Wang & Siau, 2019).

A inteligéncia artificial (1A), por exemplo, tem avancado a passos largos,
permitindo que maquinas realizem tarefas que antes eram exclusivas dos seres
humanos. Algoritmos sofisticados e redes neurais artificiais sdo capazes de
aprender, tomar decisdes e resolver problemas complexos com uma eficiéncia
impressionante. Esses avancos tecnoldgicos tém implicacdes significativas em
varios setores, como saude, educacdo, transporte, energia, entretenimento e
muitas outras (Ullah et al., 2020).

Aprendizado de Maquina ou Machine Learning (ML) € uma area da IA em
gue algoritmos computacionais séo projetados para emular a inteligéncia humana,
aprendendo com o ambiente ao redor e melhorando gradualmente sua preciséo.
Em Aprendizagem de Maquina, os modelos desenvolvidos analisam dados,
aprendem com eles e depois aplicam o que aprenderam para alcancar o objetivo
final ao qual foram implantados, tendo como aspecto importante 0 processo
iterativo de aprendizado, em que os modelos se adaptam de forma independente
e sao categorizados como supervisionados ou nao supervisionados.

A categoria supervisionada é caracterizada principalmente pela utilizacéo
de rotulagem nos dados de entrada dos algoritmos, os quais séo utilizados para
realizar o treinamento dos modelos. Os modelos aprendem através do
fornecimento de dois conjuntos de dados, sendo um conjunto de treinamento, que
funciona como um supervisor que ensina as maquinas a prever a saida
corretamente, e um conjunto de testes. Assim, o modelo é treinado até que possa

detectar os padrdes e relacionamentos subjacentes entre os dados de entrada e
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os roétulos de saida, permitindo que ele produza resultados de rotulagem precisos
guando apresentados aos dados do conjunto de testes.

Outra abordagem utilizada em Aprendizado de Maquina é a de aprendizado
ndo supervisionado, em que ndo ha rotulos ou classes conhecidas nos dados de
entrada. O aprendizado ndo supervisionado desempenha um papel importante na
analise exploratoria de dados, na segmentacdo de mercado, na deteccdo de
anomalias, entre outras aplicagbes em que o objetivo é encontrar padrdes,
estruturas ou agrupamentos intrinsecos nos dados, permitindo uma melhor
compreensao do conjunto de dados e a identificacdo de informacdes Uteis (Solorio-
Fernandez et al., 2020).

A clusterizacdo ou agrupamento de dados é uma técnica essencial no
campo de aprendizado nao supervisionado, que visa agrupar objetos ou instancias
similares em conjuntos, chamados de clusters, afim de identificar estruturas e
padrées intrinsecos nos dados, permitindo uma melhor compreensdo e
interpretacdo dos fendmenos estudados. Assim, é possivel segmentar conjuntos
de dados em grupos homogéneos, que, neste caso, se refere a proximidade ou
similaridade entre os elementos do grupo conforme definido pela métrica
escolhida, facilitando a analise e permitindo que essa técnica seja utilizada como
uma ferramenta para tomada de decises (Caruso et al., 2018).

Ainda no dmbito do Aprendizado de Maquina, as meta-heuristicas tém
revelado sua eficacia na solucao de problemas de otimizacdo complexos e de
grande porte, os quais surgem com frequéncia em diversas areas. As meta-
heuristicas exploram o espaco de solucbes em busca de solucdes de alta
qualidade, permitindo encontrar resultados aproximados ou 6timos em problemas
desafiadores. De acordo com Hussain (2019), essas técnicas oferecem uma
abordagem poderosa e versatil para a resolucéo de problemas de otimizacdo em
uma ampla gama de dominios, sendo capazes de se adaptar para atender as
necessidades especificas do problema em questéo.

Nos ultimos anos, as meta-heuristicas tém sido amplamente utilizadas para
abordar problemas de clusterizacdo de maneira eficaz. Sua aplicacdo a
clusterizagdo surgiu como uma alternativa aos métodos tradicionais, que
frequentemente se deparam com desafios de complexidade computacional em que
a quantidade de operacdes realizadas pode resultar em uma carga computacional

intratavel. Assim, estas técnicas tém sido utilizadas para problemas complexos,
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com dados de alta dimensionalidade, ruido ou sobreposicdo entre os clusters,
permitindo explorar diferentes configuracdes de clusters e encontrar agrupamentos
que representem melhor os padrdes nos dados (Nanda & Panda, 2014).

Neste trabalho, abordamos os conceitos e técnicas de clusterizagdo por
meio de abordagens baseadas em meta-heuristicas, discutindo suas propriedades
e limitacdes. Exploramos o0 uso das meta-heuristicas Algoritmo Genético (Genetic
Algorithm), Otimizagao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization) e
Otimizacé&o por Colbnia de Formigas (Ant Colony Optimization) para problemas de
clusterizacdo considerando diferentes métricas de distancia e realizando uma
comparacao de desempenho entre elas.

Com o objetivo de compreender e avaliar o desempenho das meta-
heuristicas em diversos cenarios, conduzimos testes abordando uma variedade de
situacdes, que incluiram conjuntos de dados benchmark amplamente utilizados
pela literatura. Além disso, este estudo envolveu a coleta de dados sobre as
caracteristicas fisicas de bovinos e a aplicacdo das meta-heuristicas supracitadas,
com o objetivo de identificar os atributos mais discriminantes nos diferentes grupos
e facilitar o agrupamento dos bovinos de forma eficiente e confiavel.

1.1 Setor Pecuério

A pecuaria desempenha um papel significativo e multifacetado em varias
areas da sociedade. Nos ultimos anos, esta atividade avangou em muitas regiées
rurais e em desenvolvimento no Brasil com um leque de atividades, desde a
criacao de bovinos até a producédo de alimentos para eles, além do processamento
de produtos pecuarios e a comercializacdo, sendo sua interferéncia percebida no
crescimento econdmico e no acesso a servigos basicos, como saude e educacgéo
dessas areas (Vale et al., 2019).

No que tange a producao de alimentos, a pecuaria € uma fonte essencial de
proteina animal, fornecendo carne, leite, ovos e outros produtos de origem animal
que sdo importantes para a nutricdo e saude humana. Assim, especialmente em
regidoes onde a producdo agricola € limitada, ela oferece uma fonte adicional de
alimentos e ajuda a diversificar a oferta alimentar, reduzindo a dependéncia
exclusiva de culturas agricolas e contribuindo para a seguranca alimentar
(Rodrigues Fortes et al., 2020).

N&o obstante, é importante destacar que a pecuaria também enfrenta

desafios, como a presséao pela conservacdo ambiental e a preocupagdo com o
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bem-estar animal. Essas questbes tém impactos tanto na percepc¢do dos
consumidores quanto nas regulamentacfes governamentais (Sanchez-Sabate &
Sabaté, 2019; Balogh & Jadmbor, 2020), j& que os consumidores estao cada vez
mais preocupados com a sustentabilidade e o impacto ambiental dos produtos que
consomem. Além disso, 0s governos estdao implementando politicas e
regulamentacdes ambientais mais rigorosas, visando mitigar 0s impactos
negativos da pecuaria no meio ambiente.

O mercado pecuario € um setor complexo que envolve diversos agentes,
como produtores, intermediarios, frigorificos, varejistas e consumidores. No
mercado de bovinos vivos, os produtores vendem seus bovinos e os compradores
podem ser outros produtores, frigorificos ou intermediarios que atuam na revenda.
Ha ainda o mercado de produtos pecudrios, que sao geralmente processados e
comercializados por frigorificos e industrias alimenticias, e vendidos diretamente
para varejistas, restaurantes, supermercados e consumidores finais.

Tratando-se especificamente do mercado de bovinos, o preco de venda
desses bovinos é determinado por diversos fatores, como as condi¢cdes do
mercado pecuario e a demanda por carne, que desempenham um papel importante
na indicacdo do preco. Fatores como oferta e demanda, sazonalidade, variacdes
nos precos dos insumos, condicdes econdmicas e preferéncias dos consumidores
podem influenciar os pre¢cos no mercado, o que pode ser observado, por exemplo,
durante a pandemia de COVID-19 (Martinez et al., 2021). A localizacdo geografica
da propriedade ou do mercado onde o bovino esta sendo vendido também pode
afetar os precos, ja que custos de transporte, proximidade de centros urbanos e
disponibilidade de mercados podem influenciar os pregos regionais (Asem-Hiablie
et al., 2017).

Essa precificagdo depende ainda de caracteristicas do préprio animal e dos
custos com sua alimentacdo no processo de crescimento e engorda. Diferentes
racas de bovinos tém caracteristicas distintas em termos de tamanho,
conformacao, qualidade da carne e adaptabilidade a diferentes condigbes, com
algumas racas sendo conhecidas por produzir carne de alta qualidade e sendo
mais valorizadas no mercado (Mc Hugh et al.,, 2011). A condi¢cdo corporal do
bovino, que se refere ao estado de saude, nutricAo e musculatura do bovino,
também pode afetar o preco de venda, ja que bovinos em boa condi¢do corporal

sdo mais valorizados, pois indicam uma boa alimentag&o e cuidados adequados
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(Mc Hugh et al., 2010).

Nesse sentido, o agrupamento de bovinos desempenha um papel crucial na
gestdo eficiente e produtiva da pecuaria, uma vez que envolve agrupar os bovinos
com base em critérios especificos, como idade, peso, raca, sexo ou estado
reprodutivo. Essa prética permite o0 manejo adequado dos bovinos, o controle da
sua alimentacédo, 0 manejo sanitario, a melhoria na selecao genética e a otimizacao
da eficiéncia produtiva, sendo essencial para produtores que buscam maximizar
sua produtividade, a saude e o bem-estar de seu rebanho. Essa abordagem facilita
a gestdo da venda, uma vez que grupos com diferentes taxas de crescimento
podem proporcionar lucros similares, ja que custos associados ao crescimento do
bovino podem ser otimizados para grupos especificos.

Face ao exposto, neste trabalho buscamos a determinacdo de um método
capaz de agrupar, de maneira eficaz, os bovinos em grupos homogéneos.

1.2 Justificativa

Este trabalho é fundamentado na importancia econémica e produtiva da
pecuéaria, bem como na necessidade de otimizar o manejo e a produtividade dos
rebanhos. Assim, o agrupamento adequado dos bovinos no pasto, considerando
suas caracteristicas individuais, se torna uma importante ferramenta de apoio a
tomada de decisdo, sendo fundamental para alcancar altos indices de ganho de
peso, saude e reproducdo e, consequentemente, ganhos com a venda dos
bovinos.

Através do agrupamento, é possivel melhorar o manejo dos bovinos,
maximizar a eficiéncia alimentar, controlar a sanidade do rebanho e promover uma
selecdo genética mais precisa, isso tudo de acordo com as necessidades
nutricionais, idade, sexo ou caracteristicas de desempenho de cada grupo.
Ademais, uma abordagem de agrupamento adequada pode maximizar o uso dos
recursos disponiveis, como pastagens e agua, e promover o bem-estar e a saude
dos bovinos.

A criacdo de grupos homogéneos pode permitir a aplicacdo de técnicas
especificas de manejo e melhorar a eficiéncia reprodutiva. Outro aspecto relevante
€ o tamanho dos grupos dos bovinos, em que grupos menores podem facilitar a
observacdo e o monitoramento individual dos bovinos, que facilita a deteccéo

precoce de doencas e a implementacdo de medidas de manejo especificas. Por
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outro lado, grupos maiores podem promover interacdes sociais entre 0s bovinos,
contribuindo para o bem-estar e evitando o isolamento de individuos, além de
reduzirem os custos de manuseio e de criacdo de piquetes.

Dentre as diferentes estratégias de agrupamento, a busca pela melhor
abordagem envolve a consideracdo de diversos fatores, como caracteristicas do
rebanho, uso de tecnologias e aspectos econdmicos. A efetividade do
agrupamento depende de um método de agrupamento preciso e objetivo, que leve
em consideracdo as caracteristicas do problema. Observa-se, entdo, a
necessidade de estudos aprofundados especificamente nessa area, para fornecer
diretrizes e recomendacdes tanto aos produtores quanto aos meétodos de

agrupamento.
1.3 Objetivos Geral e Especificos:

O objetivo geral deste trabalho consiste em comparar o desempenho das
meta-heuristicas Algoritmo Genético, Enxame de Particula e Colénia de Formigas
para o problema de agrupamento de dados. Para alcancar este objetivo, tem-se
como objetivos especificos:

e Realizar a avaliacdo computacional de agrupamento para conjuntos de

dados sintéticos e para grupos de bovinos.

e Compreender e avaliar o impacto da variacdo dos parametros no
desempenho de cada meta-heuristica.

e Compreender como as caracteristicas dos dados, tais como, distribuicéo,
densidade e dimensionalidade podem afetar a eficiéncia das meta-
heuristicas.

e Identificar as caracteristicas mais discriminantes nos diferentes grupos

gerados.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Neste capitulo, apresentamos o referencial tedrico relacionado a utilizacao
de meta-heuristicas para o agrupamento de dados. Em um primeiro momento,
tratamos da teoria e dos fundamentos conceituais que sustentam este estudo,
destacando 0s avancos mais recentes e as areas que ainda requerem
investigacdo. Abordamos conceitos-chave e modelos tedricos relevantes,
estabelecendo uma base sdélida para a compreensdo do tema em andlise.
Ademais, exploramos as limitagdes e desafios encontrados nos estudos

existentes, apontando para possiveis lacunas e oportunidades de investigacao.
2.1 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado n&o supervisionado os modelos séo treinados usando um
conjunto de dados néo rotulados e podem agir sobre esses dados sem qualquer
supervisao. Nessa categoria, os modelos funcionam de forma independente dos
conjuntos de dados e como nao requer uma hipotese para identificar padrées, ele
remove o viés da hipdétese. Ndo obstante, como ndo se sabe quais saidas o
algoritmo apresentard, os modelos necessitam que as variaveis de saida sejam
validadas para confirmar os resultados apresentados.

O agrupamento de dados, associacao e reducdo de dimensionalidade séo
as trés principais tarefas para as quais se aplicam os modelos né&o
supervisionados. No agrupamento os dados néo rotulados sédo agrupados com
base em suas similaridades ou dissimilaridades. Para a associacdo, os métodos
sdo baseados em regras para encontrar relacionamentos entre variaveis em um
determinado conjunto de dados. Na reducdo de dimensionalidade, dado um
determinado conjunto de dados com muitos atributos, reduz-se o numero de
atributos a um tamanho gerenciavel, ao mesmo tempo em que preserva a

integridade do conjunto de dados o maximo possivel.

2.1.1 Agrupamento de dados

7

O agrupamento de dados é a principal técnica de aprendizado né&o
supervisionado. Esta técnica foi introduzida inicialmente para a pesquisa de
mineragéo de dados e, com 0 avanco da tecnologia e do processamento de dados,

passou a ser aplicada para a classificacdo de enormes bancos de dados, tendo se
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tornado util, por exemplo, para a analise exploratdria de padrdes e segmentacao
de imagens (Cooper & Folta, 2017).

Uma das definicdbes amplamente adotadas na literatura para agrupamento
€ a proposta por Jain e Dubes (1988). Segundo eles, os objetos dentro de um
mesmo cluster devem ser tdo semelhantes quanto possivel, enquanto os objetos
pertencentes a diferentes clusters devem ser o mais distintos possivel. Landau et
al. (2011) complementam essa definicdo, resumindo um cluster como um conjunto
de objetos semelhantes, enquanto objetos de diferentes clusters ndo compartilham
a mesma identidade ou um grupo de pontos no espaco onde a distancia entre
quaisquer dois pontos dentro do cluster € menor do que a distancia entre qualquer
ponto do cluster e aqueles fora dele.

Gaertler (2005) descreveu dois aspectos principais para o processo de
agrupamento: o primeiro envolve questbes sobre como encontrar tais
decomposicdes, ou seja, tratabilidade, que se refere ao desenvolvimento ou
selecédo de algoritmos capazes de lidar eficientemente com conjuntos de dados
complexos, grandes ou de alta dimensionalidade. Enquanto isso, o segundo
aspecto diz respeito a atribuicdo de qualidade, ou seja, quao boa € a decomposi¢céo
computada, que é observada na fase de validacdo do agrupamento, onde técnicas
sdo aplicadas para avaliar objetivamente a qualidade dos agrupamentos gerados
em relacao aos dados originais e aos critérios predefinidos de agrupamento.

E importante considerar que diferentes métodos podem produzir resultados
distintos para um mesmo conjunto de dados, jA que cada método de agrupamento
possui suas particularidades, as quais dinamizam o processo de clusterizacdo e
tornam seu processamento distinto dos demais. Nao obstante, mesmo que haja
diferentes métodos de agrupamento, a Figura 1 apresenta procedimentos gerais
para o processo de clusterizagdo, os quais sédo seguidos em praticamente todos

0s métodos de agrupamento (Xu & Tian, 2015).
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A 4

Selec#o e extragéo Desenvolvimento ou
de dados selecé&o de algoritmo de

. agrupamento
Conjunto de
dados
h 4
: Interpretacao Validac&o do
[ Conhecimento ]‘l dos resultados [* agrupamento

Figura 1: Procedimentos usuais no processo de clusterizacdo de dados.
Fonte: Xu & Tian (2015).
Os procedimentos delineados na Figura 1 podem ser descritos da seguinte

maneira:

e Selecdo e extracdo de dados: este passo encaixa-se no pré-
processamento dos dados, que tem como objetivo selecionar
adequadamente os elementos nos quais o agrupamento sera executado, de
modo a codificar o maximo de informacfes possivel sobre a tarefa de
interesse.

e Desenvolvimento ou selegcdo do algoritmo de agrupamento: esta etapa
refere-se ao desenvolvimento ou escolha de um algoritmo que resulte em
um esquema de agrupamento eficaz para um conjunto de dados.

e Validacdo do agrupamento: nessa fase tem-se o objetivo de verificar a
qualidade dos resultados do algoritmo de agrupamento usando técnicas
apropriadas.

e Interpretacao dos resultados: dados os resultados e sua validacao, a sua
interpretacdo passa a depender do seu interpretador. Em muitos casos, 0s
especialistas na area de aplicacdo precisam integrar os resultados do
agrupamento com outras evidéncias e analises experimentais para tirar
suas conclusoes.

Os métodos de clusterizacdo estao divididos basicamente entre hierarquico
e particional. A Figura 2 demonstra uma taxonomia desses métodos onde é
possivel observar que o método hierarquico esta dividido entre as abordagens
aglomerativa e divisiva, enquanto o particionado esta dividido entre as abordagens
baseadas em distancia, densidade e modelo. Novas taxonomias para
agrupamento de dados foram propostas mais recentemente aprofundando-se nos

algoritmos desenvolvidos em cada uma das abordagens e até considerando novas
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abordagens (Ezugwu et al., 2021; Oyewole & Thopil, 2023), mas percebe-se que
estas sdo justamente uma atualizacdo, na forma de complementacdo, da

taxonomia apresentada pelos autores supracitados.

L

Aglomerativa

—» Hierarquica

Divisiva

Clusterizacéo —

Baseada em
disténcia

Baseada em
densidade

—»  Particional

Baseada em
modelo

-

Figura 2: Taxonomia dos métodos e abordagens para agrupamento.
Fonte: Fraley e Raftery (1998).

Reddy e Vinzamuri (2018) mencionaram que as principais diferencas entre
0s métodos hierarquico e particional estao relacionadas ao tempo de execucao,
parametros de entrada e saida e a forma como os resultados sédo apresentados.
Em geral, o agrupamento particional acaba sendo mais rapido que o hierarquico.
O agrupamento hierarquico ndo requer parametros de entrada, enquanto 0s
métodos particionais tradicionais precisam da quantidade de particbes para iniciar.
Além disso, o hierarquico retorna uma divisdo de clusters mais significativa e
subjetiva, e o particional resulta em particoes estabelecidas de acordo com a
quantidade de clusters determinada.

Conforme dito anteriormente, um dos parametros de entrada para o
agrupamento particional é a definicdo do niumero de particdes que se pretende
obter, ou mesmo a falta desta definicdo. Quando a quantidade de clusters é
definida previamente, denomina-se Problema de K-Clusterizacdo ou,

simplesmente, Problema de Clusterizacdo. Se ndo ha essa definicdo, denomina-
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se entdo como Problema de Clusterizacdo Automatica. Chiou e Lan (2001)
destacam que ha um incremento significativo entre as possiveis diferentes formas
de agrupamento para um mesmo grupo de dados entre problema de clusterizagéo
e clusterizagdo automatica.

