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“A mente que se abre a uma nova idéia,
jamais voltara ao seu tamanho original.”

Albert Einstein.
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RESUMO

A tarefa de agrupar dados ¢ de grande valia no mundo atual, visto que a quantidade de
dados armazenados e manipulados tem crescido muito. O principal objetivo de um processo
de agrupamento ¢ formar grupos de instancias, de forma a aumentar a homogeneidade dentro
do grupo e a heterogeneidade entre grupos. Um processo de agrupamento ¢ composto por
cinco etapas principais: (a) preparagdo dos dados, (b) escolha de uma medida de similaridade,
(c) selegao de uma técnica de agrupamento, (d) validagdo dos grupos formados e por fim, (¢)
a interpretagdo dos resultados. Este trabalho apresenta uma revisao de cada uma dessas etapas
separadamente. Sabe-se que cada problema de agrupamento pode ser melhor resolvido por um
método adequado , porém nem todos os métodos conseguem resolver todos os problemas de
uma maneira satisfatoria. O objetivo deste trabalho ¢ propor um algoritmo para agrupamento
de dados com base no comportamento do sistema imunoldgico. Os sistemas imunoldgicos
artificiais se baseiam nos processos do sistema imune dos vertebrados, em especial na teoria
da selecdo clonal, no principio da selecdo negativa e na teoria das redes imunologicas. Todas
elas auxiliam na construcdo de novos algoritmos, como o sistema imunoldgico de
reconhecimento de padrdo e alguns algoritmos de agrupamento descritos neste trabalho.
Partindo-se do estudo de agrupamento de dados e das teorias do sistema imunologico artificial
¢ proposto um algoritmo que tem como entrada um dataset, ¢ como saida um conjunto de
grupos dos dados. O algoritmo foi desenvolvido utilizando a linguagem Java e sua arquitetura
foi feita em trés camadas. Foram realizados testes em trés datasets publicos: Iris Plants
Database, Wisconsin Breast Cancer Database e Diabetes Data Set. Os resultados obtidos de
cada um dos datasets foram comparados com os resultados do algoritmo k-means. O
algoritmo imunoldgico se mostrou tdo ou mais eficiente que o algoritmo k-means em todos os

datasets testados.

Palavras-chave: agrupamento de dados, sistema imunoldgico artificial, teoria da

selecdo clonal, teoria da sele¢ao negativa.



ABSTRACT

The task of grouping data is of great value in today's world, since the amount of data stored
and manipulated has grown tremendously. The main goal of a clustering process is to form
groups of instances, to increase the homogeneity within the group and heterogeneity between
groups. A clustering process consists of five main steps: (a) data preparation, (b) choice of a
similarity measure, (c) selection of a clustering technique, (d) validation of the groups formed
and finally, ( e) the interpretation of results. This paper presents a review of each of these
steps separately. It is known that every problem of grouping can be better solved by a suitable
method, but not all methods can solve all the problems in a satisfactory manner. The objective
of this study is to propose an algorithm for grouping data based on the behavior of the
immune system. The artificial immune systems are based on the processes of the immune
system of vertebrates, especially in the clonal selection theory, the principle of negative
selection and the theory of immune networks. All of them help in the construction of new
algorithms, such as the immune system of pattern recognition and some clustering algorithms
described in this paper. Based on the study of grouping of data and theories of artificial
immune system is proposed an algorithm that takes as input a dataset, and as output a set of
groups of data. The algorithm was developed using the Java language and its architecture is
made of three layers. Tests were conducted on three public datasets: Iris Plants Database,
Wisconsin Breast Cancer Database and Diabetes Data Set Results from each of the datasets
were compared with the results of k-means algorithm. The immune algorithm proved equally

or more efficient than the k-means algorithm in all datasets tested.

Keywords: clustering, artificial immune system, clone selection theory, negative

selection theory.
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1 INTRODUCAO

Segundo Backer (1995), agrupar objetos em categorias ¢ uma atividade que vem
sendo muito utilizada, devido ao crescente nimero de informagdes que precisam ser
manipuladas pelas pessoas atualmente. Entretanto a tarefa de agrupar objetos (em inglés
clustering) nao € um conceito recente.

As pessoas ja realizam este processo manualmente (ou mentalmente) ha muito
tempo, agrupando e categorizando os objetos conforme algum critério, como por
exemplo: grupos de pessoas conhecidas e desconhecidas, grupo de pessoas do sexo
masculino e feminino, entre outras. Tornando assim mais facil a localizagdo das
informagdes desejadas (ALVES, 2007).

Na area da Ciéncia a categorizacdo em grupos sempre desempenhou um papel
essencial. No século XVIII, Linnaeus e Sauvages classificaram de forma extensiva
animais, plantas, minerais e doengas (ALVES, 2007).

Na area da informatica poucos anos depois que os computadores passaram a ser
utilizados por Orgdos governamentais americanos, 0s primeiros algoritmos de
agrupamento de objetos ja surgiram e foram implementados (WIVES, 1999).

Atualmente a técnica de agrupamento de dados estd sendo cada vez mais
utilizada, pois com o uso massivo dos computadores € a evolugdao da internet, a
quantidade de informagdo disponivel e acessivel em todo o0 mundo cresceu muito. Essas
informagdes muitas vezes precisam ser classificadas, ordenadas, analisadas e
eventualmente agrupadas. Considerando essa questdo pode-se dizer que a tarefa de
agrupamento de dados, apesar de ser uma tarefa antiga, vem sendo cada vez mais
difundida e utilizada, o que nos leva a uma grande motivagdo em mais pesquisas dentro
dessa area (PIRES, 2008).

A tarefa de agrupamento visa construir grupos conforme a similaridade dos
elementos. O processo de agrupamento possui cinco etapas principais: preparacdo de
padrdes, a escolha de uma medida de similaridade, o agrupamento dos dados, a
validagdo dos grupos formados e a interpretacio dos mesmos. Atualmente existem
diversos algoritmos para agrupamento de dados cada um seguindo uma técnica
diferente, as quais serdo melhor abordadas no decorrer deste trabalho.

Apesar dos avangos nessa area ainda existem algumas questdes a se responder
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como, por exemplo, como formar grupos de uma maneira mais eficaz de forma que os
elementos do mesmo conjunto sejam muito similares entre si. Visando essa e outras
questdes, este trabalho faz uma proposta de um algoritmo para agrupamento de dados
com base nas teorias do Sistema Imunolédgico Artificial (SIA).

A area dos SIA, apesar de recente, vem sendo bastante estudada, inclusive dentro
da UCS temos trabalhos que englobam essa area desde 2005. Segundo Castro (2001),
os SIA estdo sendo amplamente utilizados para resolucdo de diversos problemas
computacionais ¢ tem auxiliado na resolucdo de problemas complexos. Os SIA se
baseiam no sistema humano dos vertebrados, originando algumas teorias, dentre elas a
teoria da selecdo clonal e o principio da sele¢do negativa, que tem sido muito relevante

na constru¢do de novos algoritmos.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um algoritmo para resolucao de
problemas de agrupamento de dados baseado no modelo computacional do Sistema
Imunoloégico. Os objetivos especificos do trabalho sdo os seguintes:

o Realizar um estudo dos principais algoritmos dentro da area de Sistema
Imunolégico Artificial e das aplicagdes ja existente para agrupamento de dados
que utilizam esses algoritmos.

« Selecionar datasets publicos que serdo utilizados para os testes e um algoritmo
bem conhecido ja implementado, que resolva a questdo de agrupamento de
dados o qual sera comparado com o algoritmo imunolédgico.

o Elaborar um algoritmo imunoldgico com base no SIA, o qual terd como
principal objetivo o agrupamento de dados dos datasets escolhidos previamente.

o Implementar o algoritmo imunologico escolhendo uma arquitetura e uma
linguagem de programagao apropriada.

o Realizar testes com os datasets escolhidos previamente, tanto no algoritmo
imunoldégico como no algoritmo ja conhecido pré-definido.

o Fazer uma analise dos resultados dos dois algoritmos, comparando cada um

deles através de uma analise qualitativa.
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1.2 ESTRUTURA DO TEXTO

O presente trabalho estd estruturado em seis capitulos. O capitulo 2 apresenta o
tema agrupamento de dados, definindo os principais conceitos acerca do assunto bem
como os principais algoritmos dessa area. O capitulo 3 aborda os Sistemas
Imunologicos Artificiais, revisando os conceitos do sistema imunologico e os principais
algoritmos ja definidos dentro da area de SIA. O capitulo 4 apresenta uma proposta de
algoritmo imunolégico para agrupar dados definindo seu formalismo e metodologia. O
capitulo 5 apresenta o algoritmo imunolégico sua modelagem, interface e uma andlise
com alguns datasets. O capitulo 6 apresenta as conclusdes referentes a este trabalho,

contribuigdes e trabalhos futuros que podem ser realizados.
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2 AGRUPAMENTO DE DADOS

Agrupar dados ¢ uma tarefa que tem sido muito utilizada, visto que a quantidade
de informagdes que precisam ser analisadas tem aumentado nos ultimos tempos. A
analise de dados a partir de técnicas de agrupamento permite que se descubram
comportamentos que se repetem constituindo um padrdo pelo qual sdo formados os
grupos. O objetivo principal do agrupamento ¢ formar grupos que contenham objetos
muito similares entre si dentro do mesmo grupo, € que sejam muito diferentes dos
elementos de outros grupos.

O capitulo a seguir apresenta os principais conceitos da area de agrupamento de
dados, desvendando as principais etapas do processo de agrupamento e alguns dos
algoritmos ja existentes dentro dessa area. Serdo apresentadas algumas das aplicagdes
atuais que utilizam a area de agrupamento, como a descoberta de padrdes de consumo
utilizada na constru¢cdo de novas campanhas de marketing, no reconhecimento de
usuarios que utilizam as redes sociais, na categorizagdo de genes e doencgas, entre

outras.

2.1 AGRUPAMENTO DE DADOS

Agrupamento de dados (em inglés clustering) ¢ uma técnica de aprendizado nao
supervisionado utilizada para formar grupos com base em suas similaridades (JAIN e
DUBES, 1988; HAN, 1996). A aprendizagem ndo supervisionada busca extrair
informacdes relevantes de dados nao rotulados (dados que ndo possuem classe pré-
definida), formando assim grupos que possuam algum significado e propriedades em
comum. O processo de aprendizagem deve definir o numero de grupos e as
caracteristicas que revelam semelhancas entre cada um desses grupos (ZUBEN e
MOSCATO, 2002).

Um conceito mais atual pode ser encontrado em Santos (2009), que define
agrupamento de dados como sendo o nome dado ao conjunto de técnicas que tem por
objetivo separar objetos em grupos. Sdo utilizadas medidas de similaridades para
defini¢do desses grupos, assim os objetos de um grupo sdo muito similares entre si e

muito diferentes de objetos pertencentes a outros grupos (KASNAR ¢ GONCALVES,
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2007; PIRES, 2008).

Segundo Hruschka e Ebecken (2003), temos a seguinte definicdo formal para
agrupamento de dados:

Considerando o agrupamento de um conjunto de n objetos X ={X;,Xs,..., Xy},
onde cada X; € R” é um vetor de p medidas reais que dimensionam as caracteristicas do
objeto, estes devem ser agrupados em grupos disjuntos C ={ Cy, C,..., Cx} onde k € o
numero de grupos. Conforme Rodrigues (2009), o valor de £ pode ser conhecido ou nio.
Caso o valor de k seja fornecido como pardmetro para a solucdo, o problema ¢
conhecido na literatura como “problema de k-agrupamento”. Caso contrario, se o k ¢
desconhecido, o problema ¢ conhecido como “problema de agrupamento automatico”.
O conjunto C ¢ considerado um agrupamento com k grupos caso as seguintes condi¢des
sejam satisfeitas:

. CGUGU..UC=X

As caracteristicas do conjunto serdo definidas pela unido dos objetos deste

conjunto, visto que, eles foram agrupados por suas similaridades. O resultado ¢ o

grupo formado com os objetos similares.

2. Ci#0,Vi,1<i<k
Cada grupo tem que possuir ao menos um objeto.
3. GNG=0,Vi#j,1<i<kel<j<k

Um objeto nao pode pertencer a mais de um grupo.

O principal objetivo do agrupamento ¢ formar conjuntos de tal modo que, os
elementos do grupo tenham alguma propriedade em comum, maximizando a
homogeneidade dentro de cada grupo e ao mesmo tempo maximizando a
heterogeneidade entre grupos. Quanto menor o numero de grupos formados mais facil
sera de gerenciar os mesmos, porém deve-se tomar cuidado, pois a diminui¢do do
nimero de grupos acarreta numa diminui¢do na homogeneidade dentro dos mesmos.
Por isso, € necessario que exista um balanceamento entre o nimero de grupos e a
similaridade entre eles. O resultado do agrupamento serd um conjunto de dados
“rotulados”, sendo que cada rétulo sera definido pelos proprios padrdes que compdem
cada grupo (COLE, 1998; PUNTAR, 2003; PRASS e OGLARI, 2007; NALDI, 2010).

A seguir sdo descritos e ilustrados quatro exemplos de agrupamento de dados: o
primeiro exemplo apresenta um grupo de animais e os diversos grupos que podem ser
formados pelo mesmo conforme determinadas caracteristicas. No segundo exemplo

tem-se um conjunto de 16 cartas de um baralho e as diferentes formas de agrupar essas
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cartas conforme os padrdes escolhidos. O terceiro exemplo traz um problema comum de
agrupamento de dados em um plano cartesiano e a forma resultante da divisao de grupos
entre os mesmos. E o ultimo exemplo traz o agrupamento de documentos textuais.

O primeiro exemplo ¢ ilustrado pela figura 1. Nela temos um exemplo comum
de agrupamento de objetos. Muitas vezes o conjunto de objetos que devemos agrupar
representa algum mecanismo ja existente do mundo real. Na figura 1 pode-se verificar
as diversas formas de agrupamento de um conjunto de animais. Na parte (a) temos um
conjunto de objetos originais que se quer agrupar. Na parte (b) temos a primeira forma
de agrupamento, conforme as caracteristicas fisicas desses animais. Na parte (c) temos
uma segunda forma de agrupamento pelas questdes climaticas. Na parte (d) temos uma

terceira forma de agrupamento por classes de animais vertebrados.

(d) 3* Agrupamento: Classes de Animais
(c) 2° Agrupamento: Questdes Climaticas

Figura 1 - Diferente formas de agrupamento para um conjunto de animais
(BARANAUSKA, 2003)
Conforme exemplo demonstrado na figura 1 percebe-se que € possivel dividir os
objetos em grupos diversos. Tudo vai depender dos critérios de semelhanga que estamos

levando em consideragdo para cada situacao e também que um objeto podera pertencer
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a mais de um grupo quando o algoritmo que gera os grupos permitir (métodos
probabilisticos), como no caso da figura 1 parte (d), onde o animal ornitorrinco pode
pertencer tanto ao grupo de animais oviparos como ao grupo de animais mamiferos.

No segundo exemplo ¢ demonstrada a natureza da dificuldade na definicdo de
grupos naturais. Considere a ordenacdo de 16 cartas figuradas de um baralho
convencional em grupos similares. Existe uma maneira de formar um tnico grupo com
16 cartas figuradas. Existem 32.767 maneiras de dividir as cartas figuradas em dois
grupos (de tamanhos variados). Existem 7.141.686 maneiras de ordenar as cartas
figuradas em trés grupos (de tamanhos variados), e assim por diante. Na figura 2
podemos ver algumas maneiras de se agrupar essas cartas conforme algumas
caracteristicas pré-definidas. Na parte (a) temos as cartas individuais que devem ser
agrupadas. Na parte (b) temos um agrupamento por naipe, na parte (c) temos um
agrupamento pela cor do naipe, na parte (d) temos um agrupamento por cartas maiores €
menores € na parte (e) temos um agrupamento por face da carta (KASNAR e

GONCALVES, 2007).

A & ¢ ¥ A & + W A & +* W
A 1C]0O0 AR A
KOO K K
ol O] Q Q
J 1 J il | J
(a) Cartas Individuais - (b} Agrupamento por (¢} Agrupamento por Cor
MNaipe do Naipe

A 20 v "SRR I @ & ¢ @V
A A ] Al |
K K K |
Q Q Q| |
J J L J I
(d) Agrupamento por Naipes  (e) Copas mais Rainhade  (f) Agrupamento por
Matores e Menores Espada e Outros Naipes Face da Carta

Figura 2 - Diversas formas no agrupamento de cartas de baralho (KASNAR e
GONCALVES, 2007)
Assim percebe-se que o agrupamento serd realizado conforme os critérios que

serdo levados em consideracdo e que podem existir diversos grupos distintos para um
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mesmo conjunto de objetos.

Na figura 3 ¢ apresentado um exemplo ilustrativo de um agrupamento. Na parte
(a) ¢ apresentado um conjunto de dados de entrada, onde cada elemento ¢ representado
pelo simbolo x. Na parte (b) € apresentado o resultado do agrupamento realizado sobre

esse conjunto de dados de entrada, onde cada elemento x foi rotulado com um nimero

identificador.
y y
A X A 4
X X 4 4
X X = x); 4 3 : 55
X X x s A o ol 4 i3 4 4 5 3§
x X o & X 4 3 4 5 ]
X s 4
T : 5
Yy = 44 4
2
XX s X 22 6 7
X X 6 i)
X X 6 F
1
X, ¥ X X ||| 6 7
% 1
p X p X
(a) (b)

Figura 3 - Formas de agrupamento para um conjunto de objetos no plano

cartesiano (JAIN et al, 1999)

Percebe-se na figura 3, que os dados que pertencem ao mesmo grupo apresentam
0 mesmo numero, ¢ que para formar esses grupos foi levada em consideragdo a
distancia de cada um dos objetos do plano cartesiano, ou seja, elementos mais proximos
pertencerao a0 mesmo grupo.

No ultimo exemplo ¢ apresentado um agrupamento de documentos textuais. O
objetivo do agrupamento de informagdes textuais € separar uma série de documentos
dispostos de forma organizada em um conjunto de grupos que contenham documentos
de assuntos similares. Na figura 4 ¢ ilustrada a forma de separacdo de um conjunto de

documentos por assunto.
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Técnica
de
Agrupamento

Confjunto

desorganlzado de

documentos

v v ¥
Assumio A Assurmio B Assurmio C

Figura 4 - Agrupamento de documentos textuais (WIVES, 1999)

O agrupamento ¢ feito a partir do assunto tratado em cada objeto. Todos os
objetos que possuirem o assunto A, ficardo no primeiro grupo, os que pertencem ao

assunto B ficardo no segundo grupo e, se pertencerem ao assunto C, ficarfo no terceiro

grupo.

2.2 ETAPAS DO PROCESSO DE AGRUPAMENTO

Algumas propriedades basicas em um processo de agrupamento de dados sdo
as seguintes (HAN e KAMBER, 2001, AZEVEDO, 2010):
o Escalabilidade.
o Habilidade em manipular diferentes tipos de dados.
« Requisitos minimos no conhecimento do dominio do problema para definir os
parametros de entrada do algoritmo.
o Insensibilidade a ordem dos registros de entrada.
o Permitir a incorporagao de restrigdes especificas do usuario.
« Usabilidade e interpretabilidade.
o Descoberta de grupos com formas arbitrarias.
o Capacidade de tratar dados com ruidos.
o Alta dimensionalidade.

Segundo Bordigon (2010), o processo de agrupamento de dados ¢ definido como
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as etapas executadas para encontrar grupos conforme as informagdes pré-definidas.
Existem cinco etapas no processo de agrupamento de dados: preparagdo dos padrdes,
selecdo de medida de similaridade, execugdo de um algoritmo de agrupamento,
validacao dos resultados do agrupamento e interpretacao dos grupos identificados.

A figura 5 foi desenvolvida a partir de leituras em (JAIN e DUBES,1988; JAIN
et al, 1999; ZUBEN e MOSCATO, 2002; FACELI, 2007; MELLO, 2008; OLIVEIRA,
2008; NALDI, 2010); Nela ¢ ilustrada a sequéncia dessas etapas que serdo descritas

detalhadamente nas proximas segoes.

Eﬁ Preparagio de Medidas de
Padrées Similaridade
l

I 3 Validacio
Conhecimento Interpretacio
JJ dos Resultados ’
L._,___‘___._,_._.---""_"'_._-

Figura S - Etapas de um processo de agrupamento
2.3 PREPARACAO DE PADROES
A etapa de preparacdo de padrdoes compreende as seguintes atividades:

representacdo de objetos, normaliza¢do e extracdo/selecdo de caracteristicas conforme

ilustradas na figura 6 elaborada a partir de Rocha e Lachi (2005) e Naldi (2010).

Preparacio de Padrées
|

r F k4

Representacgio MNormalizacio Extracio/Selecio
de Objetos de Caracteristicas

Figura 6 - Atividades realizadas na etapa de preparacio de padroes
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Um conjunto de dados ¢ formado por objetos também conhecidos como padrdes
ou instancias. A atividade de representacdo dos objetos determina como os objetos serdo
representados no conjunto de dados durante o processo de agrupamento (NALDI,
2010).

