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Resumo

A tarefa de agrupamento de dados € uma das atividades mais comuns na
natureza. O comportamento coletivo de insetos, em especial, tem motivado o
surgimento de diversos algoritmos de clusterizagéo, beneficiando muitas areas, entre
elas, a computacdo. O Algoritmo de Agrupamento Simples por Colénia de Formigas
(SACA - Standard Ant Clustering Algorithm) da espécie Pheidolle pallidula tem sido
alvo de alguns estudos. O objetivo deste projeto é de estudar o SACA bem como
algumas variagcdes do mesmo no intuito de promover melhorias na formacéao final
dos agrupamentos. Para isto, este trabalho realiza através de experimentos e testes
estatisticos (t de Student e Wilcoxon) um estudo comparativo do algoritmo SACA em
sua forma original, do SACA com melhoria no parametro « e do SACA com
medicdo de insucessos em um agente que deixa o0 objeto carregado em uma nova
posicdo. Neste caso, foram utilizadas duas diferentes bases de dados e o parametro
de avaliacdo dos algoritmos foi a taxa de acerto dos mesmos. Os experimentos
foram executados por meio do uso do software Matlab. Os resultados obtidos
mostraram que o SACA com medicao de insucessos se mostrou melhor em alguns
experimentos e pior em outros. Contudo, apesar de os resultados mostrarem que
mais estudos nesta area sado necessarios, este tipo de parametrizacdo no algoritmo
SACA mostrou ser uma possivel alternativa de agrupamento de dados com reducao

de custos computacionais e operacionais indesejaveis.



Abstract

The task of data clustering is one of the most common activities in nature. The
collective behavior of insects, in particular, has motivated the emergence of various
clustering algorithms, benefiting many areas, among them the computation. The
Standard Ant Clustering Algorithm (SACA) based on ant colony Pheidolle pallidula
the species has been the object of some studies. The objective of this project is to
study the SACA as well as some variations of the same in order to promote
improvements in the final formation of clusters. Therefore, this task is accomplished
through experiments and statistical tests (Student t test and Wilcoxon) a comparative
study of the algorithm SACA in its original form, the SACA with improved parameter
a, and SACA with measurement failures in an agent leaving the loaded object in a
new position. In this case, it used two different databases and parameter evaluation
of the algorithms was the hit rate them. The experiments were performed by using
the Matlab software. The results showed that the SACA with measurement of failures
was better in some experiments and worse in others. However, although the results
show that more studies in this area are needed, this type of parameterization in the
algorithm SACA shown to be a possible alternative data clustering with reduction

computational and operational costs undesirable.

Vi
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Capitulo 1 - Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo visa descrever o problema e a motivacdo para o desenvolvimento
deste trabalho. Expde seus principais objetivos e ao término, mostra o conteudo dos

capitulos seguintes.

1.1 Motivacao e Problema

O processo de agrupamento € uma das atividades mais antigas da historia da
humanidade. Separar objetos com caracteristicas semelhantes em grupos distintos
muitas vezes acontece de forma tdo natural e intuitiva que a constatacdo deste

fendmeno por vezes néo é percebida.

Na natureza, verifica-se também a existéncia deste mecanismo de
agrupamento. Os insetos, em especial, manifestam através de suas vidas em
coletividade, procedimentos comportamentais onde é visivel a existéncia da
clusterizacdo'. Sabe-se que a complexidade na vida coletiva é resultante do
processo de interacdo dos habitos simples dos individuos que formam a col6nia,
conforme DORIGO e GAMBARDELLA [4]. Com colbnia de formigas, em particular,
muitos estudos tém sido desenvolvidos na computacdo a partir da observacéo de

como as formigas se comportam em suas rotinas diarias.

Através dessas observacbes, LUMER e FAIETA [11] apresentaram o
Algoritmo de Agrupamento Simples por Col6nia de Formigas (SACA). A ideia deste
algoritmo se espelha no fato que as formigas sdo capazes de realizar rotinas
complexas de agrupamento atraves da execucdo simples de tarefas individuais.

MONMARCHE [12] detalha a vantagem em se usar o0 SACA para agrupamento pelo

! Clusterizag&o: A clusterizagéo corresponde a técnica de se agrupar dados que representam
objetos fisicos ou abstratos em grupos de objetos com caracteristicas semelhantes.

Ruben Neri de Araujo 1



Capitulo 1 - Introducéo

fato de o mesmo nao necessitar conhecer a classificagao inicial das entidades a

serem agrupadas em virtude dele ser do tipo néo supervisionado?.

Algumas aplicacdes tém sido relatadas na literatura ressaltando o uso deste
algoritmo, entre elas, a area de robdtica tem se destacado. BECKERS, HOLLAND e
DENEUBOURG [1] descrevem simulagdes computacionais feitas do comportamento
de clusterizacdo de itens mortos numa col6nia de formigas. CASTRO [2], por sua
vez, ressalta a importancia em se usar no contexto de robdtica coletiva, robés
simples e baratos com alta tolerancia a falhas no lugar de um Unico rob6é com alta
capacidade de processamento. Por outro lado, WATTHAYU [15] relata o uso do
SACA em um estudo de caso envolvendo a cidade de Bangkok na Tailandia. O
objetivo era descobrir rotas otimizadas de percurso entre diversas origens e destinos

dentro desta regido.

Notaveis contribuicdes ja existem para melhoria deste algoritmo. Entretanto,
dentre os principais problemas ora citados, destaca-se a questdo da convergéncia
na formacdo dos agrupamentos. Melhoras sutis foram feitas como a proposta por
VIZINE et al. [14], entretanto, nenhuma delas suficientemente eficaz ou em
concordancia com a principal virtude do SACA que é a simplicidade. Em alguns
casos, a causa desta ndo convergéncia € atribuida ao critério de parada escolhido

na execucao do algoritmo.

Em virtude do exposto, estudos para melhoria da convergéncia do SACA e de
suas variantes sdo importantes visto que promovem o uso eficiente do algoritmo,

dirimindo custos computacionais e operacionais indesejaveis.

 Algoritmo nado supervisionado: Tipo de algoritmo de aprendizagem onde ndo existe a

necessidade de se conhecer previamente a classe de saida dos objetos a serem
classificados.

Ruben Neri de Araujo 2



Capitulo 1 - Introducéo

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Comparar diferentes cenarios de parametrizacao do algoritmo baseado em coldnia

de formigas da espécie Pheidolle pallidula.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar o mecanismo de agrupamento de dados com o uso da metafora de

colonia de formigas;

e Comparar a taxa de acerto do SACA com variantes do mesmo através de

validagao estatistica;

e Testar diferentes critérios de parada com o objetivo de se avaliar a

convergéncia dos agrupamentos formados.

1.3 Estrutura da Monografia

O Capitulo 2 contempla a fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento do
presente projeto. No Capitulo 3, esta descrito qual metodologia foi empregada nos
experimentos. Por sua vez, o Capitulo 4 descreve a aplicacdo de testes estatisticos
e os resultados que foram obtidos. Finalmente, o Capitulo 5 mostra a parte de

conclusoes e trabalhos futuros.

Ruben Neri de Araujo 3



Capitulo 2 — Revisao Bibliogréafica

Capitulo 2

Reviséao Bibliogréafica

2.1 Processo de Agrupamento

O processo de se agrupar diferentes entidades ou registros em grupos com
caracteristicas similares € conhecido como agrupamento ou clusterizacdo em
mineracdo de dados. Os grupos formados, também conhecidos como clusters®, sdo
o resultado do procedimento classificativo aplicado na base de dados representativa
das entidades a serem agrupadas. Geralmente, as entidades agrupadas em um
mesmo cluster se concentram em uma regido densa e possuem caracteristicas

particulares bem proximas entre si.

Técnicas de agrupamento tém sido largamente utilizadas em diferentes
campos de estudo tais como reconhecimento de padrbes, andlise de dados e
processamento de imagens. Segundo LAURO [9], aplicacbes de clusterizagdo no
mundo empresarial tem sido Uteis no mapeamento do comportamento de clientes
sob determinado aspecto de interesse, como por exemplo, o perfil de adimpléncia
dos mesmos. Na Biologia, agrupamentos aplicados a diferentes espécies de plantas
tém auxiliado em estudos para a producdo de novas vacinas contra doencas.
Classificacdo de documentos utilizando clusterizagdo tem proporcionado novos

mecanismos de busca de informacéo.

Outra importante area onde processos de agrupamento tém sido cada vez
mais utilizados € na robdtica visto que algumas aplicacdes neste contexto podem ser
executadas através de acdes simples e repetitivas (CASTRO [2]). Fazer uso de

robds coletores de lixo de modo que os mesmos sejam capazes de agrupa-lo em

® Cluster: Grupo de entidades que é formado resultante do processo de agrupamento.

Ruben Neri de Araujo 4



Capitulo 2 — Revisao Bibliogréafica

diversos grupos proéprios (metal, vidro, plastico, papel) € apenas uma das muitas
possiveis aplicagdes neste campo de estudo.

Em mineracdo de dados nem sempre é possivel utilizar o processo de
agrupamento de forma satisfatoria. A natureza da base de dados envolvida em muito
influencia neste desempenho. A seguir, serd descrito 0s principais conceitos
envolvidos em matéria de clusterizacdo de dados (além dos que ja foram vistos) que
serdo Uteis no entendimento desta monografia. Mais informacdes sobre o tema
podem ser obtidas também em HAN e KAMBER [6].

2.1.1 Objeto e Atributo

E comum usar-se na comunidade cientifica o termo registro, objeto, entidade ou item
para se referir ao ente que devera sofrer o processo de agrupamento. O atributo, por
sua vez, corresponde justamente a caracteristica de cada um destes objetos,
podendo assumir valores numéricos ou nominais. Neste trabalho, serdo utilizados os
termos objetos e atributos. Uma base de dados composta por n objetos e t atributos

pode ser representada pelo conjunto {x,x,,.., X, } onde cada x, corresponde a um
vetor (X, X,,...X,) COM Seus respectivos X; representando os atributos de cada

objeto.

2.1.2  Agentes

7z

O termo agente serve para designar a entidade que € responsavel por realizar
propriamente o processo de agrupamento. E sua fungcdo mover os objetos durante a
clusterizacdo além de ter que fazer a tomada de decisdo em ter que deixar 0 objeto
ou leva-lo para uma nova posi¢cdo. HANDL [7] sugere que o nhumero de agentes seja

10, independentemente da base de dados.