Ezugwu et al. (2021) apontaram que, em problemas de analise de
agrupamento de dados do mundo real, determinar a quantidade ideal de
agrupamentos para um conjunto de dados de alta densidade e dimensionalidade
€ uma tarefa bastante dificil. Sendo assim, inUmeras pesquisas tém se dedicado a
desenvolver métodos para determinar a melhor quantidade de particbes para um
conjunto de dados, além do desenvolvimento de algoritmos de agrupamento que
integram a determinacao da quantidade de cluster e o proprio processo de divisao
(Zhou, Zu & Liu, 2016; Patil & Baidari, 2019; Shi et al., 2021).

Outra caracteristica do agrupamento particional com abordagem baseada
em distancia e do método de agrupamento hierarquico € a necessidade de se
determinar uma medida de distancia, o que também tornou-se objeto de estudos
gue buscam comparar o desempenho dos algoritmos de agrupamento utilizando
diferentes métricas.

Como a distancia entre os objetos é a chave para o0 agrupamento, a
proximidade entre eles é mensurada por meio do célculo da distancia determinada,
as quais podem ser entendidas como medidas de similaridade e dissimilaridade
entre os objetos, dependendo da técnica utilizada. No caso de similaridade, quanto
maior o valor observado mais parecidos sdo 0s objetos, e na dissimilaridade,
guanto maior o valor observado menos parecidos serdo 0s objetos. Assim, cabe
gue objetos alocados no mesmo clusters sejam similares entre si e dissimilares em
relacdo aos de outros clusters.

Com relacdo a validacao dos clusters produzidos, como os algoritmos de
agrupamento definem clusters que ndo sdo conhecidos a priori,
independentemente dos métodos de agrupamento, a particdo final dos dados
requer algum tipo de avaliacdo na maioria das aplicacdes (Ben-David e Ackerman,
2008). Essa avaliacdo da qualidade da clusterizacdo é essencial para verificar o
desempenho do algoritmo de agrupamento e entender a estrutura dos dados, a fim
de garantir que os grupos gerados sejam coerentes com a hatureza dos dados.

Liu et al. (2010) apontaram que os critérios de validagdo podem ser

classificados principalmente como externos ou internos, tendo como principal
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diferenca a utilizacdo de informacbes externas para a validacdo. Assim, na
validacdo externa a ideia basica é testar se 0os pontos do conjunto de dados séo
estruturados aleatoriamente ou n&o utilizando-se informagdes externas, como uma
formacéo de agrupamento esperada ou conhecida. J& na abordagem interna, a
validac&o do agrupamento € avaliada usando dados e recursos contidos no proprio
conjunto de dados. Em todos os casos, indices de validade sdo construidos para
avaliar a proximidade entre os objetos em um cluster ou a proximidade entre os

clusters resultantes.
2.1.1.1 Clusterizacao hierarquica

O agrupamento hierarquico é uma técnica de analise de clusters que busca
criar uma estrutura hierarquica de agrupamentos. Os métodos de agrupamento
hierarquico, com raizes que remontam as décadas de 1960 e 1970, sé&o
continuamente reabastecidos com novos desafios e, como uma familia de
algoritmos, eles sao fundamentais para resolver muitos problemas importantes,
sendo utilizados em areas como biociéncia, quimica e ciéncia de dados em geral
(Murtagh & Contreras, 2017).

Esse tipo de clusterizacdo € dividida entre os métodos hierarquico,
aglomerativo e divisivel. No método hierarquico aglomerativo, a decomposicao
hierarquica ocorre de baixo para cima, onde os clusters iniciais sdo construidos
comecgando com um Unico objeto e depois mesclando esses clusters em clusters
cada vez maiores, até que todos os objetos estejam finalmente em um Unico cluster
ou até que certas condicfes de término sejam satisfeitas. Ja no método divisivel a
decomposicdo ocorre de cima para baixo, onde divide-se o cluster contendo todos
0S objetos em grupos menores, até que cada objeto forme um grupo por conta
propria ou até que satisfaca as condicdes de parada.

Os Quadros 1 e 2 apresentam o algorimo de agrupamento hierarquico pelo
método aglomerativo e divisivel, respectivamente, de acordo com a generalizagéo

feita por Oyewole e Thopil (2022) para os dois métodos.
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Quadro 1: Algoritmo de agrupamento hierarquico pelo método aglomerativo.

Inicio
Inicialize com N objetos (cada um sendo seu préprio cluster).
Enquanto houver mais de um cluster, faca:
Para cada par de clusters, calcule a dissimilaridade usando a medida
de distancia determinada.
Identifique o par de clusters com a menor dissimilaridade.
Combine esses dois clusters em um novo cluster.
Recalcule as dissimilaridades entre o novo cluster e os clusters
restantes.
Retorna hierarquia final de clusters.
Fim

Quadro 2: Algoritmo de agrupamento hierarquico pelo método divisivel.

Inicio

Inicialize com um Unico cluster contendo todos os objetos.

Engquanto o numero de cluster for menor que o nimero de objetos, faca:
Identifique o cluster mais heterogéneo com base em uma medida de
dissimilaridade.

Separe este cluster em dois novos clusters.
Recalcule a dissimilaridade de todos os clusters.
Retorna conjunto final de clusters.
Fim

A dissimilaridade calculada entre os pares de clusters depende do tipo de
ligacdo utilizada no modelo. Seja na abordagem aglomerativa ou divisiva, a
distancia entre os clusters no método hierarquico pode ser medida por ligacéo
Gnica (single linkage), que calcula a distancia minima entre os clusters antes de
mescla-los, ligacdo completa (complete linkage), em que se calcula a distancia
maxima entre os clusters antes de mescla-los e ligacdo média (average linkage),
que calcula a distancia média entre os clusters antes de mescla-los.

A forma mais usual de representar o resultado de um algoritmo de
agrupamento hierarquico é através de um dendrograma (Figura 3), em que no eixo
vertical a altura das unides indica a dissimilaridade entre os objetos, permitindo
identificar grupos préximos ou distantes. Nessa representacao, cada um dos niveis
intermediarios pode ser visto como a combinacao de dois clusters do préximo nivel
inferior ou a divisdo de um cluster de nivel superior, exibindo graficamente o

processo de fusao e os clusters intermediarios.
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Figura 3: Representacdo de um dendograma aleatorio.
Fonte: Autoria Propria (2024).

2.1.1.2 Clusterizacao particionada

O método de clusterizacdo particionada tem como objetivo decompor o
conjunto de dados em um conjunto de clusters disjuntos. Assim, dado um conjunto
de dados com N pontos, o método de particionamento constréi as partices dos
dados, com cada particdo representando um cluster. Ou seja, classifica os dados
em K grupos, com cada grupo contendo pelo menos um ponto e cada ponto
pertencendo exclusivamente a um grupo. Aqui retoma-se a definicdo de Jain e
Dubes (1988) mencionada anteriormente, que diz que 0s objetos no mesmo cluster
devem ser o mais semelhantes possivel e objetos em diferentes clusters devem
ser o mais diferente possivel.

Ao basear-se em distancia, os agrupamentos sao construidos a partir de
vetores centrais (centroides), onde os objetos mais proximos a estes vetores sao
atribuidos aos respectivos clusters. A definicdo da quantidade de particGes
desejadas ndo é um parametro de entrada obrigatério, uma vez que o algoritmo
pode ser de agrupamento automatico. De qualquer forma, segue-se respeitando a
condicao de que cada cluster deve conter pelo menos um ponto e cada ponto deve
pertencer exclusivamente a um cluster. A Figura 4 ilustra os resultados obtidos por

meio de um algoritmo de agrupamento particionado baseado em distancia, em que
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€ possivel observar que a particdo dos clusters esta indicada pela cor dos pontos.
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Figura 4: Representacdo de um particionamento.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Assim como no método hierarquico, na clusterizagdo particionada utilizam-
se medidas de distancia para verificar a similaridade entre os objetos presentes em
um mesmo cluster e a dissimilaridade entre objetos em clusters diferentes. Van de
Velden et al. (2019) dizem que ndo ha uma medida de distancia mais adequada
para realizar o agrupamento de dados pelo método particionado, mas pode-se
perceber uma prevaléncia na utilizagéo da Distancia Euclidiana nos algoritmos que
adotam este método.

Vale destacar o papel do algoritmo de agrupamento particionado K-Means,
que aparece como um dos principais métodos utilizados para a clusterizacao e
tornou-se muito popularizado, ja que € de simples aplicacéo e performa a contento
com outros algoritmos mais sofisticados (Ahmed et al., 2020). No Quadro 3 é
apresentado um pseudocodigo do algoritmo K-Means, contendo todos 0s passos

necessarios para sua aplicacéo.
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Quadro 3: Pseudocddigo do Algoritmo K-Means.

Entrada: conjunto de dados com i instancias e d dimensofes, e o valor de K
clusters desejados.
Inicio
Inicie os K centréides com valores aleatorios.
Enquanto critério de parada nao é satisfeito, faca:
Para cada amostra x;, faga:
Aloque xi ao grupo com centroide Cx de menor distancia, de
acordo com a métrica de distancia definida.
Atualize os centroides Cx de cada cluster como a média dos pontos
alocados no cluster.
Retorna particéo final de clusters.
Fim

A abordagem baseada em densidade ndo requer o numero de clusters como
parametros de entrada e, como ndo sao baseados em medidas de distancia, os
clusters ndo sao necessariamente grupos de pontos com uma baixa
dissimilaridade dentro do cluster e, portanto, ndo necessariamente tém uma forma
definida, mas podem ser arbitrariamente moldados no espaco de dados. Assim,
um cluster baseado em densidade passa a ser “um conjunto de pontos espalhados
no espaco de dados sobre uma regido proxima de alta densidade de objetos,
separados de outros clusters baseados em densidade por regides contiguas de
baixa densidade de objetos” (Kriegel et al., 2011).

Por sua vez, o agrupamento baseado em modelo é uma abordagem
estatistica para o agrupamento. Considera-se que os dados observados foram
criados a partir de uma combinacao finita de modelos de componentes, em que
cada modelo de componente é uma distribuicdo de probabilidade, sendo
geralmente uma distribuicdo multivariada paramétrica. Apesar da complexidade
dos métodos baseados em modelos e de seu alto custo computacional, Bouveyron
& Brunet-Saumard (2014) defendem que € melhor utiliza-los ao invés de realizar

pré-processamento de dados e reducdo de dimensdes.
2.1.2 Métricas de Distancia

Como para o agrupamento particional com abordagem baseada em
distancia e no método de agrupamento hierarquico a distancia entre os objetos é
a chave, a proximidade entre eles € mensurada por meio do célculo dessa
distancia. Os dados sédo agrupados em conjuntos por meio do uso de medidas de

similaridade ou dissimilaridade entre os objetos, dependendo da técnica utilizada.
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No caso de similaridade, quanto maior o valor observado mais parecidos sdo o0s
objetos, e na dissimilaridade, quanto maior o valor observado menos parecidos
serdo os objetos. Assim, cabe que objetos alocados no mesmo clusters sejam
similares entre si e dissimilares em relacdo aos de outros clusters.

A escolha da medida de distancia também tornou-se objeto de estudos que
buscam comparar o desempenho dos algoritmos de agrupamento utilizando-se
diferentes métricas. Ao utilizar diferentes métricas de distdncia no algoritmo K
Means, por exemplo, estudos mostram que essas medidas impactam ndo apenas
no desempenho do algoritmo, mas também nos resultados obtidos (Singh, Yadav
& Rana, 2013; Kapil & Chawla, 2016; Ghazal et al., 2021).

Distancia Euclidiana: € uma medida de distancia ou similaridade entre dois
pontos em um espaco euclidiano, em que seu resultado é sempre ndo negativo e
é igual a zero apenas quando os pontos sdo idénticos. Ela calcula a distancia entre
dois pontos em linha reta, o que reflete a ideia intuitiva de proximidade. Essa

distancia € dada por:

d(x,z) = Zp (x; — 2)? (1)

i=1

Ainda que néo seja a métrica mais adequada para todos os tipos de dados,
por ser usualmente utilizada em problemas de agrupamento, a distancia Euclidiana
se torna um bom comparativo para avaliar o desempenho das outras métricas de
distancia. Sua aplicabilidade generalizada oferece uma base solida para
comparagdo com métricas menos convencionais, permitindo uma avaliacéo
abrangente do impacto das diferentes abordagens de distancia na qualidade dos
agrupamentos obtidos (Ghazal et al., 2021).

Distancia de Manhattan: também conhecida como métrica do taxi, calcula
a soma das diferencas absolutas entre as coordenadas correspondentes dos

pontos ao longo de cada dimenséo. A mesma pode ser descrita por:

d(x,z) = zlxi -z (2)
i=1

Testando diferentes distancias para o problema de agrupamento, Gupta e
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Chandra (2020) demonstram que a distancia Manhattan obteve melhores
resultados do que a distancia Euclidiana, por exemplo. Essa ndo € uma realidade
para todos os tipos de conjuntos de dados, mas outros estudos também
demonstram o bom desempenho desta métrica para lidar dados normalizados e
com alta dimensionalidade (Faisal & Zamzami, 2020; Alam, Mugeem & Ahmad,
2021).

Distancia de Chebyshev: esta métrica pode ser descrita pelo valor maximo
entre n diferengas absolutas, calculando a distancia baseada no maior
deslocamento entre as coordenadas dos pontos ao longo de cada dimensdo.  (3)

A mesma pode ser calculada por:

d(x,z) =  max lx; — z]

yurey

Ja ao agrupar um grande banco de dados, Gultom et. al (2018) evidenciam
que a distancia Chebyshev obteve melhores resultados do que a Euclidiana e
Chanberra. Surono e Putri (2021) também descrevem o bom desempenho desta
distancia ao aliar sua utilizacdo para o agrupamento de dados ao processo de
analise de componente principal, que é um dos passos utilizados no pré-

processamento deste trabalho.
2.1.3 Definicdo do namero de clusters

O método do cotovelo, também conhecido como Elbow Method, é uma
técnica utilizada para determinar um namero apropriado de clusters em algoritmos
de clusterizacdo. O método tem esse nome devido a forma do gréfico gerado
quando se plotam os valores da inércia em relacado ao nimero de clusters. O ponto
em que a curva comeca a nivelar-se, formando um padrdo semelhante a um
"cotovelo”, indica o melhor niamero de clusters. Na Figura 5, por exemplo, 0 nimero

de clusters indicado pelo método é 4.
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Gréafico de Método Cotovelo Simulado

250 1

200 4

150 A

Inércia

100

50 4

2 4 6 8 10
Numero de Clusters (K)

Figura 5: Exemplo de gréafico do método cotovelo.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Para cada valor de K, calcula-se a inércia somando as distancias ao

quadrado de cada ponto x;; ao centro do seu cluster ¢;, como em (4):
n k
2
i=1j=1

A inércia é uma medida que quantifica a variabilidade dentro dos clusters.
Quanto menor a inércia, mais compactos e homogéneos sao os clusters. O método
do cotovelo aproveita o fato de que, a medida que o nimero de clusters aumenta,
a inércia tende a diminuir e, em algum ponto, adicionar mais clusters ndo levara a
uma reducao significativa na inércia, sendo este o ponto de inflexdo no grafico.
Syakur et al., (2018), descreve esse processo por meio do algoritmo apresentado

no Quadro 4.
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Quadro 4: Algoritmo do método cotovelo.

Entrada: Conjunto de dados com n amostras e o intervalo de valores de clusters
K.
Inicio
Para cada valor de K, faga:
Execute um algoritmo de agrupamento (por exemplo, K-Means) para
K clusters.
Calcule o valor da inércia do particionamento obtido, de acordo com
a equacao (2).
Plote os valores da inércia (eixo Y) em relagdo ao numero de clusters
(eixo X).
Retorna gréafico do cotovelo
Fim

2.1.4 Padronizacdo dos dados

A padronizacdo de dados é um processo que transforma os valores das
variaveis para que eles tenham média zero e desvio padrdo igual a um. Os valores

padronizados sdo dados pela férmula z-score (5):
X-H

zZ = : (5)

g

em que:
e z:valor padronizado.

e Xx: valor original da variavel.
e u: média dos valores da variavel.
e ¢: desvio padrao dos valores da variavel.

O resultado da padronizacdo € uma nova distribuicdo dos dados com média
zero e desvio padréo igual a um. Isso significa que os valores transformados teréo
uma posicao relativa em relacdo a média e a dispersdo dos dados originais. A
padronizacdo € realizada separadamente para cada variavel, ou seja, cada
variavel é padronizada independentemente das outras. Isso garante que todas as

variaveis tenham a mesma escala e contribuam igualmente na analise ou modelo.
2.1.5 Analise de Componente Principal — PCA

A PCA (Principal Component Analysis) é uma técnica de analise
multivariada que visa reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo a maior
parte da informacao original. A idéia é identificar os principais componentes que

explicam a variabilidade dos dados, transformando-os em um novo conjunto de
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variaveis ndo correlacionadas chamadas de componentes principais. A técnica
PCA envolve as seguintes etapas (Chinnamgari, 2019; Jolly, 2018):

e Centralizacdo dos dados: subtrair a média de cada variavel dos dados
para centraliza-los em torno da origem.

e Calculo da matriz de covariancia: calcular a matriz de covariancia dos
dados centralizados para medir as relacdes lineares entre as variaveis.

e Calculo dos autovetores e autovalores: diagonalizar a matriz de
covariancia para obter o0s autovetores (componentes principais) e
autovalores associados. Os autovetores representam as direcdes dos
componentes principais, e os autovalores indicam a quantidade de variancia
explicada por cada componente principal.

e Selecdo dos componentes principais: ordenar os componentes principais
em ordem decrescente de acordo com seus autovalores. Geralmente,
apenas 0s primeiros componentes principais, que explicam a maior parte da
variancia, sdo mantidos.

e Projecdo dos dados nos componentes principais: projetar os dados
originais nos componentes principais selecionados, obtendo as novas

variaveis nao correlacionadas.
2.1.6 Métricas de avaliacao

A disposicdo original dos dados pode ter um impacto significativo nos
valores dos indices de validagéo, ja que estes sao sensiveis a forma como os
dados estédo distribuidos e aos padrdes de separacdo entre os clusters (Hancer,
Xue & Zhang, 2020). Por exemplo, se os clusters se sobrepbem ou estdo muito
proximos na disposicédo original dos dados, se torna mais dificil avaliar a qualidade
do agrupamento por meio de uma Unica meétrica de avaliacao.

Isso ocorre porque a sobreposicado e a proximidade dificultam a distingao
clara entre os clusters, o que afeta negativamente a avaliagdo da coeséo interna
e/ou a separacdo entre clusters. Neste sentido, é importante dispor de varias
meétricas de avaliacdo, a fim de se obter insights complementares sobre a
qualidade dos agrupamentos. Entre as métricas de avaliacdo apresentadas por Liu
et al. (2010), quatro métricas largamente utilizadas sao:

« Indice de Silhueta (Silhouette Score): este indice mede a coesdo e a

separacao dos clusters. Para cada objeto i em um cluster, a distancia média
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entre o objeto i e todos 0s outros objetos no mesmo cluster € dado por a(i),
enquanto a distancia média entre o objeto i e todos os objetos em cada
cluster diferente é dado por b(i). Assim, o coeficiente de silhueta para o
objeto i & dado por:

b(i)—a(i)
max(a(i),b(i))

o qual assume um valor entre -1 e 1 para cada objeto, indicando o quao bem

SH() = (6)

ele se encaixa no seu cluster em comparacdo com 0s clusters vizinhos.
Quanto mais proximo de 1, melhor. Um valor negativo indica que o objeto
pode ter sido atribuido ao cluster errado.

indice de Davies-Bouldin (Davies-Bouldin Index): este indice avalia a
separacao entre os clusters, levando em consideracao a dispersao dentro
de cada cluster e a distancia entre os centroides dos clusters. Para cada
cluster i, calcula-se a dispersdo média dos objetos dentro do cluster i,
denotada por Si. Para cada outro cluster j diferente de i, calcula-se a
distancia entre os centréides dos clusters i e j, denotada por dj. Assim,
calcula-se o valor R(i, j) como:

Si+Sj
di,j

R(G,j) = (7)

O indice de Davies-Bouldin para toda a clusterizac&o € dado pela média dos
valores R(i, j) para todos os clusters k, ou seja:

DB = 2

= 2ot Ry ®

cujo valor varia entre 0 e infinito, sendo que um valor préximo de 0 indica
gue os clusters estdo bem separados e tém uma dispersao interna baixa e
guanto maior o valor, pior é a separagao entre os clusters.

indice de Calinski-Harabasz: este indice mede a separacdo entre 0s

clusters em relacéo a dispersao dentro dos clusters. Considerando que n é
0 nimero de objetos e k é o nimero de clusters, o célculo do indice de
Calinski-Harabasz envolve a disperséao interclusters, em que n; € o numero
de pontos no cluster i, ¢; é o centréide do cluster i e ¢ é o centréide global

dos pontos, e a disperséo intracluster, em que x;; € o j-ésimo ponto no
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cluster i, ¢; é o centrdide do cluster [ e n; € o nUmero de pontos no cluster

[ . Assim, o indice é calculado da seguinte forma:

k P _
CH = Yi=1nilci — ¢l v n-—k (9)

AN RN S|

Este indice ndo possui um intervalo fixo, podendo variar dependendo das
caracteristicas dos dados, mas valores mais altos para ele indicam melhor
separacao entre os clusters.

indice de Rand Ajustado (ARI): é uma métrica de avaliagdo de cluster que
mede a similaridade entre dois agrupamentos, levando em consideragéo os

rotulos reais das amostras. Considerando que N € o numero total de
amostras, n;; € o numero de amostras que sdo comuns a ambos os
agrupamentos (clusters verdadeiros e clusters preditos), a; € o numero total

de amostras no cluster i no agrupamento verdadeiro e b; € o nimero total

de amostras no cluster j no agrupamento predito, o indice ARI é dado por:

_ ZyGH = [ZGEHEEN/E)
I mGH+36H]-[ 26D 2GH]/E)

ARI (10)

Este indice varia entre -1 a 1, onde 1 indica uma concordancia perfeita entre
0s agrupamentos, 0 significa que os agrupamentos sdo independentes um
do outro e tém uma concordancia igual ao acaso e -1 indica total

discordancia entre os agrupamentos.
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3 META-HEURISTICAS

Neste capitulo, sdo apresentadas as bases tedricas para a implementacao
das trés meta-heuristicas utilizadas para o agrupamento de dados, sendo elas a
Algoritimo Genético, Enxame de Particulas e Col6énia de Formigas. Além disso,
sao apresentados ainda a funcéo objetivo utilizada pe a forma de codificacdo das
suas solucdes.