Um objeto x ¢ um dado usado pelos algoritmos de agrupamento. Ele geralmente
¢ representado por um vetor de d caracteristicas sendo: x ={x;, X,..., xgz}. Cada
componente escalar x;, presente no vetor de caracteristicas do objeto x ¢ denominado
caracteristica do atributo i do objeto x. Além disso, o valor d presente na defini¢dao de x
¢ denominado a dimensao do objeto, ele representa o numero de caracteristicas que o
objeto x possui. Na figura 7 ¢ apresentado um esquema de um objeto x representado por

um vetor com duas caracteristicas x; € x, (ROCHA e LACHI, 2005).

>

X1

Figura 7 - Representacio de um objeto x no plano cartesiano com duas
caracteristicas x; e x (ROCHA e LACHI, 2005)

Se existir um conjunto de objetos, este serd denotado por X, logo, tem-se que X
= {x,, ..., x,} onde cada objeto x; pertence a este conjunto, representa, por sua vez um
vetor de caracteristicas x; = (x; x2, ..., Xy) de dimensdo d. Consequentemente, o conjunto
de objetos X pode ser visualizado como uma matriz n x d. Na figura 8 ¢ ilustrado um
exemplo dessa situagdo onde sdo representados dois objetos x; € x;. O objeto x; possui
caracteristicas X,’ € X", € 0 objeto X; possui as caracteristicas X;” € X;”’. A unido dos dois

objetos X; € xj forma o conjunto de objetos X (ROCHA e LACHI, 2005).
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x,|!!

Figura 8 — Representacio de dois objetos que formam o conjunto de objetos X
(ROCHA e LACHI, 2005)

Os objetos a serem apresentados sdo geralmente descritos como vetores de
caracteristicas, que podem ser fisicas, como cor e¢ peso, ou abstratas, como tipo de
sorriso. E pode-se dividi-los inicialmente em dois tipos basicos: qualitativos ou
quantitativos (ROCHA e LACHI, 2005).

Atributos qualitativos sdo utilizados para expressar qualidade dos objetos,
enquanto atributos quantitativos expressam quantidade, relagdes ou medidas. Um
exemplo ¢ ilustrado na figura 9 com um vetor de duas caracteristicas quantitativas
(altura e idade) representando uma pessoa com 1.75m de altura e 18 anos (ROCHA e

LACHLI, 2005; NALDI, 2010).

Idade
A
Pessoa
18 7
l
. -
1.75 Altura

Figura 9 - Representacio de uma pessoa com atributos quantitativos (ROCHA e
LACHI, 2005)
Outro exemplo € visto a seguir. Para agrupar um conjunto de pessoas de acordo

com os dados da Tabela 1, cada objeto ¢ definido pelas caracteristicas de uma pessoa.
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Portanto, para as pessoas Mariana, José e Carlos teremos respectivamente os seguintes
vetores: X = (Mariana, Jose, Carlos) e cada um desses tera um vetor com suas trés
caracteristicas. Mariana = (1.73, 65, 23), Jose = (1.78, 85, 47) e Carlos = (1.82, 95, 24)
(MELLO, 2008).

Tabela 1 - Dados quantitativos de pessoas a serem agrupadas

Objetos Idade Peso Altura
Mariana 23 65 1.73
José 47 85 1.78
Carlos 24 95 1.82

Pode-se utilizar um numero maior de caracteristicas para representagdo de cada
objeto. No entanto, ¢ recomendado que o projetista procure usar o minimo necessario de
caracteristicas para o seu problema, pois isso permitira um agrupamento mais eficiente e
mais simples de ser inspecionado por seres humanos (ROCHA e LACHI, 2005).

O conhecimento do tipo da caracteristica a ser representada ¢ muito importante
na escolha da medida de similaridade e dos algoritmos a serem empregados para definir
um bom agrupamento. Objetos bem representados podem permitir facilmente a
interpretagdo dos grupos formados, enquanto uma representagdo complexa das
caracteristicas pode tornar essa interpretagao complexa e dificil de ser compreendida.
Por este motivo, as vezes, ¢ necessario efetuar a transformacdo das caracteristicas, a
qual ¢ feita através de um processo chamado de normalizacdo, que tem como objetivo
realizar transformagdes nos dados para que estes estejam em escala adequada para os
métodos de agrupamento (OLIVEIRA, 2008; NALDI, 2010).

A normalizagdo ¢ importante, pois algumas vezes, os objetos apresentam
caracteristicas de escalas diferentes ou a representacao dos dados ndo ¢ adequada para o
algoritmo de agrupamento escolhido. Para que as medidas de similaridade funcionem
corretamente € necessario que todas as variaveis estejam dentro do mesmo intervalo.
Isso evita que as unidades de medida influenciem o agrupamento dos objetos. Portanto,
¢ necessario que a padroniza¢do ou normalizagdo das variaveis seja realizada antes do
processo de agrupamento (JAIN e DUBES 1988; HAN e KAMBER, 2001; NALDI,
2010).

Nem sempre todas as caracteristicas dos objetos sdo de interesse para o
agrupamento e podem apresentar problemas para os algoritmos, como a falta de valores
ou erros na obtencao destes valores. Na tentativa de amenizar estes problemas pode-se

utilizar a selecao e/ou extracdo de caracteristicas desses dados (OLIVEIRA, 2008).
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Na sele¢ao de caracteristicas identifica-se o subconjunto das caracteristicas
originais que seja mais apropriado para descrever cada uma delas. J4 a extragdo de
caracteristicas define-se o uso de uma ou mais transformagdes nas caracteristicas
originais para produzir novas caracteristicas. A utilizacdo desses métodos possibilita
encontrar um conjunto de caracteristicas que melhor represente as similaridades entre os
objetos (OLIVEIRA, 2008; NALDI, 2010).

Como resultado dessa etapa, temos a representagdo dos dados, que envolve a
defini¢ao do nimero, tipo ¢ modo de apresentacdo dos atributos que descrevem cada

objeto (OLIVEIRA, 2008; NALDI, 2010).

24  MEDIDAS DE SIMILARIDADE

A segunda etapa do processo de agrupamento ¢ a escolha de uma medida de
similaridade. Essa medida ¢é calculada, em geral, por meio de uma fungdo de
similaridade definida entre pares de objetos (OLIVEIRA, 2008).

Similaridade ¢ um conceito fundamental para o processo de agrupamento, pois
se dois objetos sdo similares de acordo com algum critério utilizado pela técnica de
agrupamento, entdo serdo agrupados em um mesmo grupo, caso contrario, serao
agrupados em grupos diferentes (CARLNATONIO, 2001; ROCHA e LACHI, 2005).

A medida de similaridade tem por objetivo mensurar o quanto dois objetos sao
semelhantes. Para escolha dessa medida ¢ importante levar em considera¢do alguns
fatores como: a natureza das variaveis (discreta, continua, bindria), as escalas de medida
(nominal, ordinal, intervalo) e o conhecimento especifico do assunto (KASZNAR e
GONCALVES, 2007; MELLO, 2008).

Segundo Silva (2006) as medidas podem ser divididas em dois tipos, de acordo
com a natureza dos valores dos atributos dos objetos: medidas de similaridade para

dados numéricos e medidas de similaridade para dados categorizados.

2.4.1 MEDIDAS DE SIMILARIDADE PARA DADOS NUMERICOS

As medidas de similaridade consideram cada objeto x como um vetor no espago
n-dimensional, onde n corresponde a quantidade de caracteristicas de cada objeto x. De

acordo com essa interpretacdo, medidas geométricas de distancia podem ser utilizadas
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para determinar a similaridade entre os objetos a serem agrupados (SILVA, 2006).
A seguir sdo apresentadas as trés principais métricas para calculo de distancia
entre objetos: distancia euclidiana, distdncia euclidiana quadratica e distancia de

manhattan.

2.4.1.1 DISTANCIA EUCLIDIANA

A distancia euclidiana, cujo o calculo ¢ representado na formula 1 ¢ a mais
popular ¢ amplamente utilizada. Foi definido pelo matematico grego Euclides e
representa a menor distdncia existente entre dois objetos no plano multidimensional.
Sua principal aplicagdo ¢ no algoritmo de agrupamento k-médias (ROCHA e LACHI,
2005).

Equaciao 1 - Distancia euclidiana
Onde:
e D;; éadistancia Euclidiana do objeto i para o objeto j.
e |é oindice do atributo do vetor de d atributos dos objetos.
e Xx; éo l-ésimo atributo do objeto .

* Xxj €ol-ésimo atributo do objeto j.

Um exemplo desta férmula ¢ ilustrado na figura 10. Considere dois objetos x e y
com os seguintes valores respectivamente (6,2) e (3,1). Qual ¢ a distancia entre os

objetos x e y?
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Sendo:

X =(6.1) e y=(3.1)
Temos a seguinte formula:
x=(2.6) O b LY
»3.162 . , =3 7 3
d(x, ) =(6-3F +(2-1} =+10=3.162
% Podemos dizer que a distancia entre os dois
y=(3.1) objetos conforme seus atributos é de3.162

Figura 10 - Resultado da aplicacio da formula de distancia euclidiana
(OLIVEIRA, 2005)

Pela figura 10 vemos que a distancia entre os objetos x e y ¢ de 3.162, conforme
a distancia euclidiana. Essa forma de calcular a similaridade entre padrdes ¢ bastante
intuitiva. No entanto, essa métrica tem tendéncia de fazer com que as caracteristicas que
tenham os maiores valores dominem o resultado. Esse problema pode ser facilmente
resolvido utilizando-se esquemas de normaliza¢do sobre os valores das caracteristicas,
ou entdo, aplicando pesos diferentes para cada uma das caracteristicas (RODRIGUES,

2009).

2.4.1.2 DISTANCIA EUCLIDIANA QUADRATICA

A distancia euclidiana quadrética serve como um artificio para aumentar o peso
dos objetos mais distantes, ressaltando a diferenca entre os grupos. Ela ¢ representada

por X = (X1, X2, X3,..., Xn) € Y = (Y1, V2, ¥3,..., ¥n) € definida na formula 2:

P
2
dyy = (2, —y1)P 4 (x — )2+ (xp _}'p) = Z(xa —-y)?
i=1
Equacio 2 - Distancia euclidiana quadratica

Na figura 11 temos um exemplo da aplicacdo da distancia euclidiana quadratica

para dois objetos x e y com os seguintes valores respectivamente (6,2) e (3,1). Qual ¢ a
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distancia entre os objetos x € y?

: Sendo:
Z=(6.2) e y¥(3.1)
Temos a seguinte formula:

i
x=(6.2) dyy = Z":If St
E."“I i=1

» 20 . ‘ o \2
d(x,)= (6-2) +(3-1) =20
" Podemos dizer que a distancia entre os dois
y=(3.1) objetos conforme seus atributos € de 20

Figura 11 - Resultado da aplicacido da féormula de distancia euclidiana quadratica
(OLIVEIRA, 2005)
Podemos verificar que neste caso para os mesmos valores aplicados na figura 10

o resultado aumentou muito. Esta formula deve ser utilizada para objetos mais distantes.

2.4.1.3 DISTANCIA DE MANHATTAN

Segundo Almeida (2004), a Distancia Manhattan (em inglés City Block) definida
por Hermann Minkowski ¢ também uma métrica bem conhecida para calcular a

distancia entre cada par de objetos i e j. Para utilizar esta métrica aplica-se a Formula 3.

M
D, = Z|xﬂ — }'ﬂ|
=1

Equacéo 3 - Distincia de manhattan

Onde:
e D,, éadistancia de Manhattan do objeto x para o objeto y.
e |éoindice do atributo do vetor de d atributos dos objetos.

e x; éol-ésimo atributo do objeto x.

* Y é o |-ésimo atributo do objeto y.
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Na figura 12 temos um exemplo da aplicacdo da distancia de manhattan para

dois objetos x e y, com os seguintes valores respectivamente, (6,2) e (3,1). Qual é a

distancia entre os objetos x e y?

Sendo:

K= [:'52:} DI_‘!.' — Z|I:’I — i
=1

X =(6,2) e y=(3.1)

Temos a segumnte formula:

6 d(x,y)= (6-2) +(3-1) =6
Podemos dizer que a distancia entre os dois
y=(3.1) objetos conforme seus atributos € de 6

Figura 12 - Resultado da aplicacido da formula de distincia manhattan

(OLIVEIRA, 2005)

A tabela 2 apresenta um resumo das medidas apresentadas, bem como um

exemplo para cada uma delas. A tabela a seguir considera dois objetos x e y sendo

x=(6,2) e y=(3,1).

Tabela 2 - Exemplo de calculo de distincia para dados numéricos

Meétrica Formula

Exemplo

d
Distancia Euclidiana D; = Z |5, — X 2
=1

P
=

¥ e
Di; =+ (xy — ¥y )% + (2, —y,)
Dy; =+ (6—2)%+ (3— 1)

D,; =+/9% + 12
D, = 3.162
D Dx}': [xl_yl;‘+(x2_P3]‘
Distancia Euclidiana D = Z(X ) D.,=(6—2)"+ (3—1)°
Quadratica Xy P D, = 4 +2°
i=1
D,, =20
n Dx}': [xl—}r1]+[x2—}r2]
Distancia de o = Z|x . D,,=(6—2)+(3-1)
Manhattan ¥ i1 il D= 4+2
=1
D,,= 6

A tabela 2 descreve os trés calculos apresentados. Conforme o resultado dos

exemplos, percebe-se que a distancia euclidiana quadratica define grupos mais distantes
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uns dos outros enquanto a distancia euclidiana define grupos mais proximos. A distancia
de Manhattan, possui um célculo mais simples e seria um valor intermedidrio entre as

duas outras medidas.

2.4.2 MEDIDAS DE SIMILARIDADE PARA DADOS CATEGORIZADOS

Segundo Rodrigues (2009) existem problemas de agrupamento em que a
distancia ndo pode ser utilizada como medida de similaridade, tendo em vista que os
valores dos atributos ndo sdo numéricos. Como exemplo, ao tratar de um problema de
agrupamento que envolve atributos como sexo e endereco, sio necessarias outras
medidas que demonstrem o grau de similaridade entre os objetos. Esses dados sao ditos
dados categorizados e podem ser de dois tipos: nominais ou ordinais.

Uma caracteristica nominal ¢ aquela em que seus valores ndo estdo associados a
uma ordem. Por exemplo, uma varidvel representando cor pode ter valores como verde,
azul, marrom, preto e branco. Ja em caracteristicas ordinais, uma ordenagao dos valores
¢ necessaria. Um exemplo ¢ dado no atributo de hierarquia de cargos: diretor,
coordenador, operador (BOSCARIOLI, 2008; RODRIGUES, 2009).

Um exemplo de atributos categorizados pode ser visto na tabela 3, que apresenta
um conjunto de objetos com caracteristicas de valores categorizados. Tendo cor dos
olhos e religido como categoria nominal e estatura, sexo e grau de instru¢do como
categoria ordinal.

Tabela 3 - Conjunto de objetos com caracteristicas de valores categorizados

Pessoa Cor dos Olhos Religiao Sexo Estatura Grau de Instrucio
Jodo Verde Catolica M Alta Nivel-fundamental
Maria Azul Budista F Alta Nivel médio
José Verde Catolica M Baixa Nivel médio
Pedro Castanho Mugulmana M Alta Nivel médio
Ana Azul Catolica F Mediana Graduacao
Paulo Castanho Ateu M Baixa Mestrado

A tabela 4 resume as principais medidas para tipos de dados categorizados: sdo
elas Jaccard, Overlap, Dice e Co-seno. Nas expressoes correspondentes a cada uma
dessas métricas, V1 e V2 sdo conjuntos de valores de caracteristicas de dois objetos, e
Card(V) corresponde a cardinalidade do conjunto V, ou seja, a quantidade de elementos
que pertencem ao conjunto.

Tabela 4 - Métricas de similaridade para valores categorizados
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Jaccard Card (V1N V2 )/Card (V1U V2)

Sobreposi¢do (Overlap) | Card(V1 V2)/ min(Card (V1),Card(V2))

Co-seno Card(V1n V2)/yCard(V1)x Card (V1)

Dice (2 x Card (V1nV2)/ (Card (V1) + Card (V2))

Para um exemplo da aplicacdo de Jaccard consideram-se dois objetos da tabela
3: Joao e Maria. Temos um X com as seguintes caracteristicas X = {cor dos olhos,
religido, sexo, estatura e nivel de ensino}. Sendo Jodo o V1 e tendo as seguintes
caracteristicas (Verde, Catodlica, M, Alta, Nivel Fundamental) e Maria sendo V2 tendo as

caracteristicas (Azul, Budista, F, Alta, Nivel Médio). Aplicando a formula tem-se:

J(V1,V2) = Card (Joao N Maria) / Card (Joao U Maria)

J(V1,V 2) = Card (cor dos olhos, religido,sexo, nivel de ensino) / (estatura)
JV1L,V2) =1/9

JV1,V2) =0,1111

Assim a distancia entre Jodo e Maria ¢ de 4 ou seja se o 3 definido for menor
que 4 os objetos, Jodo e Maria pertencem ao mesmo grupo, sendo eles pertencerdo a
grupos distintos.

Segundo Metz (2006) ndo existe uma regra geral que define qual métrica de
distancia deve ser utilizada em determinada situacdo. A escolha por uma determinada
métrica se da, geralmente, apos a realizacdo de varios testes com diferentes métricas. O
resultado dessa etapa sera a escolha de uma medida de similaridade que mais se adapte

aos dados que irdo ser agrupados.

2.5 AGRUPAMENTO

Apbs a escolha da medida de similaridade ¢ realizado o agrupamento, que
consiste na técnica de formar grupos através de um algoritmo (NALDI, 2010).

Segundo Rodrigues (2009) o problema de agrupamento apresenta uma
complexidade de ordem exponencial. Um exemplo desse crescimento ¢ dada pela
seguinte equagdo. Para combinar 10 elementos em 2 grupos, 100 elementos em 2 grupos
e 1000 elementos em 2 grupos, tem-se os seguintes resultados:

e N(10,2) =511 formas para agrupar.
e N(100,2) = 6, 332825 x 10 formas para agrupar.
e N(1000,2) = 5.3575x10°* formas para agrupar.
Isto quer dizer que algoritmos de forca bruta, como enumerar todos os possiveis

grupos e escolher a melhor configuragdo, nao sdo vidveis, pois demorariam uma
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eternidade para serem resolvidos. Para resolver este problema temos entdo os métodos
de agrupamento (RODRIGUES, 2009).

Segundo Faceli (2007), métodos de agrupamento sdo instrumentos valiosos na
analise exploratoria dos dados, pois permitem a constru¢do de importantes ferramentas
para as quais existe pouco ou nenhum conhecimento prévio. A escolha erronea de um
tipo de algoritmo pode levar a resultados incorretos ou sem sentido. Cabe salientar que
os algoritmos existentes ndo dao conta, simultaneamente, de todos esses requisitos de
forma efetiva. A escolha por aplicar um determinado algoritmo depende do tipo de
dados que se pretende explorar, da aplicacdo e de seus objetivos particulares (PRASS e
OGLARI, 2004; BOSCARIOLI, 2008).

Segundo Naldi (2010) os métodos de agrupamento sdo divididos em cinco
categorias principais: métodos particionais, métodos hierdrquicos, métodos por
densidade, métodos por modelo e métodos por grade. Cada um desses métodos possui
algoritmos proprios para resolver a questdo de agrupamento. Os métodos e alguns dos
seus algoritmos sdo ilustrados na figura 13 elaborada a partir de Zuben e Moscato
(2002), Rocha e Lachi (2005), Pereira (2007), Rodrigues (2009), Metz (2006) e sdo

tratados na proxima se¢ao.

L4

Aglomerativo

» Hierarquico
# Divisivo
#» Particional —
» Em
* Dbscan
Agrupamento *| Por Densidade
™ Denclue

* Redes Neurais

F

Por Modelo

Agrupamento Conceitual

Wawve Cluster

f

Por Grade

Sting

Figura 13 - Métodos de agrupamento e seus respectivos algoritmos
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2.5.1 METODOS HIERARQUICOS

Os métodos hierarquicos realizam sucessivas unides ou divisdes, criando uma
hierarquia de classes dos objetos. O agrupamento hierdrquico busca unir grupos
menores formando assim, grupos maiores, ou dividir grupos grandes em outros de
maior similaridade interna. O resultado do algoritmo ¢ um grafico tipo arvore chamado
de "dendrograma", que mostra como os grupos sao relacionados. O método de
agrupamento hierarquico ¢, na maioria das vezes, utilizado em anélises exploratorias
dos dados com o intuito de identificar possiveis agrupamentos (ALVES, 2007
DAMASO, 2008; SAMPAIO, 2008; MELLO, 2008).

Os métodos de agrupamento hierdrquicos sdo divididos conforme a estrutura de
classes criadas e podem ser de dois tipos: aglomerativos ou divisivos (HAN e
KAMBER, 2001).

Os métodos hierarquicos aglomerativos (bottom-up) iniciam com cada objeto do
conjunto de dados representando um grupo. A cada passo o algoritmo une dois grupos
que sdo mais similares. O algoritmo prossegue até que todos os grupos tenham sido
unidos em um grupo final, ou até que um nimero total de grupos desejado tenha sido
alcangado ou a distancia entre os dois grupos mais proximos esteja acima de um limite
estipulado. O critério para unir dois grupos ¢ baseado em alguma medida de
similaridade, que geralmente ¢ calculada através da distancia entre os centros dos
grupos (HAN e KAMBER, 2001; PEREIRA 2007; SAMPAIO, 2008).