2.1.3 Distancia e Similaridade

Em agrupamento de dados, distancia e medida de similaridade sdo importantes
conceitos. A similaridade mostra o quao semelhante determinado objeto é de outro,
e, através dessa caracterizacdo, é possivel quantificar o grau de proximidade entre

0S mesmos, aqui representado pela distancia. A equacao 2.1 descreve a métrica que

Ruben Neri de Araujo 5



Capitulo 2 — Revisao Bibliogréafica

foi utilizada no presente projeto. Nela, a funcao d(i,j) corresponde justamente a

distancia Euclidiana* e é calculada a partir dos valores dos atributos dos objetos

envolvidos no célculo. Os argumentos i e | sdo estes objetos. Os vetores
{Xigs Xig oo X1 | € {le,sz,...,xjt} representam, respectivamente, os atributos de i e j.

Por definigdo, d(i, j)e[0.].

d(i, J): \/‘Xil _le‘z +‘Xi2 —ij‘z -|-_..+‘Xit _ th‘z o1

2.1.4 Matriz de Dissimilaridade

A matriz de dissimilaridade representa o grau de dissimilaridade entre os objetos
envolvidos no processo de agrupamento. Em outras palavras, cada elemento desta
matriz corresponde a distancia d(i, j) dos objetos i e j envolvidos no calculo.
Portanto, como consequéncia, tem-se que para todos os objetos envolvidos no
agrupamento d(i, j)=d(j,i) e d(i,i)=0. A distancia d(i,j) € um namero nio
negativo que se aproxima de zero quando 0s objetos sdo muito similares e cresce a

medida que 0os mesmos apresentam uma maior diferenca.

2.2 Meétodos de Agrupamento

Atualmente, muitos sdo os métodos disponiveis para agrupamento de dados. A
escolha da melhor técnica a ser empregada esta ligada diretamente com a natureza
dos dados a serem trabalhados e com a finalidade de aplicacdo da mesma. De

acordo com HAN e KAMBER [6], os métodos de agrupamento sdo classificados em:

* Distancia Euclidiana: Métrica utilizada em mineracdo de dados para quantificar o grau de
proximidade entre diferentes objetos através do calculo da raiz quadrada das diferencas dos
quadrados de cada atributo destes objetos envolvidos.

Ruben Neri de Araujo 6
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2.2.1 Fundamentados em Particionamento

A ideia de um método baseado em particionamento consiste em dividir-se 0os n
objetos do agrupamento em k particdes, também conhecidas como clusters, onde
os elementos de cada particAo possuem caracteristicas semelhantes. Como
consequéncia do agrupamento, tem-se que k <n, cada objeto deve fazer parte de

apenas uma particao e cada particdo deve conter pelo menos um objeto.

A execucao deste tipo de técnica de agrupamento ocorre inicialmente com a
geracdo das k particbes de acordo com algum paréametro pré-estabelecido. No
algoritmo k-means (HAN e KAMBER [6]), por exemplo, os grupos sédo formados a
partir do calculo da distdncia em relacdo aos atributos de cada objeto. Cada objeto
entdo fara parte do cluster pelo qual esse valor de distancia seja o menor possivel
comparativamente com os demais clusters. Outro algoritmo bem conhecido dentro
do contexto de particionamento é o k-medoid (HAN e KAMBER [6]).

2.2.2 Fundamentados em Hierarquia

Os métodos de agrupamento baseados em hierarquia possuem dois possiveis tipos
de abordagem. Na abordagem bottow-up®, inicialmente cada objeto é dito ser um
grupo distinto e entdo, esses grupos vao se combinando a medida que se analisa
um nivel de hierarquia superior ao atual. O processo segue até que um Unico grupo
seja formado no mais alto nivel da hierarquia ou uma determinada condi¢cdo de
parada do algoritmo seja satisfeita. Por sua vez, a abordagem top-down® atua no

sentido inverso ao descrito anteriormente.

2.23 Fundamentados em Densidade

Este tipo de técnica valoriza muito a vizinhanca do objeto que esta sendo agrupado.
A principal diferenca deste método para os fundamentados em particionamento &
gue neste, além do calculo da distancia entre os objetos, € levado em consideragao

° Bottow-up: Tipo de abordagem em que se inicia do mais baixo nivel de uma hierarquia até
atingir o mais alto nivel.

® Top-down: Oposta a Bottow-up. Parte-se do mais alto nivel da hierarquia até o mais baixo.

Ruben Neri de Araujo 7



Capitulo 2 — Revisao Bibliogréafica

também a vizinhanca dos mesmos. Os objetos tendem a se agrupar em regides cuja
vizinhancga se torna mais densa e, por outro lado, se desagregar de regides menos

densas.

224 Fundamentados em Estrutura de Grade

Os métodos baseados em estrutura de grade sao representados através de um
plano (grade) composto por um numero especifico de células e os objetos do
agrupamento. As células correspondem as possiveis posicdes pelas quais 0s
objetos ao longo do processo de clusterizagdo podem ocupar. Segundo LAURO [9],
este tipo de abordagem tem como principal ganho o tempo de processamento.

2.25 Fundamentados em Modelos

Métodos de agrupamento baseados em modelos fazem uso de modelos
matematicos para promover o agrupamento de dados. O objetivo é a busca
otimizada de geracdo dos clusters. Para tanto, funcdes de distribuicdo de

probabilidade séo utilizadas nestes tipos de técnicas.

2.3 Algoritmo de Agrupamento Simples por
Colonia de Formigas

A coletividade dos insetos representada pelas suas atividades diarias manifesta-se
na natureza de diferentes formas. O comportamento social de trabalho em grupo
destes seres vivos varia desde a coleta de alimentos e construcdo de ninhos até a
formacao de cemitérios e controle térmico da colénia. O perfeito equilibrio entre os
entes envolvidos neste contexto de agrupamento, cada qual executando a funcéo
que lhe é devida, é condicdo fundamental para a consequente sobrevivéncia dos

mesmaos.

Diversos tipos de colbnias de formigas tém despertado interesse de estudo no
meio cientifico. HARTMANN [8] observou o comportamento de algumas espécies,
dentre elas, a Pheidolle pallidula. A Figura 1 descreve o comportamento de formacao

de cemitérios desta espécie de formiga. A medida que pequenos grupos de formigas
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mortas vdo se formando carregadas pelas formigas operérias, outras formigas
mortas vdo sendo trazidas e deixadas nestes agrupamentos ja existentes,

aumentando-os de tamanho no decorrer do tempo.

t=3h

t = 6h

Figura 1. Formacao de cemitérios de formigas da espécie Pheidolle pallidula
(HARTMANN [8])

Formigas da espécie Leptothorax unifasciatus foram observadas por FRANKS
e SENDOVA-FRANKS [5]. Como consequéncia deste estudo, verificou-se que estas
formigas constroem seus ninhos em formato de anéis concéntricos. Sabe-se que 0s
0VOS e as peguenas larvas sao agrupados no centro enquanto que as de tamanhos
maiores vao sendo colocadas mais longe do mesmo, proporcionalmente ao tamanho
da larva, ou seja, quanto maior, mais distante do centro, conforme se pode ver na

Figura 2.

A forma como estes insetos interagem entre si em suas rotinas diarias tém

despertado muito interesse em mineragcdao de dados. Em especial, estudos de
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simulacdo computacional cada vez mais buscam fazer uso de técnicas e métodos
descobertos neste campo de pesquisa. De acordo com LAURO [9], pelo menos dois
motivos existem para esse crescente interesse. Primeiramente, simular
computacionalmente estes mecanismos de agrupamento promove um melhor
entendimento da propria natureza. Além do mais, caracteristicas como robustez e
confiabilidade devido a redundancia envolvida na forma como estes animais
realizam atividades coletivas tém sido importantes fatores para a construcado de

diversos algoritmos, entre eles o SACA.

Figura 2. Ninhos de formigas da espécie Leptothorax unifasciatus (HARTMANN [8])

Observacdes em como formigas da espécie Pheidolle pallidula agrupavam
outras formigas mortas da mesma colonia inspiraram DENEUBOURG et al. [3] a
desenvolver um modelo de agrupamento baseado em grupo de agentes
homogéneos. A esséncia deste modelo € de se ter formigas (agentes) que se
movem aleatoriamente de modo que, ao encontrar um objeto, fara uma escolha de

deixa-lo ou de pega-lo e se mover para uma nova posicdo. Esta escolha é
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fundamentada através de uma funcao probabilistica de pegar ou de deixar o objeto.
A probabilidade de deixar o objeto aumenta se a formiga estiver numa regido onde a
vizinhanca de onde ela esta tiver outros objetos semelhantes, por outro lado, a
probabilidade diminui se a vizinhanca contiver poucos objetos semelhantes. De
maneira inversa, a probabilidade de pegar o objeto funciona. Em outras palavras,
quanto mais densa a regido, maior serd a probabilidade de deixar e menor sera a de

pegar.

Alguns experimentos foram realizados inspirados neste modelo. BECKERS,
HOLLAND e DENEUBOURG [1], por exemplo, realizaram testes de agrupamento
utilizando robbs simples e sem memdéria, que simulavam o comportamento dos

agentes.

Uma generalizacdo do modelo proposto por DENEUBOURG et al. [3] foi
desenvolvido por LUMER e FAIETA [11]. A principal diferenca nesta proposta esta
em se utilizar uma funcdo continua para se avaliar o grau de similaridade entre os

objetos do agrupamento.

2.3.1 Principios Basicos do SACA

O algoritmo SACA foi apresentado a comunidade cientifica por LUMER e FAIETA
[11]. Ele consiste basicamente em se ter agentes (formigas) movendo-se
aleatoriamente em um plano (grade) através de um processo recursivo promovendo

entdo o agrupamento dos objetos.

Inicialmente, os objetos sdo espalhados aleatoriamente na grade. Os agentes
responsaveis pelo agrupamento também sdo posicionados de forma randémica. No
decorrer do processo, cada agente ird mover-se de forma aleatéria da célula atual
para uma nova célula, desde que a mesma ndo esteja ocupada por algum objeto.
Como principio basico do SACA, cada célula deve conter apenas um unico objeto e
cada objeto deve estar em uma unica célula. Deste modo, a grade tera algumas

células que estardo vazias e outras que estardo preenchidas.

Durante a execuc¢do do algoritmo, cada agente ird mover-se pela grade em

busca de objetos que estejam livres, ou seja, que nao estejam sendo carregados por
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outros agentes. Ao chegar em uma nova posicdo, o agente deverd pegar ou nao
aguele objeto mediante um processo de tomada de decisdao de acordo com uma
funcdo probabilistica (probabilidade de pegar). De igual maneira, um agente que
esteja carregando um objeto para uma nova célula devera deixar ou ndo 0 mesmo e
sair a procura de outro (probabilidade de deixar). Portanto, o agrupamento proposto
pelo SACA consiste basicamente de avaliagédo probabilistica.