As meta-heuristicas sao utilizadas principalmente para encontrar solugdes
para problemas com informagdes incompletas ou quando se tem capacidade de
computacédo limitada. Geralmente, elas sdo usadas para resolver problemas NP-
completos. Alguns exemplos de problemas que podem ser resolvidos por meta-
heuristicas sdo o problema do caixeiro viajante (Osaba et al., 2020), problema da
mochila (Cacchiani et al., 2022), problema de empacotamento (Liu et al., 2020) e
outros problemas de otimizacao classicos da literatura.

Os varios tipos de meta-heuristicas podem ser classificados de acordo com
diferentes critérios, como o nivel de abstracédo, a forma de exploracdo do espaco
de solugdes, a estrutura de memoria, o uso de aleatoriedade. Uma das formas de
classificar as meta-heuristicas é de acordo com o numero de solu¢des que elas
mantém e manipulam durante a busca (Boussaid et al., 2013), sendo meta-
heuristicas com Unica solu¢do ou com varias solucdes.

Outra forma de classificar as meta-heuristicas € de acordo com a forma
como elas se inspiram para modelar o processo de busca. Nesse caso, existem
varias classificacdes na literatura, mas podemos distinguir trés tipos principais, que
sdo as meta-heuristicas baseadas em fisica, em biologia e em comportamento
social (Ezugwu et al., 2021).

Considerando o estudo de Milan et al. (2019), que realizou uma analise
acerca das meta-heuristicas inspiradas na natureza, € possivel perceber que elas
podem ser aplicadas a uma variedade de problemas sem precisar de muitas
adaptacdes e podem encontrar solugdes boas em um tempo razoavel, mesmo para
problemas muito dificeis ou complexos. Além disso, podem escapar de 6timos
locais e explorar diferentes regides do espacgo de solu¢cbes em busca da melhor
solugéo.

Contudo, as meta-heuristicas n&o garantem encontrar a solugdo o6tima
global, nem o quanto a solu¢do encontrada se aproxima do 6timo e podem ser

sensiveis aos parametros escolhidos, que podem afetar o desempenho e a
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qualidade das solucbes. Além disso, podem exigir muito esforco computacional,

especialmente se o espaco de solu¢des for muito grande ou complexo.
3.1 Meta-heuristicas para agrupamento de dados

Tendo surgido como uma alternativa aos meétodos de agrupamento
tradicionais, que muitas vezes enfrentam dificuldades devido a complexidade dos
dados, a aplicacdo de meta-heuristicas tem ganhado destaque na solucdo de
problemas de agrupamento. Sua utilizagdo em problemas complexos envolvendo
dados de alta dimensionalidade, ruido ou sobreposicao entre clusters vem se
tornando cada vez maior, permitindo a exploracdo de varias configuracdes e a
identificacdo de agrupamentos que melhor representem os padrdes presentes nos
dados.

Na sua aplicacdo para a tarefa de agrupamento, esses algoritmos se
destacam por sua capacidade de explorar o espago de solugbes de maneira
abrangente e eficiente, escapando de 6timos locais para encontrar solucfes de
alta qualidade. Embora possam exigir ajustes cuidadosos de parametros e serem
computacionalmente intensivos, a flexibilidade e efichcia dessas técnicas em
adaptar-se a diferentes tipos de problemas de agrupamento fazem delas uma
escolha valiosa.

Neste trabalho, as meta-heuristicas AG, PSO e ACO séo exploradas
individualmente. Das, Abrahan e Konar (2009), ao realizar uma revisao
bibliografica sobre a aplicacdo de meta-heuristicas para o agrupamento de dados,
evidencia que essas trés meta-heuristicas podem levar a resultados eficazes e
encontrar solu¢cdes de alta qualidade para os problemas de agrupamento.

Cada uma dessas meta-heuristicas possui uma abordagem Unica para
resolver problemas de otimizacdo. O algoritmo genético utiliza conceitos de
evolucao biologica, a enxame de particulas se baseia no comportamento coletivo
de um enxame, e a col6nia de formigas se baseia no comportamento das formigas
em busca de comida, ou seja, algoritmo genético utiliza operadores genéticos
como crossover e mutacdo, a enxame de particulas utiliza as interacdes sociais e
individuais das particulas e a colénia de formigas, por sua vez, utiliza trilhas de
feromonios.

As trés meta-heuristicas oferecem flexibilidade na definicdo e ajuste de

parametros. I1sso permite adapta-las as caracteristicas especificas do problema de
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clusterizacdo e otimizar o desempenho do algoritmo. A capacidade de ajustar
parametros, como tamanho da populacdo, taxa de crossover e fatores de
influéncia, é fundamental para adaptar o algoritmo ao problema apresentado e
obter resultados mais adequados.

3.1.1 Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético € uma técnica de otimizacdo baseada em principios
inspirados na genética e na evolucdo natural, que tem mostrado eficacia em
diversos problemas complexos, incluindo a clusterizacdo de dados. Uma das
principais vantagens do algoritmo genético € sua capacidade de lidar com
problemas de otimizacdo global e encontrar solu¢cdes aproximadas de alta
qualidade. Ele é capaz de explorar o espaco de busca de forma ampla, permitindo
a descoberta de diferentes agrupamentos nos dados.

Um dos primeiros trabalhos utilizando o Algoritmo Genético paro
agrupamento de dados € o de Maulik & Bandyopadhyay (2000), em que
capacidade de busca dos algoritmos genéticos é explorada para encontrar 0s
centros de cluster apropriados no espaco de caracteristicas, otimizando uma
métrica de similaridade dos clusters resultantes e os cromossomos, representados
como cadeias de numeros reais, codificam os centros de um numero fixo de
clusters. A superioridade do algoritmo AG sobre o amplamente utilizado algoritmo
K-means é extensivamente demonstrada pelos autores através da sua aplicacdo
utilizando quatro conjuntos de dados artificiais e trés conjuntos de dados do mundo
real.

Liu, Wu & Shen (2011) desenvolveram um método de clusterizacao baseado
em algoritmos genéticos chamado Clustering Genético Automético, para valor de
K desconhecido. Em seu algoritmo, a selecdo de ruido e a mutacéo de divisédo-
absorcdo sdo projetadas para manter um equilibrio entre pressdo de selecdo e
diversidade da populacdo. Os resultados experimentais em conjuntos de dados
artificiais e do mundo real ilustram a eficacia do método na evolugdo automatica
do nimero de clusters e na geracéo da particdo de clusterizacao.

Neste trabalho, o Algoritmo Genético utilizado para agrupamento de dados
foi construido com base nos trabalhos de Maulik & Bandyopadhyay (2000) e Liu,
Wu & Shen (2011). No Quadro 5 é apresentado o pseudocddigo do Algoritmo

Genético, de acordo com 0s passos descritos por estes autores.
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Quadro 5: Pseudocaodigo do Algoritmo Genético

Inicio
Inicialize a populagéo de individuos aleatoriamente.
Avalie a aptiddo (qualidade dos agrupamentos) de cada individuo na
populacao.
Enquanto o critério de parada nao for atendido, faca:

Selecione os pais da populagdo para reproducdo por meio de

técnicas de selecdo, levando em consideracdo a aptiddao dos

individuos.

Aplique operadores genéticos para gerar descendentes:
Cruzamento: Combina informagfBes genéticas dos pais para
gerar novos individuos (descendentes) por meio de técnicas de
cruzamento.

Mutacdo: Introduz variacdo genética nos descendentes,
alterando aleatoriamente seus genes de centroides.

Avalie a aptiddo dos descendentes, calculando a qualidade dos

agrupamentos que eles representam.

Atualize a populacao, substituindo os individuos menos aptos pelos

descendentes gerados.

Retorna o melhor individuo encontrado ao final do algoritmo.
Fim

Um fluxograma do pseudocodigo do Algoritmo Genético aplicado ao

agrupamento de dados € apresentado na Figura 6, seguindo 0s passos

Populagao inicial
de individuos
[ Avalie a aptiddo ]

I

apresentados no Quadro 5.

L - ~
Melhor solugdo Sim Critério de Critério de parada
parada .

encontrada ) atendido?
atendido \ J
4 & N

[ Atualize a populagdo ] Cruzamento

i ‘ 1 ’
4 N

[ Avalie a aptiddo }‘ Mutagdo
A S

Figura 6: Fluxograma do pseudocdédigo do Algoritmo Genético.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Inicialmente, gera-se a populacéo de inidividuos aleatoriamente, onde cada
individuo representada uma possivel solucdo. Os individuos sdo caracterizados
por seus centréides e a representacdo dos cromossomos ¢€ feita de forma continua,
onde as coordenadas dos centroides sdo as variaveis que compfem o
cromossomo. Por exemplo, se o conjunto de dados possui 2 atributos e 0 niumero
de clusters é definido como 3 (K = 3), entdo o cromossomo “51.6 72.3 18.3 15.7
29.1 32.2” representa os trés centros de cluster (51.6, 72.3), (18.3, 15.7) e (29.1,
32.2).

Conforme o trabalho de Maulik & Bandyopadhhay (2000), o processo de
calculo da aptiddo consiste em duas fases. Na primeira fase, os clusters séo
formados de acordo com os centros codificados no cromossomo. Isso é feito

atribuindo cada ponto xi, i = 1,2,...,n, a um dos clusters ¢;com centro z, tal que:

Ixi—Zi|<|xi—zp|,p=1,2,...,Kep *j (11)

Apo6s a formacdo dos clusters, os centros dos clusters codificados no
cromossomo sdo substituidos pelas médias dos pontos nos respectivos clusters.
Em outras palavras, para o cluster c;, 0 novo centro z; é calculado como a média
dos pontos x; pertencentes a c;, onde i = 1,2,...,K. Esses z;'s substituem 0s z;s
anteriores no cromossomo. A etapa de avaliacdo da aptiddo de cada solucédo é
realizada conforme descrito na Secao 3.2, utilizando as métricas de distancia
individualmente.

Para selecionar os pais para reproducao aplicou-se a selecéo por roleta.
Nesse método, cada cromossomo recebe uma por¢éo na roleta proporcional a sua
aptidao. A roleta € imaginada como uma roda dividida em fatias, onde cada fatia
representa um cromossomo. Quanto maior a aptiddo de um cromossomo, maior é
o tamanho da sua fatia na roleta. Em seguida, um sorteio aleatério é realizado para
escolher um ponto na roleta, e o cromossomo correspondente a fatia onde o ponto
cai é selecionado para fazer parte do grupo de cromossomos que sera usado para
criar a proxima geracéao de solucdes.

O cruzamento € um processo probabilistico que troca informacdes entre
dois cromossomos parentais para gerar dois cromossomos filhos. Neste trabalho,
conforme Maulik & Bandyopadhhay (2000), é utilizado o cruzamento de ponto
anico (single-point). Para cromossomos de comprimento [, um numero inteiro

aleatério, chamado de ponto de cruzamento, é gerado no intervalo [1, [ — 1]. As
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por¢cdes dos cromossomos a direita do ponto de cruzamento sdo trocadas para
produzir descendentes.

Nas técnicas de agrupamento baseadas em AG, os operadores de sele¢cédo
controlam a dire¢ao da busca, enquanto os operadores de cruzamento e mutagéo
geram novas regides para a busca. Consonante a Bandyopadhyay (2011), visando
manter um certo nivel de controle sobre o processo de otimizacdo, a0 mesmo
tempo em que reduz a complexidade geral do codigo e minimiza 0s riscos
associados a variagcbes excessivas na taxa de mutacao, o processo de mutacéo

ocorreu com base em uma taxa fixa mutacao.
3.1.2 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

O PSO (Particle Swarm Optimization) € uma técnica de otimizagéo inspirada
em principios naturais, mais especificamente no comportamento de enxames de
passaros e cardumes de peixes. Assim como o Algoritmo Genético, o PSO é
amplamente utilizado em problemas complexos de otimizacdo, incluindo a
clusterizacédo de dados. Uma das vantagens do PSO é sua simplicidade conceitual
e facilidade de implementacéo.

Van der Merwe & Engelbrecht (2003) apresentas duas abordagens para o
uso da PSO no agrupamento de dados. A primeira abordagem demonstra como o
PSO pode ser aplicado para encontrar os centroides de um numero pré-
determinado de clusters. A segunda abordagem estende o algoritmo, utilizando o
método K-means para inicializar o enxame, com o PSO refinando os clusters
formados pelo K-means. Os novos algoritmos de PSO foram testados em seis
conjuntos de dados e comparados com a performance do K-means. Os resultados
indicam que ambas as técnicas de clusterizagdo com PSO apresentam Otimos
resultados em comparacdo com metodos de agrupamento tradicionais.

Ahmadyfard & Modares (2008) propuseram um método de clusterizagédo
baseado na combinagdo da PSO e do algoritmo K-means. Para estes autores,
algoritmo PSO mostrou-se eficaz em convergir nas etapas iniciais de uma busca
global, mas o processo de busca torna-se muito lento quando proximo do 6timo
global. Os resultados experimentais em cinco conjuntos de dados, incluindo dados
reais e sintéticos, demonstraram que o algoritmo hibrido supera consistentemente
tanto o K-means quanto os métodos de clusterizacdo baseados em PSO.

Por sua vez, Chen & Ye (2012) apresentam um algoritmo de analise de
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cluster baseado em PSO que utiliza a funcdo objetivo para buscar
automaticamente o0s centros dos clusters em um espaco euclidiano de n
dimensdes. Seus resultados experimentais com quatro conjuntos de dados
artificiais demonstram que o algoritmo PSO-clustering apresenta melhor
desempenho do que os algoritmos tradicionais de andlise de cluster, incluindo o K-
means e Fuzzy C-Means. O algorimo utilizado por esses autores é apresentado no
Quadro 6.

Quadro 6: Pseudocddigo do Algoritmo de Otimizacdo Enxame de Particulas.

Inicio

Inicialize um conjunto de particulas aleatoriamente.

Avalie a aptidao de todas as particulas.

Para cada particula, defina a sua melhor posicao pessoal inicial como a

sua posicao atual.

Defina a melhor posi¢édo global como a melhor posicdo pessoal entre

todas as particulas.

Enquanto o critério de parada nao for atendido, para cada particula, faca:
Atualize a velocidade da particula, levando em consideracdo sua
posicéo atual e a melhor posicéo global encontrada.

Atualize a posicao da particula com base na sua velocidade atual.
Avalie a aptidao da particula na nova posicgao.
Se a aptidao atual for melhor do que a melhor aptiddo pessoal da
particula:
Atualize a melhor posicdo pessoal da particula com a sua
posicéo atual.
Se a aptidao atual for melhor do que a melhor aptiddo global
encontrada:
Atualize a melhor posicdo global com a posicao atual da
particula.

Retorna a melhor posicdo global encontrada, que representa 0s

centroides que geraram a melhor qualidade de agrupamento.

Fim

A Figura 7 apresenta um fluxograma do pseudocodigo do Algoritmo de
Otimizacdo por Enxame de Particulas aplicado ao agrupamento de dados,

conforme o Quadro 6.
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Figura 7: Fluxograma do pseudocddigo do Algoritmo de Otimizag¢édo por Enxame

de Particulas.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Em PSO, cada particula € uma possivel solucdo do problema de
agrupamento, onde os centréides dos clusters sé@o as caracteristicas que definem
essa solucdo, ou seja, as coordenadas dos centréides sdo as variaveis que
compdem cada uma das particulas. Tomando o0 mesmo exemplo usado ha Sec¢ao
3.1.1, se o conjunto de dados possui 2 atributos e o niumero de clusters é definido
como 3 (K = 3), entédo a particula “51.6 72.3 18.3 15.7 29.1 32.2” representa os trés
centros de cluster (51.6, 72.3), (18.3, 15.7) e (29.1, 32.2).

A etapa de avaliacdo da aptiddo de cada solucdo € realizada conforme
descrito na Secédo 3.2. Na primeira iteragédo, define-se a posicao a melhor posi¢cao
individual como a posicdo atual de cada solucao e a melhor posicéo global a partir
da melhor posicao entre todas as solugdes individuais, considerando os valores da
avaliacao de aptidao.

As férmulas de atualizacdo de velocidade e posi¢do (Equacgbes 12 e 13)
aplicada a clusterizacdo sdo as mesmas utilizadas no PSO padrao. Essas formulas
séao fundamentais para o funcionamento do PSO, pois permitem que as particulas
explorem o espacgo procurando solu¢cdes melhores e sejam influenciadas pela
experiéncia individual e coletiva do enxame para convergir para uma solucao étima

ou proximo dela. Conforme Van de Merwe & Engelbrecht (2003), uma férmula de
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atualizagéo da velocidade v; aplicado a clusterizagéo é dada por:

Vi (t +1) = wov e (t) + cp.11. (yi,k (t) — xi,k(t)) + cy. 1. ()A’i,k (t) — xi,k(t)) (12)

em que:

e vy (t +1): velocidade da particula i no componente k na iteragédo (t + 1).

e w: peso de inércia.

e v;(t): velocidade da particula i no componente k na iteragéo (t).

e (,: fator de aceleragao cognitiva.

e 7. nUmero aleatério gerado no intervalo [0, 1].

ey (t): melhor posi¢do individual do componente k da particula i na
iteracao (t).

e x;x(t): posicéo do componente k da particula i na iteragéo (t).

e ¢, fator de aceleracéo social.

e 1,: NUmMero aleatdrio gerado no intervalo [0, 1].

e 9 (t): melhor posigéo global do componente k na iteragao (t).
ApoGs a atualizacdo da velocidade, é possivel realizar a atualizagdo da

posicao atual da particula por meio de:
xip(t +1) = x;(0) + vy (t +1) (13)

em que:
e x;x(t +1):nova posicdo da particula i no k-ésimo atributo na iteragéo
(t +1).
e x;,(t): posicéo atual da particula i no k-ésimo atributo na iteragéo (t).

e v;(t + 1): velocidade da particula i no k-ésimo atributo na iteragéo (t + 1).
3.1.3 Colbdnia de Formigas (ACO)

A ACO (Ant Colony Optimization) é uma técnica de otimiza¢do inspirada no
comportamento natural das formigas na busca por caminhos mais curtos entre
suas colonias e fontes de alimento. Uma das caracteristicas distintivas da ACO é
sua simulacdo do processo de comunicacdo entre as formigas por meio do
deposito e evaporacao de feroménios em trilhas. Esses feromdnios guiam a busca

por solucdes otimizadas.
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Shelokar, Jayaraman & Kulkarni (2004) propuseram uma abordagem de
agrupamento baseada em ACO, sendo sua performance rigorosamente testada e
comparada com outras meta-heuristicas. Os resultados dos testes mostraram que
a abordagem baseada em ACO né&o so produziu solugdes de alta qualidade, mas
também obteve bons resultados em termos de nimero médio de avaliacdes da
funcao objetivo e do tempo de processamento necessario. Em termos de qualidade
de solucéo, o algoritmo ACO apresentou agrupamentos que melhor capturaram os
padrdes inerentes aos dados.