Existem varios métodos de agrupamentos hierdrquicos aglomerativos. Os
principais (mais comuns e disponiveis na maioria dos softwares) sdo: método de ligacao
simples (Single Link), método de ligagdo completa (Complete Link), método da medida
das distancias (Average Link), método do centroide (Centroid Method) e método de
ward (SAMPAIO, 2008).

Os métodos hierarquicos divisivos (fop-down) iniciam com um Unico grupo com
todos os objetos do conjunto de dados. Este grupo ¢ subdividido em dois subgrupos de
tal forma que exista o maximo de semelhanca entre os objetos do mesmo grupo € o
maximo de diferenga entre objetos de grupos diferentes. Estes subgrupos sao
posteriormente subdivididos em outros subgrupos distintos. Este processo sera repetido
até que haja tantos subgrupos quantos objetos a serem agrupados ou até que algum
outro critério pré-definido seja alcangado (ALVES, 2007; PEREIRA, 2007). Como
algoritmos desse tipo temos BIRCH proposto por ZHANG et al(1996) e o CURE
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proposto por GUHA, RASTOGI e SHIM (1998).
Algumas das vantagens dos métodos hierarquicos sdo a simplicidade, o uso de
diferentes medidas de similaridades e a rapidez. E suas desvantagens sdo reducdo dos

impactos dos pontos fora de padrao (outliers), € nao sao bons para grandes conjuntos de

dados (CASTRO et al, 2010).

2.5.2 METODOS PARTICIONAIS

Dado um conjunto de dados de tamanho n € o nimero de grupos k, um algoritmo
de particionamento constroi k particoes de dados, onde cada uma destas parti¢cdes
representa um grupo de objetos, sendo k < n. Nessas k parti¢cdes, cada grupo deve conter
pelo menos um objeto e cada objeto deve pertencer apenas a um grupo. O numero de
particdes k ¢ um pardmetro de entrada para os métodos de particionamento. Com esse
valor, sdo construidas k particdes iniciais ¢ através de uma técnica de realocagdo
iterativa o algoritmo tenta melhorar o esquema de partigdes, movimentando os objetos
de um grupo para o outro. De maneira geral, o critério adotado para orientar o algoritmo
¢ alocar objetos similares no mesmo grupo e, objetos distintos em grupos diferentes
(RODRIGUES, 2009; OLIVEIRA, 2008; MELLO, 2008; PIRES, 2008).

E necessario avaliar todas as possiveis combinagdes de parti¢des para encontrar
um valor 6timo global para a qualidade do agrupamento. No entanto, percorrer todas as
particdes € invidvel mesmo para bancos de dados de tamanho razoavel, pois ¢ um
procedimento muito demorado. Para evitar isso, muitos métodos trabalham com
heuristicas para a escolha das particoes (HAN e KAMBER, 2001; MELLO, 2008).

Duas das principais vantagens dos métodos particionais sdo, que um item pode
mudar de agrupamento com a evolucdo do algoritmo e, ha possibilidade de se operar um
maior conjunto de dados, pois os métodos particionais sdo rapidos de serem
processados, visto que eles ndo guardam na memoria a matriz de similaridade durante
seu processamento (MAXIMILIANO e CORDEIRO, 2008).

A principal desvantagem destes métodos ¢ que eles ndo trabalham bem em
grupos de formas complexas e tamanhos diferentes (PEREIRA, 2007).

Segundo Pereira (2007) os dois algoritmos mais populares sdo o k-médias e o
EM.

O algoritmo K-médias (K-means), foi o primeiro e mais famoso algoritmo de
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agrupamento desenvolvido por Hartingan (1975). Atualmente ¢ um dos mais conhecidos
e utilizados, por isso ¢ uma referéncia contra o qual os outros algoritmos sdo
comparados. Seu objetivo ¢ encontrar a melhor divisdo de P dados em K grupos, de
maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e o seu respectivo centro,
somada por todos os grupos, seja minimizada. Para isso, ele agrupa dados em um
numero de grupos pré-definido, e os grupos sdo representados por um vetor centroide,
que representa o ponto central daquele grupo (PEREIRA, 2007; DAMASO, 2008,
LENZ, 2009, NALDI, 2010). Conforme Rodrigues (2009), o algoritmo ¢ descrito pelos
seguintes passos e ilustrado na figura 14.

1. Dividir o conjunto de dados em k grupos e definir os centrdéides de cada um
desses grupos.

2. Cada elemento do conjunto de dados ¢ comparado com cada centroide definido,
através de uma medida de distancia, por exemplo, a distdncia euclidiana. O
elemento ¢ alocado ao grupo cuja distancia ¢ a menor.

3. Recalcula-se o centroide de cada grupo, redefinindo cada um, em fungdo dos
atributos de todos os objetos pertencentes ao grupo.

4. Repetir os passos 2 e 3 até que os dados se estabilizem, ou seja, os centroides

nao mudem ou até o nimero maximo de iteracdes pré-definido .

‘\ umero K de C]LL‘GEEI:‘

'

Gerar centroides iniciais

'

Calcular distdncia entre os Nio
objetos & 0s centroides

Y

Agrupar objetos de acordo com a
distdncia entre os centroldes

Y

Calcular novos centroides

ritério de parada
atingido?

Fim

Figura 14 - Fluxograma do algoritmo k-médias

A figura 15 traz uma ilustracdo desse algoritmo. Na parte (a) o conjunto de
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objetos de entrada ¢ particionado em conjuntos iniciais. Esta particdo pode se valer de
alguma heuristica ou simplesmente ser escolhido aleatoriamente. E calculado o
centroide de cada particdo. Na parte (b) os objetos sdo associados ao centrdéide mais
proximo. Na parte (¢) os centrdides sdo atualizados para o centro de cada grupo. Na
parte (d) vemos a repeticao da parte (b) e (c) até o algoritmo atingir a convergéncia, ou

seja, quando os centroides nao sdo mais alterados.

=)
o a
a g 8 " (]
"o & 3 :
B = o [ F
e o e =u & ‘=
an B ] o
! ag oo i
(@) In.:tgahzau;,an (b) Objetos sdo (c) Atualizacio (d)Passobecsio
aleatqga dos associados aos dos centroides repetidos até
centroides centroides mais para o centro do convergencias
proxmaos grpo

Figura 15 - Demonstracio do algoritmo k-médias (LENZ, 2009)

O algoritmo k-médias ¢ simples de implementar e de entender, possui uma
rapida convergéncia do algoritmo de minimizacdo e tem escalabilidade em relacao aos
dados de entrada (PEREIRA, 2007; DAMASO, 2008; LENZ, 2009).

Sua desvantagem ¢ a necessidade de estimar o pardmetro k, visto que conforme
sao realizadas as parti¢des iniciais € possivel obter resultados diferentes. Outros pontos
negativos sao que o k-médias ndo possui imunidade a ruidos, o que acaba influenciando
na média, favorecendo a formagdo de grupos esféricos e, principalmente, o algoritmo de
minimizag¢do pode estar sujeito a minimos locais (JAIN et. al., 1999; HAN e KAMBER,
2001; LINDEN 2009; LENZ, 2009).

Conforme Naldi (2010) segue o pseudo-codigo do algoritmo k-médias:

Seja k o numero de grupos e t o numero maximo de iteragoes:
Sek>=2et>=]
Inicializa os centroides dos grupos cy, cs...., ¢k

Repita

Para todos ¢, faga

1

2

3

4

5. Para todos x; €X faca
6

7 Calcula a dissimilaridade d(x; c;)
8

Fim para
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9. Adiciona o objeto x; ao grupo C; para o qual i = arg min d(x; c;)

10.  Fim para

11.  Para todos c; faca

12. Recalcula ci como centroide do grupo C;
13. Fim para

e ——
Até convergéncia ser alcan¢ada ou o numero de iteragoes exceder um dado limite t.

Algoritmo 1- K-médias

O algoritmo EM (Expectation Maximization) foi proposto por Demspter et
al(1977). Cada grupo ¢ representado matematicamente por uma distribui¢do de
probabilidade de forma que estas se adéquem a distribui¢do dos dados. O algoritmo faz
uma estimativa de maxima verossimilhanca dos parametros, ou seja, estima parametros
que sejam os mais consistentes com os dados da amostra no sentido de maximizar a
funcdo de verossimilhanga (LUNA, 2004; LENZ, 2009).

Esse algoritmo utiliza um processo de iteragdo para que possam ser aproximadas
solugdes de equagdes ndo lineares, a partir de um valor inicial pré-definido, até que haja
convergéncia a um valor final. A premissa basica do algoritmo é que deve existir um
ponto 6timo a partir do qual ndo € preciso mais qualquer tentativa de um novo modelo,
como novos pardmetros e neste momento as iteracdes terminam. Segundo Lenz (2009)
o algoritmo ¢ definido por dois passos:

1. Passo E: Encontram-se os valores esperados das estatisticas suficientes para os
dados completos Y, conforme os dados incompletos Z e as estimativas atuais dos
parametros.

2. Passo M: Utilizam-se estas estatisticas para fazer uma estimativa de maxima
verossimilhanca.

A principal vantagem do algoritmo ¢ a utilizacdo de uma validagdo cruzada para
determinar o niimero de grupos. Sua desvantagem € que pode-se obter um maximo

local, dependendo dos parametros iniciais, o que nao ¢ desejado (LENZ, 2009).

2.5.3 METODOS BASEADOS EM MODELO

Os métodos de agrupamento baseados em modelo tém por objetivo utilizar um

modelo hipotético para cada grupo, e agrupar os objetos de acordo com esses modelos.
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Os grupos sdao definidos através de fungdes de densidade que refletem a distribuigdo
espacial dos objetos, pois supdoem que os dados sdo gerados por uma mistura de
distribui¢des de probabilidades (PEREIRA, 2007; MELLO, 2008).

Uma das vantagens destes métodos ¢ que os mesmos levam em conta um modo
de determinar automaticamente o numero de grupos, levando o ruido em conta,
rendendo assim métodos de agrupamentos robustos (MELLO, 2008).

Para Han e Kamber (2001) existem duas abordagens principais para estes tipos
de métodos de agrupamento: agrupamento conceitual e agrupamento por redes neurais.

O agrupamento conceitual ¢ uma forma de agrupamento em aprendizagem de
maquina que, dado um conjunto de objetos ndo nomeados, produz um esquema de
classifica¢do sobre eles. Esta abordagem se difere das demais, pois além de identificar
grupos de objetos semelhantes, também gera conceitos/descricdes para cada grupo
encontrado. Um algoritmo que utiliza essa abordagem ¢ o COBWEB desenvolvido por
Fisher (1987). Esse algoritmo realiza uma analise de probabilidade e a partir da
definicdo de conceitos, os utiliza como modelos para os grupos (LENZ, 2009;
PEREIRA, 2007; BOSCARIOLI, 2008).

As redes neurais representam os grupos como exemplares, que servem de
prototipo para que novos objetos possam ser atribuidos ao grupo cujo prototipo lhe seja
mais proximo, baseado isso em alguma medida de distancia. Um método desta categoria
¢ o0 SOM (Self Organizing Map) definido por Kohonen e Haykin na década de 90, tem o
objetivo de encontrar um conjunto de neurdnios para referéncia e associar cada exemplo
do conjunto de dados ao neurénio de referéncia mais proximo. O resultado serd um
conjunto de neurdnios que definem implicitamente os grupos (METZ, 2006; PEREIRA,
2007; BOSCARIOLI, 2008; MELLO, 2008).

2.5.4 METODOS BASEADOS EM GRADES

Os métodos baseados em grades utilizam a abordagem de dividir o espaco de
varidveis onde os objetos estdo contidos em células que formam uma estrutura de dados
em grade. Todas as operacdes de agrupamento serdo realizadas sobre a estrutura em
grade, ou seja, os algoritmos irdo quantificar o espaco dentro de um niimero finito de
células e realizar as operacdes neste espago. Dessa forma todos os pontos pertencentes a

uma mesma célula podem ser agregados e tratados como um tUnico objeto. H4 uma
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probabilidade elevada de que todos os pontos pertencentes a um mesmo grupo estejam
em uma mesma célula da grade. Na figura 16 ¢ ilustrado um exemplo deste método

(BOSCARIOLI, 2008; MELLO, 2008; PEREIRA, 2007).
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Figura 16 - Exemplo de grade em um conjunto de dados bidimensional (ALVES,
2007)

A principal vantagem dessa abordagem ¢ seu rapido tempo de processamento,
que ¢ independente do numero de objetos de dados, porém ¢ dependente do numero de
células em cada dimensdo do espaco dividido. Além disso, este método ¢ capaz de
encontrar grupos de formatos arbitrarios, ndo apresenta alta sensibilidade aos pontos
fora do padrdo (outliers) e € muito eficiente para grande conjunto de dados (PEREIRA,
2007; MELLO,2008; BOSCARIOLI, 2008; METZ, 2006).

Dois métodos que podem ser citados neste caso sao: STING e WaveCluster .

O método STING (STatistical INformation Grid-based method) ¢ um método
criado por Wang et al. (1997) com o objetivo de solucionar problemas relacionados a
agrupamentos e consultas orientadas a regides. A ideia desse algoritmo ¢é capturar

informagdes estatisticas associadas com as células de maneira que classes inteiras de
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consultas e problemas de agrupamento possam ser respondidos sem recorrer a objetos
individuais (PEREIRA,2007; MELLO, 2008).

O método WaveCluster definido por Sheikholeslami et al (2000) é uma
abordagem de agrupamento multiresolucao que aplica a transformagdo de wavelet no
espaco de caracteristicas. Uma transformagdo de wavelet ¢ uma técnica de
processamento de sinais que decompde o sinal em diferentes sub-bandas de frequéncia

(CARVALHO, 2002).

2.5.5 METODOS BASEADOS EM DENSIDADE

Os métodos de agrupamento por densidade utilizam critério de agrupamento
local, por considerarem a densidade de ligacGes entre os dados. Sua ideia geral ¢ definir
um grupo baseado na densidade de sua vizinhanga no espaco multidimensional. Cada
exemplo do grupo deve manter uma vizinhanga com um numero minimo de vizinhos
dentro de uma esfera com raio R. Os exemplos que possuem uma vizinhanga com
densidade minima e estdo numa distancia menor que R pertencem ao mesmo grupo
(METZ, 2006; OLIVEIRA, 2008; MELLO, 2008).

A possibilidade de encontrar grupos de formas arbitrarias (grupos de tamanhos
variados e com formatos diferentes) e o fato de nao precisar da definicdo do numero de
grupos como parametro inicial sdo as principais vantagens dos métodos baseados em
densidade, visto que a maioria dos métodos de agrupamento se baseia na distincia entre
os objetos, esses métodos conseguem encontrar apenas grupos de forma esférica e t€ém
dificuldades em encontrar grupos de forma arbitraria. Alguns algoritmos que seguem
essa abordagem sao: DBSCAN e DENCLUE (OLIVEIRA 2008; PEREIRA, 2007).

O método DBSCAN foi desenvolvido por ESTER et al. (1996) e procura por
grupos através do uso de esferas no espaco multidimensional. De acordo com o nimero
de pontos contidos na esfera, novos objetos sdo adicionados aos grupos. Os centros das
esferas sdo definidos pelos objetos contidos em um grupo. A figura 17 ilustra esse

método (MELLO, 2008, HAN e KAMBER, 2001).
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Figura 17 - Execucdo do método de agrupamento DBSCAN (HAN e KAMBER,
2001)

DENCLUE (DENsity-based CLUstEring) definido por Hinneburg e Keim
(1998) permite uma descri¢ao matematica compacta de grupos de forma arbitraria para
dados multidimensionais. Utiliza células em grade, porém guarda informacgdes apenas
sobre aquelas que realmente contém pontos e manipula essa células em uma estrutura de
acesso tipo arvore. Os grupos podem ser determinados matematicamente pela
identificacdo de atratores de densidade. Atratores de densidade sdo maximos locais da
funcao densidade global. Esse algoritmo ¢ mais rapido do que os algoritmos existentes,
porém precisa de uma enorme quantidade de parametros.

Segundo Metz (2006) deve ser levado em consideragdo que nenhum método ¢
melhor ou pior que o outro, eles simplesmente atendem a diferentes objetivos. Por isso
antes de escolher um deles para o agrupamento deve-se ter consciéncia do objetivo que
se pretende alcangar e verificar a adequabilidade de cada abordagem a essa aplicagao.

O resultado da etapa de agrupamento ¢ a divisdao do conjunto de dados inicial em
grupos. Este resultado pode ser exclusivo, em que um objeto pertence ou nao-pertence a
um dado grupo; ndo exclusivos, em que os objetos podem pertencer a multiplos grupos
ou possuir um grau de pertinéncia em cada grupo; ou ainda que o objeto ndo pertenca a

nenhum grupo, isto €, os dados podem ser nao agrupaveis (NALDI, 2010).

2.6 REPRESENTACAO DE GRUPOS

Existem varias formas distintas de representar os grupos criados pelos
algoritmos de agrupamento. As maneiras mais usuais sao ilustradas na figura 18. Alguns
formatos de representacdo estdo associados a métodos especificos, como por exemplo,
os dendrogramas, que sdo associados aos métodos hierarquicos e sdo representados na
figura 18 parte(d). Outros sdo mais genéricos, como a divisdo de barras e os diagramas

de Venn representados pela figura 18 parte (a) e figura 18 parte(b), respectivamente. As
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tabelas representadas pelas figuras 18 parte (c) sdo mais uteis no caso de métodos que

usam loégica nebulosa (LINDEN, 2009).
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Figura 18 - Representacio de grupos (LINDEN, 2009)

2.7 VALIDACAO DE GRUPOS

Apds a formagdo dos grupos, deve ser realizada a validagdo desse agrupamento.
Virios fatores como o agrupamento escolhido, os pardmetros de entrada ¢ a ordem de
apresentacdo dos dados, podem levar a agrupamentos distintos, para um mesmo
conjunto de dados. Portanto, critérios e padrdes efetivos de avaliacdo sdo importantes
para prover aos usudrios um resultado com certo grau de confianga. Para isso, sdo
utilizadas medidas de validagdo, que tentam avaliar de maneira objetiva os grupos
encontrados (OLIVEIRA, 2008; NALDI, 2010).

A validagdo dos agrupamentos € realizada com base em indices estatisticos que
julgam de uma maneira quantitativa, os grupos formados. A maneira pela qual um
indice € aplicado para validar um agrupamento e dada pelo critério de validagdo. Sendo
assim, um critério de validacdo expressa a estratégia utilizada para validar uma estrutura
de agrupamento, enquanto que um indice ¢ um valor estatistico pelo qual a validade ¢
testada. Existem trés tipos de critérios que podem ser utilizados: critérios externos,
critérios internos e critérios relativos (METZ, 2006; NALDI, 2010).

Os critérios externos avaliam o agrupamento de acordo com uma estrutura pré-
definida dos dados, que pode ser uma particdo existente nos dados, ou um agrupamento
constituido por um especialista da area. A qualidade do agrupamento ¢ medida pelo grau
em que o algoritmo conseguiu reconstituir a distribui¢do de categorias previamente

existente. Para averiguar os grupos ¢ montada uma matriz de similaridade para
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comparar os resultados do agrupamento com os rotulos externos (categorias), atribuidos
a cada objeto. Em uma situacdo ideal, cada grupo criado pelo algoritmo conteria
somente objetos da mesma categoria. A andlise de Monte Carlo oferece uma maneira de
calcular uma estimativa de tal distribuicao, embora sua aplicagdo seja dificil e custosa.
Outro indice utilizado para este critério é o Indice Rand Ajustado (JAIN e DUBES,
1988; PIRES, 2008; FACELI, 2007; SILVA, 2006; OLIVEIRA, 2008).

Os critérios internos ndo dependem de conhecimento prévio. Eles utilizam os
dados originais para medir a qualidade do agrupamento realizado através da matriz de
similaridade. Geralmente sao divididos em medidas de coesdo, que determinam o quao
relacionado os objetos do conjunto estdo e em medidas de separacdo que dizem o quao
separado um grupo esta do outro. Alguns exemplos de indices que utilizam esses
critérios sdo: Indice PBM e o Indice Davies-Bouldin (JAIN e DUBES, 1988;
BOSCARIOLLI, 2008; PIRES, 2008; OLIVEIRA, 2008).

Os critérios relativos comparam diferentes grupos, dando uma referéncia de qual
destes grupos melhor satisfaz as caracteristicas reais de seus objetos. Baseiam-se em
avaliar a consisténcia ou estabilidade dos algoritmos de agrupamento, comparando os
grupos obtidos pelo mesmo algoritmo sob diferentes condi¢des. Estabelece o melhor
valor para um parametro usado pelo algoritmo ou para comparar resultados de dois
algoritmos diferentes (BOSCARIOLI, 2008; FACELI, 2007; PIRES, 2008; OLIVEIRA,
2008).

Por exemplo, dado um conjunto de parti¢des com diferentes nimeros de grupos
como o K-médias, determina qual o nimero de grupos mais apropriado. O niimero de
grupos K ¢ um exemplo de parametro que um critério relativo pode auxiliar na escolha.
Para isso o algoritmo de agrupamento ¢ executado para todos os possiveis valores de K
em um intervalo K min e K max. Ao apresentar em um grafico os valores dos indices
em funcdo de K, o numero ideal de grupos ¢ dado pelo valor minimo, méximo ou
inflexdo na curva do grafico construido com a sequéncia (BOSCARIOLI, 2008;
OLIVEIRA, 2008).