Como consequéncia da execucdo desta clusterizacdo, os grupos formados
tendem a formar regides densas na grade. Os objetos que possuem caracteristicas
similares, portanto, idealmente formam o0 seu correspondente cluster distinguindo

aguele grupo dos demais agrupamentos formados.

2.3.2 Funcionamento do SACA

A execucdo do algoritmo SACA estd segmentada em duas partes:
e Fase inicial

» Os objetos, que séo representados pelos indices dos dados, sao
espalhados aleatoriamente na grade bidimensional. Cada objeto

ocupa a posicao de uma célula.
» Cada agente, de forma randémica, seleciona um objeto.

» O agente assume a posi¢ao na grade correspondente ao objeto que

pegou.
e Fase de agrupamento
» Um agente € selecionado de forma aleatéria.

» O agente selecionado move-se para uma nova ceélula que esteja

vazia na grade.

» O agente decide de acordo com uma fungdo de probabilidade
(probabilidade de deixar) se deixara o objeto na nova posi¢cdo. Em

caso positivo, 0 objeto € deixado e 0 agente devera, de forma
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aleatdria, escolher outro objeto dentre aqueles que nédo estao sendo
carregados por nenhum outro agente. A escolha de pegar este novo
objeto é feita mediante uma avaliacdo de acordo também com uma
funcdo de probabilidade (probabilidade de pegar). Em caso
negativo, ou seja, a decisao seja de nao pegar o objeto, o agente
deverd escolher outro objeto e fazer o processo de avaliacdo
novamente. A execucao age de forma recursiva até o agente pegar

outro objeto.

Retorna-se para o primeiro passo da Fase de agrupamento e
repete-se a execuc¢do de acordo com um nuamero de iteracdes

previamente estabelecido.

2.3.3 Pseudocdédigo do SACA

Em 2003, HANDL [7] mostrou o pseudocédigo para o SACA conforme ilustrado na

Figura 3.
Algorithm 1 basic-ant
1: begin
2: INITIALISATION PHASE
3: Eandomly scatter data items on the toroidal grid
4: foreach jin 1 to #agenis do
5 i = randon_select iremaining irems)
B: pick_up {agent {f.1)
1: g =randon_select (remaining_empiy_grid_locations)
8 place_agent (agent (j), 2)
9: end for
1k MAIN LOOP
11: for each it_ctr in 1 to #ierations do
12: J:=randon_select{all_agenis)
13 step (agenti (), stepsize)
14: i = carried_item (agent|j))
15 drop: = drop_item? (1))
16: if drop=TEUE then
17 while pick = FALSE do
18: i = randon_select(free_dara_items)
19: pick: = pick_item? (%))
20r end while
21: end if
22 end for
23 end

Figura 3. Pseudocddigo do SACA (HANDL [7])
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2.3.4 Funcdes e Parametros do SACA

Como ja dito anteriormente, a decisdo de deixar ou de pegar um objeto em
determinada célula obedece a funcdes probabilisticas. As probabilidades podem ser
calculadas através das func¢des de densidade descritas por DENEUBOURG et al. [3].
A equacao 2.2 mostra a probabilidade de pegar enquanto que a equacgao 2.3 retrata

a probabilidade de deixar.

pp(i)=[kpt—”f(i)J (2.2)

pa i) = (L)(IJ (2.3)

kg + f

Os parametros k e k, demonstram a influéncia que a funcao densidade’,

f(i), exerce no célculo da probabilidade de um agente respectivamente, pegar ou
deixar um objeto em determinada posicdo. A literatura cita normalmente estes
valores como sendo, respectivamente, 0.1 e 0.3. Através da Figura 4, vé-se o
comportamento da probabilidade de pegar um objeto em funcdo de f(i). E facil
identificar na imagem que a medida que a densidade cresce de valor, a
probabilidade diminui, ou seja, é mais dificil pegar o respectivo objeto. Por outro
lado, na Figura 5, que mostra a probabilidade de deixar um objeto em funcao de
f(i), o comportamento da curva atua de forma inversa ao descrito na Figura 4.
Neste caso, para maiores valores da funcédo densidade, a probabilidade de deixar o

objeto aumenta.

A funcéo densidade, f(i), foi definida por LUMER e FAIETA [11] como se vé

na equacgao 2.4:

" Funcdo densidade: E responsavel por quantificar o nivel de proximidade de um determinado
objeto em relacdo aos demais objetos que estdo na sua vizinhanca.
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Figura 4. Probabilidade de pegar um objeto em funcao de f(i) (LAURO [9])

O termo d(i, j) representa a medida de dissimilaridade entre dois objetos. A

forma de célculo desta medida é descrita pela equacao 2.1. O parametro « € um

escalar que reflete a dependéncia entre os dados (« € [0,1]). Um valor muito baixo do

mesmo pode dificultar a formacdo de agrupamentos enquanto que valores

excessivamente altos podem unir grupos que séo distintos.

O item o® corresponde ao tamanho da vizinhanca da célula cujo agente

encontra-se. Frequentemente, o <[9,49]. A Figura 6 ilustra esta vizinhanga.
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Figura 5. Probabilidade de deixar um objeto em funcéo de f(i) (LAURO [9)])
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8 | & | 4

/16 | 95

Figura 6. Representacao da vizinhanca de um agente para o =3 (HARTMANN [8])
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2.4 Principais Modificagc0es Propostas e
Parametrizacbes para o Algoritmo de
Agrupamento Simples por Colonia de
Formigas

Desde que a versao inicial do SACA foi apresentado para o meio cientifico muitas
alteracdes tem sido propostas. MONMARCHE [12] faz uso do algoritmo k-means
ap0s o0 agrupamento simples para corrigir os erros de agrupamento e agrupar 0s
objetos que ficaram sem classificacdo. HARTMANN [8] mostrou o uso de uma rede
neural artificial para decidir o comportamento do agente, além de um algoritmo
genético para decidir os pesos desta rede. Por sua vez, VIZINE et al. [14] prop6s um
algoritmo adaptativo que € mais robusto em termos de geracdo do numero de

clusters.

Em relacdo ao algoritmo original, HANDL [7] prop0s algumas melhorias
visando resolver dois principais problemas. Primeiramente, a verséo inicial do SACA
nao gera 0s agrupamentos propriamente e sim uma distribuicdo espacial dos objetos
na grade. Em segundo lugar, a dificuldade que se tinha em ajustar os parametros do
algoritmo ao se modificar a natureza dos dados envolvidos. Diante disto, tem-se a
seguir as principais propostas de alteracdes.

2.4.1 Modificacdo da Funcéo Densidade

A fungdo densidade f(i) é substituida por uma fungdo f*(i), descrita na equagéo

2.5:

iy | O a a
)= 0« cc. (25)

1y {1— (i j)j<— f*(i)>0/\‘v’j[l—d(i’j)]
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A principal diferenca entre f*(i) e f(i) € a condigdo Vj(l—m) na primeira
o

parte da funcdo. Esta restricdo a mais impde penalizacdo para objetos que sao

dissimilares.

2.4.2 Meméria dos Agentes

A ideia de cada agente possuir uma memoéria para armazenar as informacdes das
posicdes em que 0s objetos anteriores tinham sido deixados ja havia sido abordada
por LUMER e FAIETA [11]. Quando um agente pega um novo objeto, a posicao do
objeto anterior com menor dissimilaridade é utilizado como referéncia para orientar o

movimento randémico para a nova posic¢ao.

2.4.3 Raio de Percepcéao Crescente

Uma informacdo que é muito importante para determinar a qualidade do
agrupamento formado é o tamanho da vizinhanca percebido pelos agentes.
Idealmente, quanto maior for esta vizinhanca, melhor serd entdo o agrupamento
formado. Entretanto, ao se usar esta opc¢éo, além do elevado custo computacional
associado, tem-se também uma dificuldade na formacéo dos clusters na parte inicial

do processo de agrupamento.

A proposta de melhoria consiste entdo em se utilizar um tamanho de
vizinhanca variavel ao longo das iteracdes. Portanto, nas primeiras execucfes deve-
se fazer uso de um valor baixo (o =3) para se evitar a dificuldade de formacgé&o de
grupos iniciais além de prevenir a criagcdo de grupos indesejaveis e, na etapa

complementar, deve-se elevar o valor (o =11) do mesmo.

24.4 Separacao Espacial

Um dos problemas detectados no algoritmo SACA diz respeito a formacéo de grupos
muitos proximos uns dos outros. Isto pode acontecer devido ao fato que, uma vez os
agrupamentos iniciais formados, 0s grupos tendem a se movimentar pouco na grade

espacial.
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Para contornar este tipo de situacdo, HANDL [7] sugeriu a substituicdo do

parametro iz da funcédo densidade f(i) por , has primeiras iteracdes do
(o3

occC

agrupamento, onde N,.. € o numero real de células ocupadas na vizinhanga. Esta
modificacdo implica no uso da similaridade, e ndo densidade, na formacdo dos
grupos. Apoés determinada iteracéo pré-estabelecida, a funcéo f(i) volta a sua forma

original.

2.45 Parametro «

O grau de dissimilaridade entre os objetos € um fator importante para a escolha do
valor de «. A medicdo de sucessos e insucessos obtidos pelos agentes ao tentar
deixar os objetos em alguma posicao pode servir como métrica para determinar o

valor deste parametro. A ideia desta melhoria no SACA é descrita da seguinte forma:

e O valor de « inicial é gerado de forma aleatéria (« € [0,1]);

e O parametro tem seu valor atualizado a cada N iteracoes;

efetivos

e Durante estas N iteracdes, sao registrados varios insucessos de deixar o

efetivos

objeto acontecer (N ,...);

falhas

e A razéo de falhas é dada por ry,, = , onde o valor N, € 100. Este
efetivos
valor foi adotado de modo a permitir a comparacdo de r.,,. com o valor
percentual descrito na condi¢do da equacgao 2.6;
e Aregra de atualizacdo de a € dada pela equacao 2.6.
o+0.01<rg.>0.99
_ (2.6)
a—0.01¢rg . <0.99
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2.4.6 Tamanho da Grade

Para um conjunto de n objetos, a dimensao espacial da grade quadrada onde estes

objetos e o0s agentes responsaveis pelo agrupamento deverdo mover-se livremente é

determinada pela relagédo +10n x~/10n.