Trejos, Murillo & Piza (2004) utilizaram a ACO no problema de
particionamento de dados para aprimorar as soluces obtidas pelo método k-
means, associando cada formiga a uma particdo, que € modificada conforme os
principios da meta-heuristica. Comparando-os com outras técnicas, como
recozimento simulado, algoritmos genéticos, busca tabu e o proprio k-means, os
autores mostraram-se resultados tdo bons quanto os dos demais métodos
mencionados, evidenciando a eficacia da abordagem baseada em ACO para o
particionamento de dados.

No trabalho de Runkler (2005), a ACO foi generalizada mostrar como
modelos de agrupamento baseados em fungBes objetivas, como c-means rigidos
e difusos, podem ser otimizados através de extensbes especificas da ACO
simplificada. Experimentos realizados com conjuntos de dados artificiais e reais
demonstram que o agrupamento de formigas produz resultados superiores em
comparacao com a otimizacédo alternada, principalmente por ser menos sensivel a
otimos locais. Essa abordagem permite explorar de maneira mais eficaz o espaco
de solugdes, evitando armadilhas de subo6timos que frequentemente prejudicam
outras técnicas de agrupamento.

Considerando os trabalhos supracitados, neste trabalho a implementacéo
da meta-heuristica ACO foi baseada em Shelokar, Jayaraman & Kulkarni (2004),
Trejos, Murillo & Piza (2004) e Runkler (2005) e os passos de sua implementacao

podem ser observados no Quadro 7.
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Quadro 7: Pseudocodigo do Algoritmo Colbnia de Formigas

Inicio

Fim

Inicialize um conjunto de solugdes aleatoriamente.

Inicialize a trilha de feromonio.

Avalie a qualidade dos agrupamentos para cada solucdo na populacao e
defina a melhor solucéo entre todas as solucbes como a melhor solucao
geral.

Atualize a trilha de feromdnio baseado na qualidade das solucgdes.
Enquanto o critério de parada nao for atendido, faca:

Retorna a melhor solugéo geral encontrada.

Gere um novo conjunto de solu¢des usando a trilha de feromdnio
atualizada e a estratégia de exploracao.
Realize a busca local no conjunto de solu¢cbes geradas.
Avalie a qualidade dos agrupamentos da nova solucéo.
Se a melhor aptidao das novas solucdes for melhor do que a aptidao
da melhor solugéo geral:

Atualize a melhor solucdo geral com a melhor solucdo atual.
Atualize a trilha de feromonio baseado na qualidade das solucgdes.

Seguindo os passos do Quadro 7, a Figura 8 apresenta um fluxograma do

pseudocddigo do Algoritmo Colbnia de Formigas aplicado ao agrupamento de

dados.

s N
Conjunto inicial Inicie a trilha de
de solugdes feromonios
h vy

Melhor solugdo
encontrada

}

Avalie a aptiddo

!

Atualize a trilha de
feromonios

Critério de
parada
atendido

[ Atualize njelhor H Avalie a aptiddo H Busca local ]
solugdo

Ndo ( Novo conjunto
L de solugbes

Figura 8: Fluxograma do pseudocddigo do Algoritmo Col6nia de Formigas.

Fonte: Autoria Propria (2024).

Em ACO, cada formiga representa uma possivel solucdo, que juntas formam

um conjunto de solugdes. Nesta abordagem, a codificacdo de cada solucdo aloca
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diretamente n objetos a k clusters, de modo que cada solucdo seja formada com
valores inteiros no intervalo [1, k]. Por exemplo, para n=5 e k=3, a solu¢cdo com a
codificacdo "11322" aloca o primeiro e 0 segundo objeto ao cluster 1, o terceiro
objeto ao cluster 3 e o quarto e quinto objetos ao cluster 2. O centréide de cada
cluster da solucdo € dado pela média de todos os pontos pertencentes a este
determinado cluster.

Todos os valores na matriz de feromonios foram definidos com um mesmo
valor inicial, a fim de dar a todas as possiveis solu¢des uma chance igual de serem
escolhidas pelos agentes (ou formigas) no inicio. Essa forma de inicializacédo
promove a diversificacdo das escolhas feitas pelas formigas nos estagios iniciais
do algoritmo, ajudando a evitar que as formigas fiquem presas a uma Unica solugéo
logo no inicio e incentivando a exploracdo de varias alternativas (Li et al., 2022).

Ainda que a codificacdo de cada solucdo seja diferente das outras duas
meta-heuristicas, isso néo interfere no célculo da funcéo fitness, a qual continua
sendo realizada conforme descrito na Secdo 3.2. A solucdo que apresenta o
melhor resultado para a fungéo de aptidéo € definida como a melhor solugéo geral
na iteracao inicial.

Seguindo o trabalho de Shelokar, Jayaraman & Kulkarni (2004), no processo
de busca local, cada membro da populacao é ordenado de maneira crescente de
acordo com seus valores para a funcéo aptidao e o processo foi realizado com os
melhores 20% do total de solucdes, representado por L. Altera-se o numero do
cluster de cada amostra na sequéncia de solu¢cdo com a probabilidade p = 0.05.
Sendo Sk uma das solucdes presente em L, onde k = 1,... ,L, o processo de busca
local adotado neste trabalho € apresentado no Quadro 8.

Apés realizar a operacdo de busca local, a matriz de ferombnios é
atualizada. Esse processo de atualizacdo de feromonios reflete a utilidade das
informacdes dindmicas fornecidas pelas formigas. Assim, a matriz de feroménios
€ uma espécie de memoéria adaptativa que contém informagdes provenientes das
solugdes superiores previamente encontradas, e é atualizada no final de cada
iteracdo. O processo de atualizacéo da trilha aplicado neste algoritmo considera
as solucdes descobertas pelas formigas, de acordo com o critério adotado no nivel

de iteracdo t. Esses L agentes imitam a deposicédo da trilha de feroménios de

formigas reais atribuindo numeros reais 7;; associados aos atributos da solugéao.

Sendo p a taxa de evaporagéo e Arfj a quantidade de feromoénio que a |-ésima
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formiga deposita na aresta (i, j), as informacdes da trilha sédo atualizadas usando a

seguinte regra:

Tt +1) = (1 =p)ry () + Xio1Atjpi = 1,m, j = 1., k. (14)

Quadro 8: Algoritmo de Busca Local de ACO.

Inicio
Inicialize com k =1
Enquanto k <L faga:
Inicialize St como uma solugdo temporaria com 0s mesmos valores
de Sk
Para cada elemento i de St faca:
Gere um numero aleatorio r no intervalo (0, 1)
Ser < p entdo
Selecione aleatoriamente um namero inteiro j no intervalo
[1, K] tal que Sk(i) #j
Atribua St(i) =]
Calcule os centros dos clusters e 0s pesos associados a
sequéncia de solucéo St
Calcule o valor da funcao objetivo Ft.
Se Ft < Fk entédo
Atualize Sk = St e Fk = Ft
k=k+1
Retorna Sk como a melhor solu¢cdo encontrada

Fim

ApOGs realizar a operacdo de busca local, a matriz de feroménios é
atualizada. Esse processo de atualizacdo de feromonios reflete a utilidade das
informacdes dinamicas fornecidas pelas formigas. Assim, a matriz de feroménios
€ uma espécie de memdria adaptativa que contém informacdes provenientes das
solugBes superiores previamente encontradas, e € atualizada no final de cada
iteracdo. O processo de atualizacdo da trilha aplicado neste algoritmo considera
as solucdes descobertas pelas formigas, de acordo com o critério adotado no nivel

de iteracdo t. Esses L agentes imitam a deposicédo da trilha de feroménios de

formigas reais atribuindo numeros reais 7;; associados aos atributos da solugéao.

Sendo p a taxa de evaporacéo e Arl-l]- a quantidade de feroménio que a |-ésima

formiga deposita na aresta (i, j), as informacdes da trilha sé&o atualizadas usando a

seguinte regra:

Tit+1D) = (1- p)TU(t)+Zl_1 U, =1,..,nj=1..,k (14

Os agentes constroem suas solucdes aplicando as informacdes fornecidas
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pela matriz de feroménios atualizada no final da iteracdo t - 1. Para gerar uma
solucéo S, o agente seleciona o numero do cluster para cada elemento da solucéo
S de uma das seguintes formas:

(i) usando probabilidade qq, (g, sendo um numero definido 0 < g5 < 1), é

escolhido o cluster com a maior concentracdo de feromonios.

(i) um dos k clusters é escolhido usando uma distribuicdo estocastica com

uma probabilidade (1 — q,), denotada como p;;.

A primeira forma (i) € conhecida como explotagdo, enquanto a segunda
forma (ii) € denominada exploracédo. Em (ii), a escolha é feita por qualquer um dos
trés clusters com uma probabilidade normalizada de feroménios (probabilidade de

feromoénios normalizada para 1), dada por:

pij = Krij , ] =1,..,K. (15)

Yj=1Tij

3.2 Funcgéo Fitness

Conforme o trabalho de Ahmadyfard & Modares (2008), para clusterizacao

por meio de meta-heuristicas uma funcao de fithess pode ser dada por:

f@) = M/Np, (16)

M = Z > D)

em que:
e f(i): valor da funcéo fitness para a particula i, que representa a qualidade
desta solucdo associada ao centroide.
e M: é a soma da distancia entre os centroides c; e 0s pontos que pertencem
ao cluster especifico C;, onde jvaria de 1 a K (numero total de clusters).
e D: é a medida de distancia (Euclidiana, Manhattan ou Chebyshev) entre os

pontos x,, € 0s respectivos centroides z; do seu cluster ¢;.
3.3 Codificacéo das solucdes

A forma de codificagcdo utilizada em metaheuristicas impacta
significativamente sua performance, podendo influenciar tanto a eficiéncia
computacional quanto a qualidade das solu¢gbes encontradas. Barceld-Rico, Diez

e Bondia (2011) mencionam que a escolha entre essas formas de codificacao
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depende ndo somente a meta-heuristica em si, mas também da natureza dos
dados, da complexidade do problema e, inclusive, dos recursos computacionais

disponiveis.

Segundo Das, Abrahan e Konar (2009), no agrupamento de dados por
meta-heuristicas, as codificacacbes de solu¢cdbes mais comuns sdo a por
particacao, que indica a qual cluster cada ponto pertence, por conjunto, que indica
0s clusters e seus respectivos pontos, e por centroide, demonstrando as
coordenadas dos centroides. Como visto anteriormente, a AG e PSO utilizam a

codificacdo por centréide, enquanto a ACO utiliza a por particao.

A codificacao por particdo € amplamente utilizada em algoritmos como o
K-means, mas € computacionalmente cara para grandes conjuntos de dados,
devido ao nimero de comparacfes necessarias para atualizar as atribuicbes dos
pontos aos clusters durante as iteracdes do algoritmo (Menendez, 2021). Essa
caracteristica afeta a velocidade de convergéncia e a escalabilidade da
metaheuristica, especialmente em problemas com alta dimensionalidade ou

complexidade.

Ainda segundo Menendez (2021), a codificacdo por centréide pode ser
mais eficiente em termos de memdria e tempo de computacdo para grandes
conjuntos de dados, especialmente quando a dimensionalidade dos dados ¢ alta e
a precisdo dos centréides é crucial para a definicdo dos clusters. Ela reduz a
quantidade de informacdes a serem manipuladas, armazenando apenas as
coordenadas dos centroides em vez de todos os pontos de dados individuais, o
gue acelera o processo de busca e permiti o tratamento mais eficiente de conjuntos

de dados grandes.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada para o agrupamento
de dados. A metodologia seguiu as etapas usuais do processo de clusterizagéo,
conforme apresentado na Secao 2.1.1. Neste caso, a abordagem proposta
envolveu pré-processamento dos dados, implementacdo das meta-heuristicas
Algoritmo Genético, Enxame de Particulas e Col6nia de Formigas e avaliacdo dos

resultados obtidos, como apresenta a Figura 9.

Coleta de Pré-processamento Agrupamento com Avaliacdo dos Andlise dos
dados dos dados meta-heuristisca agrupamentos resultados

Figura 9: Fluxograma para o agrupamento de dados.

Fonte: Autoria propria (2024).
4.1 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados desempenhou um papel crucial no preparo
dos dados brutos para a etapa de analise. Foi realizada uma série de tarefas, como
limpeza dos dados, tratamento de valores ausentes, padronizacdo dos dados e

analise de componentes principais, seguindo o apresentado no Capitulo 2.

A padronizagdo foi realizada por meio da classe “Standard Scaler” da
biblioteca Scikit-Learn, que realiza o calculo do valor de z para cada uma das

variaveis. Esta biblioteca fornece uma variedade de ferramentas para realizar
tarefas relacionadas ao aprendizado de maquina. Ja a PCA foi realizada por meio

da biblioteca Scikit-Learn e seu passo a passo esta apresentado no Quadro 9.

Quadro 9: Algoritmo para PCA em Python.

Entrada: conjunto de dados contendo n amostras, com d dimensdes.
Inicio
Inicialize a classe PCA
Utilize o método explained_variance_ratio para determinar o niumero ideal
de componentes.
Ajuste o modelo utilizando o método fit.
Aplique a transformacéo utilizando o método transform.
Retorna conjunto de dados com as dimensdes reduzidas.

Fim
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4.2 Processamento das meta-heuristicas

As meta-heuristicas AG, PSO e ACO, seguindo os algoritmos apresentados
no Capitulo 3, foram processadas individualmente considerando cada umas das
métricas de distancia apresentadas na Sec¢do 2.1.2. A Figura 10 apresenta um
fluxograma das etapas do processamento, que se iniciou com a escolha das trés
meta-heuristicas supracitadas, definicdo dos parametros e o processamento inicial
dos algoritmos e, entdo, o ajuste dos parametros e processamento final dos

algoritmos.

Escolha das
meta-heuristicas
Definigdo inicial dos Processamento inicial Avaliagdo dos Ajuste dos
parametros dos algoritmos resultados parametros
Processamento
dos algoritmos

Figura 10: Fluxograma para o processamento das meta-heuristicas.
Fonte: Autoria propria (2024).

Cada meta-heuristica possui um conjunto especifico de parametros que
influenciam diretamente a sua eficacia. Assim, com a finalidade de identificar os
valores que proporcionam o melhor desempenho para cada meta-heuristica,
considerando a qualidade das soluc¢des encontradas e o tempo de processamento
requerido, foram definidos, testados e avaliados diferentes combinacdes de
valores. As definicbes finais dos parametros de cada meta-heuristica séo

apresentadas no Capitulo 5, referente aos experimentos computacionais.
4.3 Avaliacao do agrupamento

A qualidade dos particionamentos obtidos por cada meta-heuristicas foi
avaliada considerando os indices Silhueta (SH), Davies-Bouldin (DB), Calinski-
Harabasz (CH) e o de Rand Ajustado (ARI), conforme apresentados na Secé&o
2.1.3. Como os conjuntos de dados utilizados possuem caracteristicas distintas,
eles foram divididos em trés grupos e a forma de aplicacdo dos indices de
avaliacao foi diferente para como um dos grupos.

Tido como um grupo de conjuntos benchmarks e apresentado na Sec¢éo 5.1,
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0 primeiro grupo de dados € formado por um conjunto de dados sobre flores,

disponivel em https://www.kaggle.com/datasets/uciml/iris, € um conjunto sobre

vinhos, disponivel em https://archive.ics.uci.edu/dataset/109/wine. Foram

utilizados os indices de avaliacdo SH, DB e CH, uma vez que as classes dos dois
conjuntos deste grupo sdo desconhecidas.
No caso do segundo grupo de dados, formado por 8 conjuntos também

benchmarks, disponiveis em https://github.com/deric/clustering-benchmark, a

avaliacdo se baseou apenas no indice ARI e na analise visual. Sdo sonhecidas
todas as classes de cada um dos conjuntos deste grupo, o que permite a utilizacao
deste indice para avaliacdo do agrupamento. Na Secédo 5.2 sdo apresentados 0s
resultados detalhados das avaliacdes para cada um dos 8 conjuntos de dados.
Jé para o terceiro grupo, referente a dois conjuntos sobre bovinos, os indices
SH, DB e CH também foram utilizados para a avaliacdo dos agrupamentos
gerados, mas dessa vez os seus resultados foram utilizados para determinar o
melhor nimero de clusters e a melhor meta-heuristica e métrica de distancia para
gerar o particionamento final. Nesse caso, os valores dos indices obtidos para
diferentes quantidades de clusters foram analisados e a meta-heuristica e o
respectivo nimero de clusters que obteve a melhor combinacao dos trés indices

foi elegida como a melhor.


https://www.kaggle.com/datasets/uciml/iris
https://archive.ics.uci.edu/dataset/109/wine
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados o0s experimentos computacionais
realizados para avaliar o desempenho do Algoritmo Genético, Enxame de Particula
(PSO) e Colbnia de Formigas (ACO) para a tarefa de agrupamento de dados. Os
testes foram conduzidos utilizando uma variedade de conjuntos de dados,
incluindo dois conjuntos de dados benchmark largamente utilizados pela
comunidade cientifica, que sdo um conjunto sobre flores e um sobre vinho, e outros
oito gerados para simulacdo controlada, além de dois conjuntos de dados sobre
variabilidade de bovinos.

As meta-heuristicas foram implementadas em linguagem Python, utilizando
uma variedade de bibliotecas especificas para andlise de dados e aprendizado de
maquina, tais como NumPy, Scikit-Learn e Matplotlib, tendo sido processados em
um ambiente de computacdo hospedado no Google Colab. Os testes foram
realizados em um computador equipado com um processador Intel Core i5, 7,89GB

de RAM e sistema operacional Windows.
5.1 Base de dados benchmark

Os testes iniciais foram conduzidos com o objetivo de compreender o
comportamento das meta-heuristicas e explorar as configuracdes dos parametros
especificos de cada uma delas. Esta fase inicial de experimentacdo visou obter
insights sobre como as meta-heuristicas se adaptariam aos conjuntos de dados,
bem como determinar as configuracdes 6timas dos parametros para otimizar o
desempenho. Considerando que o resultado obtido varia diretamente em funcéo
dos parametros definidos, essa analise preliminar foi fundamental para o
refinamento posterior dos algoritmos.

Inicialmente, foram testados dois conjuntos de dados distintos: um contendo
informacdes sobre espécies de flores e outro com dados sobre variedades de
vinhos. O primeiro conjunto de dados, denominado “Conjunto A”, é referente a
espécies de flores e possui 150 amostras e 4 atributos, que sdo: comprimento da
sépala, largura da sépala, comprimento da pétala e largura da pétala. O segundo
conjunto de dados, referente aos vinhos, tem 178 amostras e 13 atributos sobre
informacdes como teor alcodlico, acidez, pH, dentre outras caracteristicas

quimicas, sendo denominado como “Conjunto B”.
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O primeiro passo dos experimentos computacionais foi realizar a
padronizacdo de dados nos Conjuntos A e B, que é etapa essencial de preé-
processamento. A padronizagao consistiu em aplicar a transformagao nos dados
numéricos presentes nos conjuntos de dados por meio da Equacao (5), de forma
a coloca-los em uma mesma escala, conforme apresentado na Secao 2.1.4.

Outra etapa essencial de pré-processamento envolveu a aplicacdo da
técnica PCA aos conjuntos de dados, para reduzir a complexidade dos atributos
numéricos, mantendo as informacdes criticas para a formacdo dos clusters,
conforme explicado na Secéo 2.1.5. Para os Conjuntos A e B, a utilizacdo do PCA
permitiu a reducédo da dimensionalidade dos atributos numeéricos, o que, por sua
vez, viabilizou a visualizagdo dos dados em um espaco com menor quantidade de
dimensoes.

As Figuras 11(a) e 11(b) mostram a variancia explicada em relacdo a
guantidade de componentes de cada conjunto de dados. Levando em
consideracéo o ponto de inflexdo da variancia, foi determinado que o namero ideal
de componentes para o Conjunto A € igual a 2, enquanto para o Conjunto B é igual
a 4. Cabe destacar que o Conjunto A possui 4 atributos, o que significa que a sua
dimensionalidade original ja é relativamente baixa. Apesar disso, a aplicacdo do
PCA foi realizada para fins de andlise e exploracéo, com o intuito de verificar se a
reducado de dimensionalidade poderia trazer beneficios adicionais no agrupamento
deste conjunto.