A validagdo dos grupos pode levar a redefini¢ao dos atributos escolhidos e/ou a
escolha da medida de similaridade, definidos nas etapas anteriores. A estrutura
resultante de um agrupamento ¢ valida se apresenta valores elevados de qualidade,
segundo algum nivel de referéncia e esses grupos entdo passardo para a etapa de

interpretagao (OLIVEIRA, 2008; NALDI, 2010).
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2.8 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Nessa etapa, analisam-se os grupos encontrados pelo algoritmo para definir um
rotulo para cada um desses grupos. Esse rotulo ¢ definido conforme o significado de
cada grupo sendo o mesmo relacionado ao dominio da aplicagdo. Para isso € necessaria
a participacdo de um especialista no dominio do problema, para avaliar os grupos
encontrados e descobrir a existéncia de algum significado, definindo assim o rétulo
(MELLO, 2008; METZ, 2006).

Muitas vezes ¢ complicado interpretar o resultado do agrupamento, pois ele nao
apresenta conceitos concretos, mas sim apenas um conjunto de dados agrupados
descritos por determinados valores estatisticos e indices de similaridade. A partir deste
problema vé-se a necessidade da utilizagdo de novas técnicas e ferramentas para tentar
auxiliar o especialista no entendimento do conceito dos grupos. Assim o conhecimento

pode ser extraido de uma maneira util a aplicagdo (METZ, 2006).

2.9 APLICACOES

O agrupamento de dados estd sendo aplicado em diversas areas atualmente, tais
como: Psiquiatria, Psicologia, Sociologia, Biologia, Medicina, Educag¢do, Economia,
Engenharia, Marketing, Arqueologia, Fisica, Visio Computacional e Sensoriamento
Remoto, dentre outras (FACELI, 2007; SAMPAIO, 2008; COSTA, 2009).

Em marketing ha um grande interesse na utilizacio de agrupamento para
descoberta de grupos de clientes diferentes, com objetivo de obter o conhecimento sobre
padrdes de consumo dos mesmos. Essa caracterizacdo ird auxiliar no desenvolvimento
de campanhas de marketing dirigidas, ou seja, permitir que produtos especificos sejam
direcionados a clientes especificos (HAN e KAMBER, 2001). Um exemplo pode ser
citado no trabalho de Cardoso et al (2011) que fez uma pesquisa acerca dos habitos
alimentares de adolescentes com objetivo de identificar perfis de consumo e descrever
as prevaléncias desses perfis, com base nas distincias dos individuos aos perfis obtidos.
Foram gerados quatro perfis e os resultados apontam para a necessidade de promogao
da alimentagao saudavel nesta populagao.

Na drea agraria o agrupamento ¢ utilizado para verificar a possibilidade de

locagdo de uso da terra para fins agrarios e/ou urbanos (HAN e KAMBER, 2001). Um
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estudo nessa area pode ser visto em Meireles et al (2011) no qual foram avaliadas
familias da parte baixa da bacia hidrografica do riacho Faé, a partir do modelo agricola
rural existente. A andlise de agrupamento se mostrou eficiente para a distincdo dos
grupos de familias homogéneas na area estudada, independentemente de sua localizagao
geografica.

Em técnicas de geoprocessamento utiliza-se o agrupamento para agrupar regioes
cujas caracteristicas climdaticas ou socioecondmicas sdo semelhantes conforme alguma
caracteristica (HAN e KAMBER, 2001). Um estudo pode ser visto em Palacio et al
(2011) que identificou a similaridade dos reservatérios superficiais do Ceara, com
relacio a salinidade das 4aguas para identificar os fatores determinantes da
qualidade das 4guas. O agrupamento formou quatro grupos distintos, sendo
determinantes os tipos e concentracdes dos sais analisados. A andlise desses grupos
promoveu a reducdo de sete caracteristicas das aguas superficiais do Estado Ceara, para
dois componentes.

Uma 4rea que utiliza o agrupamento também ¢ a engenharia na criacdo de
especificagdes e projetos associados a constru¢do de obras em geral (COLE, 1998).
Oliveira e Correia (2010) compararam os principais aeroportos brasileiros em relacdo ao
movimento de cargas utilizando técnicas quantitativas de analise multivariada como
ferramentas de auxilio a gestdo. A comparacdo dos dez aeroportos baseou-se em fatores
de desempenho cuidadosamente escolhidos. A andlise por agrupamento hierarquico
promoveu a formagdo de seis grupos, sendo quatro deles unitirios. A andlise por
componentes principais reduziu o espago amostral dos treze fatores para um espaco
bidimensional, o que facilitou a analise qualitativa dos fatores dos aeroportos.

A internet necessita dessa area para agrupamento de documentos de acordo com
similaridades semanticas, de forma a melhorar os resultados oferecidos por sites de
busca, ou ainda para descobrir grupos de padrdoes de acessos similares que podem
corresponder a diferentes padroes de usuarios (ANKERST et al,1999). Neste ultimo
caso temos um trabalho de Junior e Mantovani (2010) que fizeram um estudo acerca de
seis comunidades do Orkut com objetivo de se verificar a percep¢do do usudrio a
respeito da interacdo nas discussdes dessas comunidades. O agrupamento encontrou
quatro grupos de usudrios distintos: o primeiro grupo que possui baixa interacdo, o
segundo grupo que possuil alta interacdo, o terceiro grupo que possui alta interacio e
maior percepcao da relevancia da comunidade para o contexto profissional e o quarto

grupo que possui uma interacdo mediana.
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O agrupamento de doengas por sintoma ou curas pode levar a taxonomias muito
uteis (COLE, 1998). No trabalho de Garcia et al (2010) foi realizada uma analise sobre
o estilo de vida saudavel e sua relagdo com o abandono de servicos de cuidados clinicos
preventivos pelos espanho6is adultos diabéticos. Foi visto que a adesdo de servigos de
prevencdo esta em niveis desejados, pois os individuos que mais necessitam destes
Servigos sao 0s menos propensos a recebé-los.

Uma 4rea que vem abrindo fronteira ¢ a area bioldgica que categoriza genes de
fungdes semelhantes, taxonomias de animais e plantas, e ganha entendimento em
estruturas inerentes em populacdes, e atualmente na Genética (projeto GENOMA
Humano) (Wives, 1999, HAN e KAMBER 2006). Um estudo recente ¢ encontrado em
Jangareli et al (2011) onde foram utilizados diferentes niveis de significancia gendmica
na selecao assistida por marcadores para estimar o valor fenotipico. Aplicou-se o
método de agrupamento por ligagdo composta adotando a distancia euclidiana como

medida de dissimilaridade entre as significancias genomicas.

2.10 CONSIDERACOES FINAIS

O agrupamento de dados permite formar grupos de objetos similares para que
estes possam ser classificados posteriormente. Existem cinco etapas fundamentais para
o agrupamento: preparacdo de padrdes, medidas de similaridade, agrupamento,
validacdo e interpretacdo dos resultados.

Existem varios métodos para agrupamento, cada um com um propdsito
especifico, o que torna complexa a escolha de um ou outro, € mesmo assim nem todos
compreendem todos os problemas aos quais sdo expostos.

Visando definir um novo algoritmo de agrupamento, na secdo seguinte sera feita
uma revisdo na area de SIA, a qual estd sendo amplamente utilizada na resolugdo de

problemas complexos.
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3 SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) surgiram como tentativa de se
reproduzir o funcionamento do sistema imunoldgico dos vertebrados através de
algoritmos, para resolver determinados problemas. Técnicas oriundas desta abordagem
tém obtido sucesso e sido alvo de estudos em diversas areas, incluindo a area de
agrupamento de dados.

A construcao dos SIA se baseia principalmente no sistema adaptativo o qual se
desenvolve ao longo de nossa vida. Varios algoritmos foram propostos a partir destes
sistemas, entre esses a teoria da sele¢do clonal e o principio da selecdo negativa. Este
capitulo propde uma revisao sobre os principais algoritmos ja desenvolvidos dentro da
area de SIA bem como algumas das aplicagdes ja propostas para o agrupamento de

dados.

3.1 CONTEXTUALIZACAO

A érea de SIA surgiu no inicio dos anos 90 e tem crescido muito nos ultimos
anos, trazendo consigo diversos casos de sucesso. Dentre eles, destacam-se os
algoritmos inspirados em imunologia tedrica e experimental com o objetivo de resolver
problemas complexos (CASTRO, 2006).

Os SIA se baseiam no sistema imunoldgico dos vertebrados, por sua capacidade
de adaptacdo ao ambiente em que ¢ exposto e um mecanismo de defesa contra
organismos estranhos. Estas sdo duas caracteristicas altamente desejaveis em qualquer
sistema de computagdo, visto que flexibilidade (capacidade de gerar diversidade) e
seguranga (protegdo ao sistema) sdo duas palavras chaves na atualidade (AMARAL,
2006; FORREST et al, 1998).

Segundo Castro (1999) para poder defender o organismo o sistema imunologico

dos vertebrados prové uma arquitetura em camadas, conforme vista na figura 19.
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Figura 19 - Estrutura multicamada do sistema imunolégico (CASTRO, 1999)

A pele € a primeira barreira contra infec¢cdes. Uma segunda barreira ¢ formada
por elementos bioquimicos, como o ph e a temperatura corporal, que auxiliam na defesa
contra organismos estranhos. Caso essas duas barreiras ndo resolvam e os agentes
patogénicos entrem no organismo, estes serdo combatidos pelo sistema imune inato e
pelo sistema imune adaptativo (CASTRO, 1999; AMARAL, 2006).

O sistema imune inato nasce junto com o individuo e permanece durante toda
sua vida. Ele ¢ composto por dois tipos de cé€lulas, os macrofagos e granuldcitos. Estas
células possuem a capacidade de ingerir os organismos estranhos e apresentam
antigenos, respectivamente. Como na figura 19 podemos ver uma das células do sistema
chamada fagdcito, que ird combater o organismo estranho representando pelo simbolo
de estrela. No entanto, as vezes o sistema inato ndo consegue reconhecer e eliminar os
agentes patogénicos € neste caso entra em acdo o sistema imune adaptativo (CASTRO,
1999; SILVA, 2001).

O sistema imune adaptativo estd presente somente nos animais vertebrados e ¢
composto por linfocitos (globulos brancos), que sdo responsdveis por reconhecer e
eliminar os agentes patogé€nicos, desenvolvendo para isso os anticorpos. Estes linfocitos
podem ser divididos em dois tipos: as células B e as células T. Essas células sdo
derivadas das células tronco da medula 6ssea e passam por um processo de maturagao
na propria medula e no timo, respectivamente (SILVA, 2001).

O sistema imune adaptativo possui um processo de aprendizagem que se divide
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em dois tipos de resposta: primaria e secundaria. A resposta primaria ¢ um processo
lento e acontece quando um novo patéogeno entra no organismo, podendo levar semanas
para eliminar a infec¢do. A resposta secundaria ocorre quando o sistema reencontra o
mesmo patdgeno, combatendo-o mais rapidamente por causa do que foi aprendido na
resposta primaria. Neste processo o sistema desenvolve uma memoria imunologica,
adquirida na resposta primaria, e que dura por um longo periodo da vida do hospedeiro
(BROWNLEE, 2011).

Esse conjunto de camadas forma um sistema eficaz na defesa contra organismos
estranhos, garantindo nossa resisténcia contra as enfermidades, apesar de estarmos
sempre cercados por germes.

Os SIA sio inspirados em trés tipos de algoritmos: algoritmo da selecdo clonal,
algoritmo da selecdo negativa e teoria da rede imunoldgica. A partir destes surgiram
varios outros com intuito de resolver os mais diversificados problemas. Nas se¢des

seguintes sdo apresentados os principais algoritmos relevantes para este trabalho.

3.2 SELECAO CLONAL

3.2.1 INSPIRACAO BIOLOGICA

O algoritmo de sele¢do clonal ¢ inspirado na teoria da selegdo clonal que foi
proposta por Burnet (1959). Esta teoria se refere a resposta imune adaptativa. Os
linfocitos que se ligam a antigenos irdo se proliferar formando “clones”. Estes poderdo
ser divididos em células de plasma, que possuem varios anticorpos € tem um tempo de
vida curto, ou em células de memoria, que auxiliam no reconhecimento de um antigeno
que ja passou pelo organismo. O principio da selecdo clonal ¢ ilustrado na figura 20

(CASTRO, 1999; BROWNLEE, 2011).
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Figura 20 - Principio da sele¢do clonal (CASTRO, 1999)

A caracteristica mais importante desta teoria ¢ que pode haver uma pequena
quantidade de clones com erro na proliferacdo da célula, este processo ¢ chamado de
hipermutagdo somatica. Em consequéncia de mudar a forma dos receptores, pode haver
problemas na capacidade de reconhecimento de antigeno dos anticorpos nos linfocitos, e
dos anticorpos que as células de plasma produzem (BROWNLEE, 2011).

Segundo essa teoria, o sistema ¢ capaz de modificar a si mesmo, conforme um
repertdrio inicial de células imunes e experiéncias que 0 mesmo teve com o ambiente.
Ele ainda ¢ capaz de prover um mecanismo de defesa antes mesmo que o patogeno
tenha tido algum contato com o hospedeiro. Isso ¢ realizado através de um processo de
aprendizagem, que envolve uma populacdo de adaptacdo de unidades de informagao
(cada uma representando uma solucdo do problema). Haverd uma concorréncia entre
essas populacdes que irdo ser selecionadas, em seguida duplicadas e sofrerdo uma
mutacdo, resultando em uma populacio melhor para a defesa do organismo

(BROWNLEE, 2011).
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3.2.2 ALGORITMO DA SELECAO CLONAL

Segundo Castro e Zuben (2000), os principais aspectos considerados para o
desenvolvimento do algoritmo CLONALG (Clonal Selection Algorithm) foram:
manuten¢do das células de memoria funcionalmente independentes do repertorio,
selecdo e reproducdo (clonagem) das células mais estimuladas, morte das células menos
estimuladas, maturacao de afinidade e reselecdo dos clones com maiores afinidades
antigénicas, geracdo ¢ manutengdo de diversidade, hipermutacdo proporcional a
afinidade celular.

As principais etapas do algoritmo sdo descritos a seguir e podem ser visualizadas

na figura 21.
1. Gerar um conjunto inicial de anticorpos (linfocitos).

2. Determinar os melhores individuos da populacdo gerada com base em uma

medida de afinidade.
3. Gerar uma populagdo temporaria de clones da populacao gerada no passo 2.

4. Aplicar o processo de hipermutacdo somdtica na populacao de clones gerada no

passo 3 (quanto maior a afinidade, menor a taxa de mutacao).
5. Selecionar os melhores individuos desta populag¢do para memoria imunologica.

6. Substituir o conjunto da populacgdo geral pelos novos anticorpos.

O processo ¢ repetido até que sejam verificados todos os antigenos
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Figura 21 - Etapas do algoritmo CLONALG

Segundo Brownlee (2011) o algoritmo 2 apresenta um pseudo-codigo do
algoritmo CLONALG. O modelo geral do CLONALG envolve a sele¢do de anticorpos
(solugdes candidatas) baseada em suas afinidades: pela combinagdo do linfocito com o
antigeno padrdao ou através de uma avaliacdo pelo padrio de uma funcdo custo.
Anticorpos selecionados sdo sujeitos a clonagem proporcional a afinidade, e a
hipermutagdo dos clones ¢ inversamente proporcional a afinidade do clone, quanto mais
afinidade com o antigeno menor serd a mutagdo. O resultado da clonagem compete com
a populacdao de anticorpos existentes por um lugar na proxima geragdo. Além disso,

membros da populacdo com baixa afinidade sdo substituidos por anticorpos gerados
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aleatoriamente. A variagdo do padrdo de reconhecimento do algoritmo inclui a
manuten¢do da memoria de solugdo que na sua totalidade representa uma solucdo para o

problema.

Entrada: Tamanho da Populag¢do, Tamanho da Sele¢do, Tamanho do Problema, Numero
de Células Aleatorias, Taxa de Clones, Taxa de Mutacdo

Saida: Populagdo

e —m
1. Populagcao < Criar Células Aleatorias (Tamanho da Populagdo, Tamanho do

Problema);

Enquanto Condigdo de Parada() faga

Para cada p; € Populacdo faca

Afinidade (p;)

Fim para

Sele¢do da Populagdo € Selecionar (Populagdo, Tamanho da Selegdo)
Clones da Populag¢do < ¢

Para cada p; € Populagdo faca

X o NS AW

Clones da Popula¢do < Clonar (p;, Taxa de Clones)

~
S

. Fim para

~
~

. Para cada p; € Clones da Populagdo faga

~
N

. Hipermutag¢do (p;, Taxa de Mutagdo)
. Afinidade (p;)

~ ~
o )

. Fim para

~
n

. Populag¢do €< Selecionar (Populagdo, Clones da Populag¢do, Tamanho da
Populagao)
16. Populacao Aleatoria € Criar Células Aleatorias (Numero de Células
Randomicas);
17. Substituir (Populag¢do, Populag¢do Aleatoria)
18. Fim enquanto

19. Retorna Populagdo

Algoritmo 2 - CLONALG
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3.3 SELECAO NEGATIVA

3.3.1 INSPIRACAO BIOLOGICA

A teoria da selecdo negativa foi proposta por Forrest et al (1994), seu principal
objetivo ¢ fornecer tolerancia as células proprias evitando assim que as células do corpo
se destruam (auto-imunidade). Esse problema ¢ conhecido como "discriminagao do
proprio/nao-proprio”, que distingue as células proprias das nao proprias do corpo. O
processo de distingdo geralmente ¢ feito no timo, onde as células T passam por um
processo de monitoracdo. As células que reagirem as proteinas do proprio corpo sio
destruidas, somente aquelas que ndo se conectarem ao proprio organismo vao deixar o
timo e irdo realizar a prote¢do do organismo.

O paradigma imunoldgico do préprio/ndo proprio ndo ¢é intuitivo, pois ele
propde uma modelagem de um dominio desconhecido a partir do que ¢ conhecido. Isso
¢ realizado a partir de modelos de mudangas, anomalias de dados desconhecidos que sao
construidos através da geracdo de padrdes, que se diferem das células existentes. Este
modelo ¢ usado para monitorar a existéncia de dados normais ou fluxos de dados,

buscando novos padrdes para os dados desconhecidos (BROWNLEE, 2011).

3.3.2. ALGORITMOS DE SELECAO NEGATIVA

O algoritmo de selecdo negativa (NSA) tem como ideia principal gerar um
conjunto de detectores aleatdrios e entdo descartar aqueles que reconhecem os dados de
entrada, que sdo os dados relacionados ao proprio. Estes detectores podem ser usados
posteriormente para deteccdo de anomalias. Este algoritmo ¢ capaz de executar tarefas
como reconhecimento de padrdes, armazenando informagdes sobre o conjunto
complementar (ndo-proprio) ao conjunto dos padrdes que se deseja proteger (FORREST
et al, 1994). O algoritmo NSA ¢ executado em duas fases: fase de censoriamento e fase
de monitoramento, descritas a seguir e ilustradas nas figuras 22 e 23, respectivamente.

Na fase de censoriamento temos os seguintes passos:

1. Definir um conjunto de strings proprias (S) que se deseja verificar.
2. Gerar strings aleatoriamente e avaliar as strings proprias com as strings geradas

verificando se as duas combinam conforme uma medida de afinidade.
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3. Caso a afinidade seja superior a um determinado limiar pré-definido, rejeita-se

essa string, caso contrario essa string ¢ armazenada em um conjunto de
detectores (R).

Strings Proprias
(S)

Strings Geradas Colecdo de
Randomicamente ——» Combinacdo ——¥» Detectores
(RO) NAO R)
SiMm
Rejeita

Figura 22 - Fase de censoriamento do algoritmo de selecio negativa (Forrest et AL,
1994)

Na fase de monitoramento temos o seguinte passo:

Verificar a afinidade entre as strings protegidas (S) e a colecdo de detectores
(RO). Se as duas combinarem conforme um limiar pré-definido, entdo um

elemento nao-proprio foi identificado.
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Colecdo de

Detectores
(R)
Strings
Protegidas —— 1 Combinacdo -
(S) MNAO
SIM

Mao-proprio
Detectado

Figura 23 - Fase de monitoramento do algoritmo de selecao negativa (FORREST
et AL, 1994)

O componente principal do algoritmo de sele¢do negativa € a escolha da regra de
deteccdo, que determina a similaridade entre dois padroes de modo a classificar as
amostras em proprio/nao-proprio. Se o limiar pré-definido for muito alto, os detectores
gerados irdo se tornar sensiveis a qualquer anomalia nos dados e, portanto, um maior
nimero de detectores sera necessario para atingir o grau de confiabilidade desejado. Por
outro lado, se o limiar for muito baixo, pode ser impossivel gerar um conjunto de
detectores de tamanho razodvel a partir do conjunto proprio disponivel. Isto sugere que
o valor do limiar pode ser usado para ajustar a sensibilidade da deteccao e diminuir o
risco de falsos positivos (AMARAL, 2006).