2.4.7 Quantidade de Iteracdes

O quantitativo de iteracdes cresce proporcionalmente ao numero de objetos da base

de dados. Neste caso, a relacdo proposta é descrita na equacao 2.7.

N = 2000%n 2.7)

iteracoes

Outras modificacdes no algoritmo SACA original podem ser obtidas em
HANDL [7].
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve como o processo de desenvolvimento deste projeto esta
estruturado. A secdo 3.1 é responsavel por mostrar as bases de dados que foram
utilizadas nos experimentos, enquanto a secdo 3.2 demonstra a parte de
implementacdo do algoritmo SACA e algumas variacdes. Por fim, a Ultima secdo

apresenta o planejamento dos experimentos.

3.1 Bases de Dados

Como, entre outros, o objetivo deste trabalho era classificar os agrupamentos
formados, entéo, foi necessario a escolha de bases de dados que pudessem permitir
este tipo de cenario. Neste caso, as bases de dados utilizadas como referéncias
foram a base de dados Iris e a base de dados Wine, ambas obtidas na UCI

(University of California, Irvine) Machine Learning Repository (UCI [13]).

Devido a métrica que foi utilizada (distancia Euclidiana) na geracdo dos
clusters no processo de agrupamento, foi preciso que as bases escolhidas
possuissem seus atributos do tipo numérico, o que ja acontece com as bases
citadas. Outro ponto importante a ser considerado € que os dados (atributos) das
instancias (objetos) envolvidos em cada uma destas bases de dados precisaram ser
normalizados para o correto calculo da Matriz de Dissimilaridade. O processo de
normalizacéo foi construido dividindo-se o valor em questdo pelo maior valor obtido

na base de dados para aquele mesmo atributo.

Iris corresponde a uma classe de plantas com flor que na base de dados
selecionada, divide-se em trés possiveis classificagcbes (Setosa, Versicolour,
Virginica). Esta base foi disponibilizada na UCI por R.A. Fisher em 1988 e tem sido
amplamente utilizada pela comunidade cientifica. Uma caracteristica importante que

se extrai deste repositorio € que, ao se organizar 0s agrupamentos, uma das classes
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(Setosa) distingue-se bem das demais. Os atributos na base correspondem a

caracteristicas da flor deste tipo de planta, sendo os seguintes:
e Comprimento da sépala;
e Largura da sépala;
e Comprimento da pétala;
e Largura da pétala.

Estes atributos estdo em unidades de centimetros (cm). O nimero de objetos
(itens) a serem agrupados é de 150. A Tabela 1 contém uma amostra (com dados

normalizados) desta base de dados.

Tabela 1. Amostra normalizada da base de dados Iris

Comprimento da | Largurada | Comprimento da | Largurada Classe
sépala (cm) sépala (cm) pétala (cm) pétala (cm)
0.64 0.79 0.20 0.08 Setosa
0.82 0.63 0.66 0.60 Versicolour
0.82 0.72 0.73 0.80 Virginica

A outra base de dados selecionada para uso nos experimentos deste projeto
foi a base Wine, disponibilizada na UCI por Riccardo Leardi em 1991. Este
repositorio contempla informacdes de 178 instancias com 13 atributos cada uma,
relativas a caracteristicas de trés diferentes tipos de vinhos cultivados em uma
mesma regido na Italia. Os atributos envolvem informacg@es técnicas e especificas de
caracteristicas quimicas e visuais de cada tipo de vinho, motivo pelo qual n&o foram
detalhados o nome destes campos. A Tabela 2 contém uma amostra (com dados
normalizados) desta base de dados, onde Ai para i=1,2,...,13 corresponde a cada

um dos atributos e C é a classificacdo final do objeto.
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Tabela2. Amostra normalizada da base de dados Wine

Al | A2 | A3 | A4 |A5| A6 | A7 | AB | A9 | A10 | A11 | A12 |A13 | C

095/0.29|0.75{052| 1 |{0.72]|0.60|0.42|0.63|0.43|/0.60(098| 1 |1

082027068068 1 |0.28|0.20|0.56|0.40(0.23|0.52(045| 1 | 2

090079088083 1 |051|0.18/0.40|{0.31({0.65{0.39/0.48| 0 | 3

3.2 Implementacéo

O pseudocédigo do SACA, proposto por HANDL [7] e descrito na secao 2.3.3, bem
como algumas variagbes do mesmo foram implementados no software Matlab
7.12.0.635. A Figura 7 mostra o fluxograma do algoritmo SACA. A seguir, seréo

vistos detalhes da implementacéo.

3.2.1 Descricdo da Implementacéo

A implementacdo da representacdo espacial da grade onde aconteceria 0 processo
de agrupamento aconteceu através de uma matriz no Matlab. Os indices de posicdo
desta matriz representam justamente as células responsaveis por armazenar 0s
objetos durante a clusterizacdo. Através desta correspondéncia, é possivel obter a
posicdo exata que determinado objeto se encontra ao longo da execuc¢éo do codigo.

Uma posicdo nula nesta matriz indica a auséncia de objeto naquele lugar.

Durante a execucgao, os objetos podem mover-se livremente pelas células da
matriz desde que a nova posicao esteja vazia. Cada célula pode ter no maximo um
objeto. A representacdo dos objetos no codigo acontece de forma numérica e

depende da base de dados envolvida no processo.

Uma segunda matriz foi criada com as mesmas dimensdes da matriz inicial

que representa a grade. A ideia é de se utilizar esta outra matriz para ter a
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informacéo sobre a posicdo que cada um dos agentes se encontra na grade. Através

disto, é possivel identificar qual agente est4 segurando determinado objeto.

< INICIO >

4

Espalha
4 Seleciona
objetos ; x: randomucamente
& Agente
¥
Gera-se agentes ¥
¢ cada um
um Ob)dp:p Movimenta
Agente
4
Calcula
probabilidade
de Agente
dexar o objeto

Agente derxa S\NAO | Critétio de parada NAO

SIM | ;
s SIM

Agente SEL
outro objeto Y

(Cm )
d vel FIM
kil _

4

Calcula
probabiidade
do Agente pegar
0 objeto

Agente pega NAO
obyeto?

SIM

Figura 7. Fluxograma do SACA (LAURO [9])

A medida que o agrupamento ¢é feito, os objetos tendem a juntar-se formando

os clusters na grade. Para facilitar a identificagdo visual dos grupos distintos, 0s
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objetos sdo representados através de cores e simbolos diferentes, cada qual de

acordo com a sua respectiva classificagao.

3.2.2 Cenarios de Execucéao

Como foi visto na secdo 1.2, este projeto teve por objetivo promover um estudo
comparativo do algoritmo SACA e variagbes do mesmo, com a finalidade de
melhoria na eficiéncia do processo de agrupamento. Na secdo 2.4, pode-se ver
algumas propostas de aperfeicoamento do SACA em sua forma basica. No presente
trabalho, além de se fazer uso da versédo simples do SACA conforme a secéo 2.3.3,
foi construida também a solugédo com alteragdo no parametro « (ver segédo 2.4.5) e
uma nova configuracdo também foi proposta. As trés parametrizacdes foram

aplicadas nas duas bases de dados vistas na secéo 3.1, conforme a seguir:
e SACA na verséo original;

e SACA com melhoria no parametro « . Este parametro € um escalar que
guantifica o quao denso os agrupamentos formados devem ser.
Segundo experimentos relatados por LAURO [9], este tipo de melhoria

apresentou bons resultados;

e SACA com medi¢do de insucessos. Os dois primeiros cenarios de
implementagdo utilizam como critério de parada do algoritmo um
namero de iteracBes pré-estabelecido. Esta 32 parametrizacao utiliza
um critério de parada diferente: avalia a quantidade de insucessos que
determinado agente teve ao sair em busca de um novo objeto que
esteja livre. Conforme se pode ver no fluxograma representado pela
Figura 7, quando a decisdo de um agente de deixar o objeto na nova
posicao é positiva, 0 mesmo devera sair a procura de um novo objeto
gue esteja livre. Ao encontrar, a decisdo de pegar ou ndo 0 mesmo
obedece a uma funcao probabilistica (ver secdo 2.3.2). Caso a deciséo
seja negativa, ou seja, 0 agente ndo pegue 0 objeto, ele saira em
busca de outro e entdo uma nova avaliagéo é feita. O processo repete-
se até que o0 agente consiga pegar um objeto. A cada insucesso

seguido do agente, o valor é contabilizado. Se esse valor exceder certo
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limiar, a execucdo do cédigo € finalizada, independentemente do
namero de iteragcdes. Este tipo de cenario evita que a rotina fique presa
a uma recursao infinita diante de possiveis insucessos seguidos por

parte de um agente em pegar um novo objeto.

No decorrer deste projeto, outros melhorias no SACA como a alteragéo na
funcdo densidade descrita na se¢do 2.4.1 e a separagdo espacial vista na sec¢ao
2.4.4 foram desenvolvidas inicialmente, entretanto, ndo foram utilizadas como objeto

de estudo comparativo do presente trabalho.

3.3 Planejamento do Experimento

Neste projeto, os experimentos envolvidos consistiram em comparar-se a taxa de
acerto do algoritmo SACA em diferentes parametriza¢cdes relatadas na sec¢éo 3.2.2,
fazendo-se uso das bases de dados descritas na sec¢éo 3.1, através da aplicacdo de
testes estatisticos. A taxa de acerto considerada no presente trabalho é avaliada a

partir da geracdo dos clusters e € representada pela equacdo 3.1.

N
taxadeacer to = —2% (3.1)

objetos

O termo N corresponde ao numero de objetos que foram agrupados

acertos

corretamente, enquanto que N corresponde ao total de objetos da base de

objetos
dados. Neste trabalho, o acerto € considerado se o objeto que esta sendo avaliado
foi agrupado no seu respectivo cluster. E considerado fazer parte de um determinado
cluster objetos que estejam no maximo a distancia de uma célula do mesmo, ou
seja, objetos que sejam vizinhos ao agrupamento formado. Os objetos que n&o
pertencem a nenhum agrupamento ou fazem parte de um grupo que nao Sao o0s

seus de origem séo contabilizados como erro de classificagéo.
A partir dos objetivos deste projeto, assumiu-se a seguinte hipotese:

e Hipotese 1 (H1): O uso do algoritmo SACA com medicdo de

insucessos do agente produz agrupamentos com melhor taxa de

Ruben Neri de Araujo 26



Capitulo 3 — Metodologia

acerto em relacdo ao SACA em sua forma béasica e ao SACA com

melhoria no parametro « .