0.8

o
o

Variancia Explicada
°
=

Variancia Explicada

0.2

0.0 0.00
10 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0 2 4 6 8 10 12

Quantidade de componentes Quantidade de componentes

(a) Conjunto A (b) Conjunto B
Figura 11: Grafico de variancia explicada por componentes principais para 0s
conjuntos de dados A e B.
Fonte: Autoria Propria (2024).

A Figura 12 exibe o grafico do método cotovelo, que demonstra a variagao
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da inércia em relacdo ao numero de clusters (k) considerando os dados apos a
aplicacao do PCA. Lembrando que o cotovelo representa o ponto ideal de clusters,
onde a inércia comega a diminuir mais lentamente, indicando o numero 6timo de
clusters para os seus dados, como descrito ha Se¢do 2.1.3. Nesse caso, 0 numero

ideal de clusters para os Conjuntos A e B é igual a 3.

|
100 4 j 0.25
i
I
i
‘ \‘\_N\—s——o-—’ﬁ
H 0.00
2 4 [ 8 10 2 4 6 ] 10
Niamero de clusters Numero de clusters

(a) Conjunto A (b) Conjunto B

Figura 12: Gréfico do método cotovelo para os conjuntos de dados A e B.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Com a padronizacao dos dados e a definicdo do melhor nimero de clusters
para cada um dos conjuntos de dados, foi possivel comparar o desempenho das
meta-heuristicas em termos de agrupamento e qualidade das solucdes
considerando diferentes contextos e cenarios de aplicacao.

Os parametros escolhidos foram guiados por uma combinacdo das
definicbes adotadas nas préprias referéncias de cada meta-heuristica, aliada ao
conhecimento prévio do problema e experimentacao iterativa. Foi difinido 20 como
0 numero de solucdes para as trés meta-heuristicas. Para AG, foi definido a roleta
como método de seles¢do, single-point como crossover e 0.1 como taxa de
mutacg&o. A probabilidade de busca local, utilizada no processo de busca local
realizado em ACO, foi definida como 0.05, foi estabelecido 0.98 como
probabilidade de se utilizar o valor das trilhas de ferombnios e a taxa de
evaporacao foi fixada em 0.01. Para PSO, o valor da inércia foi 1.0, o coeficiente
cognitivo (C;) e social (C,) foram definidos como 1.5. Todos os valores definidos

dos parametros para cada meta-heuristica sdo apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1: Valores dos parametros para cada meta-heuristica.

AG ACO PSO
Parametro Valor Parametro Valor Parametro Valor
Populagao 20 Formigas 20 Particulas 20
Selegdo Roleta Probabilidade de 0.05 Inércia (w) 1.0
busca local (P)
Crossover Single-point Probabilidade para 0.98 Coeficiente 15
utilizar o valor das cognitivo (C;)
trilhas (q,)
Taxa de 0.1 Taxa de evaporagao 0.01 Coeficiente 15
mutagdo (0) social (C,)
N° méximo de 1000 N° méximo de 1000 N° méximo de 1000
iteragcbes iteragcbes iteragcbes

O critério de parada adotado em todas as meta-heuristicas foi um namero
méaximo 1000 de iteracdes, considerando que os testes preliminares mostraram
gue a maioria das melhorias significativas na qualidade da solug&o ocorria dentro
desse intervalo. Optar por um nimero maximo de iteracdes € uma maneira de
garantir que o algoritmo de otimizagcéo néo seja processado indefinidamente. Ao
adotar esse critério de parada, uma andlise visual pode oferecer insights
importantes em relacdo a evolucdo da funcdo objetivo ao longo das iteracdes,
sendo possivel verificar se o algoritmo esta4 convergindo em dire¢do a um valor
minimo ou maximo de maneira estavel ou se estd demonstrando muitas flutuacoes.

As Figuras de 13 a 15 e de 16 a 18 demonstram o desempenho da funcao
objetivo para cada uma das meta-heuristicas considerando as diferentes métricas
de distancias para os conjuntos A e B, respectivamente. Essas imagens ilustram
como cada algoritmo evoluiu ao longo das iteracbes em busca de solugdes
otimizadas, possibilitando observar como a fungéo objetivo se modifica (eixo y) em
resposta as iteragfes executadas (eixo x). Os graficos demonstram a melhor (azul)
e a pior (laranja) solugcdo, bem como a média (verde) entre todas as solucdes

geradas em cada iteragao.
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Figura 13: Evolucao da funcao objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Euclidiana para o Conjunto A.
Fonte: Autoria Propria (2024).



2.50

2.25 A

2.00 A

1.75 1

AG

1.501

1.25 1

1.00 1

T T T
400 600 800

o
[N
o 4
o

T
1000

2.4

2.2

2.0

1.8

1.6

PSO

1.4

1.2 A

1.0

0.8 1

T
1000

1.5 A

1.4

1.3 1

1.2

ACO

114

1.0 A

0.9 7

ha

T T T T T
0 200 400 600 800

T
1000

61

Figura 14: Evolugao da fungao objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Manhathan para o Conjunto A.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Figura 15: Evolugao da funcao objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Chebyshev para o Conjunto A.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Figura 16: Evolucao da funcao objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Euclidiana para o Conjunto B.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Figura 17: Evolucao da funcéo objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Manhathan para o Conjunto B.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Figura 18: Evolucao da fungao objetivo de cada meta-heuristica considerando a

métrica Distancia Chebyshev para o Conjunto B.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Ao analisar os graficos referente ao agrupamento do Conjunto A e B,
observa-se que as trés meta-heuristicas foram capazes de identificar suas
melhores solu¢des de forma rapida, requerendo um namero reduzido de iteracdes
em relagdo ao maximo permitido. Isso € evidenciado pelo fato de que as linhas que
representam as melhores solu¢des atingem uma estabilizacdo notavel em um curto
espaco de tempo.

O gréafico de evolucdo destaca ainda uma importante dindmica das meta-
heuristicas, que é a exploracao e explotacdo. Enquanto a exploragédo permite que
o algoritmo busque novas soluc¢des potencialmente 6timas, a explotacdo garante
gue ele aproveite ao maximo as solucdes ja encontradas. A distancia consideravel
entre a melhor solucéo e a pior solucao, bem como a média das solu¢bes de cada
iteracdo, sugere uma exploragcao ativa e diversificada do espaco de busca. Essa
diversidade € essencial para a exploracado, permitindo que o algoritmo investigue
diferentes regides em busca de soluc¢des ainda ndo descobertas. Por outro lado, a
evolucdo da melhor solucao indica que o algoritmo também esta se concentrando
em refinar e aprimora-la, caracterizando seu processo de explotacao.

Uma andlise comparativa dos graficos referente aos Conjuntos A e B revela
gue as trés meta-heuristicas apresentaram um comportamento semelhante para
ambos os conjuntos de dados, independente da métrica de distancia utilizada. Os
graficos exibem padrdes similares de convergéncia e flutuagces nos dois contextos
analisados. Isso sugere estabilidade nas trés meta-heuristicas em lidar com as
diferentes caracteristicas dos dados, resultando em um comportamento de
otimizacao mais uniforme.

Definidos os parametros, os algoritmos foram processados 10 vezes
individualmente para seus proprios testes de eficiéncia, cada vez com solucdes
iniciais geradas aleatoriamente. A avaliacdo dos resultados para cada conjunto de
dados é baseada na média dos indices Silhueta (SH), Davies-Bouldin (DB), e
Calinski-Harabasz (CH) das 10 solugBes encontradas e no tempo meédio de
processamento para o numero maximo de 1000 iteragdes.

A Figura 19 apresenta os particionamentos que obtiveram os melhores
resultados para os indices analisados para cada meta-heuristica, sendo possivel
observar que todos sao idénticos. A concordancia dos particionamentos gerados
mostra que as meta-heuristicas convergiram para a mesma solucao otima. Isso é

reafirmado pelo fato de que os resultados apresentados na Tabela 2 apontam para
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similaridades significativas entre os agrupamentos, independentemente da meta-

heuristica ou da métrica de distancia utilizada.

AG PSO ACO
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Figura 19: Particionamento obtido por cada meta-heuristica considerando
diferentes métricas de distancia para o Conjunto A.
Fonte: Autoria Propria (2024).

A Tabela 2 apresenta a média dos resultados obtidos a partir de 10
processamentos de cada uma das trés meta-heuristicas para o conjunto A. Como
meétrica de avaliacdo da qualidade dos agrupamentos gerados, tem-se como
melhores agrupamentos os que alcangaram valores mais proximos de 1 para o
indice SH, mais proximo de 0 para DB e mais alto para CH. Os resultados para as
trés meta-heuristicas utilizando as trés medidas de distancia foram os mesmos,
com valores de 0,613 para o indice SH, 0,548 para o indice DB, e 280,12 para o
indice CH.

Considerando os resultados obtidos, o valor de 0,613 para o SH sugere que
0S objetos nos clusters estao relativamente préximos aos objetos de seus proprios

clusters e distantes dos objetos de outros clusters, sendo uma indicacao positiva
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de que os clusters tém uma boa coeséo interna. O valor de 0,548 para o DB indica
que a dispersao entre os clusters € um pouco maior em relacdo a dispersao dentro
dos clusters, mas ainda é relativamente baixa, o que significa que os clusters tém
uma boa separagédo. O CH de 280,12 corrobora como indicativo de clusters bem

definidos e separados.

Tabela 2: Resultados obtidos pelas trés meta-heuristicas para o Conjunto A.

indice de avaliagéo

Método CPU time (s)
SH DB CH

AG - Euclidiana 0,613 0,548 280,12 2,43
AG — Manhattan 0,613 0,548 280,12 2,44
AG — Chebyshev 0,613 0,548 280,12 2,51
PSO - Euclidiana 0,613 0,548 280,12 2,17
PSO — Manhattan 0,613 0,548 280,12 2,34
PSO - Chebyshev (13 0,548 280,12 23
ACO - Euclidiana 0,613 0,548 280,12 32,13
ACO - Manhattan 0,613 0,548 280,12 34,02
ACO - Chebyshev (413 0,548 280,12 31,24

A similaridade entre as solu¢des geradas indica que esta solucéo €, de fato,
um 6timo global, sendo a melhor solucéo possivel para o Conjunto A. Assim, ainda
que os valores obtidos para os indices SH, DB e CH estejam distantes do ideal
tedrico, os resultados para estes indices parecem ser os melhores possiveis dadas
as caracteristicas deste conjunto de dados. Nesse caso, mesmo que o0s valores
dos indices de qualidade dos agrupamentos ndo atinjam os ideais tedricos, a
solucéo obtida ainda pode ser considerada relevante e representativa para este
conjunto.

Considerando que as trés meta-heuristicas encontraram a mesma solucao
utilizando as trés medidas de distancia, pode-se afirmar que ha uma consisténcia
notavel nos resultados de cada uma, independente da medida de distancia
escolhida. A convergéncia para a mesma solugcéao sugere que as meta-heuristicas
foram capazes de explorar efetivamente o espaco de busca com suas diferentes
maneiras de exploracdo, adaptando-se de forma consistente as caracteristicas de

cada medida de distancia e conseguindo capturar efetivamente a estrutura
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subjacente dos dados.

Observa-se que a unica diferenca entre os resultados das meta-heuristicas
foi o seu tempo de processamento. Para o conjunto de dados A, as meta-
heuristicas AG e PSO necessitaram de tempos entre 2 e 3 segundos para cada
uma das medidas de distancia utilizadas. Por sua vez, a ACO necessitou de mais
tempo para realizar as 1000 iteracfes, ficando na casa dos 30 segundos para
completar seu processamento para cada uma das trés medidas de distancia.

Semelhante ao apresentado para o Conjunto A, a Figura 20 traz o
particionamento para o conjunto de dados B que obteve o melhor resultado para
os indices considerados em analise, entre os 10 processamentos de cada meta-
heuristica utilizando cada uma das diferentes métricas de distancia. E possivel
perceber, novamente, a semelhanca entre todos o0s particionamentos
apresentados, 0 que evidencia que as meta-heuristicas, ao menos uma vez,

alcancaram a mesma solucao.
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Figura 20: Particionamento obtido por cada meta-heuristica considerando
diferentes métricas de distancia para o Conjunto B.
Fonte: Autoria Prépria (2024)

A Tabela 3 apresenta os resultados da média dos indices obtidos para o
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Conjunto B. A melhor média de solu¢des encontrada foi 0,563 para SH, 0,529 para
DB e 533,10 para CH, alcancada pelas meta-heuristicas AG e PSO utilizando as
trés medidas de distancia. Ainda considerando a média das solu¢gbes, a ACO
apresentou resultados menos satisfatérios, sendo seu o melhor valor encontrado
utilizando a distancia Chebyshev, com valores de 0,561 para SH, 0,535 para DB e
526,10 para CH.

Os valores do indice SH para todas as meta-heuristicas sugerem que 0s
agrupamentos para o conjunto de dados B tém uma coeséo interna razoavel, mas
com alguma sobreposicdo ou falta de clareza em relacdo aos limites de cada
cluster. Isso significa que, embora os pontos dentro de cada cluster estejam
relativamente proximos uns dos outros, pode haver alguma intersecdo ou
ambiguidade nas areas onde os clusters se sobrepdem.

Por outro lado, a boa separacéo entre os clusters, conforme indicada pelo
valor do indice DB, sugere que os clusters estao distintamente separados uns dos
outros. Isso é um indicativo de que, apesar da possivel sobreposicao indicada pelo
SH, os clusters sdo, em sua maioria, bem definidos e separados. Além disso, é
importante mencionar que o indice CH também sugere uma boa separacdo entre

os clusters, com um valor que reflete uma estrutura global bem definida nos dados.

Tabela 3: Resultados obtidos pelas trés meta-heuristicas para o Conjunto B.

indice de avaliacdo

Método CPU time (s)
SH DB CH
AG - Euclidiana 0,563 0,529 533,10 4,23
AG — Manhattan 0,563 0,529 533,10 3,56
AG — Chebyshev 0,563 0,529 533,10 4,02
PSO - Euclidiana 0,563 0,529 533,10 3,58
PSO — Manhattan 0,563 0,529 533,10 3,49
PSO - Chebyshev 0,563 0,529 533,10 4,00
ACO - Euclidiana 0,555 0,540 509,08 45,21
ACO — Manhattan 0556 0,538 511,17 45,24
ACO - Chebyshev 561 0,535 526,10 45,54

Cabe destacar que a ACO alcancou resultados iguais aos da AG e PSO em

alguns dos processamentos, mas também apresentou particionamento sutiimente
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distintos em outros, com pontos alocados em clusters diferentes das demais meta-
heuristicas, o que gerou a diferenca na sua média final. Essa diferenca na
atribuicdo de pontos ndo é incomum em analises de clusterizagédo e pode ocorrer
devido a nuances na maneira como os algoritmos operam, uma vez que as meta-
heuristicas ndo sao deterministicas e pequenas variagdes na inicializacdo ou nos
parametros podem levar a resultados ligeiramente diferentes.

Tendo em vista que a AG e PSO atingiram os melhores resultados utilizando
as distancias Euclidiana, Manhattan e Chebyshev e a ACO néo alcangou 0s
mesmos resultados utilizando as mesmas medidas de distancia, evidencia-se que
as meétricas ndo foram o que impactaram os resultados obtidos, mas sim as
caracteristicas de busca das préprias meta-heuristicas. Entende-se, neste caso,
que a determinacdo do mesmo critério de parada para as trés foi o que levou a
resultados distintos, ja que 1000 iteragBes nao foi o suficiente para a ACO.

Embora sejam diferentes, as trés métricas de distancia foram eficazes na
analise dos mesmos dados, tanto para o Conjunto A quanto para o Conjunto B.
Cada métrica conseguiu capturar os aspectos relevantes da estrutura dos dados e
se adaptar as caracteristicas especificas de cada conjunto. Isso se deve a
flexibilidade dessas métricas e a sua capacidade de representar diferentes
aspectos de similaridade entre os pontos, proporcionando uma representacao
adequada das relacdes entre eles.

Novamente, houve diferenca no tempo de processamento associado a cada
uma das meta-heuristicas. Para o conjunto B, a AG e PSO tiveram como média de
tempo de processamento valores variando entre 3 e 4 segundos, sendo um tempo
pequeno, relativamente. A ACO, por sua vez, ficou com seu tempo de
processamento médio em torno de 45 segundos, sendo também um tempo
relativamente pequeno, mas maior que o das outras duas.

Com relacdo ao tempo de processamento da ACO, vale mencionar que esta
meta-heuristica, como apresentado na Sec¢éo 3.1.3, incorpora um mecanismo de
busca local, o qual envolve avaliar e ajustar minuciosamente as solug¢des parciais
em busca de melhorias. Como resultado, a ACO pode levar mais tempo para
concluir uma iteragdo em comparacao com métodos que néo realizam essa busca
local intensiva. Além disso, a ACO utiliza a codificagéo por particdo e, a depender
do tamanho do conjuntos de dados, essa forma de codificar as solu¢des se torna

computacionalmente cara, ja que o numero de solugdes cresce significativamente
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e requer a atualizacéo continua das posi¢des dos pontos em relacéo aos clusters.

Em termos gerais, resultados onde as diferentes meta-heuristicas geraram
os indices e particionamento idénticos (Conjunto A) e muito semelhantes (Conjunto
B), reforcam a robustez dessas abordagens e a sua confiabilidade na identificacao
de agrupamentos. Esses resultados também evidenciam a eficacia de cada meta-
heuristica para a tarefa de agrupamento, em que, entre as trés avaliadas, a AG e
PSO demonstraram ser as mais eficazes, uma vez que obtiveram desempenho
semelhante em termos de qualidade dos indices de avaliagdo e um tempo de
processamento menor em comparacao com a ACO para ambos o0s conjuntos de

dados.
5.2 Segunda base de dados benchmark

Como apresentado na Secédo 3.2, o agrupamento realizado pelas meta-
heuristicas é baseado na funcdo da distancia entre os pontos. Essa caracteristica
torna a avaliacdo do desempenho em relacdo a diferentes tipos e distribuicdes de
dados uma tarefa essencial, ja que a compreenséao dos limites e das capacidades
das meta-heuristicas em situacfes que exigem a consideracdo de distancias entre
pontos € vital para a aplicacao bem-sucedida dessas técnicas em uma ampla gama
de dominios.

Nesse sentido, dando continuidade aos experimentos computacionais,
foram conduzidos testes utilizando dados benchmark como parte da avaliacao das
meta-heuristicas aplicadas, com o objetivo de aprofundar a compreenséao sobre o
desempenho dessas técnicas em cenarios controlados e bem definidos.

Para tal, foram considerados oito conjuntos de dados distintos com classes
conhecidas, cada um caracterizado por estruturas e propriedades diversas. A
selecéo destes conjuntos de dados foi realizada de forma criteriosa, considerando
que cada conjunto representa cenarios especificos, incorporando variagdes
dimensionais, densidades diversas, morfologias de agrupamento distintas e
distribuicdes peculiares. A Tabela 4 contém informagdes sobre os 8 conjuntos de

dados, sendo elas: o numero de itens, de atributos e de classes.
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Tabela 4: Descricdo dos oito conjuntos benchmark.

Conjunto N° de itens N° de atributos N° de classes
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Dado que as classes dos dados sdo conhecidas, foi utilizado o indice de
avaliacado Adjusted Rand Index (ARI), conforme apresentado na Secao 2.1.6, para
avaliar a qualidade dos agrupamentos produzidos pelas diferentes meta-
heuristicas. A Tabela 5 apresenta os valores obtidos para o indice ARI para os 8
conjuntos de dados, estando ela dividada por cada uma das trés meta-heuristicas

e a respectiva métrica de distancia utilizada.

Tabela 5: Resultados do indice ARI de cada meta-heuristica para os oito

conjuntos.

Meta-heuristica — Conjunto
Distancia 1 2 3 4 5 6 7 8

AG - Euclidiana -0,002 1,0 0,767 1,0 0,938 0,072 1,0 0,000
AG — Manhattan -0,004 1,0 0,763 1,0 0,929 0,072 1,0 0,000
AG — Chebyshev -0,004 1,0 0,766 1,0 0,935 0,072 1,0 0,001
PSO - Euclidiana 0,007 1,0 0,861 1,0 0,942 0,123 1,0 0,018
PSO — Manhattan 0,012 1,0 0,837 1,0 0945 0,130 1,0 0,130
PSO - Chebyshev 0,020 1,0 0,819 1,0 0,961 0,131 1,0 0,131
ACO - Euclidiana -0,003 1,0 0,722 0,995 0,922 0,002 1,0 0,002
ACO — Manhattan -0,002 1,0 0,741 0,984 0,901 0,000 1,0 0,000
ACO - Chebyshev 0,000 1,0 0,758 0,992 0,911 0,002 1,0 0,167

As Figuras de 21 a 28 mostram os particionamentos dos conjuntos de 1 a 8,
respectivamente, que obtiveram os melhores indice ARI entre todas as meta-

heuristicas com as diferentes métricas de distancia, conforme valores



74

apresentados na Tabela 5. Com o intuito de otimizar a apresentacao dos resultados
e evitar redundancias, optou-se por exibir apenas o melhor particionamento de
cada conjunto de dados, a fim de dar enfoque aos aspectos mais relevantes das
andlises.