Brownlee (2011) apresenta um pseudo-codigo para o procedimento de sele¢dao
negativa na fase de censoriamento e monitoramento, ilustrada nos algoritmos 3 e 4,

respectivamente.

Entrada: Dado Proprio
Saida: Repertorio
- _______———————— |
1. Repertorio € ¢
2. Enquanto Condig¢do de Parada () faca

3. Detectores € Gerar Detectores Randomicamente()
4 Para cada Detector; € Repertorio faca

5. Se Combinar(Detector;, Dado Proprio) entdo

6. Repertorio € Detector;
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7. Fim se

8. Fim para

9. Fim enquanto

10. Retorna Repertorio

Algoritmo 3 - Selecio negativa fase de censoriamento

Entrada: Amostra de Entrada, Repertorio
e —
1. Para cada Entrada; € Amostra de Entrada faga

2. Classe de Entrada € “ndo proprio”

3. Para cada Detector; € Repertorio faca

4. Se Combinar(Entrada;, Detector;) entdo
5. Classe de Entrada; € “préprio”

6. Break;

7. Fim se

8. Fim para

9.

Fim para

Algoritmo 4 - Selecido negativa fase de monitoramento

3.4  SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL DE RECONHECIMENTO

3.4.1 INSPIRACAO BIOLOGICA

O sistema imunoloégico artificial de reconhecimento (AIRS) foi proposto por
Watkins e Bogges (2004), e ¢ inspirado em algoritmos de aprendizagem supervisionada,
como o algoritmo da célula dendritica, o algoritmo da selecdo clonal (se¢do 3.2) e o
algoritmo da selecdo negativa (se¢ao 3.3).

A principal caracteristica do AIRS € o reconhecimento de antigenos pelo corpo,
o qual ¢ feito pelos linfocitos (as células B e as células T). Cada um desses linfocitos
possui um receptor molecular unico chamado epitopo, o qual ird se unir ao antigeno
indicando se hd uma ligagdo forte, conforme podem ser vistos na figura 24 (CASTRO,

1999; AMARAL, 2006).
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Receptores do Linfécito

Figura 24 - Unido entre receptores e epitopos (CASTRO, 1999)

O numero de receptores que se unem aos agentes patogénicos ird determinar a
afinidade do linfécito ao antigeno. Para que o linfécito possa iniciar a defesa, a
afinidade entre ele e o antigeno deve ultrapassar um certo limiar. A medida que este
limiar aumenta, o nimero de diferentes epitopos capazes de ativar o linfocito diminui,

isto €, o subconjunto de similaridade torna-se menor (AMARAL, 2006).

3.4.2 ALGORITMO DO SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL DE
RECONHECIMENTO

O objetivo desse algoritmo ¢ desenvolver um conjunto de células de memoria
que poderdo ser utilizadas para classificacio de dados. O sistema mantém um
reservatorio de células de memoria que, através de uma iteracdo simples dos dados de
treinamento (antigenos), procuram encontrar solu¢des em potencial (células B). As
células de memorias que forem mais estimuladas serdo clonadas, e esses clones vao
competir uns com o0s outros para entrar no reservatorio de memoria, baseados na
quantidade de recursos. No algoritmo utilizamos o conceito de ARB (Bola de
Reconhecimento Artificial), que representa um grupo de células similares.

Segundo Watkins e Bogges (2004) o algoritmo AIRS, possui quatro estagios
principais que podem ser visualizados na figura 25 e sdo citados a seguir:

1. Normalizacdo dos dados de entrada e inicializagdo do reservatorio de

memoria.
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2. Identificagdo das células de memoria e geracao das ARB’s.

3. Competicdo de recursos e desenvolvimento de uma célula de memoria
candidata.

4. As células de memoria bem sucedidas sdo adicionadas a lista final.

Este processo continua até que todos os antigenos tenham sido apresentados para
0 sistema.
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Figura 25 - Algoritmo AIRS

O algoritmo 5 apresenta um pseudo-cddigo para preparar os vetores da célula de

memoria utilizado no AIRS. Uma medida de afinidade (distancia) entre os padroes

dados deve ser definida. Para vetores de valores reais, geralmente ¢ usada a distancia
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euclidiana.

dist (x,c) = i[xg— c;)?

Equacao 4 - Distancia euclidiana para AIRS
Onde:
e 15 ¢ o numero de atributos.
e x ¢ o vetor de entrada.
e ¢ ¢ acélula de vetor dada.

A variagao das células durante a clonagem ocorre inversamente proporcional ao

estimulo de uma célula dada a um padrao de entrada.

Entrada: Padrao de Entrada, Taxa de Clones, Taxa de Mutac¢do, Limiar de estimulacao,
Recurso Maximo, Limiar de afinidade
Saida: Células de Memoria

1. Células de Memoria € Inicializar Reservatorio Memoria (Padrdo de Entrada)

2. Para cada Padrado de Entrada; € Padrdo de Entrada faca

3. Melhor Célula € Buscar Célula Mais Estimulada (Padrdo de Entrada,
Células de Memoria)

4 Se Melhor Classe Célula = Classe Padrdo de Entrada; entdo

5. Células de Memoria € Criar Nova Célula Memoria (Padrdo de Entrada;)

6. Sendo

7 Numero de Clones € Melhor Célula Estimulada X Taxa de Clones X Taxa
de Mutacdo

8. Células Clone € Melhor Célula

Para i até Numero de Células faca

10. Células Clone € Clonar e Mutar (Melhor Célula)

11. Fim para

12. Enquanto Média da Simulagdao(Células Clone) <= Limiar de estimulagdo
faca

13. Para cada Célula(i) € Células Clone faca

14. Células Clone € Clonar e Mutar(Célula;)

15. Fim para

16. Estimular (Células Clone, Padrdo de Entrada)

17. Reduzir Reservatorio Para Recurso Mdaximo (Células Clone, Recurso
Maximo)

18.  Fim enquanto

19.  Célula. € Buscar Célula Mais Estimulada (Padrdo de Entrada; , Células
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Clone)
20. Se Célula Estimulada, > Melhor Célula Estimulada entdo
21.  Célula de Memoria € Célula,

22. Se Afinidade (Célula ., Melhor Célula) <= Afinidade Estimulada entdo
23. Deletar Célula(Melhor Célula, Célula de Memoria)

24. Fim se

25. Fim se

26. Fim se

27. Fim se

28. Retorna Células de Memoria

Algoritmo S - AIRS

3.5 APLICACOES

Segundo Castro (2001), os sistemas imunolédgicos artificiais estdo sendo
amplamente utilizados para resolucdo de diversos problemas computacionais como:
problemas relacionados a seguran¢a computacional, prote¢do contra virus, detec¢do de
anomalias, monitoramento de processos, reconhecimento de padrdes, controle de robos,
sistemas classificadores, softwares tolerantes a falhas, criagdo de componentes mais
velozes, softwares mais dinamicos com grande tolerancia a mudanca de requisitos,
novas topologias de redes de classificacdo, aprendizagem de maquinas, agrupamento de
dados, entre outros.

A seguir, serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a area de
agrupamento de dados, utilizando a tecnologia dos SIA.

Jia et al (2006), propuseram um algoritmo imunoldgico artificial de agrupamento
para o controle de trafego urbano. Um modelo inicial foi proposto por Hauser onde era
utilizado um agrupamento hierarquico. Este modelo foi melhorado por Park que
introduziu o conceito de algoritmos genéticos ao mesmo. Depois de aplicado,
perceberam-se algumas falhas neste modelo, como o surgimento de grupos isolados e
sujos, o que faz com que os engenheiros tenham que atribuir grupos adjacentes ou
técnicas de algoritmos especiais para refinar esses grupos.

O algoritmo proposto por Jia et al (2006) foi aplicado ao reconhecimento de
padrdes de trafego, para o qual pode-se programar os intervalos de controle do dia

(TOD) automaticamente, facilitando também a separac¢do dos intervalos do dia, que era
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feita manualmente. Uma das principais caracteristicas do algoritmo proposto ¢ possuir
parametros que podem ser ajustados. Isto ¢ uma vantagem, pois o torna viavel para
diferentes aplicagdes, visto que os intervalos de parametros podem ser definidos. Por
outro lado, deve-se tomar cuidado na definicdo dos mesmos, pois ela influencia
diretamente nos efeitos do programa em execug¢ao e nos grupos formados.

O algoritmo de agrupamento imunoldgico baseia-se na teoria da rede imunoldgica e
na teoria da selecdo clonal (secdo 3.2). Na figura 26 ¢ ilustrado o algoritmo de
agrupamento artificial que consiste nos seguintes passos:

1. Escolher um numero aleatério de anticorpos para inicializar e definir uma

variavel de controle de parada.

2. Inicializar os dados a serem agrupados como antigenos.

2.1 Calcular o vetor de distancia e o vetor de afinidade entre o antigeno e
anticorpo que podem ser vistas na equacao 5 e 6, respectivamente.
P Ya
dji = |[Ab; — Ag; |, = z(Abik ~Agj)’

k=1

Equacéo 5 - Calculo do vetor de distancia entre antigeno e anticorpo

af)'i = (1 + dji)_l
Equacio 6 - Calculo da afinidade entre antigeno e anticorpo
2.2 Escolher os anticorpos com maior afinidade com o antigeno e ordenar as
células de maior para menor afinidade.
2.3 Clonar os anticorpos.
2.4 Realizar a maturagdo de afinidade nas células clonadas.
2.5 Calcular a afinidade entre o antigeno e as células clone.
2.6 Selecionar os clones que possuem maior afinidade com o antigeno e
adicionar os mesmos nas células de memoria.
3. Calcular o vetor de similaridade entre as células de memoria e eliminar os
anticorpos cuja similaridade seja menor que um limiar pré-definido.
4. Produzir anticorpos aleatorios para substituir a baixa afinidade destes com os
anticorpos iniciais.
5. Ajustar o valor das varidveis de controle e voltar ao passo 2 para continuar a
proxima iteragdo, até atingir um numero de iteragdes definido ou satisfazer os

requerimentos das configuragdes da analise de agrupamento.
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Figura 26 - Algoritmo imunoldgico de agrupamento para controle de trafego (JIA
et al, 2006)

O resultado do algoritmo serd um grupo de dados de memoria e a similaridade das
células de memoria. De acordo com as distancias entre os dados iniciais e as células de
memoria, ou a afinidade entre antigenos e células de memoria, pode-se entdo realizar o
agrupamento dos antigenos.

O algoritmo se mostrou eficiente em reduzir as informacgdes redundantes dos
agrupamentos de dados. Ele pode ser utilizado em dados em massa, onde métodos de
agrupamento tradicional ndo conseguem ser bem executados. Para a aplicacdo de
controle de trafego o algoritmo obteve sucesso e programou os esquemas TOD
automaticamente no Sistema de Transporte Inteligente (ITS).

Castro e Zuben (2001) propuseram o Ainet (Artificial Immune Networks) que ¢é
um modelo simplificado da rede imunologica artificial, composto por um conjunto de
nos, chamados anticorpos, e conjuntos de pares de nos chamados arestas, com peso

atribuido associado a cada extremidade conectada. Esse algoritmo foi inspirado nas
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redes imunoldgicas e na teoria da selecdo clonal, e consiste em gerar anticorpos
(prototipos) que identificam grupos de antigenos (dados apresentados). Os objetivos do
Ainet s3o: a automagdo da descoberta de conhecimento, mineragdo de dados
redundantes e a particao de agrupamento automatico.

Outra proposta para algoritmo de agrupamento pode ser vista em Xu et al (2006)
que propds um algoritmo imunolégico de agrupamento supervisionado denominado
ISCA (immune supervised clustering algorithm). O objetivo do algoritmo ¢ identificar
classes uniformes que tenham uma alta densidade probabilistica e que os grupos sejam
realizados pelo algoritmo imunologico. A abordagem baseia-se em distancias métricas e
agrupamentos baseados em representagdo. A performance do algoritmo foi comparada
com trés outros algoritmos TDS, SRIDHCR, que sdo algoritmos de agrupamento
supervisionado, e um algoritmo de agrupamento tradicional denominado PAM. Os
resultados experimentais mostraram que o agrupamento supervisionado aumenta a
“pureza” das classes de 9 para 25% sobre o algoritmo tradicional PAM. Além disso, foi
verificado que apesar do ISCA ter um tempo extenso de execucdo, este encontrou a

maioria dos grupos do experimento.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Os SIA tém sido utilizados como base para desenvolver solu¢des para problemas
complexos, em diversas areas da tecnologia. A principal teoria utilizada dentro da area
computacional ¢ a forma como o sistema imune adaptativo funciona. Existem varios
algoritmos que foram definidos conforme os SIA, como o algoritmo da sele¢ao clonal, o
algoritmo da sele¢do negativa e o AIRS. Na 4rea de agrupamento de dados, ja foram
propostos algoritmos com base nas teorias da rede imunoldgica e na teoria da selecdo
clonal os quais obtiveram sucesso formando grupos consistentes.

No proximo capitulo sera proposto um novo algoritmo imunoldgico para
agrupamento de dados, baseado principalmente na teoria da selecdo negativa e na teoria

da selecao clonal.
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4 PROPOSTA DE UM ALGORITMO IMUNOLOGICO PARA
AGRUPAMENTO DE DADOS

O trabalho proposto visa apresentar um novo algoritmo imunoldgico para
agrupamento de dados, utilizando como base a teoria da selecdo clonal. Para resolver
problemas computacionais a técnica mais utilizada ¢ a constru¢ao de um algoritmo, que
¢ uma sequéncia de passos finitos utilizados para chegar a uma solug¢do. Neste capitulo
serdo revistos os principios bdsicos na constru¢do de um novo algoritmo e alguns
formalismos propostos para constru¢do de novos algoritmos na area de SIA. Serdo
apresentados os formalismos do algoritmo imunoldgico, bem como a proposta de um

fluxograma e um pseudo-cddigo para o mesmo.

4.1 METODO

Na resolugdo de problemas computacionais deve-se encontrar uma maneira de
descrevé-lo de uma forma clara e precisa. Para auxiliar nessa tarefa ¢ descrito um
algoritmo que ¢ um conjunto finito de regras, bem definidas, para a solugdo de um
problema em um tempo finito € com um nimero finito de passos. Uma breve ilustragcdo
de uma formalizagdo de um algoritmo pode ser vista na figura 27 (PREUSS, 2002;
PEREIRA et al, 2009).

O que preciso? Como chegar ao O que quero?
(Entrada) que quero? (Saida)
(Processamento)

Figura 27 - Questoes de formaliza¢io de um algoritmo (PEREIRA et al, 2009)
Segundo Pereira et al (2009), um algoritmo deve possuir algumas caracteristicas

fundamentais. Deve sempre terminar ap6s um numero finito de passos, cada passo deve
ser preciso, sem possiveis ambigiiidades, deve-se informar zero ou mais entradas e
possuir uma ou mais saidas. Uma condicdo de fim deve sempre ser atingida para
quaisquer entradas e num tempo finito.

Para construir um algoritmo podem-se seguir os seguintes passos (Silva, 2006):

1. Compreender o problema a fim de identificar o objetivo a ser atingido.
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2. Identificar os dados de entrada (a serem fornecidos).

3. Identificar os dados de saida a serem gerados como resultado da solucao.

b

Determinar o que € preciso para transformar dados de entrada em dados de saida
(processamento).
5. Construir o algoritmo, fazendo uso de uma das formas de representacdo de

algoritmos.

a

Testar a solucdo para validar sua execucao ou detectar possiveis erros.

Existem trés tipos de formas de representacdo de algoritmos mais conhecidas:
descri¢do narrativa, fluxograma e pseudo-codigo.

Na descrigdo narrativa os algoritmos s3o descritos diretamente em uma
linguagem natural. Esta forma ndo ¢ muito utilizada, visto que o uso de uma linguagem
natural muitas vezes d& oportunidade a ambigiiidades (PREUSS, 2002).

Uma maneira mais simples e direta na representacdo de algoritmos ¢é o
fluxograma, que trabalha com graficos para representar a origem dos dados, o destino
das informagdes e os tipos de armazenamento dos processos do sistema. As caixas
representam as instrugdes a serem executadas e sdo ligadas por setas que indicam o
fluxo das agdes. A principal vantagem dessa representacdo ¢ a facilidade na
compreensdo do funcionamento do algoritmo. Porém, a constru¢do de algoritmos mais
complexos e longos, pode se tornar extremamente trabalhosa. A figura 28 mostra as
principais formas geométricas usadas em fluxogramas (SILVA, 2006; PEREIRA et al,
2009; MEDINA e FERTIG, 2005).

inicio e fim do fhrxograma teste e decisdo

D entrada e saida de dados outras acées/instrucées

conector na mesma pagina
inicializacdo teste e
atnalizacio

conector para outra pagina

Figura 28 - Formas de representacio de um algoritmo (PREUSS, 2002)

Na construgdo de algoritmos utiliza-se muitas vezes estruturas de controle. Na
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figura 29 sdo ilustradas as trés principais estruturas através das quais pode se construir

um algoritmo.

entrady i entrada

| :
f

L —

exit

SEQUENCIA SELECAO REPETICAO

Figura 29 - Principais estruturas de controle (PREUSS, 2002)

Na estrutura sequencial os comandos de um algoritmo sdo executados numa
sequéncia pré-estabelecida. Cada comando ¢ executado somente apds o término do
comando anterior. Na selecdo ou decis@o, o fluxo de processamento pode seguir por
uma das duas vias dependendo do valor légico (verdadeiro ou falso) da expressdao
avaliada no inicio da estrutura. As estruturas de repeticdo sao feitas de acordo com o
conhecimento prévio do numero de vezes que o conjunto de comandos serd executado
(PREUSS, 2002; PEREIRA et al, 2009).

Uma ultima maneira bastante utilizada na representacdo dos algoritmos sdo os
pseudo-codigos, também conhecida como portugués estruturado ou portugol, pois €
bastante rica em detalhes. Essa representagdo torna facil a traduc¢do do algoritmo para

uma linguagem de programacao especifica (PREUSS, 2002).

4.2 FORMALISMO

Holland (1975) propds um formalismo sobre sistemas adaptativos que fornecem
uma maneira geral de representacdo para construcdo de novos algoritmos. Este
formalismo ¢ dividido em duas seg¢des.

Na primeira se¢do sao estudados os objetos primarios que podem ser vistos na
tabela 5. Estes objetos sdo convencionais de um sistema adaptativo: o ambiente E, a
estratégia ou plano adaptativo que cria solugdes no ambiente S, e a utilidade atribuida

para criar solucdes U.
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Tabela 5 - Objetos primarios no formalismo do sistema adaptativo

Termo | Objeto Descri¢ao

E Ambiente | O ambiente do sistema submetido a adaptagdes.

S Estratégia | O plano adaptativo que determina modificagdes
estruturais sucessivas em resposta ao ambiente.

U Utilidade | A medida da performance de diferentes

estruturas no ambiente. Mapeia uma solucgdo
dada (A) para a avaliagdo de um nimero real.

Na segunda se¢do sdo estudados os objetos secundarios que podem ser vistos na

tabela 6. Estes fornecem mais detalhes do formalismo, pois sugerem um contexto mais

amplo que aquele da instancia especifica dos objetos primarios, permitindo assim a

avaliagdo e comparagcdo dos conjuntos de objetos com os planos (S), ambiente (E),

espacos de pesquisa (4) e operadores (O).

Tabela 6 - Objetos secundarios no formalismo do sistema adaptativo

Termo

Objeto

Descriciao

A

Espago de pesquisa

O conjunto de possiveis estruturas, solucdes,
¢ 0 dominio da a¢do para um plano adaptativo

E

Ambientes

O alcance de diferentes ambientes, onde E ¢
uma instancia. Ele pode representar as
estratégias desconhecidas sobre o ambiente.

Operadores

Conjunto de operadores aplicados a uma
instancia de A no tempo t(A; para
transformar em A¢4q.

Estratégias

Conjunto de planos aplicaveis a um ambiente
dado (onde S ¢ uma instancia), que usa
operadores do conjunto O.

Critérios

Usados para comparar estratégias (no
conjunto S), sob o conjunto de ambientes E.
Leva em conta a eficiéncia de um plano em
diferentes ambientes.

Respostas
(Feedback)

Conjunto de entradas e sinais possiveis do
ambiente fornecendo informac¢ao dinamica ao
sistema sobre a performance de uma solugado
particular 4, em um ambiente particular E.

Memoria

A memoria ou partes retidas da historia de
entrada / para uma solugdo A.

Um plano adaptativo age em tempo distinto #, no qual ¢ uma simplificagdo util

para a analise e simulagdo por computador. Um framework para um sistema adaptativo

dado requer a definicdo de um conjunto de estratégias S, um conjunto de ambientes E, e

critérios para um ranking de estratégias X. Dados os seguintes conjuntos de objetos:

espago de pesquisa A4, conjunto de operadores O, e a resposta do ambiente /.
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4.3 ALGORITMO

O objetivo do algoritmo imunologico para agrupamento de dados ¢ formar
grupos bem definidos constituidos por instancias similares, utilizando os conceitos da
area de SIA. Para isso o algoritmo foi inspirado na teoria da selegdo clonal (apresentado
na secdo 3.2) e no principio da sele¢do negativa (apresentado na se¢do 3.3).