3.3.1 Variaveis e Escalas

e Fator 1 (F1): algoritmo de agrupamento dos objetos na grade.

o Alternativa 1 (F1-Al): agrupamento construido a partir do

SACA na verséo original (secéo 2.3).

o Alternativa 2 (F1-A2): agrupamento construido a partir do

SACA com melhoria no parametro « (secao 2.4.5).

o Alternativa 3 (F1-A3): agrupamento construido a partir do

SACA com medicéo de insucessos (secédo 3.2.2).

o Os valores desta variavel sdo medidos de acordo com uma

escala nominal.

» Valores possiveis: SACA em sua forma béasica, SACA
com melhoria no parametro ¢ e SACA com medig&o

de insucessos.
e Parametro 1 (P1): base de dados considerada.

o Os valores desta variavel sdo medidos de acordo com uma

escala nominal.
= Valores possiveis: Iris e Wine.

e Varidvel de Resposta 1 (R1): taxa de acerto dos agrupamentos

formados.

o Os valores desta variavel sdo medidos de acordo com uma

escala razao.

» Valores possiveis: taxa de acerto dos agrupamentos

formados, definido como a razdo entre o nimero de
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exemplos classificados corretamente e o numero total

de exemplos.

3.3.2 Hipdteses Nulas e Alternativas

A partir da definicdo das varidveis na secéo 3.3.1, pode-se formalizar a hipotese H1

nas seguintes hipoteses nulas e alternativas:
* Ho11! tririns —Hriprm SO

o A hipétese nula tem o seguinte significado: o valor médio de R1,
quando for feito uso da alternativa F1-A3, serd menor ou similar ao
valor médio de R1, quando for feito uso da alternativa F1-Al. Em
outras palavras, a diferenca entre as duas médias sera menor ou igual

a zero.
e Hopo: Hririazs — Mripia2 < 0

o A hipétese nula tem o seguinte significado: o valor médio de R1,
quando for feito uso da alternativa F1-A3, serd menor ou similar ao
valor médio de R1, quando for feito uso da alternativa F1-A2. Em
outras palavras, a diferenca entre as duas médias sera menor ou igual

a zero.
e Hiia Heiri-az — Hripi-m ~ 0

o A hipotese alternativa tem o seguinte significado: o valor médio de R1,
guando for feito uso da alternativa F1-A3, sera maior que o valor médio
de R1, quando for feito uso da alternativa F1-Al. Em outras palavras, a

diferenca entre as duas médias sera maior que zero.
* Hi12! fpiripns = Hripraz >0

o A hipoétese alternativa tem o seguinte significado: o valor médio de R1,

guando for feito uso da alternativa F1-A3, sera maior que o valor médio
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de R1, quando for feito uso da alternativa F1-A2. Em outras palavras, a

diferencga entre as duas médias sera maior que zero.

3.3.3 Instrumento

As unidades experimentais (bases de dados) utilizadas nos experimentos foram
armazenadas em arquivos de texto de modo a serem posteriormente utilizadas no
Matlab durante a fase de agrupamento. Os dados resultantes da execucdo foram
armazenados em arquivos do Microsoft Excel 2010. Os parametros correspondentes
de cada execucdo também foram salvos nestes arquivos. O algoritmo SACA e
algumas variagdes foram implementados no software Matlab 7.12.0.635. Por fim, o

software R na versao 2.15.2 foi utilizado na parte de testes estatisticos.

3.34 Metodologia de Analise

Os experimentos foram conduzidos através de dois grupos de projetos
experimentais, um para cada base de dados. As alternativas descritas na secao
3.3.1 foram aplicadas nas duas bases (Iris e Wine), sendo 33 vezes em cada uma
delas. A cada execucdo, a informagdo da taxa de acerto (equacdo 3.1) foi

armazenada.

Antes da aplicacdo dos testes de hipoteses, foi necesséaria a aplicacdo da
técnica de boxplot através do Matlab para identificar a existéncia de outliers® nos
dados coletados. A presenca de outliers pode comprometer a qualidade dos testes
estatisticos, motivo pelo qual os mesmos devem ser retirados da base. Maiores
informacdes sobre esta técnica podem ser obtidas em [10].

Apos a filtragem descrita anteriormente, os dados ficaram disponiveis para
aplicacdo dos testes estatisticos de hipoteses. No presente projeto, as escolhas
foram dos testes t de Student, que tem como premissa ser aplicado em dados que
representam uma distribuicdo normal, e o teste de Wilcoxon, que pode ser utilizado

em dados que ndo necessariamente obedecem a uma distribuicdo normal. Neste

® Outliers: Medicdes que representam valores ndo esperados em uma métrica.
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caso, visto que mais de 30 coletas de dados foram realizadas em cada experimento,
pode-se supor a normalidade na distribuicdo gerada. Caso isto ndo seja suficiente, o
teste de Wilcoxon pbde ser utilizado nestes experimentos. O nivel de significancia
considerado foi de 5%. A aplicacdo destes testes aconteceu no software R. LEVINE,
BERENSON e STEPHAN [10] explicam o funcionamento dos testes t de Student e

Wilcoxon.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

O objetivo deste capitulo € relatar a aplicacdo da metodologia descrita no capitulo
anterior e analisar os resultados obtidos bem como proceder com a execucgédo dos
testes estatisticos. As se¢des 4.1 e 4.2 mostram os dados coletados resultantes dos
experimentos nas bases Iris e Wine, respectivamente, enquanto que a secao 4.3

descreve a aplicacdo dos testes estatisticos com andlise dos resultados.

4.1 Experimentos na Base de Dados Iris

A primeira parte de execucdo dos experimentos deste projeto aconteceu na base de
dados Iris, descrita anteriormente na secdo 3.1. Os trés cendrios que representam
0s experimentos foram elencados na secédo 3.2.2 e serdo detalhados a seguir. Os

dados coletados nestes experimentos estao disponiveis no Apéndice A.

4.1.1 Experimento |

Neste primeiro experimento, o algoritmo SACA foi utilizado em sua forma original
(secao 2.3.3). A titulo de informacdo, o codigo construido no Matlab para este caso
esta disponivel no Apéndice C. A Tabela 3 mostra a parametrizacdo do SACA que
foi utilizada durante as 33 execuc¢des do cddigo. Estes valores foram escolhidos
seguindo a orientacdo tanto de outros trabalhos ora citados neste projeto, como de
execucles exaustivas nesta base de dados, a fim de se obter o melhor cenério de
agrupamento possivel, visto que, como ja dito anteriormente, a parametrizacdo do

algoritmo SACA depende muito da natureza da base de dados envolvida.

Tabela 3. Parametros do Experimento |

Nobjetos Niteracoes Nagentes Ngrupos dimenséo da grade k kd (24 o)

150 | 300000 | 10 3 39 01/025|04| 3
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Em cada iteracdo, apos a formagdo dos agrupamentos € possivel visualizar

gue os objetos da classe Setosa formaram um cluster diferenciando-se das classes

Virginica e Versicolour, 0 que ja era esperado para esta base de dados. A Figura 8

ilustra um dos exemplos obtidos.
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Figura 8. Clusterizacdo do Experimento |

ApoOs o calculo da taxa de acerto (disponivel no Apéndice A), pdde-se aplicar

a técnica de boxplot. O gréfico gerado estd representado na Figura 9. Pode-se

visualizar uma cruz vermelha na parte superior da imagem indicando a presenca de

um outlier entre os dados disponiveis. Observa-se também que o valor da mediana

representada pela linha vermelha coincide com a posicéao do 1° quatrtil, representado

na figura pela linha inferior do retangulo gerado, mostrando com isso que a maioria

dos valores da taxa de acerto concentrou-se na regido entre 0.93 e 0.935. Isto

sugere que a variancia obtida para os valores da taxa de acerto neste experimento

foi baixa.
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Figura 9. Boxplot da taxa de acerto do Experimento |

4.1.2 Experimento |l

A parametrizacdo neste segundo experimento apenas diferencia-se do primeiro com
relacdo ao parametro o, porém, o critério de parada do algoritmo permanece o
mesmo (nimero de iteracdes). Neste caso, o sofreu ajustes no decorrer de cada
execucao de acordo com a melhoria proposta na secao 2.4.5. A Tabela 4 detalha a

configuracdo dos parametros.

Tabela 4. Paradmetros do Experimento Il

dimenséao da

iteracoes N agentes N grupos k p kd o o
grade

N N

objetos

ajustavel no
150 | 300000 | 10 3 39 0.1]0.25 3
tempo

A Figura 10 exemplifica a formagédo dos agrupamentos para este cenario. Do
ponto de vista grafico, ndo houve mudancas significativas dos agrupamentos
formados comparando com o grafico do Experimento |I. A média do valor de ¢ ao

longo das 33 iteragbes foi 0.44, valor muito proximo do experimento anterior. O
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boxplot obtido esta representado na Figura 11. A mediana coincidiu com o 3° quartil,
representado na imagem pela linha na parte superior do retangulo. O 3° quartil
corresponde ao valor atingido ao ser ordenar os 75% primeiros elementos da taxa de

acerto, obtidos neste experimento.
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Figura 10. Clusterizagéo do Experimento |l
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Figura 11. Boxplot da taxa de acerto do Experimento |l

Ruben Neri de Araujo 34



Capitulo 4 — Testes e Resultados

4.1.3 Experimento IlI

O principal motivo da construcdo deste terceiro cenario experimental era de ter-se
um codigo que fizesse uso de um diferente critério de parada que ndo o numero de
iteracdes. Analisando o pseudocddigo do SACA na secdo 2.3.3, pode-se observar
que ao agente que acabou de deixar um objeto para sair a procura de um novo
objeto, enquanto ele ndo pega-lo, ficara nesta busca recursiva de modo que o
programa podera entrar em loop infinito. Este problema se torna mais passivel de
acontecer a medida que os clusters comecam a ganhar forma e, consequentemente,

se torna mais dificil pegar um novo obijeto.

O cenario de execucdo deste Experimento Il € o SACA com medicao de
insucessos, descrito na secdo 3.2.2. A Tabela 5 mostra a parametrizacdo que foi

utilizada neste caso. O Unico parametro novo é o Qtd gue sera utilizado como

insucessos

critério de parada na execucdo. Para a base de dados Iris, o valor 60 para este
parametro foi obtido através de execucfes exaustivas em busca de formacbes na
grade que promovessem a geracao dos grupos. Valores acima e abaixo deste foram
testados, porém, ndo foram satisfatorios. A Figura 12 descreve os clusters gerados.
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Figura 12. Clusterizag&o do Experimento Il
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Tabela 5. Parametros do Experimento Il

N bjetos Qtdgucess0s | Nagentes | Ngrupos | dimensédo da grade | k Kq a | o

150 60 10 3 39 0102504 3

Mais uma vez, pode-se ver que o grafico de agrupamento obtido no
Experimento Il ndo oferece diferencas relevantes em relacdo aos graficos de
agrupamento dos Experimentos | e Il. Na secdo 4.3 sera vista a aplicacao dos testes
estatisticos e entdo, sera possivel saber se de fato o algoritmo utilizado no

Experimento Il produz uma taxa de acerto melhor que os outros dois experimentos.