O Conjunto 1 possui forma de espiral, que € um exemplo classico de uma
estrutura de dados complexa e nédo linear, em que a distancia entre pontos
proximos pode variar consideravelmente e os clusters podem ser mais dificeis de
se definir. Para esse conjunto, todas as meta-heuristicas obtiveram valores
préximos de 0, indicando uma concordancia ao acaso. A Figura 21 demonstra o
particionamento obtido através da meta-heuristica PSO utilizando a distancia

Chebyshev, que foi a que obteve o melhor indice entre todas.
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Figura 21: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma de espiral.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Neste caso, evidencia-se a limitacdo das trés meta-heuristicas em lidar com
esse tipo de conjunto de dados. Essa limitacdo pode ser atribuida as métricas de
distancia, que favorecem naturalmente a formacé&o de clusters circulares, uma vez
que as distancias sao calculadas em relagdo a um ponto central, o que pode levar
a uma representacdo imprecisa da realidade subjacente dos dados, onde os
clusters ndo capturam completamente a forma espiral.

A Figura 22 ilustra o particionamento obtido para o Conjunto 2, que se
caracteriza por uma distribuicdo uniforme, com pontos dispostos de tal maneira
que formam dois losangos distintos no espac¢o. Para esse caso, todas as meta-
heuristicas alcancaram 1 para o indice ARI, tendo sido capazes de identificar e

separar 0s agrupamentos de maneira precisa, criando clusters que refletem
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fielmente a estrutura real dos dados.
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Figura 22: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma de losango.
Fonte: Autoria Propria (2024).

A distribuicdo uniforme e a clara separacéo entre os padrdes facilitaram a
tarefa de agrupamento, permitindo que as meta-heuristicas capturassem com
precisdo a estrutura subjacente dos dados. A identificacdo precisa dos clusters,
refletida pelo indice ARI maximo, indica que as meta-heuristicas foram capazes de
adaptar-se eficientemente a natureza especifica deste conjunto, mesmo ele
apresentando um padrao nao convencional.

O Conjunto 3 possui uma estrutura retangular, mas com uma distribuicéo
nao uniforme entre cada retangulo, resultando em areas mais e menos densas
dentro de cada um deles. A Figura 23 apresenta o particionamento obtido por meio
da meta-heuristica PSO utilizando a distancia Euclidiana, que obteve o melhor
valor para o indice ARI. Importante destacar que os valores de todas as meta-
heuristicas para este conjunto ficaram mais préximas de 1 do que de 0, indicando
uma boa concordancia entre os agrupamentos obtidos e os verdadeiros para as

trés.
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Figura 23: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma de retangulo
com distribuicdo nao uniforme.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Ainda que todas as meta-heuristicas tenham apresentado uma boa
concordancia com o agrupamento verdadeiro, a falta de regularidade na
distribuicdo representou um obstaculo para o seu desempenho, ja que 0s centros
dos clusters foram direcionados para as areas mais densas, resultando em clusters
gue ndo capturaram completamente a estrutura dos dados. Isso é compreensivel,
dado que os agrupamentos sdo formados considerando a menor distancia entre
0s centroides e os pontos do seu respectivo cluster e, naturalmente, os centréides
sao direcionados para as regides mais densas a fim de diminuir essa distancia.

Em muitos casos reais, os dados ndo seguem uma distribuicdo uniforme,
com certas regifes do espaco, contendo mais pontos do que outras e resultando
em densidades distintas. Nesses casos, 0s clusters em regides densas podem ser
super representados, enquanto clusters em regides menos densas podem ser
negligenciados. Essa heterogeneidade representa mais uma dificuldade com a
qgual os algoritmos de agrupamento baseados em distancia tém que lidar (Thrun,
2021).

A Figura 24 demonstra o particionamento obtido por meio das meta-
heuristicas AG e PSO para o Conjunto 4, o qual apresenta formas esféricas com
densidades diferentes. Neste caso, mesmo com a diferenca na densidade de
pontos de cada grupo do conjunto, as duas meta-heuristicas obtiveram o valor 1
para ARI, tendo sido capazes de identificar e separar os agrupamentos de maneira
precisa, criando clusters que refletem de maneira adequada a estrutura real dos

dados.



77

1.00 A

[ I

0.75 A

0.50

0.25 A

0.00 -

—0.25 1

—0.501

—0.751

=1.00 4

T T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100

Figura 24: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma esférica com
densidades distintas.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Diferente do Conjunto 3, em que a densidade varia dentro de um mesmo
cluster, neste conjunto a densidade dos clusters menores € maior em comparagao
com ao maior. E importante observar que existe uma distancia significativa entre
os clusters, indicando uma separacao clara e definida entre os grupos, o que torna
mais simples para os algoritmos de agrupamento identificar e atribuir corretamente
0s pontos de dados aos clusters apropriados, ja que essa separacao espacial entre
0s grupos impede que os centrdides de um cluster influenciem indevidamente o
agrupamento de dados a outros clusters.

Nota-se que as meta-heuristicas, de modo geral, conseguiram distinguir
essa diferenca de densidade entre as areas e nao foram afetadas pela diferenca
na quantidade de pontos em cada cluster. Vale ressaltar que a meta-heuristica
ACO obteve valores proximos de 1 para este conjunto com as trés métricas de
distancias. Nesse caso, entende-se que a quantidade de iteracées determinada
ndo foi suficiente para alcancar a melhor solucéo, ja que as solucdes desta meta-
heuristica sdo formadas alocando diretamente um ponto ao cluster e ndo em
relacdo ao centréide. Assim, quanto maior o conjunto de dados, mais
processamento e recursos computacionais sado exigidos para alocar cada um dos
pontos.

Na Figura 25, apresenta-se o particionamento obtido por meio da PSO com
distancia Chebychev para o Conjunto 5, que possui sete grupos no espaco
tridimensional, com alguns desses grupos apresentando maior densidade de
pontos em relacdo aos demais. Conforme a Tabela 5, todas as meta-heuristicas

obtiveram valores do indice ARI proximos a 1, indicando que obtiveram um bom
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particionamento, ainda que ndo haja uma concordancia perfeita com os dados

reais.
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Figura 25: Particionamento obtido para conjunto de dados tridimensional com
grupos de densidade variada.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Para esse conjunto de dados, observa-se sobreposicao entre os clusters 3
e 5 e entre os clusters 2 e 7, 0s quais estavam mais proximos uns dos outros. Essa
sobreposicao indica que a fronteira entre os grupos nao esta claramente definida,
0 que atribui mais complexidade ao processo de definicdo do particionamento para
0S pontos dessa regido. Essa falta de clareza na separacado entre os clusters traz
ambiguidades na atribuicdo de pontos de dados a um cluster especifico,
especialmente para aqueles localizados nas areas de sobreposi¢do, o que tornou
0 particionamento das meta-heuristicas impreciso para essa regido.

A Figura 26 refere-se ao particionamento da PSO com a distancia
Chebyshev para o Conjunto 6, em que a densidade varia significativamente no
espaco tridimensional, com um agrupamento central de alta densidade e diversos
pontos ao seu redor. Todas as meta-heuristicas, independentemente da distancia
utilizada, obtiveram valores proximos a 0 para o indice ARI, indicando uma baixa
concordancia entre 0s agrupamentos gerados e 0s agrupamentos verdadeiros do

conjunto de dados.
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Figura 26: Particionamento obtido para conjunto de dados tridimensional com alta
densidade central.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Com os pontos distribuidos nesta configuracdo, pode ser dificil para
algoritmos baseados em distancia discernir a verdadeira estrutura dos dados, ja
que acabam sendo influenciados pela distribuicdo espacial dos pontos e da
densidade local. Neste caso, as meta-heuristicas conseguiram agrupar os pontos
do grupo central em um mesmo cluster, mas ndo conseguiram separa-lo dos
pontos ao seu redor. Sabendo-se que estas meta-heuristicas usam a distancia
como critério principal para o agrupamento, € importante reconhecer suas
limitacdes em situacdes como esta, em que a estrutura dos dados é mais complexa
e ndo pode ser totalmente capturada apenas pela proximidade dos pontos.

As Figuras 27 e 28 fornecem uma ilustracdo importante sobre como a
proximidade e a distancia entre os dados influenciam significativamente o processo
de agrupamento. Nelas, é apresentado o particionamento obtido para dois
conjuntos de dados que exibem a mesma forma subjacente, mas um em que as
formas estdo mais préximas e outro em que elas estdo mais distantes. Mesmo
guando os dados compartilham a mesma forma subjacente, a proximidade relativa
entre as formas resultou em agrupamentos distintos.

Na Figura 27, é apresentado o particionamento obtido para o Conjunto 7,
em que os pontos estdo distribuidos de maneira que as duas formas subjacentes
estdo distantes uma da outra. Para esse conjunto, todas as meta-heuristicas
obtiveram 1 para o indice ARI, indicando uma clusterizagcdo que reflete com

precisdo a estrutura inerente dos dados, independente da medida de distancia
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utilizada.
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Figura 27: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma de arcos
distantes.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Nesse caso, a distancia consideravel entre os clusters minimiza a influéncia
de fatores como forma de distribuicdo e a densidade local entre os grupos,
simplificando o processo de agrupamento e permitindo que as meta-heuristicas se
concentrem principalmente na separacdo espacial dos clusters. Como os dados
dos dois grupos estédo distantes, os centréides de cada agrupamento final também
se tornam suficientemente distantes um do outro para que ndo haja ambiguidade

no particionamento.

Por sua vez, a Figura 28 refere-se ao particionamento do Conjunto 8, em
que, apesar de sua semelhanca com o Conjunto 7, os pontos estéo dispostos de
maneira que as duas formas estdo mais préximas. Como mostra a Tabela 5, para
esse conjunto todas as meta-heuristicas apresentaram valores proximos a 0 para
o indice ARI, havendo uma baixa concordancia entre os agrupamentos produzidos

e 0s agrupamentos esperados.
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Figura 28: Particionamento obtido para conjunto de dados em forma de arcos
préximos.
Fonte: Autoria Propria (2024).

A proximidade entre as formas levou a um agrupamento diferente do
esperado, j& que a proximidade entre as formas redirecionou os centréides para
outra regido e os pontos foram agrupados de acordo com sua proximidade imediata
ao centréide, resultando em agrupamentos que nao refletem a estrutura subjacente
dos dados e parecem menos coerentes. ISSO ocorre justamente porque oS
centréides sao influenciados pela distribuicdo espacial dos pontos, movendo-se em
direcdo a areas com maior densidade ou onde a proximidade entre os pontos é
maior.

Considerando os resultados obtidos nestes testes, reitera-se um fator
importante para a tarefa de agrupamento, que é a interacdo entre densidade e
distribuicdo dos dados, os quais sdo dois conceitos intrinsecamente ligados, porém
distintos (Gungor & Ozmen, 2017). Esses resultados enfatizam que, tanto no
cenario bidimensional quanto no tridimensional, a distribuicdo dos pontos de dados
€ um fator critico na identificacdo e compreenséao dos clusters. A densidade, por
sua vez, embora ainda essencial, é intrinsecamente entrelacada com a
distribuicao.

De modo geral, os resultados revelaram a influéncia preponderante da
distribuicdo espacial dos dados sobre a densidade na resposta das meta-
heuristicas utilizando critérios de distancia. A distribuicdo espacial dos dados, que
reflete como os pontos estdo organizados e dispostos no espago, emergiu como
um fator decisivo na clusterizacdo e formagdo de agrupamentos. Nos cenarios

onde os pontos de dados estdo mais proximos uns dos outros ou exibem padrdes
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especificos de distribuicdo levaram a resultados distintos na clusterizagéo.

Enquanto a densidade dos dados, que se refere a concentracdo de pontos
em areas especificas, continua sendo importante, os testes demonstraram que a
distribuicdo pode sobrepujar a densidade em sua influéncia sobre os resultados
das meta-heuristicas. Assim, a maneira como o0s pontos de dados estédo
organizados e distribuidos em areas especificas do espaco teve um impacto mais
significativo na formacao de clusters.

Os resultados obtidos revelaram ainda que, independentemente da métrica
de distancia empregada, seja ela Euclidiana, Manhattan ou Chebyshev, todas
apresentaram resultados semelhantes em relacdo a qualidade dos agrupamentos
produzidos. Essa constatagdo sugere que, para estes conjuntos de dados, a
escolha da métrica de distancia ndo teve um impacto significativo nos resultados
finais do agrupamento. Tal semelhanca pode ser atribuida & natureza dos dados e
a distribuicdo dos pontos no espaco, que pode ter favorecido a eficacia de todas
as medidas de distancia consideradas.

De toda forma, enfatiza-se a necessidade de uma andlise cuidadosa da
distribuicdo espacial dos dados em conjunto com a avaliagdo da densidade ao
escolher ou ajustar métodos de clusterizacdo. Também entende-se que, embora
as meta-heuristicas possam ser uma ferramenta poderosa, a natureza dos dados
desempenha um papel critico em seu desempenho. Portanto, uma abordagem
personalizada e a consideracdo das caracteristicas especificas do conjunto de
dados sdo essenciais para alcancar bons resultados de agrupamento em uma

variedade de contextos.
5.3 Estudo de caso: agrupamento homogéneo de bovinos

Essa subsecdo contém os experimentos e resultados obtidos para o
processo de agrupamento de dois conjuntos de dados de bovinos de uma empresa
agropecuaria, cujo objetivo é obter os bovinos com as caracteristicas mais
homogéneas por cluster. Nesse caso, tem-se ainda como foco a determinagéo da
melhor meta-heuristica para o agrupamento desses conjuntos, considerando a
analise minuciosa dos resultados obtidos.

Foram utilizadas a mesma configuragdo de parametros das meta-
heuristicas AG, PSO e ACO, as mesmas métricas de distancia, sendo a Euclidiana,

Manhttan e Chebyshev, e as mesmas etapas da Secéo 5.1, sendo realizado a
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normalizacdo das dados, analise de componentes principais e definicdo da

quantidade de cluster, que foi realizada por meio da analise dos indices de

avaliacéo.

O primeiro conjunto de dados, denominado como B1, é referente ao ano de

2021 e possui 70 amostras e 13 atributos, e 0 segundo conjunto de dados,

denominado B2, é referente ao ano de 2022 e conta com 64 amostras e 12

atributos. Ambos os conjuntos possuem 0s mesmos 12 atributos e o B1 possui o

atributo EGP a mais. A sigla de cada atributo, seu significado e sua respectiva

medida sdo apresentados no Quadro 10.

Quadro 10: Siglas dos atributos, significado e respectiva medida.

Sigla Significado Medida
C Avalia a quantidade de carne na carcaca Escore
b Avalia a capacidade do bovino chegar a um grau de acabamento minimo £

score
de carcaca, com peso vivo nao elevado
Avalia o desenvolvimento da massa muscular como um todo, observada
M em pontos como antebraco, paleta, lombo, garupa e, principalmente, a Escore
largura e profundidade dos quartos traseiros
U Avalia o tamanho e o formato do prepucio e/ou umbigo Escore
Avalia o padréo racial de acordo com as normas de sua respectiva
R L ) Escore
associacdo promocional
PL Avalia o comprimento e a espessura do pelo Escore
AOL Medida da area total do musculo longo dorsal, obtida no sitio anatdbmico no | Centimetro
espaco intercostal entre a 122 e a 132 costela. quadrado
Pontos de gordura visiveis por ultrassom no musculo Longissimus Dorsus
GIM . Porcentagem
(contrafilé).
Espessura da gordura subcutanea medida no espaco entre a 122 e a 132 .
EGS ) Milimetros
costela do bovino.
Espessura da gordura subcutdnea medida entre a picanha e a alcatra do .

EGP ] Milimetros

bovino.
CE Avalia a circunferéncia escrotal Centimetro
PS Peso vivo do bovino Quilo
IF Idade Dias

Os atributos PS e CE sao medidos diretamente no bovino, sendo o atributo

PS dado pelo peso real do bovino e o CE pela medida da circunferéncia do escroto
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do bovino no momento da avaliacdo. Os atributos AOL, MAR, EGS e EGP séao
obtidos por meio de ultrassonografia. Ja os atributos C, PR, M, R, PL e U séo
atribuidos por meio de avaliagdo considerando as definicdbes dadas pelo
PROMEBO (Programa de Melhoramento de Bovinos de Carne), da Associacéo
Nacional de Criadores Herd-Book Collares (2018) . O atributo IF € a quantidade de
dias do bovino desde seu nascimento até o dia da avaliagcéo.

Além disso, os atributos C, P, M e R séo discretos, ndo categoricos, e variam
entre os valores inteiros de 1 a 5, em que 1 é o pior resultado para o atributo e 5 0
melhor. O atributo U também varia de 1 a 5, mas nesse caso 1 é o melhor tamanho
de umbigo, enquanto 5 € o pior. J4 o PL também é discreto, mas varia apenas de
1 a 3, com 1 sendo atribuido aos bovinos com melhor pelagem e 3 aos bovinos
com a pior pelagem.

Embora essa variagdo possa ser interpretada como uma escala de notas
atribuidas, € importante ressaltar que esses valores ndo sdo categoricos, mas sim
discretos, representando diferentes niveis em uma determinada escala. Dessa
forma, como os dados estdo limitados a um conjunto especifico de valores
discretos, eles ndo podem ser considerados categoricos no sentido tradicional, ja
gue representam medidas numéricas em uma escala definida.

As Tabelas 6 e 7 apresentam a estatistica de todos os atributos, contendo
a média (mean), desvio padrdo (std), valor minimo (min), valores por percentis
(25%, 50% e 75%) e valor maximo (max) de cada um deles. Tomando B1 como
exemplo, tem-se a média das valores atribuidos as bovinos para o atributo
conformidade (C) é 3,82, com um desvio padrédo de 1,20, valor minimo em 1,0 e
méaximo em 5,0, com 25% dos dados abaixo de 3,0, 50% abaixo de 4,0 e 75%
abaixo de 5,0.



Tabela 6: Descricdo estatistica do conjunto de dados B1.

C PR M U R PL AOL GIM EGS EGP CE PS IF
Mean 3,82 3,72 414 211 282 127 9426 298 3,65 4,75 33,08 469,25 475
Std 1,20 0,79 0,76 043 041 0,44 1162 0,72 1,06 1,24 2,97 59,54 54,21
Min 1,0 2,0 3,0 1,0 1,0 1,0 69,77 1,23 1,82 2,26 28,00 360,00 362,00
25% 3,0 3,0 4,0 2,0 3,0 1,0 86,56 2,58 262 4,06 31,00 421,50 413,00
50% 4,0 4,0 4,0 2,0 3,0 1,0 91,69 3,10 3,87 4,74 33,00 460,00 468,50
75% 5,0 4,0 5,0 2,0 3,0 2,0 100,16 3,45 446 5,46 3500 513,75 500,00
Max 5,0 5,0 5,0 3,0 3,0 20 126,19 4,32 597 7,69 43,00 595,00 550,00
Tabela 7: Descri¢do estatistica do conjunto de dados B2.
C PR M U R PL AOL GIM EGS CE PS IF
Mean 3,73 4,03 4,03 1,78 261 161 8647 2,70 3,48 32,28 450,33 491,20
Std 1,21 066 093 057 025 0,74 1875 0,78 1,18 3,53 110,24 113,91
Min 1,0 2,0 2,0 1,0 1,0 1,0 56,17 0,69 1,87 26,00 285,0 331,00
25% 3,0 4,0 3,0 1,0 2,0 1,0 70,89 2,28 2,36 30,00 364,0 412,00
50% 4,0 4,0 4,0 2,0 3,0 1,0 86,42 2,86 359 3250 4310 453,00
75% 50 4,0 50 2,0 3,0 2,0 99,10 3,30 4,24 3450 549,0 599,00
Max 5,0 5,0 5,0 3,0 3,0 30 130,84 4,20 6,92 43,00 712,0 735,00

85

Dada as diferentes escalas dos atributos, foi realizada a padronizacdo dos

dados numéricos dos dois conjuntos utilizando a Equacéao (1), de forma a coloca-

los em uma mesma escala. Essa abordagem uniformiza a escala dos atributos,

proporcionando uma analise mais consistente e precisa.