A formalizag¢do proposta (na se¢do 4.1) foi utilizada para definir os elementos
basicos do algoritmo imunolégico (ilustrada na figura 30). Os dados de entrada sdo
representados por cada uma das linhas do dataset informado. Mais especificamente cada
uma dessas linhas representa um antigeno definidos por Ag;, sendo i as linhas do
dataset. O conjunto de antigenos pode ser descrito como Ag; = {Ag;, Ags,..., Agi} €
representa os elementos que devem ser agrupados. A partir dos dados de entrada ¢
realizado o processamento através do algoritmo imunoldgico, definido posteriormente
neste trabalho. A saida do algoritmo ¢ representada pelos grupos formados, os
anticorpos. Cada anticorpo ¢ definido por Ab;, sendo j o nimero do grupo. O conjunto
de anticorpos pode ser definido por Ab; ={Ab, Ab,,..., Ab;}, sendo que cada grupo deve

conter um ou mais antigenos.

Dataset Grupos
Agl Ab
Agl Algoritmo Ab2
Ag3 Imunolégico para |:’| == Ab3
Agd l—h; Agrupamento de Ab4
AgS Dados Ab5
Agi Ahj

Figura 30 - Questao de formalizacido do algoritmo imunologico

Para construir o algoritmo imunoldgico foi levado em consideracdo também o
formalismo proposto por Holland(1975) na sec¢do 4.2. Em um primeiro momento serao
estudados os objetos primarios utilizados no algoritmo imunolégico.

O ambiente £ ¢ definido pelo espago de formas proposto por Perelson e Oster
(1979). O espago de formas € um espago n-dimensional, onde as dimensdes sdo tomadas
como as propriedades generalizadas envolvidas na interagdo antigeno(Ag) e
anticorpo(Ab). Esses elementos sdo considerados pontos dentro do espaco. Anticorpos
possuem uma hiper-regiao de reconhecimento dentro deste espago, no qual os antigenos

podem desencadear uma resposta imunologica. A natureza complementar das interagdes
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Ag-Ab pode ser ignorada, de modo que, mede a distancia de similaridade e pode
modelar a afinidade entre duas moléculas dadas dentro do espago. Uma interacdo Ab-
Ag s6 ocorre se 0 Ag esta acima de um limiar de afinidade pré-definido. A figura 31
ilustra o espaco de forma S, existe uma regiao V na qual a forma do paratopo (.) e do
complemento do epitopo (x) estdo localizados. Um anticorpo ¢ capaz de reconhecer
qualquer epitopo (ou idiotopo) cujo elemento esteja situado em uma regido V(e) em

torno do paratopo (Browlee, 2007).

Figura 31 - Espaco de formas de Perelson e Oster (1979)

A estratégia S serd inspirada na teoria da sele¢do clonal e no principio da selecao
negativa, além de utilizar a técnica dos métodos hierdrquicos (se¢do 2.5.1). A utilidade
U podera ser medida através dos critérios de validacao de grupos (secao 2.7). Os objetos

primarios do algoritmo imunologico sdo representados na tabela 7.

Tabela 7 - Objetos primarios no formalismo do algoritmo imunologico

Termo | Objeto Descricido

E Ambiente | Espaco de forma definido por Perelson e
Oster (1979) que descreve as interacodes
entre as células e moléculas do sistema
imunologico e antigenos.

S Estratégia | E baseado na teoria da selecio clonal e no
principio da selecdo negativa e nas técnicas
de agrupamentos hierarquicos.

U Utilidade | Poderdo ser utilizados os indices relativos
para validacdo dos grupos formados.

Em um segundo momento sdo estudados os objetos secundarios que fornecem

alguns detalhes a mais sobre o formalismo e podem ser vistos na tabela 8. O espago de
pesquisa A define as estruturas possiveis € o dominio de a¢do para o plano adaptativo.

Ele representa entdo as estruturas que serdo utilizadas para chegarmos a solu¢do do
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problema. No caso do algoritmo imunoldgico, podera ser representado pelo vetor de
antigenos e linfocitos. O ambiente E neste caso sera representado pelo dataset
informado, o qual contém os elementos a serem agrupados. Os operadores O utilizados
na questao de agrupamento poderdo ser definidos pelo célculo da afinidade entre os
elementos, os quais servirao para informar se um elemento pertence ou nao a um dado
grupo. As estratégias S sdo basicamente a verificacdo sobre a qual grupo o antigeno
pertence conforme a afinidade entre 0 mesmo e o linfocito. Os critérios X poderdo
representar o limiar de afinidade entre um antigeno e um linfocito. A resposta / podera
ser medida pelos grupos formados pelo algoritmo imunolégico. A memoéria M por sua
vez, podera ser representada pela memoria imunolédgica, que serd um mapa que contera

os principais padroes pelos quais os antigenos estdo sendo agrupados.

Tabela 8 - Objetos secundarios no formalismo do algoritmo imunoldgico

Termo Objeto Descricio

A Espaco de pesquisa | Antigenos, Linfocitos e Memoria
Imunologica

E Ambientes Dataset pré-definido.

o Operadores Célculo de afinidade entre antigenos e
linfocitos.

S Estratégias Verifica¢do a qual grupo o antigeno pertence,

seja pela memoria imunologica ou pela
combinagdo com o linfocito.

X Critérios Limiar de afinidade entre antigeno e linfocito.

I Respostas Grupos formados chamados anticorpos.
(Feedback)

M Memoria Memoria imunolodgica definida por um mapa

de padrdes, que contera os padrdes de cada
grupos e seu respectivo grupo.

Para apresentar o algoritmo imunologico para agrupamento de dados foram
escolhidas duas formas de representagdo, conforme definidas na se¢do 4.1. A primeira
representacao sera ilustrada por um fluxograma, visto sua facilidade de entendimento, e
a segunda representacdo serd através de um pseudo-codigo no qual o algoritmo ¢é
definido em mais detalhes. O fluxograma ¢ ilustrado na figura 32, e representa as

principais etapas do algoritmo imunolégico.
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dados?
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Figura 32 - Fluxograma algoritmo imunologico para agrupamento de dados
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O algoritmo 6 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo imunologico para
agrupamento de dados. O algoritmo inicia com n antigenos correspondentes as n linhas
do arquivo a serem agrupadas, sendo que cada linha sera representada por um elemento.
Como visto no capitulo 2, uma das principais etapas a ser realizada no agrupamento ¢ a
normaliza¢ao dos dados, em seguida ¢ criado um conjunto de linfocitos que serao
confrontados com os antigenos para a criagdo dos grupos. Para criar os linfocitos serdo
selecionados alguns antigenos aleatoriamente, estes servirdo como um “padrdo” inicial
para os grupos. Para formar os grupos ¢ verificada a afinidade entre os linfocitos e o
antigeno em questao através de calculos de similaridade.

Apoés as iteragdes iniciais os linfocitos serdo clonados e mutados e sera
recalculada a afinidade entre estes e os antigenos, assim podera ser verificado se os
grupos melhoraram ou ndo conforme alguns indices de validagdo. O algoritmo ird ser
realizado até que atinja determinada condicdo de parada definida pelo usuario. O

resultado do algoritmo sera um grupo de anticorpos que sao os elementos agrupados.
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Entrada: Antigenos

Saida: Grupo de Anticorpos

1.

Ler arquivo de entrada (antigenos)

. Normalizar dados (quando solicitado)

Selecionar linfocitos iniciais através do dataset original

. Formar agrupamento inicial

2
3
4
5.
6
7
8

Calcular homogeneidade de cada grupo

. Calcular homogeneidade global
. Calcular separagao

. Repetir

8.1 Mover linfocitos para centro do grupo

8.2 Formar novo agrupamento

8.3 Calcular homogeneidade de cada grupo

8.4 Calcular homogeneidade global

8.5 Calcular separagao

8.6 Selecionar o melhor agrupamento através dos indices calculados

(homogeneidade e separacao)

Até atingir critério de parada

9.

Repetir
9.1 Clonar linfécitos
9.2 Gerar mutagao dos novos linfocitos
9.3 Formar novos grupos
9.4 Calcular homogeneidade de cada grupo
9.5 Calcular homogeneidade global
9.6 Calcular separacao
9.7 Selecionar o melhor agrupamento através dos indices calculados

(homogeneidade e separacao)

Até atingir critério de parada

10. Retorna melhor agrupamento (anticorpos)

Algoritmo 6 - Algoritmo imunologico para agrupamento de dados

Nas seg¢oes seguintes serao detalhadas algumas das principais funcionalidades do

algoritmo imunolégico.
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4.3.1 GERACAO DE LINFOCITOS

Serao criados linfocitos para a verificagdo da afinidade entre os antigenos, e sera

b
através desta afinidade que pode-se dizer se o antigeno pertence ou nao a determinado
grupo. Os linfocitos representardo o “centro” do grupo e a criagdo destes sera realizada

de forma distinta e pode ser dividida em trés etapas.

A primeira etapa ird ocorrer na inicializacdo do algoritmo, onde serdo
selecionados alguns antigenos aleatoriamente do arquivo original. A quantidade de

linfécitos a serem inicializados sera informada pelo usuario.

A segunda etapa ocorre na iteracdo do algoritmo k-means. Nesta etapa os
linfocitos irdo ser recalculados conforme os grupos formados. A equag¢do 7 traz o
calculo para o novo linfécito denotado por linf de C;. Considere C; o enésimo grupo
para o qual estamos tentando recalcular o linfécito, Acum ¢ um vetor onde cada posi¢ao
contém a soma dos atributos de todos os antigenos de C; e Cont ¢ um vetor onde cada

posicao contém a soma da quantidade de todos os antigenos de C;.

linf[C;] = Acum|[C;]/Cont[C;]
Equaciio 7- Férmula para recalcular linfécitos
A terceira e ultima etapa diz respeito ao processamento do algoritmo
imunologico, os linfécitos irdo ser clonados e sera aplicada uma formula para a mutagao
dos mesmos. O usudario ird informar um percentual que ele deseja que seja aplicado nos
atributos do linfocito para mutacdo. Primeiro temos que achar o percentual do atributo
que sera aplicado ao seu valor original. A férmula para encontrar este percentual pode
ser vista na equacao 8, onde Atrib; ¢ o valor do atributo em questdo, percinf € o

percentual informado pelo usudrio e percAtrib € o percentual do atributo.

percAtrib = Atrib; * (percinf /100)

Equaciao 8 - Calculo do percentual do atributo

Com o percentual do atributo, podemos entdo somar ou diminuir o mesmo do
valor do atributo original. Esta soma ou subtracdo sera feita aleatoriamente, ou seja, na
primeira iteragdo pode-se somar ja na segunda, podera ser subtraido o valor. O resultado
deste calculo sera o novo valor do atributo mutado, a formula para esta mutagao pode

ser vista na equacdo 9, onde percAtrib ¢ o percentual do atributo calculado
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anteriormente, valorAtributo € o valor original e valorMutado ¢ o resultado da mutagao.

valorMutado = percAtrib +/—valorAtributo

Equacao 9 - Calculo para mutacio do atributo do linfécito

A mutacdo ird garantir uma melhor forma de explorar o espago, pois estaremos
modificando sempre os pontos do linfécito em questdo. Levando em consideragdo um
percentual iremos garantir que a mutagdo seja proporcional. Caso dois atributos sejam
muito distintos, por exemplo, se um primeiro atributo do linfécito for 1 e o segundo
atributo for 1000, a mutagdo neste linfécito sera proporcional. Outra coisa a se levar em
considera¢do ¢ que a soma ou subtracdo deste valor sera feita aleatoriamente, assim
estaremos movendo esses pontos dentro do espaco de uma forma aleatéria, podendo

portanto cobrir melhor o espago.

4.3.2 NORMALIZACAO

Conforme visto (na se¢do 2.3) uma das principais etapas do agrupamento ¢ a
normalizacdo dos dados, porém nem sempre se deseja normalizar os dados a serem
agrupados. Conforme algumas pesquisas realizadas, verificou-se que apesar da
normalizacdo ser uma boa pratica, muitas pessoas ndo utilizam. Assim, para este
algoritmo foi decidido deixar a etapa de normaliza¢do opcional, sendo realizada apenas
se 0 usuario assim desejar. A formula para normalizagdo pode ser vista na equagao 10.
Considere atrib; o valor a ser normalizado, minAtrib; ¢ o menor valor do atributo para
todos os antigenos do arquivo e maxAtrib; ¢ o maior valor do atributo para todos os

antigenos do arquivo.
dadoNormalizado = atrib; — (minAtrib; /maxAtrib;)

Equacao 10 - Calculo para normalizacgao

4.3.3 CALCULOS DE AFINIDADE ENTRE ELEMENTOS

Para verificar a afinidade entre um antigeno e o linfocito serdo utilizadas
métricas de distancia. Para dados numéricos o usudrio podera definir se prefere utilizar
o calculo da distancia euclidiana ou o calculo da distancia euclidiana quadratica.

No caso de se ter dois vetores, um de antigenos definidos por Ag = {Agi, Ag,
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..., Agi}, e um vetor de linfocitos definidos por Al = {Al,, Al,, ..., Alk}, a distancia entre
os elemento podera ser calculada conforme as equagdes 1 ou representadas na tabela 9.

Tabela 9 - Equacdes para calculo de afinidade em SIA

Equacao 11 - Distancia euclidiana para SIA | Equacio 12 - Distancia euclidiana
quadratica para SAI

L
L
D=2 Al — Ag;)?
D= Z(Alx—Agi)Z i:1( x — Agi)
i=1

Se a afinidade D entre as moléculas for maior ou igual a um determinado limiar
de afinidade pré-definido, entdo ocorreu uma ligagdo entre as moléculas. Neste caso, vai
haver um lugar geométrico de pontos no espaco de formas, tal que todo antigeno que 14

se encontra apresenta a mesma afinidade a um dado anticorpo.

4.3.4 INDICES DE VALIDACAO

O principal objetivo do agrupamento, conforme visto no capitulo 2 ¢ gerar uma
grande homogeneidade entre elementos do mesmo grupo e uma grande heterogeneidade
entre elementos de grupos distintos. Pensando nesta teoria podemos aplicar indices de
validacdo para verificar quando substituir os grupos e, inclusive, quando o algoritmo
deve parar de ser executado. No caso do algoritmo imunologico foram utilizados dois
principais indices de validagdo: a homogeneidade e a separagao.

Segundo Chen et al (2002) a homogeneidade ¢ calculada como a distdncia média
entre cada perfil de expressao génica e do centro do grupo a que pertence, onde C(g;) ¢
o centro do grupo, Ngene € 0 nimero total de instancias e D € a fungdo da distancia a ser
aplicada. Quanto menor o resultado mais homogéneo sera o grupo e melhor sera o

resultado. A féormula para a homogeneidade pode ser vista na equagdo 14.

1
Z D(gi,C(9:))

Hype = N
gene

Equacio 13 - Formula da homogeneidade
A separacdo ¢ calculada como a distancia média ponderada entre os centros do
grupo, onde C; e C; sdo os centros do grupo, € N¢; e N¢; sdo o nimero de instancias nos
grupos. Quanto maior o resultado melhor serd a separagdo entre os grupos e melhor sera

o resultado. A férmula para a separagdo pode ser vista na equagdo 15 (Chen et al, 2002).
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Save = 21#] NN, Z NCLNCJD(CU C)

Equacao 14 - Féormula da separacio
4.4 EXECUCAO DO ALGORITMO

A execucdo do algoritmo imunolégico pode ser realizada em dois ambientes. Na
figura 33 ¢ apresentado o primeiro ambiente que sera utilizado pelo programador para
realizacdo dos testes no algoritmo. Neste ambiente o programador seleciona um dataset
pré-classificado e informa os parametros de entrada do programa, o algoritmo ¢
executado e os resultados serdo a matriz de confusdo e trés arquivos de texto. O
primeiro arquivo contera um log com todos os passos principais do algoritmo, o
segundo arquivo conterd os indices de validacdo para auxiliar na constru¢do dos

gréaficos para andlise de resultados e o ultimo arquivo conterd os grupos formados.

Esguema do estudo de caso de avaliacao do algoritmo imunolégico utilizado pelo programador )

Etapa 1 - Inicializacéo Etapa 2 - Execucao do Agrupamento Etapa 3 - Resultados

Arquivos:
Clusters b
log.bt

indices bd

Dlata sat Matriz de
{dados Algoritmo Confusao
Ly Imunologico
Cluster 1 - ¢

Cluster 2 - wyy

Insténcia 1,
Insténcia 2,
Insténcia 3,
Insténcia 4,

<<Parametros de Entrada==>
Definidos pelo usuario

b RS —=

Figura 33 - Esquema do estudo de caso de avaliacdo do algoritmo imunolégico
utilizado pelo programador

A figura 34 ilustra o ambiente final utilizado pelo usuario, que informa o dataset que
deseja agrupar e os pardmetros de entrada do programa, em seguida o algoritmo ira
processar essas informacdes resultando em um arquivo texto chamado Clusters.txt

contendo os grupos formados.
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Esquema para estudo de caso do algoritmo imunoldgico utilizado pelos usuarios )

Etapa 1 - Inicializacéo Etaoa 2 - Execucé&o do Agrupamento Etapa 3 - Resultados

Arquivos: Clusters b ﬁ

Data sat
Algoritmq Cluster 1 -0
Imunclogico Cluster 2 - yyy
=<Parametros de Entrada== ] :ﬂizﬂgz ; jI
Definidos pelo usuario Insténcia 3, 2
Insténcia 4, 2

Figura 34 - Esquema do estudo de caso do algoritmo imunoldgico utilizado pelos
usuarios

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Foi proposto um novo algoritmo imunologico para agrupamento de dados
baseado na teoria da sele¢do clonal. O algoritmo foi construido conforme formalismos
definidos por Holland (1975). O objetivo principal do algoritmo ¢ formar grupos
conforme suas similaridades através de datasets escolhidos, levando em consideragao
uma maior homogeneidade entre elementos do mesmo grupo € uma maior
heterogeneidade entre elementos de grupos distintos. Foi definido um fluxograma e um
pseudo-codigo para apresentagdo do algoritmo, bem como as principais teorias e
formulas que serdo utilizadas para implementacao do algoritmo apresentado no proximo

capitulo.

&3



5 ALGORITMO IMUNOLOGICO

O algoritmo imunologico foi desenvolvido com o objetivo de apresentar uma
nova forma para agrupar dados, utilizando para isso, as teorias do SIA. Para seu
desenvolvimento foi escolhida a linguagem Java. O sistema foi desenvolvido em
camadas e sua interface ¢ executada em Desktop sendo o resultado alguns arquivos
textos. Os testes foram realizados em trés datasets principais e foram feitas algumas

analises a partir dos dados coletados.

5.1 PLATAFORMA DE DESENVOLVIMENTO

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem Java, visto suas inimeras vantagens
como portabilidade, robustez e seguranca. Para desenvolvimento foi escolhida a
plataforma Eclipse 3.4. Os testes foram realizados em uma maquina Intel Core 2 Duo,
Windows 7 com 4GB RAM e 320GB HD. Foi utilizada a biblioteca Swing + Substance
para desenvolvimento da interface e o codigo foi desenvolvido em trés camadas
conforme a figura 35. A camada de apresentacdo sera responsavel por exibir as
informagdes para o usuario, a camada de negodcio ird conter as principais classes do
sistema e sera responsavel pelo processamento do algoritmo e a camada de persisténcia
serd responsavel pelas leituras e escritas em arquivo. Além disso, o sistema possui ainda
a camada de transporte, onde irdo transitar os objetos importantes para o sistema € uma
pasta onde irdo estar todos os arquivos resultantes e os arquivos que deverdo ser

processados.

APRESENTACAO

4

NEGOCIO

R Il
ARQUIVOS N
- PERSISTENCIA

Figura 35 - Plataforma de desenvolvimento

TRANSPORTE

84



5.2 PACOTE DE CLASSES DO SISTEMA

Na figura 36 pode-se visualizar o diagrama de pacotes onde ¢ demonstrada a
arquitetura geral do sistema. Um pacote pode representar um conjunto de classes e tem
por finalidade organizar os elementos em modulos. Assim um dos pacotes representa a
camada de apresentagdo, outro a camada de persisténcia, outro a camada de dados que
possui subpacotes, ¢ um ultimo pacote que representa a camada de negocio com um
subpacote para as formulas. Cada um deles possui suas classes, que tém

responsabilidades distintas dentro do sistema.

Negocio 2]
Algoritmolmunologico
Férmulas =
| DistanciaEucIidianal | FormulaSimilaridade |
| Agrupamento | | Grupo | | DistanciaEuclidianaQuadratica |

DistanciaManhattan | FormulaSimilaridadeCategorizada |
Diatancla.laccard | FormulaSimilaridadeNumerica |

Dados

Atributo =l

Persisténcia
Apresentacdo i gl Atributo
n | ArquivoOrigem |
TermialGrafico | AtributoCategorizado | | AtributoNumerico |

| Arquivolog |

| MatrizConfusaol | Informacoes |
ArquivoDestino
| DadosArquivol Insténcia E

| Antigeno | | Linfocito |

Figura 36 - Diagrama de pacotes

A camada de persisténcia possui trés classes principais: ArquivolLog, ArquivoDestino
e ArquivoOrigem. A classe ArquivoLog ¢ responsavel por criar dois arquivos que podem
ser encontrados na raiz do projeto em uma pasta chamada “ArquivoLog”. O primeiro
arquivo chamado log.txt (visto no anexo A) possui todos os principais passos
executados pelo algoritmo durante seu processamento. Ja o segundo arquivo chamado
indices.txt (visto no anexo B) contera todos os indices de validagao de homogeneidade e

separacdo para cada uma das iteragdes executadas pelo algoritmo. Estes indices servirdo
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para constru¢do dos graficos na analise dos resultados. A classe ArquivoDestino ¢
responsavel por criar o arquivo final chamado cluster.txt (visto no anexo C), que ird
conter todos os grupos formados. Este arquivo podera ser encontrado na raiz do projeto
em uma pasta chamada “ArquivoDestino”. A classe ArquivoOrigem ¢ a responsavel pela
leitura do arquivo original e insercdo do seu conteido nos objetos que irdo ser
transportados para o restante do sistema.