Entretanto, uma informacdo importante obtida como resultado da execucéo
deste Ultimo experimento € que a média das iteracdes obtidas nas 33 execucdes foi
de aproximadamente 183000, valor pouco maior que a metade do numero de
iteracOes utilizado nos Experimentos | e 1l (300000). A Figura 13 é o resultado da
aplicacdo de técnica de boxplot neste caso. Pode-se ver a existéncia de dois
outliers representados pela cruz vermelha no gréafico. Assim como no Experimento I,
no grafico de boxplot do Experimento Il pode-se ver que a mediana (linha de cor

vermelha) coincide com o 3° quatrtil.
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Figura 13. Boxplot da taxa de acerto do Experimento IlI
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4.2 Experimentos na Base de Dados Wine

Esta parte do projeto contempla os experimentos que foram aplicados na base de
dados Wine, descrita na se¢édo 3.1. Assim como na sec¢ao 4.1, os cenarios utilizados
para a construcdo dos trés experimentos sdo 0s que estdo detalhados na secao

3.2.2. Os dados coletados sao mostrados no Apéndice B.

4.2.1 Experimento IV

O algoritmo SACA em sua forma original foi utilizado neste caso. A Tabela 6 mostra
os parametros que foram utilizados. Diferentemente do que aconteceu nos
experimentos da base de dados Iris, o nimero de iteragcbes necessario nos
experimentos da base Wine foi de 1000000, possivelmente, em decorréncia do fato

de neste caso existir mais objetos a serem agrupados. Os parametros k, ky € a

também foram alterados sendo os valores mostrados 0s que proporcionaram o

melhor resultado na formacéo dos grupos.

Tabela 6. Parametros do Experimento IV

N N N

objetos iteracoes

N dimensao da grade | k ki | a | o

agentes grupos

178 | 1000000 10 3 42 0.07{0.1|0.9] 3

Um exemplo dos agrupamentos formados pode ser visto através da Figura
14. Através da imagem, é possivel ver que nenhum dos clusters gerados distingue-
se bem dos demais, como acontece com 0s agrupamentos formados para a base de
dados Iris. Observa-se também que os objetos da Classe 2 sédo os que mais ficaram

suscetiveis a ficarem dispersos, muito embora essa seja a maior classe.

Com relacdo ao céalculo da taxa de acerto, o grafico obtido através da técnica
de boxplot pelo Matlab estd representado na Figura 15. Nao foram detectados
outliers. Pode-se ver também que a mediana ficou bem proxima da regido central

entre os 1° e 3° quartis, diferentemente do que foi obtido nos Experimentos I, Il e 1ll.
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Figura 15. Boxplot da taxa de acerto do Experimento 1V

Ruben Neri de Araujo

38



Capitulo 4 — Testes e Resultados

4.2.2 Experimento V

Neste segundo experimento envolvendo a base de dados Wine se utilizou o SACA

com melhoria no parametro . A Tabela 7 mostra a parametrizacao utilizada neste

caso.
Tabela 7. Parametros do Experimento V
dimensao da
Nobjetos Niteracoes Nagentes Ngrupos grade kp kd (04 o
ajustavel no
178 | 1000000 10 3 42 0.07 0.1 3
tempo

Ao aplicar-se o codigo varias vezes utilizando-se esta modificagdo em o, 0s
resultados obtidos no processo de agrupamento nédo foram bons. Os clusters nao

puderam ser gerados na grade. A Figura 16 exemplifica um dos resultados.
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Figura 16. Clusterizacéo do Experimento V

A variacdo do parametro o ao longo da execuc¢do da rotina ndo mostrou ser

uma boa solucdo no agrupamento dos dados desta base. Isto mostra certo grau de
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sensibilidade da base Wine com relacdo a mudancas deste parametro. Apos
algumas execucodes, pode-se observar que o tendeu para valores proximos de 0.5,

diferente do  utilizado no Experimento 1V (0.9).

Como os grupos ndo puderam ser formados, consequentemente, ndo foi
possivel calcular a taxa de acerto para este experimento, motivo pelo qual os testes

estatisticos e a técnica de boxplot ndo se aplicam neste caso.

4.2.3 Experimento VI

O dultimo experimento fez uso do SACA com medicdo de insucessos (ver secéo

3.2.2), cujos parametros utilizados sdo mostrados na Tabela 8. A Qtd. foi

INSUCESS0S

ajustada para o valor 59 apos uma série de testes em busca do melhor cenério de
agrupamento para esta base de dados. A Figura 17 exemplifica um dos
agrupamentos que foram gerados. Observa-se que o0 comportamento de
agrupamento obtido permaneceu praticamente o mesmo em relacdo ao gréafico da

Figura 14.
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Figura 17. Clusterizagc&o do Experimento VI
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Tabela 8. Parametros do Experimento VI

N bjetos Qtd;gucess0s | Nagentes | Ngrupos | dimensédo da grade | k ke | ¢ | o

178 59 10 3 42 0.07(0.1{09| 3

Neste cenario, foi possivel executar o codigo 33 vezes de modo que os dados
necessarios para o calculo da taxa de acerto, que estao disponiveis no Apéndice B,
puderam ser obtidos. Mediante a aplicacdo do boxplot disponivel no Matlab, a Figura
18 pdde ser construida. Assim como no Experimento IV, ndo foram detectados
outliers e a mediana ficou entre o 1° e 3° quartil. Entretanto, observou-se também
gue neste caso a mediana foi menor que no outro experimento. Além do mais, a
média da quantidade de iteracdes foi de aproximadamente 1300000, valor superior
ao dos Experimentos IV e V. Verificou-se também que a alternancia no numero de

iteracOes entre nUmeros maiores e menores que 1000000 foi alta.
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Figura 18. Boxplot da taxa de acerto do Experimento VI
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4.3 Aplicagdo dos Testes e Andlise dos
Resultados

Como anteriormente mostrado na secdo 3.3.4, os testes estatisticos aplicados aos
dados coletados nos experimentos foram os testes t de Student e Wilcoxon. A secéo
4.3.1 descreve a aplicacao destes dois testes nos experimentos envolvendo a base
de dados Iris enquanto que a secao 4.3.2 faz uso dos experimentos da base de
dados Wine. Na secdo 4.3.3 é feita uma andlise dos resultados obtidos com os

testes estatisticos.

Os testes foram realizados através do software R. Cada teste consiste em
comparar-se o valor p-value obtido com o R com o valor do nivel de significancia
proposto para 0s experimentos. No presente projeto, como o intervalo de confianca
escolhido foi de 95% entdo o nivel de significancia corresponde a 5% (ou 0.05).
Caso o p-value obtido seja maior que o nivel de significancia entdo a hipétese nula é

aceita, do contrario, a hip6tese alternativa é que deve ser aceita.

43.1 Testes Estatisticos na Base de Dados Iris

Os dados utilizados nesta primeira parte foram os obtidos a partir dos Experimentos
[, Il e lll, disponibilizados no Apéndice A (foram utilizados os valores reais da taxa de
acerto, ndo os valores percentuais). Como para os dados obtidos pelo algoritmo
SACA com medicdo de insucessos foram detectados 2 outliers (ver secéo 4.1.3),
foram consideradas para uso nos testes estatisticos as 31 primeiras amostras
coletadas nos referidos experimentos, desconsiderando os casos que foram

categorizados como outliers.

As hipéteses nulas e alternativas que foram consideradas nos testes estao
elencadas na secédo 3.3.2. O Parametro P1 (ver se¢do 3.3.1) considerado neste caso
foi a base de dados Iris. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 9. Pode-se
ver que em todos os testes que foram feitos, as hipoteses alternativas foram aceitas
e, consequentemente, as hipéteses nulas foram rejeitadas. A Hip6tese Alternativa
Hi.11, que foi aceita tanto no teste t de Student quanto no de Wilcoxon, mostrou que

o desempenho do algoritmo SACA com medi¢do de insucessos em relacdo a taxa
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de acerto foi melhor que o do SACA na verséo original. Observa-se que a ordem de
grandeza do p-value obtido nestes dois casos foi muito baixa comparando com o
nivel de significancia. Por sua vez, a Hipotese Alternativa Hi.; », também aceita no
teste t de Student e no de Wilcoxon, mostrou que o desempenho do SACA com
medicdo de insucessos, em relacdo a taxa de acerto, foi melhor que o SACA com

melhoria no parametro « .

Tabela 9. Resumo dos Testes Estatisticos na Base de Dados lIris

o o p-value ]
Teste Hipoteses Hipoteses btid Nivel de Resultado
obtido
Estatistico Nulas Alternativas R Significancia | do Teste
no

Hipotese

HO-l,l H1.1‘1 8.389E-9 0.05 H1_1,1 é

t de aceita
Student Hipotese

H0-1,2 H1.1‘2 0.02534 0.05 H1_1,2 é

aceita
Hipodtese

Ho-11 Hi11 1.784E-7 0.05 Hi11 €

aceita

Wilcoxon

Hipodtese

Ho-1.2 Hiao 0.03925 0.05 Hiio €

aceita

4.3.2 Testes Estatisticos na Base de Dados Wine

A segunda parte dos testes estatisticos foi aplicada a partir dos dados coletados nos
Experimentos IV, V e VI, que estdo disponiveis no Apéndice B (foram utilizados os

valores reais da taxa de acerto, ndo os valores percentuais). Como descrito na
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secao 4.2.2, ndo foi possivel a obtengdo da taxa de acerto no Experimento V (SACA
com melhoria no parametro « aplicada na base de dados Wine), motivo pelo qual os

testes estatisticos ndo foram aplicados neste caso.

Mais uma vez, as hipoteses nula e alternativa utilizadas estéo disponiveis na
secao 3.3.2 (como o Experimento V nao foi utilizado, as hipéteses usadas foram Hg.
11 € Hia1). O Parametro P1 foi a base de dados Wine. A Tabela 10 resume os
resultados dos dois testes. Atraves dela, pode-se ver que a Hipotese Nula Ho.1 1 foi
aceita tanto no teste t de Student quanto de Wilcoxon. Em outras palavras, o
resultado mostrou que o desempenho do algoritmo SACA com medicdo de

insucessos em relacdo a taxa de acerto foi pior que o do SACA na versao original.