Feita a padronizacdo dos dados, aplicou-se a técnica PCA, conforme

apresentado na Sec¢éo 2.1.5. A Figura 29 demonstra a curva de variancia explicada

em relacdo ao numero de componentes. Diante da complexidade inerente a

manipulagdo de dados com um grande numero de dimensdes, reduziu-se a

dimensionalidade dos dois conjuntos para 4 dimensdes. Optou-se por reter uma

guantidade de componentes que, juntos, abrangem mais de 90% da variancia

explicada total, visando equilibrar a reducdo de dimensionalidade com a retengéo

de uma percentagem substancial da informacéo original contida nos dados.
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Proporgao de Variancia Explicada

6
Companente Principal Componente Principal

Figura 29: Gréfico de variancia explicada por componentes principais para 0s
conjuntos de dados B1 e B2.
Fonte: Autoria Propria (2024).

Para os Conjuntos B1 e B2 a definicdo do melhor numero de clusters foi
dada por meio da utilizacdo dos indices de avaliacdo SH, DB e CH. Como se sabe,
esses indices fornecem medidas quantitativas da coesao intra-cluster e da
separacao inter-cluster, permitindo uma avaliacdo objetiva da qualidade dos
agrupamentos para diferentes niumeros de clusters. Nesse caso, foi testada uma
variacdo de 2 a 6 no numero de clusters, a fim de identificar com qual nimero se
obtém o melhor agrupamento.

A variacdo de valores permite ndo apenas para definir qual o melhor nimero
de clusters, mas também para determinar qual meta-heuristica e com qual métrica
de distancia se obtém os melhores resultados para os indices analisados. O
agrupamento final para os Conjuntos B1 e B2 foi feito apenas pela meta-heuristica
com a métrica de distancia que obteve os melhores resultados considerando os
trés indices de avaliacao.

As trés meta-heuristicas com as diferentes métricas foram processadas 10
vezes individualmente e as Figuras de 30 e 33 apresentam a variacdo dos indices
de avaliacdo em relacdo a quantidade cluster para cada meta-heuristica com para
B1l e da Figura 33 a 35 para B2. Os resultados para cada processamento sao
apresentados no Anexo A e B. Os resultados para SH e DB sao representados

pelas cores azul e laranja, respectivamente, enquanto o de CH € o de cor verde.
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Figura 30: Gréfico da variacdo dos indices de avaliacdo em relacdo a quantidade

cluster para cada meta-heuristica com a Distancia Euclidiana para B1.
Fonte: Autoria Propria (2024).
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Considerando que o melhores resultados sdo os que apresentam o valor
mais proximo de 1 para SH, mais perto de 0 para DB e o maior nUmero para CH,
conforme mostra a Figura 32, para o Conjunto B1 o nimero de clusters k=2 foi o
que obteve os melhores resultados e a meta-heuristica PSO com distancia
Manhattan é a que apresentou os melhores resultados entre todas. E possivel
observar ainda que k=2 esta entre os melhores resultados para todas as meta-
heuristicas, independente da métrica de distancia, o que reitera que este seja o
melhor nimero.

Para o Conjunto B2, o numero de clusters k=2 também foi o que obteve os
melhores resultados e a meta-heuristica com distancia Manhathan € a que
apresenta os melhores resultados entre todas. Novamente, é possivel observar
que k=2 esta entre os melhores resultados para todas as meta-heuristicas, tanto
para a distancia Euclidiana, Manhattan ou Chebyshev.

Como o desempenho das meta-heuristicas pode variar entre diferentes
execucOes devido a fatores estocasticos, foram feitas mais 10 processamentos
independentes da PSO com distancia Manhattan, que foi que obteve os melhores
resultados na etapa anterior, para os dois conjuntos. Essa abordagem visa obter
uma avaliacdo mais confidvel do desempenho da meta-heuristica para ambos os
conjuntos.

As Tabelas 8 e 9 apresentam o melhor valor médio de cada atributo para
cada cluster, denominados como C1 e C2, resultantes da aplicacdo da meta-
heuristica PSO com distancia Manhattan que obtiveram os melhores resultados
nos indices de avaliacdo. Esses valores médios representaram as caracteristicas
especificas dos clusters, fornecendo informacdes sobre como os dados foram
agrupados e como os clusters se diferenciam em relacdo aos atributos

considerados.

Tabela 8: Valores médios de cada atributo por cluster obtidos pela PSO —

Manhattan para o Conjunto B1.

C PR M U R PL AOL GIM EGS EGP CE PS IF

C1 4,8 41 456 22 293 1,2 10218 3,15 394 530 3513 520,3 488,06

c2 31 345 382 205 275 132 8832 285 344 433 3155 43097 434,27
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Tabela 9: Valores médios de cada atributo por cluster obtidos pela PSO —

Manhattan para o Conjunto B2.

C PR M U R PL AOL GIM EGS CE PS IF

C1 435 4,16 4,48 1,75 2,75 1,75 98,72 2,75 4,03 34,13 519,86 552,75

Cc2 292 38 342 182 242 142 7028 263 2,76 29,83 358,46 409,85

Ao analisar o atributo C, em que o escore 5 refere-se ao melhor resultado
possivel, tem-se que para o conjunto B1 o cluster C1 obteve valor 54,83% superior
(4,8) em relacédo ao cluster C2 (3,1). O mesmo ocorreu para o conjunto B2, em que
C1 ficou com a média de 4,35 e C2 com 2,92, 0 que representa uma diferenca de
48,97% de C1 em relagdo a C2. Esses valores evidenciam que o C1 dos dois
conjuntos é formado, em sua maioria, por bovinos que estdo acima da média
apresentada nas Tabelas 6 e 7, enquanto o C2 ficou com os bovinos que tiveram
menor escore para este atributo.

Para o atributo PR, referente a precocidade do bovino, observa-se que o
Conjunto B1 obteve os valores 4,1 para o C1 e 3,45 para C2. Novamente, existe
uma diferenca de 18,84% entre os dois grupos, com o Cl sendo formado por
bovinos considerados mais precoces e C2 formado por bovinos com uma
precocidade média. Esse cenario € semelhante para o Conjunto B2, que apresenta
uma diferenca de 8,05% entre os clusters, com o C1 (4,16) sendo formado por
bovinos mais precoces do que o cluster C2 (3,85). Novamente, nota-se que C1
ficou acima da média e C2 abaixo.

Os valores do atributo M também evidenciam uma diferenca entre os
clusters C1 e C2. Para o Conjunto B1, houve uma diferenca de 19,37% entre 0s
clusters, com o valor de 4,56 para o C1 demonstrando que a musculatura dos
bovinos deste grupo foi considerada superior a média do conjunto todo, enquanto
o cluster C2 (3,82) ficou abaixo da média. O mesmo ocorreu para 0 conjunto B2,
que apresenta 4,46 para C1 e 3,42 para C2, estando C1 acima e C2 abaixo da
média apresentada na Tabela 7.

Analisando os valores obtidos para o atributo U, referente a altura do
umbigo, percebe-se que para os dois clusters os valores foram proximos tanto para
o Conjunto B1, com 7,31% de diferenga de C1 (2,2) e C2 (2,05), quanto para B2,
com 4,0% entre C1 (1,75) e C2 (1,82). Nesse caso, ndo ha uma distingdo clara

entre os dois grupos para ambos 0s conjuntos, mas ao considerar os valores para
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atributo apresentados na Tabela 6 e 7, entende-se que os valores ndo poderiam
ser distantes entre os clusters, dado que o escore atribuido a maioria dos bovinos
dos dois conjuntos havia sido 2.

No que tange as caracteristicas raciais, representada pelo atributo R, para
o Conjunto B1, o C1 (2,93) ficou 6,54% acima de C2 (2,75), e para o Conjunto B2,
0 C1 obteve 2,75 e C2 2,42, que representa uma diferenca de 13,63%. Para os
dois conjuntos, considerando as Tabelas 6 e 7, C1 ficou acima da média e C2
abaixo. Considerando os percentis para os dois conjuntos, entende-se que a
maioria dos bovinos dos clusters C1 foram avaliados como 3, enquanto os de C2
apresentou maior quantidade de bovinos com escore menor.

O atributo PL também apresentou valores préximos entre os dois clusters
para os dois conjuntos de dados. O valor de 1,2 para C1 e 1,32 para C2 para o
Conjunto B1 demonstra que a maioria dos bovinos em ambos o0s clusters tem
escore 1. Para o Conjunto B2, com C1 apresentando 1,42 e C2 1,75, evidencia-se
a existéncia de quantidade maior de bovinos com notas acima de 1 em ambos 0s
clusters. Importante reiterar que a Tabela 6 demonstra que para a maioria dos
bovinos dos do Conjunto B1 foi atribuida 1 para este atributo, o que justifica o fato
dos dois clusters terem valores tdo proximos, enquanto para o Conjunto B2 tem-
se maior variedade de escores.

O atributo AOL nédo possui um intervalo determinado, sendo atribuido por
ultrassonografia e medido em cm?. Para esse atributo, o Conjunto B1 obteve
valores de 102,18 para C1 e 88,32 para C2, enquanto o Conjunto B2 obteve 98,72
para C1 e 70,28 para C2. Percebe-se que o C1 ficou acima da média dos seus
respectivos conjuntos, com valores mais proximos do valor maximo (126,19) do
que do minimo (69,77). Ja o C2 dos dois conjuntos ficou abaixo da média, com
valores mais préximos do minimo do seu respectivo conjunto.

Os valores para o atributo GIM também séo atribuidos por ultrassonografia,
sendo medido em porcentagem. Os resultados para o Conjunto B1 demonstram
gue os bovinos do cluster C1 possuem um valor 10,52% mais elevado que o C2
para este atributo, com 3,15 e 2,85, respectivamente. O mesmo ocorre para o
Conjunto B2, em que C1 (2,75) apresenta valor 4,65% maior que C2 (2,63).
Considerando a descricdo completa de cada conjunto, entende-se que o C1 esta
sendo formado pelos bovinos com as maiores medidas, enquanto o C2 com 0s

bovinos com as menores.
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Para o atributo EGP, o Conjunto B1 obteve 5,30 para o C1 e 4,33 para C2.
Considerando todos os valores desse atributo presentes no conjunto todo, em que
a média é 4,75 e 25% das amostras possuem nota superior a 5,46 e 50% superior
a 4,74, entende-se que o C1 é formado, em sua maioria, por bovinos que tiveram
maiores medidas no conjunto todo, enquanto C2 foi formado pelos bovinos com
gue obtiveram medidas inferiores a 4,74.

Com relacdo ao atributo CE, tem-se que o C1 (35,13) tem bovinos com
maior circunferéncia escrotal do que os bovinos do grupo C2 (31,55) para o
Conjunto B1. O mesmo ocorre para o Conjunto B2, em que C1 (34,13) possui maior
valor em relacédo a C2 (29,83). De acordo com a descri¢cdo dos dados nas Tabelas
6 e 7, é possivel inferir que os bovinos alocados no C1 possuem circunferéncias
escrotais superiores aos 50% da distribuicdo para os dois conjuntos, enquanto 0s
do C2 apresentam medidas inferiores a esse percentil.

Ao analisar o atributo PF para o Conjunto B1, observa-se que o C1 (520,3)
tem bovinos 20,72% mais pesados do que os de C2 (430,97). Igualmente, o C1
(519,86) do Conjunto B2 obteve valor 45,02% maior do que o C2 (358,46).
Novamente, conforme descrito nas Tabelas 6 e 7, os bovinos atribuidos ao C1
exibem pesos superiores a mediana da distribuicdo, enquanto aqueles do C2
apresentam pesos abaixo desse valor.

O ultimo atributo considerado foi IF, que refere-se a idade dos bovinos. O
C1 e C2 do Conjunto B1 ficaram com 488,06 e 434,27, respectivamente, e para o
Conjunto B2 o Cluster C1 ficou com 552,75 e o C2 com 409,85. Entende-se que
os bovinos alocados no C1, em sua maioria, possuem uma idade mais elevada
que a média de ambos os conjuntos, conforme descrito nas Tabelas 6 e 7,
enquanto o Conjunto C2 é formado pelos bovinos que estdo, em sua maioria,
abaixo da média.

De modo geral, a discrepancia observada entre os clusters nos Conjuntos
Bl e B2, em relacéo a todos os atributos, evidencia uma segmentacéo clara entre
0S grupos, indicando que a meta-heuristica aplicada foi eficaz na separacéo dos
bovinos com base em suas caracteristicas. Essa disparidade sugere que o0s
clusters foram capazes de identificar e capturar as variagcoes significativas nas
caracteristicas dos bovinos, resultando em perfis distintos para cada grupo.

Aléem disso, a diferenciacao entre os clusters € fundamental para entender

as variacOes existentes dentro da populacdo de bovinos e orientar estratégias de
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selecdo e manejo para otimizar a producédo e a qualidade da carne. Ao identificar
grupos distintos de bovinos com caracteristicas especificas, os produtores podem
direcionar suas a¢bes de manejo, nutricdo e reproducao de forma mais precisa,
visando aprimorar atributos desejaveis, como conformacédo, peso, deposi¢cdo de
gordura e fertilidade.

E importante reiterar que, por mais capacitado que seja o profissional que
atribui os valores aos atributos C, PR, M, R, PL e U, essa atribui¢cdo ainda possui
um viés subjetivo, sujeito a inconsisténcias e discordancias a partir de outro ponto
de vista. Assim, se torna valido considerar que, ainda que seja padronizado, podem
existir variacdes naturais nos dados, ja que diferentes profissionais podem atribuir
valores distintos ao mesmo bovino. Portanto, é essencial interpretar os resultados
com cautela e considerar outros aspectos ao realizar andlises e tomar decisdes
com base nos dados fornecidos.

No caso dos atributos atribuidos por ultrassonografia, estes estdo isentos
do viés de avaliacao pessoal do profissional avaliador. O mesmo vale para para a
circunferéncia escrotal, peso e idade, que sao mensurados através de
procedimentos objetivos, reduzindo assim a subjetividade na atribuicdo dos
valores. Cabe ainda destacar que, considerando os resultados de cada atributo
individualmente, ndo necessariamente valores mais altos sdo melhores, ja que
cada atributo possui a interpretacdo distintas para suas medidas e escores.

As Tabelas 10 e 11 apresentam um compilado dos valores dos atributos e
seus respectivos significados, que estdo na coluna “Avaliacdo”, segundo o método
de avaliacdo do PROMEBO. Para os valores atribuidos como escore, considera-
se 0 numero inteiro mais proximo do valor apresentado nas Tabelas 8 e 9,
entendendo que a maioria dos bovinos daquele grupo possuiam esse valor
atribuido. No caso dos atributos medidos por ultrassonografia, fita métrica, balanca
e em dias, a avaliagdo de maior e menor ou melhor e pior é feita comparando um
cluster com o outro, tendo em vista que néo séo estabelecidos intervalos fechados

para realizar essa avaliagéo.
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Tabela 10: Valor atribuido e avaliacdo de cada cluster do Conjunto B1.

Atributo  Cluster Valor Avaliacéo
c Cl 5 Otimo/animal superior
C2 3 Um pouco acima da média
PR C1 4 Um pouco acima da média
Cc2 3 Animal Médio
M Cl 5 Otimo/animal superior
C2 4 Um pouco acima da média
U C1 2 Pequeno
Cc2 2 Pequeno
R Cl 3 Dentro do padréo racial
C2 3 Dentro do padréo racial
PL C1 1 Bovinos com pelo curto e liso
Cc2 i Bovinos com pelo Curto e liso
AOL Cl 102,18 Maior rendimento de carcaga
Cc2 88,32 Menor rendimento de carcaca
GIM C1 3,15 Maior porcentagem de gordura intramuscular
Cc2 2,85 Menor porcentagem de gordura intramuscular
EGS Cl 3,94 Maior espessura de gordura subcutanea
C2 3,44 Menor espessura de gordura subcutanea
EGP C1 5,30 Maior espessura de gordura na area da picanha
Cc2 4,33 Menor espessura de gordura na area da picanha
CE Cl 35,13 Maior circunferéncia escrotal
C2 31,55 Menor circunferéncia escrotal
PS C1 520,3 Maior peso corporal
Cc2 430,97  Menor peso corporal
IF Cl 488,06 Maior idade
C2 434,27 Menor idade

Para o Conjunto B1l, o Cluster 1 (Cl) demonstra caracteristicas
excepcionais ou superiores em termos de conformacao (C), precocidade (PR) e
musculosidade (M), bem como para caracteristicas ideais para o tamanho do
umbigo (U), caracteristicas raciais (R) e pelagem (PL) . Além disso, apresenta
valores maiores em atributos como area de olho da picanha (AOL), gordura
intramuscular (GIM), espessura de gordura subcutanea (EGS) e na éarea da
picanha (EGP), circunferéncia escrotal (CE), peso corporal (PS) e idade (IF),
indicando uma qualidade superior e um perfil mais robusto em relacdo aos bovinos
do Cluster 2 (C2).

O contraste entre os dois clusters evidencia uma diferenciagao
significativa em termos de caracteristicas morfologicas e de desempenho. O

Cluster 1 (C1) destaca-se como um grupo com bovinos de alta qualidade e
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potencial produtivo, representando uma categoria superior em todos 0s aspectos
analisados. Suas caracteristicas excepcionais, como maior tamanho, musculatura
mais desenvolvida, e espessura de gordura mais generosa, sugerem bovinos mais
robustos e com potencial para um melhor rendimento em termos de producao de
carne.

O Cluster 2 (C2) exibe caracteristicas que, embora ndo sejam tao boas
quanto as de C1, ndo podem ser consideradas como ruins, dado que estdo na
média ou padrao determinado para cada taributo, indicando um porte fisico bom,
porém nao excepcional. Esse grupo pode ser considerado como uma categoria
intermediaria, com bovinos que possuem qualidades sélidas, mas que podem néo
atingir o mesmo nivel de desempenho ou producado que os do Cluster 1 (C1). Isso
sugere que, embora os bovinos do C2 tenham potencial produtivo, eles podem
exigir estratégias de manejo especificas para otimizar seu desempenho e alcancar

seu pleno potencial genético.

Tabela 11: Valor atribuido e avaliacao de cada cluster do Conjunto B2.

Atributo  Cluster Valor Avaliagéo
c Cl 4 Um pouco acima da média
C2 3 Animal Médio
PR C1 4 Um pouco acima da média
C2 4 Um pouco acima da média
M Cl 4 Um pouco acima da média
C2 3 Animal Médio
U C1 2 Pequeno
Cc2 2 Pequeno
R Cl 3 Dentro do padrao racial
Cc2 2 Fora do padrao racial
Bl C1 2 Condicao intermediaria
Cc2 i Bovinos com pelo Curto e liso
AOL C1 98,72 Maior rendimento de carcaca
C2 70,28 Menor rendimento de carcaca
GIM C1 2,75 Maior porcentagem de gordura intramuscular
C2 2,63 Menor porcentagem de gordura intramuscular
EGS C1 4,03 Maior espessura de gordura subcutanea
c2 2,76 Menor espessura de gordura subcutanea
CE C1 34,13 Maior circunferéncia escrotal
C2 29,83 Menor circunferéncia escrotal
S C1 519,86  Maior peso corporal
C2 358,46  Menor peso corporal
- C1 552,75  Maior idade

C2 409,85 Menor idade
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No caso do Conjunto B2, o C1 apresenta caracteristicas que indicam um
desempenho superior ou ligeiramente acima da média em comparac¢ao com o C2.
Em relac&o a conformacéao (C), precocidade (PR) e musculosidade (M), os bovinos
de C1 obtiveram uma avaliagdo “um pouco acima da média”, enquanto os de C2
exibem algumas caracteristicas que sugerem um nivel médio. O atributo U indica
gue a maioria dos bovinos de ambos os clusters possuem um tamanho de umbigo
pequeno.

E interessante observar que na avaliacdo das caracteristicas raciais (R), a
maioria dos bovinos do Cluster C1 esta dentro do padréao racial esperado, enquanto
a maioria dos bovinos de C2 estdo classificados como "fora do padrdo racial”,
indicando uma heterogeneidade genética ou variacdo fenotipica dentro deste
grupo. Ja em relacdo a pelagem, o C1 apresenta uma condi¢ao intermediéria,
indicando uma variedade de tipos de pelagem, enquanto o C2 € caracterizado
principalmente por bovinos com pelo curto e liso, que é o ideal. Essas diferencas
sugerem variacdes distintas nas caracteristicas morfologicas dos bovinos em cada
grupo.