A camada de transporte pode ser vista na pasta “Dados”. Esta camada contém os
objetos que possuem as informagdes necessarias para formar os grupos. Nesta pasta
teremos os dados do arquivo e os dados informados pelo usudrio na classe de
Configuracdo. Além disso, cada linha do dataset serd representada por um objeto
chamado instdncia e cada instancia pode ser de dois tipos: ou serd um antigeno (que é o
dado do arquivo original) ou ¢ um /infdcito criado a partir do antigeno e utilizado para
formar os grupos. Cada antigeno/linfécito ira possuir uma lista de atributos que poderdo
ser numéricos ou categorizados conforme o caso, e estes serdo representados pela classe
Atributo.

A camada de negocio contém as principais classes do programa. Dentro desta temos
uma pasta chamada “Formulas” que possui as classes para calculo das distancias entre
os elementos. Cada classe implementa uma formula diferente, e a escolha da férmula a
ser aplicada serd realizada pelo usudrio. Na camada de negdcio temos também uma
classe chamada Normalizacao que € responsavel pela normalizagdo dos dados
utilizando a formula vista na se¢do 4.3.5, e esta sera aplicada se o usuario assim desejar.
Finalmente nesta camada temos trés classes especiais: a classe de Agrupamento que
contém os métodos relacionados ao agrupamento, como os célculos de indices e o
calculo para formar os grupos propriamente ditos. Esta classe ¢ representada por um
objeto mapa [linfocito:grupo]. Assim, se tivermos trés grupos, teremos um
mapaflinfocitol:grupol; linfocito2:grupo2;linfocito3:grupo3]. O grupo € um objeto
representado pela classe Grupo, onde temos os principais métodos relacionados ao
grupo como a classificagdo do mesmo e o calculo da homogeneidade do grupo. Além
disso, essa classe tera uma lista de antigenos que formam os grupos.

A principal classe do algoritmo ¢ chamada A/goritmolmunologico. Ela possui todos
0s passos para o processamento do algoritmo, fazendo a chamada de cada uma das
classes conforme o algoritmo for sendo executado.

A camada de apresentacdo ¢ responsavel pela exibi¢do das telas para o usudrio. A

classe TerminalGrafico é responsavel por montar a tela inicial com os pardmetros a
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serem informados. A classe Informacoes ¢ responsavel por montar uma tela com
algumas das principais informagdes deste trabalho como nome, data entre outros. E a
classe MatrizConfusao ¢ responsavel por exibir o resultado do agrupamento para o
usuario em forma da matriz de confusdo entre outras informagdes relevantes, como os
indices de homogeneidade e separacdo final, o caminho dos arquivos resultantes, etc.

O anexo D apresenta o diagrama de classes do algoritmo imunologico, ilustrando

todas as classes do sistema e suas dependéncias.

5.3 INTERFACE

O algoritmo imunologico foi desenvolvido para Desktop, utilizando a biblioteca
Swing do Java, juntamente com uma biblioteca chamada Substance, a qual possui
algumas funcionalidades a mais como, por exemplo, deixar o usudrio selecionar o
layout que gostaria de utilizar. Esta biblioteca possui 27 layouts distintos. Na figura 37
temos um exemplo da janela e de dois tipos de layout que podem ser selecionados pelo
usuario: Autumn e Business. Para selecionar um novo layout basta clicar com o botdo
direto em cima do simbolo do Java, que abrira o menu de op¢des. Em seguida selecione

“Aparéncia do Substance” ¢ o layout desejado, a janela ir4 atualizar automaticamente.

Clustering Imenune Algorithm = 7 % o Custering Imesune Algorithm
|
\ Adgorthm Settege
Datuset
Algorthm L ] b

Mt atucm Factor

Murnber of Clones

Iritsal Riexactan:

Maormakestion No -

Mumber of Chusters 1]

Search

Rhet-o Fuchadesn Deatance -
Hep Condrtrg :
* Faung Bersctions i
0 Theethold Hemogeraty: |
Separabhon
|
Seant Clote At Clean
Interface Autumn Interface Business

Figura 37 - Interfaces da biblioteca substance

Na figura 38 temos a primeira tela do sistema na qual o usuério irad informar os
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parametros de entrada para que o algoritmo seja processado. O primeiro parametro a ser
informado ¢ o dataset, ao qual o usudrio deseja que o algoritmo rode. O segundo
parametro que poderd ser informado pelo usuario, ¢ se ele deseja rodar o algoritmo
variante de k-means ou o imunolégico. Se ele selecionar o algoritmo imunoldgico trés
opg¢Oes a mais serdo habilitadas para serem preenchidas. O Mutation Factor que sera o
percentual de mutagdo a ser aplicado em cima dos atributos dos linfocitos, o Number of
Clones que define o nimero de clones a ser feito de cada um dos linfocitos e Initial
Iteractions que ¢ o nimero inicial de iteracdes para ser realizado com o algoritmo
variante do k-means.

Apbs, o usuario poderd selecionar se deseja ou ndo realizar a normalizagdo nos
dados originais. Um outro parametro ¢ o Number of Clusters, que indica quantos
linfocitos serdo criados a partir do arquivo original. E necessario informar também o
calculo de distancia a ser aplicado na formacdo dos grupos, através do pardmetro
Metric. E por ultimo temos as Stop Conditions, ou seja, as condi¢des de parada, que
podem ser de dois tipos: ou por nimero de iteracdes ou por limiar. Se for selecionado
Runs, deve ser informado o niimero de iteragdes que o algoritmo ird executar. Caso seja
selecionado threshold deve ser informado um indice de homogeneidade e separacdo,
para que o algoritmo processe até atingir estes indices.

Esta tela também apresenta quatro botdes. O botdo Start inicia o processamento do
algoritmo, o botdo Close ira parar a execugdo e fechar o programa, o botdo About abre
uma tela com mais informagdes sobre o programa e o botdo Clean limpa todos os dados

informados voltando ao estado inicial do programa.
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|%| Clustering Immune Algorithm

Algorithm Settings

Dataset: ChUsers\Raquelworkspace’ SIANArguive Origem'iris. et Search
Algerithm: Immune v

Mutation Factor: 0.05

Mumber of Clones: 100

Initial Iteractions: 10

Mormalization: Mo

Mumber of Clusters: 2

Metric: Euclidean Distance

Stop Conditions

® Runs Iteractions: 100
Threshold Homegeneity:
Separation:
Start Close About Clean

Figura 38 - Tela inicial do algoritmo imunolégico

Na figura 39 temos a tela de informacdo onde sdo apresentadas algumas

informagdes adicionais do programa como local, nome dos autores, data e contato.
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|£| Clustering Immune Algorithm

Universidade de Caxias do Sul
Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagio
Raquel de Lima Machado

Algoritmo Imunolagice para Agrupamento

Carine G Webber
E-mail: rimachal @ucs.br, cgwebber@ucs.br
Caxias do Sul

15/08/2011

Close

Figura 39 - Tela de informacdes do algoritmo imunologico

Na figura 40 temos a tela final do programa, onde sdo apresentadas algumas das
opcdes selecionadas pelo usuario, o tempo que o algoritmo demorou a ser processado, o
nimero de iteragdes e indices de validacdo final de homogeneidade e separagdo. Esta
tela também apresenta a matriz de confusdo que pode ser utilizada para andlise dos
resultados. Ela ird exibir o nimero de instancias que cada um dos grupos formou.
Abaixo da matriz de confusdo é exibido o caminho onde se encontram os arquivos
resultantes: o arquivo de log e o arquivo de clusters. Podemos ver também nesta tela o
numero de instancias que cada um dos grupos possui originalmente através do Original

Dataset.
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|£| Clustering Immune Algorithm

Runs

Algorithm: Irmmune Metric: Euclidean Distance
Runtime: 0:4:31:320 Iteractions: 50

Homogeneity: 0.6471328792263571 Separation: 3.2744079857035393

Confusion Matrix

Iris-virginica Iris-setosa Iris-wersicolor
36 0 14 Iris-virginica
0 50 0 Iris-setosa
3 0 47 Inis-versicolor

Log Saved -=> Chlsers\Raquelworkspace\SIAVArquivologhlog.b
Clusters File -»= ChUsers\RagueliweorkspacelSIANVArquiveDesting cluster.tud

Original dataset
Iris-wirginica - 50
Iris-setosa - 50
Iris-wersicolor - 50

Close About

Figura 40 - Tela de resultados do algoritmo imunolégico

5.4 CENARIO DE USO

Para analise dos resultados foram selecionados trés datasets distintos: Iris Plants
Database, Wisconsin Breast Cancer Database e Diabetes Data Set. Todos sdo de acesso
publico e estdo disponiveis no repositorio da Universidade da Califérnia em Irvine
“UCI Machine Learning Repository” (NEWMAN et al, 1998). Todos os datasets
testados sdo nominais, ou seja, possuem atributos reais € um atributo classificador
categorico. A partir destes datasets podemos analisar o funcionamento do algoritmo e
avaliar seu desempenho. Os dados coletados para todos os datasets foram os melhores

resultados apresentados em uma série de execugdes de cada cenario.
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5.4.1 PREPARACAO DOS DADOS

O algoritmo imunologico processa arquivos de texto que tenham dados a serem
agrupados. O arquivo deve ter todos seus atributos reais separados por virgula. O

formato do arquivo deve ser conforme a figura a seguir:

Atributol, Atributo2, Atributo3, AtributoX, Classe
5.1,3.5,1.4,0.2 Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2 Iris-setosa
6.2,2.2.4.5,1.5,Iris-versicolor
5.6,2.5,3.9,1.1,Iris-versicolor
5.9,3.2,4.8,1.8,Iris-versicolor
6.1,2.8,4.0,1.3,Iris-versicolor
6.3,2.5,4.9,1.5,Iris-versicolor
6.4,3.2,5.3,2 3 Iris-virginica
6.5,3.0,5.5,1.8,Iris-virginica
7.7,3.8,6.7,2.2 Iris-virginica
7.7,2.6,6.9,2 .3 Iris-virginica
6.0,2.2,5.0,1.5,Iris-virginica

E importante lembrar que todas as linhas devem ter a mesma quantidade de
atributos e todos eles devem ser do mesmo tipo senao sera langada uma excec¢do em tela

para o usuadrio.

5.4.2 BASE DE DADOS iRIS

A base Iris Plants Database ¢ bastante utilizada na analise dos resultados e foi
criada por R. A. Fisher em 1988. Esta base ¢ composta por 150 amostras e possui 4
atributos: tamanho e largura da sépala e tamanho e largura da pétala. A tabela 10
apresenta a distribuicdo dos dados por classe que podem ser de trés tipos: Iris Setosa,
Iris Versicolour e Iris Virginica.

Tabela 10 - Distribuicido de dados da Iris por classe

Instancias Classe
50 Iris Setosa
50 Iris Virginica
50 Iris Versicolour

A primeira andlise em relagdo a base da Iris foi uma comparacdo entre o

algoritmo k-means e o algoritmo imunoldgico apresentada na tabela 11. Os algoritmos
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foram executados para 100, 300 e 500 iteragdes e temos duas métricas de distancia para
cada um deles: a distancia euclidiana e a distancia euclidiana quadratica. A tabela
apresenta o total de instancias corretas classificadas para cada um dos trés grupos.
Considere “Vi” como Iris Virginica, “Se” como Iris Setosa, “Ve” como Iris Versicolour
e “To” como o total de instancias classificadas corretamente por cada um deles. Os
dados representam os melhores resultados para uma série de execugdes.

Tabela 11 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunolégico através do

agrupamento
Iteracoes
Algoritmo | Métrica 100 300 500
Vi|[Se|Ve| To | Vi|Se|Ve| To | Vi| Se | Ve | To
Distancia | 4o | 50 | 36 | 135 |45 | 50 |47 | 142 |50 | 11| 0 | 61
Euclidiana
K-means Distéancia
Fuclidiana | 49 | 50 | 35 | 134 |50 |38 | O 88 | 18 | 50 | 46 | 114
Quadratica
Distancia | ¢ | 50 | 49 | 127 |40 | 50 | 36 | 135 | 49 | 50 | 22 | 121
Euclidiana

Imunolégico | Distancia
Euclidiana | 36 | 50 | 48 | 134 | 34 | 50 | 46 | 130 | 48 | 50 | 43 | 141
Quadratica

Analisando os dados da tabela 11, verifica-se que a maior taxa de acerto foi de
142 instancias e foi realizada pelo algoritmo k-means, com 300 iteragdes para a métrica
de distincia euclidiana. E a segunda maior taxa foi realizada pelo algoritmo
imunoldgico de 141 instancias para 500 iteracdes com a métrica de distancia euclidiana
quadratica. Enquanto a pior taxa foi de 61 instancias, realizada pelo K-means, com 500
iteracdes para distancia euclidiana. E possivel verificar que ao aumentar o numero de
iteragdes o algoritmo imunoldgico se mostra mais eficiente em formar os grupos e que
se for feita uma média dos nimeros de todas as iteragdes o algoritmo imunologico se
saiu melhor que o k-means.

Observa-se também que em alguns casos os algoritmos de agrupamento podem
nao reconhecer uma classe (veja a execugao de 300 e 500 iteragdes do k-means). Isso
pode acontecer, pois se trata de uma técnica ndo-deterministica onde a inicializa¢do das
centroides ¢ feita aleatoriamente. Se ela inicia bem € mais provavel que os grupos sejam
bem formados, do contrario € provavel que eles ndo consigam encontrar todos os grupos

conforme solicitado.
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Uma segunda analise que pode ser feita em relagdao aos dados coletados ¢ através
dos indices de homogeneidade e separagdo. As figuras 41 e 42 apresentam graficos
comparando o algoritmo k-means com o imunologico, utilizando a distancia euclidiana

e euclidiana quadratica respectivamente, com 500 iteragdes.

Homogeneidade K-means Homogeneidade Imunoldgico

0. 5000000000 0, 7340000000
000000000 g————— 3 0. 7330000000
0, 7000000000 + 0.7320000000
DEDNODI0N00 ¢ 0,7 510000000

g .
0, 1 07300000000
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Figura 41 - Indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana na
base da Iris
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Figura 42 - Indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana
quadratica na base da Iris
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Em relacdo a homogeneidade o algoritmo k-means se apresenta estavel, ou seja,
seu indice ndo muda visto que esse algoritmo tende a convergir rapidamente. Ja o
algoritmo imunolodgico apresenta variagdo no indice, visto que no decorrer das iteragdes
o mesmo vai diminuindo, o que ¢ um oOtimo resultado, pois quanto menor a
homogeneidade, mais similares sdo os elementos do grupo. Analisando o gréafico da
separacdo pode-se ver que o k-means se apresenta estdvel novamente, enquanto o
imunoldgico possui uma variagdo significativa. Seu indice vai aumentando conforme o
algoritmo estd sendo processado, o que ¢ um Otimo sinal, pois quanto maior a
separacao, maior a heterogeneidade dos grupos.

Uma terceira analise que pode ser realizada comparando os dois algoritmos ¢
através do tempo. A tabela 12 possui os tempos para os dois algoritmos, levando em
conta as distancias euclidiana e euclidiana quadratica para 100, 300 e 500 iteragdes.

Tabela 12 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunologico através do

tempo
Iteracoes por tempo
Algoritmo Métrica (minuto:segundo:milissegundo)
100 300 500
K-means Distancia Euclidiana 0:00:283 0:01:140 0:01:506
Distancia Euclidiana Quadratica | 0:00:338 | 0:00:881 0:01:410

Imunolégico Distancia Euclidiana 0:20:370 | 4:23:120 16:55:826

g Distancia Euclidiana Quadratica | 0:20:400 | 4:33:610 | 17:27:449

Analisando os tempos verifica-se que o algoritmo imunologico ¢ mais lento que
o k-means. Isto ocorre porque o algoritmo imunologico trabalha com iteracdes por clone
e o k-means trabalha apenas com iteracdes. Portanto para cada clone do algoritmo
imunoldgico ¢ feito uma iteracdo, se foi selecionada 100 iteragcdes e 100 clones, resulta
em um total de 10.000 iteragoes.

Como dito no capitulo 4.3.3, a normalizacdo dos dados poderd ou ndo ser
realizada pelo usudrio, visto que, apesar de ser uma boa pratica ndo ¢ muito utilizada.
Uma andlise interessante a ser realizada ¢ verificar se a normalizagao dos dados traz
algum impacto direto para o algoritmo imunologico. A tabela 13 apresenta uma
comparag¢do dos dados com e sem normalizagdo para o algoritmo imunoldgico, com os
parametros de 100 clones para 200 iteracdes. Esses dados foram coletados para a
distancia euclidiana e euclidiana quadratica.

Tabela 13 - Comparacio para o algoritmo imunologico através da normalizacio

Normalizacio | Métrica | Vi | Se | Ve | Total
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Sim Distancia Euclidiana 46 | 50 | 39 135
Distancia Euclidiana Quadratica | 50 | 49 | 7 106
Nio D%sténc%a Eucl%d%ana . 36 | 50 | 47 133
Distancia Euclidiana Quadratica | 36 | 50 | 47 133

Utilizando a normalizagdo ¢ possivel chegar a dados mais bem classificados,
como no caso da distancia euclidiana, porém, isso ndo ¢ uma regra visto que, para dados
ndo normalizados a diferenga nao foi muita.

Foram feitas mais algumas analises relevantes para o algoritmo imunoldgico. E
dificil saber o fator de mutag¢ao ¢ o numero de clones a se utilizar em cada caso, assim
foram testados alguns fatores de mutagdo e alguns nimeros de clones diferentes para o
algoritmo, para verificar a diferenga de um para o outro no caso da base da Iris.

Em um primeiro momento sera feita analise do fator de mutagdo. A tabela 14
apresenta diferentes fatores de mutagdo aplicados no algoritmo imunoldgico para
distancia euclidiana e euclidiana quadratica, para 100, 300 e 500 iteragdes. Nesta tabela
pode-se visualizar o total de instancias corretas classificadas para cada um dos trés
grupos. Considere “Vi” como Iris Virginica, “Se” como Iris Setosa, “Ve” como Iris
Versicolour e “To” como o total de instancias classificadas corretamente por cada um

deles.

Tabela 14 - Comparacio do fator de mutacio no algoritmo imunolégico

Iteracoes
Fator da Métri
Mutacio etrica 100 300 500
Vi|Se|Ve| To | Vi|Se | Ve| To | Vi| Se | Ve | To

Distancia | 4o | 50 | 25 | 724 | 50 | 50 | 16 | 176 | 22 | 50 | 47 | 119
Euclidiana

0.05 Distancia
Euclidiana | 36 | 50 | 48 | 134 |47 | 50 | 38 | 135 |32 | 50 | 49 | 131
Quadratica
Distancia | 3¢t 50 | 47 | 733 |36 | 50 | 48 | 134 | 49 | 50 | 31 | 130
Euclidiana

0.01 Distancia
Euclidiana | 13 | 50 | 49 | 102 | 49 | 50 | 43 | 142 | 36 | 50 | 47 | 133
Quadratica
Distancia | 3| 50 | 4g | 734 | 47|50 |42 | 13950 |27 | 0 | 77
Euclidiana

Sem ——

mutagdo Distancia
Euclidiana | 36 | 50 | 48 | 134 |32 |50 | 49 | 131 | 47 | 50 | 37 | 134
Quadratica
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Para a base de dados da Iris, pode-se verificar que o fator de mutacao 0.01 ¢
mais eficiente do que o fator de mutagdo 0.05, e que mesmo aplicando o algoritmo sem
a muta¢ao os dados foram relativamente satisfatorios. A maior taxa de acerto foi de 142
instancias ao utilizar um fator de 0.01 na distancia euclidiana quadratica, e a pior taxa
foi de 77 instancias para distancia euclidiana no caso de ndo utilizar-se nenhuma
mutacao.

A segunda andlise sera sobre o impacto do nimero de clones no algoritmo
imunoldgico. Na tabela 15 constam os dados coletados para 100, 200 e 300 clones nas
distancias euclidiana e euclidiana quadratica, com 100, 300 e 500 iteracdes. A tabela
apresenta o total de instancias corretas classificadas para cada um dos trés grupos.
Considere “Vi” como Iris Virginica, “Se” como Iris Setosa, “Ve” como Iris Versicolour

e “To” como o total de instancias classificadas corretamente por cada um deles.