Tabela 10.Resumo dos Testes Estatisticos na Base de Dados Wine

o o p-value ]
Teste Hipoteses Hipoteses btid Nivel de Resultado
obtido
Estatistico Nulas Alternativas R Significancia | do Teste
no
Hipotese
t de
HO-l,l H1.111 0.9895 0.05 H0_1’1 é
Student ]
aceita
Hipdtese
Wilcoxon Ho-1,1 Hi11 0.9834 0.05 Ho11 €
aceita

433 Andalise dos Resultados

Os resultados obtidos pela aplicacdo dos testes estatisticos na base de dados Iris
refletem que o algoritmo SACA com medicéo de insucessos produziu agrupamentos
cuja taxa de acerto foi maior que o obtido a partir dos agrupamentos formados pelos
algoritmos SACA em sua forma original e SACA com melhoria do parametro « .
Entretanto observa-se também que, apesar de ser inferior, 0s testes estatisticos

mostraram certa proximidade da taxa de acerto do SACA com melhoria do
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pardmetro « em relagdo ao SACA com medicdo de insucessos. Por fim, aléem de ter
sido o mais assertivo, 0 SACA com medicado de insucessos também fez uso em
média de menos iteracbes nas execucdes do codigo (aproximadamente 183000
enquanto que os demais algoritmos utilizaram 300000). O fato de os resultados
obtidos terem sido os mesmos nos dois testes estatisticos reforca os argumentos

usados nesta analise.

Por sua vez, os testes estatisticos aplicados na base de dados Wine
produziram resultados diferentes em relacdo a base de dados Iris. Como dito na
secdo 4.3.2, nesta segunda parte dos testes estatisticos apenas uma comparacao
foi realizada (SACA com medigcéo de insucessos e SACA em sua forma original).
Neste caso, 0 SACA com medigédo de insucessos foi menos assertivo que o SACA
em sua forma original, tanto no teste t de Student quanto Wilcoxon, além de a média
de iteracBes nas execucdes do codigo ter sido maior (aproximadamente 1300000

enquanto que o outro algoritmo utilizou 1000000).

E possivel que esta diferenca nos cenarios obtidos entre estas duas bases de
dados esteja relacionada justamente a natureza dos dados envolvidos. Nota-se que
0 numero de atributos referentes aos objetos pertencentes a base de dados Wine é
um valor bem maior que o da base de dados lIris (13 contra 4), consequentemente,
dificultando a formacdo de agrupamentos. Importante lembrar que o SACA com
melhoria no parametro « nao foi capaz de produzir agrupamentos na base de dados
Wine, mostrando uma possivel sensibilidade por parte destes dados a variacdes de
a ao longo das execucgdes. Outra possibilidade também é que a escolha do

parametro Qtd. (ver secdo 4.2.3) para a base de dados Wine pode nao ter sido

INSUCess0s

a melhor visto que o SACA com medi¢ao de insucessos obteve menor desempenho
em relacdo a taxa de acerto, contrariando a expectativa do projeto e os resultados
obtidos pelos testes na base de dados Iris.
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Capitulo 5

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho de conclusao de curso teve por objetivo estudar melhorias no algoritmo
de agrupamento SACA inspirado no comportamento de colonia de formigas da
espécie Pheidolle pallidula. Para este fim, foi utilizado o SACA em sua forma original,
com modificagdo no parametro o e com medigdo de insucessos em um agente
encarregado de deixar 0 objeto em uma nova posi¢cao. Estes trés cenarios foram

aplicados em duas diferentes bases de dados.

Os resultados coletados mostraram que diferentes parametrizacdes do
algoritmo SACA foram melhores ou piores em alguns casos. Isto mostrou que o
sucesso deste tipo de mecanismo de agrupamento depende da escolha dos
parametros envolvidos para a consequente execuc¢ao do cédigo, e que esta escolha

tem forte dependéncia com a natureza dos dados envolvidos.

O algoritmo SACA com medicédo de insucessos obteve melhor desempenho
no tocante a taxa de acerto comparando com 0s demais casos, pelo menos em uma
das bases de dados utilizadas. Apesar de ainda néo ser conclusivo, este resultado
serviu para mostrar uma possivel importante alternativa ao algoritmo SACA em sua

forma original, resolvendo um provavel problema de recurséo infinita no mesmo.

Além do mais, soma-se ao ganho anteriormente citado o fato de que neste
tipo de configuracdo do SACA, o numero de iteracdes ter sido menor que nos
demais cenéarios em experimentos aplicados a base de dados Iris, 0 que indica um
menor esforco computacional ou, em aplicacbes praticas, esforco operacional
necessario para a formacdo dos agrupamentos. Entretanto, como isto nao
aconteceu também com a base de dados Wine, outros estudos na area devem ser

feitos antes de qualquer concluséao.

Outra importante contribuicdo nesta diferente forma de agrupamento é o
critério de parada do algoritmo basear-se em uma condicdo, diferentemente do

critério até entdo utilizado baseado no niumero de iteragcdes. Bom lembrar também
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gue a simplicidade no algoritmo SACA, mesmo com essa modificagcdo, se mantem,
motivo pelo qual esse pode ser um novo caminho a ser usado em aplicacdes de
clusterizacdo de objetos, em especial, as que tém sido desenvolvidas na area de

robotica.

Certamente, mais estudos envolvendo estes mecanismos de agrupamento
devem ser feitos. Como melhorias futuras, pode-se destacar o uso de novos critérios
de parada para o algoritmo SACA. Dentre eles, um bom caminho seria o calculo do
Erro Médio Quadréatico (EMQ) ao longo das iteracdes com o objetivo de parar a
execucdo quando este parametro atingir o menor valor possivel. Outra possivel
vertente seria fazer a medicdo do percentual de modificacdo dos objetos
pertencentes a um cluster no decorrer de cada iteracdo. Neste caso, o critério de
parada utilizado seria quando este percentual atingisse certo valor previamente

estabelecido.
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Apéndice A

Resultados dos Experimentos na

Base de Dados Iris

Tabela 11.Taxa de acerto nos experimentos da base de dados Iris

Taxa de acerto (%)

Caso de
teste SACA SACA com melhoria no SACA com medicéo de
original parametro o insucessos
1 93 93 95
2 93 95 93
3 94 95 95
4 93 93 95
5 93 95 94
6 94 95 94
7 93 93 93
8 93 95 94
9 94 93 95
10 93 95 95
11 93 93 94
12 93 95 95
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13 93 93 95
14 94 95 95
15 94 93 94
16 93 95 93
17 93 93 95
18 93 95 91
19 93 93 94
20 94 95 94
21 93 93 95
22 93 95 93
23 95 93 95
24 94 95 95
25 93 93 95
26 93 95 96
27 93 93 95
28 94 95 95
29 93 93 95
30 94 95 95
31 93 93 93
32 94 95 94
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33

93

93

95
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Apéndice B

Resultados dos Experimentos na

Base de Dados Wine

Tabela 12. Taxa de acerto nos experimentos da base de dados Wine

Taxa de acerto (%)
Caso de teste
SACA original | SACA com medig&o de insucessos

1 78 70
2 78 69
3 72 60
4 69 69
5 71 75
6 76 62
7 62 63
8 66 74
9 62 58
10 72 52
11 77 69
12 71 57
13 63 75
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14 62 72
15 12 75
16 75 61
17 78 61
18 70 68
19 73 60
20 69 69
21 78 62
22 70 74
23 67 66
24 61 56
25 68 69
26 62 71
27 71 67
28 63 65
29 65 71
30 67 80
31 81 58
32 64 72
33 82 66
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Apéndice C
Codigo do Matlab para

Agrupamento da Base de Dados Iris
através do SACA Original

o
]

Cédigo do SACA na versédo original aplicado a base de dados Iris
by Ruben Araujo

o\

% Definicdo dos atributos

Nobjetos = 150; % Numero de objetos a serem agrupados

Niteracoes = 2000*Nobjetos; % Numero de iteracdes

dim = cast(sqrt (10*Nobjetos), 'int8'); % dimensdo da grade

grade = zeros(dim,dim); % inicializacdo da matriz que representa o espaco
dos objetos

agentes = zeros(dim,dim); % inicializacdo da matriz que representa a
posicdo dos agentes

agentes com objetos = zeros(dim,dim); % inicializacdo da matriz que

representa os agentes

o)

% segurando ou ndo algum objeto

objetos = zeros(dim,dim); % inicializacdo da matriz que armazena cada
objeto individualmente na grade

Nagentes = 10; % Numero de agentes

Ngrupos = 3; % Numero de grupos distintos de objetos

% Agentes

vetor agentes = [11,12,13,14,15,16,17,18,19,20];

[

% Posicdo atual de cada agente
% Linha
vetor agentes linhas = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0];
% Coluna

vetor agentes colunas = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,01];

% Quantidade de objetos em cada grupo
grupos = [50,50,50];

% Valoracdo de cada grupo

valor grupos = [5,50,500]; % 5-Iris-setosa (vermelho) 50-Iris-versicolour
(verde) 500-Iris-virginica (azul)

% Parametros de probabilidade

pp = 0.1; % Probabilidade de pegar
pd 0.1; % Probabilidade de deixar
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% Matriz com atributos de cada objeto

arquivo = fopen('C:\bases\Iris.txt');

dados = textscan (arquivo, '$f,%f,%f,%f,%u', 'Delimiter', "\n'");
fclose (arquivo) ;

Q

% Matriz com atributos normalizados de cada objeto
max colunal = max(dados{1l});

max_coluna2 = max(dados{2});

max_coluna3 max (dados{3});

max coluna4 max (dados{4})

’

dados normalizados = zeros (Nobjetos,4);

for i = 1l:Nobjetos
for 3 = 1:4

if (j==1)

dados_normalizados(i,j) = dados{j} (i)/max colunal;
end
if (j==2)

dados _normalizados(i,j) = dados{Jj} (i)/max coluna?2;
end
if (j==3)

dados_normalizados(i,j) = dados{j} (i)/max coluna3;
end
if (j==4)

dados_normalizados (i, j) = dados{Jj} (i)/max coluna4;
end

end
end

)