Quanto aos atributos relacionados a area de olho da picanha (AOL), gordura
intramuscular (GIM), espessura de gordura subcutanea (EGS) e na area da
picanha (EGP), circunferéncia escrotal (CE), peso corporal (PS), os resultados da
avaliacao presente na Tabela 11 indicam qualidade superior de C1 em relag&o aos
bovinos de C2. Isso sugere uma maior capacidade de deposicado de gordura nos
bovinos de C1, o que pode ser relevante em sistemas de producdo que valorizam
o rendimento de carcaca e a qualidade da carne.

No que diz respeito a circunferéncia escrotal (CE), que € uma medida
relacionada a fertilidade e precocidade sexual dos machos, os bovinos de C1
apresentam valores mais elevados em comparacéo com os de C2, o que pode
indicar uma maior potencial reprodutivo dos bovinos desse grupo. Em relagéo a
idade, tem-se que os bovinos de C1 sédo predominantemente mais velhos do que
os do cluster C2.

Considerando todos os atributos analisados, parece haver uma relagéo
entre os atributos dos conjuntos de dados, dado que para ambos 0s conjuntos 0s
bovinos do Cluster C1 apresentam as melhores avaliagbes. Essa relacdo sugere
gue os bovinos do Cluster C1 podem ter um desenvolvimento fisico mais avancado

e, possivelmente, um maior potencial reprodutivo em comparagdo com o0s do
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Cluster C2.

Essas relacbes entre os atributos destacam a importancia de considerar
multiplas caracteristicas ao avaliar os bovinos para selecdo e melhoramento
genético, ou mesmo para direciona-los para abate. Segundo Hlavaty et al. (2023),
uma abordagem holistica que leve em conta diversas caracteristicas pode levar a
decisbes mais informadas e eficazes na gestdo do rebanho, contribuindo
significativamente para o desenvolvimento de rebanhos mais produtivos e
adaptados as necessidades do mercado.

Ao considerar todas as caracteristicas dos bovinos de C1 dos dois
conjuntos, tem-se que esses bovinos poderiam ser direcionados tanto para
programas de reproducao seletiva, visando aprimorar as caracteristicas desejaveis
identificadas, como para sistemas de producédo que valorizam o rendimento de
carne e a qualidade do produto final. A alta pontuacdo em uma variedade de
atributos sugere que esses bovinos possuem um potencial significativo para
contribuir tanto para o melhoramento genético do rebanho quanto para a
maximizacgao dos lucros na cadeia de producao de carne.

Por sua vez, o C2 consiste em bovinos que, embora ndo apresentem 0s
mesmos niveis de exceléncia observados no C1, ainda possuem caracteristicas
dentro de padrdes aceitaveis. Isso sugere que esses bovinos podem ser
direcionados para sistemas de producdo que demandem bovinos com
desempenho satisfatério, mas ndo necessariamente excepcional. Além disso, 0s
bovinos deste grupo podem requerer estratégias nutricionais especificas para
maximizar seu potencial de ganho de peso e rendimento de carcaca.

De toda forma, independentemente da destinacdo final do bovino, o
processo de particionamento permite uma abordagem mais personalizada em
relacdo a nutricdo e suplementacdo alimentar, dado que bovinos agrupados em
diferentes clusters podem apresentar necessidades nutricionais distintas. Ridge,
Foster e Daigle (2020) mencionam que ao considerar suas diferencas, o0s
produtores podem ajustar de forma mais precisa a dieta e a suplementacéo de
cada grupo de bovinos, maximizando seu potencial de crescimento, saude e
desempenho dos bovinos.

Ao identificar os clusters com caracteristicas superiores, 0s produtores
podem selecionar os bovinos mais promissores para reproducédo, visando a

transmissao de genes favoraveis e o aprimoramento das caracteristicas desejadas



102

na progénie. Isso contribui para o avanco do melhoramento genético do rebanho,
promovendo uma producao mais eficiente e sustentavel ao longo do tempo, sendo
uma prética fundamentada em principios de selecdo artificial e que tem sido
amplamente adotada em programas de melhoramento genético animal em todo o
mundo (Mueller & Van Eenennaam, 2022).

Para ambos os conjuntos, por exemplo, o cluster C1, ao qual os bovinos
com maior circunferéncia escrotal foram atribuidos, também conta com os bovinos
com as melhores avaliagbes para os demais atributos. Isso faz sentido ao
considerar que a CE, sendo uma medida relacionada a fertilidade e ao
desenvolvimento sexual dos machos, estd correlacionada com outras
caracteristicas importantes para a producédo de bovinos, como o peso corporal, a
musculosidade e até mesmo a qualidade da carne (Pereira et al., 2023).

Por fim, entende-se que o destino final desses bovinos esta diretamente
ligado aos objetivos e as estratégias de criacdo estabelecidas pelo criador. No
entanto, o particionamento dos bovinos em clusters distintos com base em
caracteristicas especificas oferece uma base sélida para melhor tomada de
decisfes. A partir dessas informacg0des, os produtores podem direcionar os bovinos
para diferentes finalidades, seja para reproducdo, producdo de carne de alta
qualidade, melhoramento genético continuo ou outros fins especificos. Esse
processo de segmentacdo orientada permite uma gestao mais eficaz do rebanho,

maximizando os beneficios econébmicos e produtivos para o criador.
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6 CONCLUSOES

A proposta deste trabalho foi investigar e comparar a eficacia das meta-
heuristicas Algoritmo Genético, Coldnia de Formigas e Otimizagédo por Enxame de
Particulas em problemas de agrupamento, utilizando trés métricas de distancia
distintas: Euclidiana, Manhattan e Chebyshev. Um dos objetivos especificos foi
realizar o agrupamento de bovinos, com a finalidade de identificar a meta-
heuristica que apresenta os melhores resultados para esses conjuntos de dados.
Por meio da andlise dos resultados, buscamos analisar se as meta-heuristicas e
as meétricas de distancia selecionadas sdo capazes de proporcionar uma
representacao precisa das relacdes intrinsecas entre os dados.

As meta-heuristicas AG, PSO e ACO demonstraram um bom desempenho
ao agrupar conjuntos de dados benchmarks. A validacao desses agrupamentos foi
obtida tanto por meio das métricas de avaliacdo quantitativas quanto pela avaliagéo
visual, reforcando a eficacia das meta-heuristicas. Importante ressaltar que essa
etapa dos testes computacionais possibilitou o entendimento inicial de como as
configuragbes dos parametros das meta-heuristicas influenciam no seu
desempenho, permitindo ajustar as estratégias de otimizacdo de acordo com a
complexidade e a natureza dos dados.

Com relacdo aos conjuntos analisados na Secdo 5.2, observou-se,
novamente, um comportamento semelhante entre as meta-heuristicas. A analise
dos diversos cenarios ressalta a complexidade da relacdo entre as estratégias
adotadas pelas meta-heuristicas e as caracteristicas intrinsecas dos dados, com a
distribuicdo dos dados emergindo como um fator mais influente do que a densidade
no desempenho das meta-heuristicas. A variabilidade nos resultados sugere que
as meta-heuristicas podem reagir de forma distinta a depender da natureza dos
dados, destacando a importancia de um estudo mais profundo sobre a
aplicabilidade delas em diferentes contextos de dados.

Esses resultados proporcionaram uma visao abrangente do desempenho
das meta-heuristicas em uma variedade de cenarios. De modo geral, observa-se
gue as trés meta-heuristicas demonstram potencial para serem aplicadas com
sucesso na tarefa de agrupamento de dados, independentemente da métrica de
distancia utilizada. A analise abrangente realizada destaca a robustez e a
adaptabilidade dessas abordagens em diferentes contextos, fornecendo insights

valiosos para a selecéo e implementacédo de técnicas de agrupamento em diversas
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aplicacoes praticas.

No que se refere ao agrupamento dos bovinos, a segmentacdo dos
bovinos em clusters distintos permitiu uma compreensao mais profunda das
variagOes existentes dentro dos dois conjuntos. Essa identificagdo de grupos com
caracteristicas homogéneas pode ser importante para estratégias de manejo mais
eficientes e para a otimizacédo da producédo e qualidade da carne, ja que bovinos
mais gordos e robustos podem ser direcionados para mercados que valorizam
animais com maior peso, enquanto 0s bovinos mais magros podem receber uma
dieta e cuidados que visem melhorar seu ganho de peso.

As caracteristicas dos dois grupos identificados podem ser utilizadas néo
apenas para a selecdo de reprodutores, mas também para a gestdo do rebanho
em termos de nutricdo, saude e reproducao. Esse particionamento dos bovinos em
clusters também abre caminho para a implementacdo de estratégias de manejo
mais direcionadas e personalizadas, considerando as necessidades especificas de
cada grupo.

A comparacdo entre os clusters destacou areas de melhoria e
oportunidades de otimizagcédo no sistema de producdo. Por exemplo, o Cluster 1
dos dois conjuntos apresentou consistentemente melhor desempenho em termos
de rendimento de carcaca e qualidade da carne, indicando que praticas ou
caracteristicas genéticas que podem ser aplicadas de forma mais ampla para
melhorar o desempenho geral do rebanho.

Ja o Cluster 2 dos dois conjuntos ndo demonstrou 0 mesmo nivel de
desempenho em comparacdo com o Cluster 1, sugerindo a necessidade de uma
avaliacdo mais aprofundada das préaticas de manejo, genéticas ou ambientais que
possam estar afetando negativamente esse grupo. Nesse caso, € importante
identificar as causas subjacentes dessa disparidade entre os clusters para a
implementacdo de estratégias de melhoria especificas, visando aumentar a
produtividade e a eficiéncia deste grupo como um todo.

Face ao exposto, constatou-se que as trés meta-heuristicas, utilizando as
diferentes métricas de distancia, foram capazes de identificar as rela¢des entre o0s
dados, validando a escolha das técnicas empregadas. Os achados confirmam a
capacidade das estratéegias de otimizacdo adotadas de fornecer solucdes
adequadas para problemas de agrupamento, evidenciando seu potencial para

aplicacOes praticas, em especial para a segmentacao dos bovinos.
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6.1 Pesquisas Futuras

Para estudos futuros, sugere-se realizar analises mais detalhadas sobre a
composicdo genética dos clusters e sua associagdo com caracteristicas
especificas de desempenho, como taxa de crescimento, eficiéncia alimentar e
resisténcia a doencas, 0 que poderia ajudar a identificar marcadores genéticos ou
genes candidatos associados a caracteristicas de interesse e facilitar a selecéo de
bovinos com maior potencial produtivo e adaptabilidade.

Outra area promissora para pesquisa futura seria investigar o impacto das
praticas de manejo, nutricAo e ambiente na expressdo dos genes e no
desempenho dos bovinos dos diferentes clusters. Compreender como fatores
externos podem modular a expressao genética e influenciar caracteristicas de
interesse pode fornecer insights para o desenvolvimento de estratégias de manejo
mais eficazes e sustentaveis.

Por fim, estudos longitudinais que acompanhem o desempenho dos
bovinos ao longo do tempo e avaliem a estabilidade dos clusters ao longo das
diferentes fases de producdo seriam importantes para entender melhor as
mudancas na estrutura populacional e suas implicacdes para a gestado do rebanho
a longo prazo, podendo contribuir significativamente para o desenvolvimento de
estratégias de producdo animal mais eficientes, sustentaveis e adaptadas as

necessidades especificas de cada sistema de producéo.
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ANEXO A - RESULTADO DO PROCESSAMENTO PARA O CONJUNTO B1
Neste anexo € apresentado os resultados obtidos nos 10 processamento
realizados para cada uma das trés meta-heuristicas utilizando as trés métricas de
distancia para o Conjunto B1. Como cada processamento foi realizado para um
namero de cluster variando de 2 a 6, a coluna “Cluster” € formada pelo numero de

cluster que obteve o melhor resultado para cada processamento.

AG - EUCLIDIANA

Proces S 55 chH Cluster
1 0,22 1,24 24,6 2
2 0,21 1,25 23,7 2
3 0,22 1,24 24,6 2
4 0,23 1,22 26,0 2
5 0,23 1,23 25,5 2
6 0,23 1,23 25,4 2
7 0,22 1,24 24,7 2
8 0,19 1,31 23,4 3
9 0,23 1,23 25,1 2
10 0,22 1,24 24,7 2

AG - MANHATHAN

Proces S 55 ch N° de Cluster
1 0,23 1,23 25,6 2
2 0,24 1,22 25,7 2
3 0,23 1,23 25,6 2
4 0,24 1,22 25,8 2
5 0,25 1,20 30,0 2
6 0,24 1,22 28,0 2
7 0,25 1,20 30,0 2
8 0,25 1,20 30,0 2
9 0,25 1,20 30,0 2
10 0,24 1,22 27,6 2

AG - CHEBYSHEV

Proces S 55 o N° de Cluster
1 0,23 1,23 25,4 2
2 0,23 1,23 25,4 2
3 0,22 1,24 24,6 2
4 0,23 1,23 25,5 2
5 0,23 1,23 25,4 2
6 0,23 1,23 25,4 2
7 0,22 1,24 24,7 2
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0,23 1,23 25,6 2
0,23 1,23 25,1 2
10 0,22 1,24 24,8 2
PSO — EUCLIDIANA
Proces S 55 ch N° de Cluster
1 0,22 1,24 24,6 2
2 0,21 1,25 23,7 2
3 0,19 1,30 23,1 3
4 0,19 1,31 23,6 3
5 0,23 1,23 25,5 2
6 0,23 1,23 254 2
7 0,22 1,24 24,7 2
8 0,22 1,24 24,6 2
9 0,22 1,24 24,6 2
10 0,21 1,25 23,7 2
PSO — MANHATHAN
Proces S 55 chH N° de Cluster
1 0,24 1,21 29,1 2
2 0,25 1,20 30,0 2
3 0,23 1,23 25,8 2
4 0,24 1,21 28,2 2
5 0,25 1,20 30,0 2
6 0,24 1,22 28,0 2
7 0,25 1,20 30,0 2
8 0,25 1,20 30,0 2
9 0,25 1,20 30,0 2
10 0,24 1,22 28,2 2
PSO — CHEBYSHEV
Proces S 55 cH N° de Cluster
1 0,23 1,23 25,4 2
2 0,23 1,23 254 2
3 0,22 1,24 24,8 2
4 0,23 1,23 25,5 2
5 0,23 1,23 25,4 2
6 0,23 1,23 254 2
7 0,22 1,24 24,7 2
8 0,23 1,23 25,5 2
9 0,23 1,23 25,4 2
10 0,22 1,24 24,8 2

Proces

ACO — EUCLIDIANA

Ne° de Cluster
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SH DB CH
1 0,19 1,30 23,0 3
2 0,19 1,31 23,6 3
3 0,19 1,31 23,6 3
4 0,22 1,24 24,7 2
5 0,22 1,24 24,8 2
6 0,23 1,23 254 2
7 0,23 1,23 254 2
8 0,23 1,23 25,5 2
9 0,23 1,23 254 2
10 0,23 1,23 254 2
ACO — MANHATHAN
Proces S 55 oh N° de Cluster
1 0,22 1,24 24,6 2
2 0,22 1,24 24,6 2
3 0,22 1,24 24,7 2
4 0,22 1,24 24,7 2
5 0,22 1,24 24,8 2
6 0,19 1,31 23,6 3
7 0,23 1,23 254 2
8 0,19 1,31 23,6 3
9 0,22 1,24 24,6 2
10 0,22 1,24 24,6 2
ACO - CHEBYSHEV
Proces S 55 cH N° de Cluster
1 0,23 1,23 254 2
2 0,23 1,23 254 2
3 0,22 1,24 24,6 2
4 0,23 1,23 25,5 2
5 0,23 1,23 25,4 2
6 0,19 1,31 23,6 3
7 0,22 1,24 24,7 2
8 0,14 1,47 18,2 4
9 0,23 1,23 25,1 2
10 0,22 1,24 24,8 2
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ANEXO B - RESULTADO DO PROCESSAMENTO PARA O CONJUNTO B2
Neste anexo € apresentado os resultados obtidos nos 10 processamento
realizados para cada uma das trés meta-heuristicas utilizando as trés métricas de
distancia para o Conjunto B2. Como cada processamento foi realizado para um
namero de cluster variando de 2 a 6, a coluna “Cluster” € formada pelo numero de

cluster que obteve o melhor resultado para cada processamento.

AG - EUCLIDIANA

Proc Sh 58 ch N° de Cluster
1 0,40 0,95 58,2 2
2 0,40 0,94 57,8 2
3 0,40 0,94 58,0 2
4 0,40 0,92 58,6 2
5 0,40 0,94 58,1 2
6 0,42 0,90 60,0 2
7 0,40 0,90 59,7 2
8 0,42 0,90 60,0 2
9 0,42 0,90 60,0 2
10 0,39 0,92 58,6 2

AG - MANHATHAN

Proc sh 5B ch N° de Cluster
1 0,44 0,82 61,0 2
2 0,42 0,88 58,6 2
3 0,44 0,82 60,7 2
4 0,44 0,82 60,2 2
5 0,44 0,82 61,0 2
6 0,44 0,82 61,0 2
7 0,44 0,82 61,0 2
8 0,44 0,82 61,0 2
9 0,44 0,82 61,0 2
10 0,44 0,82 61,0 2

AG - CHEBYSHEV

Proc S 58 ch N° de Cluster
1 0,40 0,98 55,0 2
2 0,40 0,95 55,3 2
3 0,40 0,95 55,3 2
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4 0,40 0,95 55,3 2
5 0,40 0,93 56,2 2
6 0,40 0,93 56,2 2
7 0,40 0,93 56,2 2
8 0,40 0,93 56,2 2
9 0,40 0,93 56,2 2
10 0,40 0,93 56,2 2
PSO - EUCLIDIANA
Proc Sh 58 ch N° de Cluster
1 0,43 0,89 60,0 2
2 0,43 0,89 60,0 2
3 0,40 0,90 59,7 2
4 0,43 0,89 60,0 2
5 0,43 0,89 60,0 2
6 0,43 0,89 60,0 2
7 0,43 0,89 60,0 2
8 0,43 0,89 60,0 2
9 0,43 0,89 60,0 2
10 0,43 0,89 60,0 2
PSO - MANHATHAN
Proc sh 5B ch N° de Cluster
1 0,44 0,82 60,7 2
2 0,44 0,82 60,7 2
3 0,44 0,80 61,0 2
4 0,44 0,80 61,0 2
5 0,44 0,80 61,0 2
6 0,44 0,80 61,0 2
7 0,44 0,82 60,7 2
8 0,44 0,80 61,0 2
9 0,44 0,80 61,0 2
10 0,44 0,80 61,0 2
PSO - CHEBYSHEV
Proc S 58 ch N° de Cluster
1 0,40 0,92 55,3 2
2 0,40 0,92 55,3 2
3 0,41 0,90 56,0 2
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4 0,41 0,90 56,0 2
5 0,41 0,90 56,0 2
6 0,41 0,90 56,0 2
7 0,40 0,92 55,3 2
8 0,41 0,90 55,8 2
9 0,41 0,90 56,0 2
10 0,41 0,90 56,0 2
ACO - EUCLIDIANA
Proc Sh 58 ch N° de Cluster
1 0,40 0,90 59,7 2
2 0,41 0,90 56,0 2
3 0,40 0,90 59,7 2
4 0,40 0,90 59,7 2
5 0,40 0,90 59,7 2
6 0,41 0,90 56,0 2
7 0,40 0,90 60,0 2
8 0,40 0,90 60,0 2
9 0,40 0,90 59,7 2
10 0,40 0,90 59,7 2
ACO - MANHATHAN
Proc sh 5B ch N° de Cluster
1 0,41 0,88 59,8 2
2 0,40 0,90 59,7 2
3 0,40 0,90 59,7 2
4 0,41 0,88 59,8 2
5 0,41 0,88 59,8 2
6 0,41 0,88 59,8 2
7 0,41 0,88 59,8 2
8 0,41 0,88 59,8 2
9 0,41 0,88 59,8 2
10 0,40 0,90 59,7 2
ACO - CHEBYSHEV
Proc S 58 ch N° de Cluster
1 0,40 0,92 55,0 2
2 0,40 0,92 55,0 2
3 0,40 0,93 54,7 2
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4 0,40 0,92 55,3 2
5 0,40 0,92 55,3 2
6 0,40 0,93 54,3 2
7 0,40 0,92 55,0 2
8 0,40 0,92 55,3 2
9 0,40 0,92 55,3 2
10 0,40 0,92 55,3 2