% Matriz dissimilaridade dos objetos
matriz dissimilaridade = zeros (Nobjetos,Nobjetos);

for i = 1l:Nobjetos
for 7 = 1:Nobjetos
if (i~=3)
matriz dissimilaridade(i,j) = sqgrt((dados normalizados(i,1l) -
dados normalizados(j,1)) "2 + (dados_normalizados (i, 2)
dados normalizados(j,2)) "2 + (dados_normalizados(i,3) -
dados _normalizados(j,3)) "2 + (dados_normalizados (i, 4)
dados normalizados(j,4))"2);
end
end
end

% Pardmetros para calculo de probabilidade de pegar objeto ou deixar

kp = 0.1; % pegar

kd = 0.25; % deixar

alfa = 0.4; % Escalar que estabelece a dependéncia em relacdo aos dados
sigma = 3; % Define o tamanho da vizinhanca (neste caso, s&do as 8 células

ao redor da célula central)

% Carrego inicial da grade com objetos

x = 1;
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for i = 1:Ngrupos

aux = grupos (i)
while (aux > 0)
a = cast (dim*rand, "int8");
while (a == 0)
a = cast(dim*rand, 'int8");
end
b = cast(dim*rand, 'int8");
while (b == 0)
b = cast (dim*rand, 'int8"');
end
if (grade(a,b) == 0)
grade (a,b) = valor grupos(i);
objetos(a,b) = x;
X =X + 1;
aux = aux - 1;
end

end

end

[o)

% Selecdo inicial aleatdéria dos objetos por cada agente
for i = 1:Nagentes

flag = true;

o)

% Selecionando objeto aleatoriamente
while (flag)

a = cast(dim*rand, 'int8");

while (a == 0)
a = cast(dim*rand, 'int8");

end

b = cast (dim*rand, 'int8");

while (b == 0)
b = cast (dim*rand, 'int8");

end

if (grade(a,b) ~= 0 && agentes com objetos(a,b) == 0)
agentes (a,b) = vetor agentes(i);
agentes com objetos(a,b) = 1;
vetor agentes linhas (i) = a;
vetor agentes colunas (i) = b;
flag = false;

end

end

[

% Escolhendo aleatoriamente nova posigdo na grade

a = cast(dim*rand, "int8");
while (a == 0)

a = cast(dim*rand, 'int8");
end
b = cast(dim*rand, 'int8");
while (b == 0)

b = cast (dim*rand, 'int8"');
end

while (grade(a,b) ~= 0)
a = cast (dim*rand, "int8");
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while (a == 0)

a = cast (dim*rand, "int8");
end
b = cast (dim*rand, 'int8"');
while (b == 0)

b = cast(dim*rand, 'int8");
end

end

o

% Nova posicéo
grade (a,b) = grade(vetor_ agentes linhas(i),vetor agentes colunas(i));
objetos(a,b) =

objetos (vetor agentes linhas (i),vetor agentes colunas(i));
agentes (a,b) =

agentes (vetor agentes linhas (i),vetor agentes colunas(i));
agentes com objetos(a,b) =

agentes com objetos (vetor agentes linhas(i),vetor agentes colunas(i));

o)

% Antiga posicédo

grade (vetor agentes linhas (i),vetor agentes colunas(i)) = 0;
objetos (vetor agentes linhas (i),vetor agentes colunas(i)) = 0;
agentes (vetor agentes linhas (i),vetor agentes colunas(i)) = 0;

agentes com objetos (vetor agentes linhas(i),vetor agentes colunas(i)) =

0;
% Atualiza vetor de posicdes do agente
vetor agentes linhas (i) = a;
vetor agentes colunas (i) = b;

end

o)

% Rotina principal

for 1 = 1:Niteracoes
% Escolha aleatdéria do agente
c = cast (Nagentes*rand, 'int8');
while (c == 0)
c = cast(Nagentes*rand, 'int8');
end

% Escolha aleatdéria da posicdo para mudanca

a = cast(dim*rand, 'int8");
while (a == 0)
a = cast(dim*rand, 'int8");
end
b = cast(dim*rand, 'int8");
while (b == 0)
b = cast(dim*rand, 'int8");
end
while (grade(a,b) ~= 0 || agentes(a,b) ~= 0)
a = cast(dim*rand, "int8");
while (a == 0)
a = cast(dim*rand, "int8");
end
b = cast(dim*rand, 'int8");
while (b == 0)
b = cast(dim*rand, 'int8");
end
end

Ruben Neri de Araujo 58



Apéndice C

% Decisdo de deixar ou ndo o objeto na nova posicgdo

o)

% Descobrindo a vizinhaca da nova posicéao

if (a==1 && b~=1 && b~=dim)

linhas vizinho = [0,a,a+1l];

colunas_vizinho = [b-1,b,b+1];
elseif (a==dim && b~=1 && b~=dim)

linhas vizinho = [a-1,a,0];

colunas_vizinho = [b-1,b,b+1];
elseif (b==1 && a~=1 && a~=dim)

linhas vizinho = [a-1,a,a+1l];

colunas_vizinho = [0,b,b+1];
elseif (b==dim && a~=1 && a~=dim)

linhas vizinho = [a-1,a,a+1l];

colunas_vizinho = [b-1,b,0];
elseif (a==1 && b==1)

linhas vizinho = [0,a,a+1l];

colunas_vizinho = [0,b,b+1];
elseif (a==1 && b==dim)

linhas vizinho = [0,a,a+1l];

colunas_vizinho = [b-1,b,0];
elseif (a==dim && b==1)

linhas vizinho = [a-1,a,0];

colunas_vizinho = [0,b,b+1];
elseif (a==dim && b==dim)

linhas vizinho = [a-1,a,0];

colunas_vizinho = [b-1,b,0];
else

linhas vizinho = [a-1,a,a+1l];

colunas_vizinho = [b-1,b,b+1];
end

o)

% Funcdo densidade

funcao densidade = 0;
for g = l:sigma
for h = l:sigma

if (g~=h && linhas vizinho(g)~=0 && colunas_ vizinho (h)~=0
&& objetos(linhas vizinho(g),colunas vizinho (h))~=0)

funcao densidade = funcao densidade + (1/(sigma”2))*(1-
((matriz dissimilaridade (objetos (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colu
nas (c)),objetos (linhas vizinho(g),colunas_vizinho(h))))/alfa));
end
end
end
if (funcao_densidade <=0)
funcao _densidade = 0;
end

o)

% Funcdo probabilidade de deixar o objeto
probabilidade deixar = (funcao densidade/ (kd +
funcao densidade)) "2;

% Atualiza nova posicdao
grade (a,b) =

grade (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c));
objetos(a,b) =

objetos (vetor agentes linhas (c),vetor agentes colunas(c));
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agentes (a,b) =
agentes (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c));
agentes com objetos(a,b) =
agentes com objetos (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c));
% Atualiza antiga posicéo
grade (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c)) =
objetos (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c))
agentes (vetor agentes linhas (c),vetor agentes colunas(c))

agentes com objetos (vetor agentes linhas(c),vetor agentes colunas(c)) = 0;
% Atualiza vetor de posicdes do agente
vetor agentes linhas(c) = a;

vetor agentes colunas(c) = b;

% Decisdo de deixar objeto
if (probabilidade deixar >= pd)

% Agente vail sair a procura de novo objeto
flag = true;
% Selecionando objeto aleatoriamente
while (flag)
X = cast (dim*rand, "int8");
while (x == 0)
X = cast(dim*rand, 'int8");

end
y = cast(dim*rand, 'int8");
while (y == 0)

y = cast(dim*rand, "int8");
end

if (grade(x,y) ~= 0 && agentes com objetos(x,y) == 0)
% Decisdo de pegar ou ndo o objeto na nova posicdo
% Descobrindo a vizinhaca da nova

posicédo

if (x==1 && y~=1 && y~=dim)

linhas vizinho = [0, x,x+1];
colunas_vizinho = [y-1,y,y+1];
elseif (x==dim && y~=1 && y~=dim)
linhas vizinho = [x-1,x,0];
colunas_vizinho = [y-1,y,y+1];
elseif (y==1 && x~=1 && x~=dim)
linhas vizinho = [x-1,x,x+1];
colunas_vizinho = [0,y,y+1];
elseif (y==dim && x~=1 && x~=dim)
linhas vizinho = [x-1,x,x+1];
colunas_vizinho = [y-1,y,0];
elseif (x==1 && y==1)
linhas vizinho = [0,x,x+1];
colunas _vizinho = [0,y,y+1];
elseif (x==1 && y==dim)
linhas vizinho = [0, x,x+1];
colunas vizinho = [y-1,y,0];
elseif (x==dim && y==1)
linhas vizinho = [x-1,x,0];
colunas_vizinho = [0,y,y+1];

elseif (x==dim && y==dim)
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linhas vizinho = [x-1,x,0];

colunas vizinho = [y-1,y,0];
else

linhas vizinho = [x-1,x,x+1];

colunas_vizinho = [y-1,y,y+1];
end

o)

% Funcdo densidade

funcao densidade = 0;
for g = l:sigma
for h = 1l:sigma

if (g~=h &&
linhas vizinho(g)~=0 && colunas_vizinho (h)~=0 &&
objetos (linhas_vizinho(g),colunas_vizinho (h))~=0)
funcao densidade =
funcao_densidade + (1/(sigma”2))* (1-
((matriz dissimilaridade (objetos(x,y),objetos (linhas vizinho(g),colunas viz
inho(h))))/alfa));

end
end
end
if (funcao_densidade <=0)
funcao densidade = 0;
end

% Funcdo probabilidade de pegar o
objeto

probabilidade pegar = (kp/ (kp +
funcao densidade)) "2;

if (probabilidade pegar>=pp)
% Atualiza nova posicdo do agente

agentes (x,y) = c;
agentes com objetos (x,y) = 1;

% Atualiza antiga posicdo do agente
agentes (a,b) = 0;
agentes com objetos(a,b) = 0;

% Atualiza vetor de posicdes do agente
vetor agentes linhas(c) = x;

vetor agentes colunas(c) = y;

flag = false;

end
end
end
end

end
gradel = zeros(dim,dim);
grade2 = zeros (dim,dim);
grade3 = zeros(dim,dim) ;
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for x = 1:dim
for y = 1l:dim

% Desenhando a grade

if (grade(x,y)==valor grupos (1))
gradel (x,y)=grade (x,Vy) ;

elseif (grade(x,y)==valor grupos(2))
grade? (x,y)=grade (x,y);

elseif (grade(x,y)==valor grupos(3))
grade3 (x,y)=grade (x,VY);

end

end
end

% Geracdo do gréafico

hold on;

spy(gradel, '-.or'");
spy (grade2, '-.*g");
spy (grade3, '-..b");
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