Tabela 15 - Comparaciao do numero de clones no algoritmo imunoldgico

Iteracoes
Numero de Métri
Clones etrica 100 300 500
Vi|Se|Ve| To | Vi|Se | Ve| To | Vi| Se | Ve | To

Distancia | o | 50 | 25 | 724 |50 | 50 | 16 | 126 | 22 | 50 | 47 | 119
Euclidiana

100 Distancia
Euclidiana | 36 | 50 | 48 | 134 | 47 | 50 | 38 | 135 |32 |50 | 49 | 131
Quadratica
Distancia | o | 50 | 36 | 735 | 11|50 | 47 | 108 | 49 | 50 | 27 | 126
Euclidiana

200 Distancia
Euclidiana | 49 | 50 | 36 | 135 |36 | 50 | 47 | 133 |32 |50 | 49 | 131
Quadratica
Distancia

300 Buclidiana | 28 | 30 | 49 | 127 | 40| 50 | 36 | 135 |49 | 50 | 22 | 121
Distancia | 36 | 50 | 48 | 134 | 34 | 50 | 46 | 130 | 48 | 50 | 43 | 141

97



Euclidiana
Quadratica

Analisando a tabela pode-se ver que quanto maior o nimero de clones, melhor
serd o agrupamento. A maior taxa foi de 141 instancias para 300 clones em 500
iteragdes e, a menor taxa foi de 108 instancias para 200 clones em 300 iteragdes.

O algoritmo imunolégico para base de dados da Iris se comportou bem e foi
verificado que, para um melhor agrupamento, foi necessdrio um maior numero de
clones e uma taxa de mutacdo de 0.01. Ao analisar os graficos com indices de
homogeneidade e separagdo, pode-se verificar que o algoritmo tem um crescimento bem
pequeno a cada iteragdo, entdo quanto mais iteragcdes melhor. No entanto, cada iteragao
tem um custo elevado devido ao niimero de clones informado, o que prejudica no tempo

que o algoritmo demora para ser processado.

5.4.3 BASE DE DADOS DO CANCER

A base Wisconsin Breast Cancer foi criada pelo Dr. W. H. Wolberg em 1991, no
Hospital Universitario de Wisconsin e consiste em informac¢des médicas ligadas ao
cancer de mama. Esta base ¢ composta por 699 amostras e possui 9 atributos: Clump
Thickness, Uniformity of Cell Size, Uniformity of Cell Shape, Marginal Adhesion, Single
Epithelial Cell, Bare Nuclei, Bland Chromatin, Normal Nucleoli e Mitoses. A tabela 16
apresenta a distribuicao dos dados por classe que podem ser de dois tipos: Maligno ou
Benigno.

Tabela 16 - Distribuicido de dados da base de Cancer por classe

Instancias Classe
241 Maligno
458 Benigno

A analise em relagdo a base do Cancer foi uma comparagao entre o algoritmo k-
means e o algoritmo imunologico e pode ser vista na tabela 17. Os algoritmos foram
rodados para 100, 200 e 300 iteracdes e temos duas métricas de distancia para cada um
deles: a distancia euclidiana e a distancia euclidiana quadratica. A tabela apresenta o
total de instancias corretas classificadas para cada um dos dois grupos. Considere “Ma”

como Maligno e “Be” como Benigno. Os dados representam os melhores resultados
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para uma série de execugoes.

Tabela 17 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunolégico através do

agrupamento
Iteracoes
Algoritmo Métrica 100 200 300
Ma Be Total | Ma | Be | Total | Ma | Be | Total
Distancia 175 | 455 | 630 | 226 | 447 | 673 | 217 | 448 | 665
Euclidiana
K-means Distancia
Euclidiana 218 | 448 666 222 | 447 | 669 216 | 448 664
Quadratica
Distancia 186 | 455 | 641 | 223 | 447 | 670 | 225 | 447 | 672
Euclidiana
Imunolégico | Distancia
Euclidiana 223 | 447 670 221 | 447 | 668 221 | 450 | 671
Quadratica

A maior taxa foi realizada pelo algoritmo k-means que classificou 673 instancias

corretamente seguido do algoritmo imunoldgico com 672 instancias para 300 iteragdes,

e a pior taxa foi de 630 instancias realizada pelo algoritmo k-means na distidncia

euclidiana com 100 iteracdes.

A segunda andlise realizada na base do Cancer foi através dos indices de

homogeneidade e separagdo. As figuras 43 e 44 apresentam os graficos comparando o

algoritmo k-means com o imunologico, utilizando a distancia euclidiana e euclidiana

quadratica respectivamente, com 300 iteragdes.
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Figura 43- indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana na base
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Figura 44 - Indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana
quadratica na base do Cancer

Em relagdo a distancia euclidiana tanto para homogeneidade como para
separacao visualiza-se que o algoritmo k-means apresenta uma pequena variagao nas
primeiras iteracdes depois se mantém estavel, ou seja, seu indice ndo muda pois ele

converge rapidamente. J4 o algoritmo imunoldgico apresenta uma pequena variagao no
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indice durante as iteragdes podemos ver que a homogeneidade tende a ir diminuindo e a
separacdo aumentando, o que ¢ bom. Na distancia euclidiana quadratica o algorimto k-
means novamente apresenta uma pequena variagdo no inicio e depois se mantém
estavel. J& o algoritmo imunolégico a medida que vai sendo executado a sua
homogeneidade vai caindo e sua separagao aumentando, resultando melhores grupos.
Uma terceira analise que pode ser realizada comparando os dois algoritmos ¢
através do tempo. A tabela 18 possui os tempos para os dois algoritmos levando em
conta as distancias euclidiana e euclidiana quadratica para 100, 200 e 300 iteragdes.

Tabela 18 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunolégico através do

tempo
Iteracoes por tempo
Algoritmo Métrica (minuto:segundo:milissegundo)
100 200 300

K-means Distancia Euclidiana 0:1:177 0:2:366 0:3:321

Distancia Euclidiana Quadratica 0:1:152 0:2:311 0:3:249

Imunolégico Distancia Euclidiana 1:2]1:222 | 5:36:368 13:6:249
& Distancia Euclidiana Quadratica | 1:24:749 | 5:26:416 | 12:47:113

Analisando os tempos pode-se verificar que o algoritmo imunolégico ¢ mais
lento que o k-means, sendo o maior tempo de 12:47:113 para 300 iteracoes.

Através destas analises pode-se dizer que o algoritmo imunologico se comportou
bem para base de dados do cancer e que seu desempenho foi um pouco melhor que o k-
means, dado o nimero de instancias corretas classificadas. Novamente o algoritmo

levou mais tempo para ser executado, porém seus resultados foram satisfatorios.

5.4.4 BASE DE DADOS DA DIABETE

A base de dados da Diabete foi criada pelo Vicente Sigillito em 1990, e pertence
ao National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases. Esta base ¢
composta por 768 amostras e possui 8 atributos: Number of times pregnant, Plasma
glucose concentration a 2 hours in an oral glucose tolerance test Diastolic blood
pressure, Triceps skin fold thickness, 2-Hour serum insulin, Body mass index, Diabetes
pedigree function, Age. A tabela 19 apresenta a distribui¢do dos dados por classe que

podem ser de dois tipos: Positivo ou Negativo.
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Instancias Classe
268 Positivo
500 Negativo

Tabela 19 - Distribuicao de dados da base de Diabete por classe

A anélise em relagdo a base da Diabete foi uma comparagao entre o algoritmo k-

means e o algoritmo imunologico, e pode ser vista na tabela 20. Os algoritmos foram

rodados para 100, 200 e 300 iteracdes e temos duas métricas de distancia para cada um

deles: a distancia euclidiana e a distancia euclidiana quadratica. A tabela apresenta o

total de instancias corretas classificadas para cada um dos dois grupos. Considere “Pos”

como Positivo e “Neg” como Negativo. Os dados representam os melhores resultados

para uma série de execugoes.

Tabela 20 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunologico através do

agrupamento
Iteragoes
Algoritmo Métl‘ica 100 200 300
Pos | Neg | Total | Pos | Neg | Total | Pos | Neg | Total
Distancia 104 | 397 | 501 | 99 | 405 | 504 | 13 | 490 | 503
Euclidiana
K-means Distancia
Euclidiana 86 421 507 86 | 421 507 69 | 435 504
Quadratica
Distancia 88 | 415 | 503 | 83 |421| 504 | 57 |448 | 505
Euclidiana
Imunolégico | Distancia
Euclidiana 86 421 507 86 | 421 507 86 | 421 507
Quadratica
A maior taxa foi de 507 instancias, realizada pelos algoritmos k-means e

imunolodgico, e a pior taxa foi realizada pelo algoritmo k-means com a distancia

euclidiana para 100 iteragdes, que encontrou 501 instancias corretas.

As figuras 45 e 46 apresentam uma andlise para os indices de homogeneidade e

separacao na base da Diabetes. E comparado o algoritmo k-means com o imunologico,

utilizando a distancia euclidiana e euclidiana quadratica respectivamente, com 300

iteracdes.
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Figura 45 - Indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana na

base da Diabete
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Figura 46 - Indice de homogeneidade e separacio para distincia euclidiana
quadratica na base da Diabete

Para distancia euclidiana, analisando o grafico de homogeneidade, percebe-se
que o algoritmo k-means se mantém estavel desde o inicio, enquanto o algoritmo
imunologico possui uma grande variagdo nestes indices. J4 utilizando a distancia

euclidiana quadratica, tanto o algoritmo k-means quanto o imunoldgico se mantém
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estaveis, ndo apresentando grandes melhorias.

Na tabela 21 temos uma comparag¢ao de tempo entre o algoritmo k-means e o
imunologico para as distancias euclidiana e euclidiana quadratica com 100, 200 e 300
iteragdes.

Tabela 21 - Comparacio entre o algoritmo k-means e imunolégico através do

tempo
Iteracoes por tempo
Algoritmo Métrica (minuto:segundo:milissegundo)
100 200 300

K-means Distancia Euclidiana 0:1:239 0:2:423 0:4:455

Distancia Euclidiana Quadratica 0:1:506 0:2:297 0:3:289
Imunolégico Distancia Euclidiana 1:33:379 6:29:143 17:51:249
& Distancia Euclidiana Quadratica 1:32:690 | 6:23:579 16:14:770

Analisando os tempos de execug¢do pode-se verificar que o algoritmo
imunolégico demorou novamente mais que o algoritmo k-means, levando até
17:51:249. Este tempo foi maior devido aos clones realizados e o nimero de amostras
do arquivo ser maior.

Para base de dados da Diabetes o algoritmo imunologico se comportou

relativamente bem, porém teve um desempenho préximo ao k-means.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

O algoritmo imunologico foi desenvolvido baseado nas teorias do SIA, a linguagem
escolhida foi Java e o codigo foi desenvolvido em trés camadas. Foram realizados testes
em trés datasets distintos e seus resultados foram analisados. O algoritmo imunoldgico
se comportou satisfatoriamente nos trés casos, porém demonstrou ser mais lento que o

algoritmo k-means.
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6 CONCLUSOES

6.1 SINTESE DO TCC

No mundo atual, onde hd uma grande gama de informagdes a serem
manipuladas, o agrupamento de dados se mostra uma técnica muito util. A tarefa de
agrupar dados consiste em formar grupos conforme a similaridade dos elementos de
cada grupo, com o objetivo de manter uma alta homogeneidade entre elementos do
mesmo grupo e alta heterogeneidade entre grupos. O processo de agrupamento contém
cinco etapas basicas: a preparacdo de padrdes onde os dados serdo selecionados e
normalizados, a escolha de uma medida de similaridade conforme a caracteristica dos
dados em questdo, a escolha de um algoritmo para o agrupamento conforme o objetivo
que se pretende alcangar, a validacdo dos grupos formados conforme indices pré-
definidos e a interpretagao dos resultados, muitas vezes realizada por um especialista do
problema em questdo. O agrupamento esta sendo utilizado nas mais diversas areas do
conhecimento e as técnicas de agrupamento tem sido cada vez mais exploradas para
atender os requisitos dos usuarios. Como motivagao a essa questao, este trabalho propde
um novo algoritmo para agrupamento de dados baseado nos SIA.

Os SIA sdo responsaveis por criar algoritmos baseados no sistema imunologico
dos vertebrados, mais especificamente no sistema adaptativo. O sistema imunologico ¢
um complexo sistema que possui varias caracteristicas desejaveis em qualquer sistema
computacional como, por exemplo, seguranga e flexibilidade.

Atualmente existem trés principais teorias baseadas nos SIA, através das quais
sdo criados novos algoritmos: a teoria da sele¢do clonal, o principio da selecao negativa
e a teoria das redes imunologicas. O algoritmo imunologico tem como inspiragdo as
duas primeiras teorias. Os SIA estdo sendo utilizados para resolver problemas em
diversas areas, como por exemplo, no reconhecimento de padrdes, controle de robos,
sistemas classificadores, na area de agrupamento de dados, dentre outras.

O algoritmo imunoldgico foi desenvolvido utilizando a linguagem Java e foi feito
em trés camadas: apresentacdo, negdcio e persisténcia. O sistema recebe um dataset
com as instancias a agrupar e alguns parametros informados pelo usuéario e o resultado ¢

um arquivo texto com os grupos formados.
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Foram analisadas trés bases de dados: Iris Plants Database, Wisconsin Breast
Cancer Database e Diabetes Data Set através das quais foram construidas tabelas e
graficos de comparagdo do algoritmo imunoldgico com o k-means. Através dos
resultados obtidos foi verificado que o algoritmo imunoldgico foi mais ou igualmente

eficiente ao k-means.

6.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

O presente trabalho atingiu os objetivos especificados e contribui para area da
Ciéncia da Computagdo. Foi apresentado um novo algoritmo para agrupamento de
dados baseado nas teorias do SIA. Apesar de ja existirem algoritmos imunologicos para
agrupamento, o algoritmo proposto neste trabalho nao se baseou fortemente em nenhum
outro existente, mas seguiu os principios da teoria da selecdo negativa e o principio da
selecdo clonal. Estes dois conceitos ndo haviam ainda sido integrados para desenvolver
novos algoritmos na area de agrupamento.

Foram estudadas novas formas de agrupar os dados levando em considerag@o os
indices de homogeneidade e separacdo. O objetivo do agrupamento ¢ alcancar uma
maior homogeneidade para os elementos do mesmo grupo € uma maior heterogeneidade
entre os grupos. Esses dois indices serviram como parametro para verificar se os grupos
deveriam ser substituidos ou ndo. Em pesquisas realizadas diz-se que os grupos sempre
devem ser substituidos, mesmo que ndo sejam melhores. Entretanto, com esses dois
indices pode-se verificar se os grupos melhoraram e substituir somente quando
necessario resultando em um melhor agrupamento.

A area de agrupamento ganhou um novo algoritmo baseado nas teorias do SIA
que tem auxiliado na resolugdo de diversos problemas complexos. O algoritmo
demonstrou-se eficiente na constru¢do dos grupos, apresentando resultados satisfatorios

para os casos analisados.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Através dos testes realizados e durante a implementacdo foram anotadas algumas
melhorias que podem ser realizadas no algoritmo imunoldgico. A otimizagdo do

algoritmo seria uma delas, pois para algumas iteragdes o algoritmo se mostrou lento ao
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formar os grupos devido ao numero de iteragdes por clone que foi informada. E
recomendavel estudar uma nova forma para selecionar os linfécitos iniciais, que hoje
sdo selecionados aleatoriamente e¢ podem causar alguns resultados indesejados. A
respeito dos parametros do algoritmo, principalmente o fator de mutagcdo e o nimero de
clones ¢ uma questao relevante a ser estudada, pois para cada base de dados o usuario
terd que informar esses parametros e até chegar a um numero desejavel pode ser que
demore, esses parametros poderiam ser calculados automaticamente pelo algoritmo.
Devem ser realizados mais testes para o numero de iteragdes que o algoritmo
possa executar, para assim verificarmos sua real complexidade. Os testes
devem ser feitos seguindo metodologias estatisticas e a defini¢do de uma amostra de
dados. E necessario comparar o algoritmo com outros algoritmos de agrupamento além

do k-means para analisar melhor o seu desempenho.
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8 ANEXOS

8.1 ANEXO A - ARQUIVO DE LOG

O anexo A apresenta o arquivo de log coletado do algoritmo imunoldgico para
base da fris, com os seguintes parametros: 100 clones, fator de mutagdo de 0.05, para 50
iteragdes iniciais e 100 iteracdes do imunologico, sem normalizagdo dos dados, para
distancia euclidiana. O arquivo esta resumido sendo apresentada somente a primeira e
ultima iterag@o inicial e a primeira e Ultima iteragdo do imunoldgico, pois a estrutura

restante do arquivo ¢ parecida com elas.

======== ALGORITMO IMUNOLOGICO PARA AGRUPAMENTO DE DADOS =========
AUTORA: RAQUEL DE L. MACHADO
DATA INICIO: 09/11/2011 — 20:54:12
LINFOCITOS INICIAIS CRIADOS
[[5.0, 2.0, 3.5, 1.0], [4.5, 2.3, 1.3, 0.3], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3]]
PRIMEIROS GRUPOS FORMADOS
{[4.5,2.3, 1.3, 0.3]=[[5.1, 3.5, 1.4, 0.2], [4.9, 3.0, 1.4, 0.2], [4.7, 3.2, 1.3, 0.2], [4.6, 3.1, 1.5, 0.2], [5.0,
3.6, 1.4,0.2], [5.4, 3.9, 1.7, 0.4], [4.6, 3.4, 1.4, 0.3], [5.0, 3.4, 1.5, 0.2], [4.4, 2.9, 1.4, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5,
0.1],[5.4,3.7, 1.5,0.2], [4.8, 3.4, 1.6, 0.2], [4.8, 3.0, 1.4, 0.1], [4.3, 3.0, 1.1, 0.1], [5.8, 4.0, 1.2, 0.2, [5.7,
4.4,1.5,04],[54,3.9,1.3,04], [5.1, 3.5, 1.4,0.3], [5.7, 3.8, 1.7, 0.3], [5.1, 3.8, 1.5, 0.3], [5.4, 3.4, 1.7,
0.2],[5.1,3.7, 1.5, 0.4], [4.6, 3.6, 1.0, 0.2], [5.1, 3.3, 1.7, 0.5], [4.8, 3.4, 1.9, 0.2], [5.0, 3.0, 1.6, 0.2], [5.0,
3.4, 1.6,04],[5.2,3.5,1.5,02], [5.2, 3.4, 1.4,0.2], [4.7, 3.2, 1.6, 0.2], [4.8, 3.1, 1.6, 0.2], [5.4, 3.4, 1.5,
0.4],[5.2,4.1, 1.5,0.1], [5.5, 4.2, 1.4, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [5.0, 3.2, 1.2, 0.2], [5.5, 3.5, 1.3, 0.2], [4.9,
3.1, 1.5,0.1], [4.4, 3.0, 1.3, 0.2], [5.1, 3.4, 1.5, 0.2], [5.0, 3.5, 1.3, 0.3], [4.5, 2.3, 1.3, 0.3], [4.4, 3.2, 1.3,
0.2],[5.0, 3.5, 1.6, 0.6], [5.1, 3.8, 1.9, 0.4], [4.8, 3.0, 1.4, 0.3], [5.1, 3.8, 1.6, 0.2], [4.6, 3.2, 1.4, 0.2], [5.3,
3.7,1.5,0.2], [5.0, 3.3, 1.4, 0.2]], [5.0, 2.0, 3.5, 1.0]=[[5.5, 2.3, 4.0, 1.3], [5.7, 2.8, 4.5, 1.3], [4.9, 2.4, 3.3,
1.0], 5.2, 2.7, 3.9, 1.4], [5.0, 2.0, 3.5, 1.0], [6.0, 2.2, 4.0, 1.0], [5.6, 2.9, 3.6, 1.3], [5.8, 2.7, 4.1, 1.0], [6.2,
2.2,4.5,1.5],[5.6,2.5,3.9, 1.1], [6.1, 2.8, 4.0, 1.3], [5.7, 2.6, 3.5, 1.0], [5.5, 2.4, 3.8, 1.1], [5.5, 2.4, 3.7,
1.0], [5.8,2.7, 3.9, 1.2], [6.3, 2.3, 4.4, 1.3], [5.6, 3.0, 4.1, 1.3, [5.5, 2.5, 4.0, 1.3], [5.5, 2.6, 4.4, 1.2], [5.8,
2.6, 4.0, 1.2, [5.0, 2.3, 3.3, 1.0, [5.6, 2.7, 4.2, 1.3], [5.7, 3.0, 4.2, 1.2], [5.7, 2.9, 4.2, 1.3], [5.1, 2.5, 3.0,
1.1], [5.7, 2.8, 4.1, 1.3], [4.9, 2.5, 4.5, 1.7]], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3]=[[7.0, 3.2, 4.7, 1.4], [6.4, 3.2, 4.5, 1.5],
[6.9, 3.1, 4.9, 1.5], [6.5, 2.8, 4.6, 1.5], [6.3, 3.3, 4.7, 1.6], [6.6, 2.9, 4.6, 1.3], [5.9, 3.0, 4.2, 1.5], [6.1, 2.9,
4.7,141,[6.7,3.1, 4.4, 1.4], [5.6, 3.0, 4.5, 1.5], [5.9, 3.2, 4.8, 1.8], [6.3, 2.5, 4.9, 1.5], [6.1, 2.8, 4.7, 1.2],
[6.4,2.9, 4.3, 1.3], [6.6, 3.0, 4.4, 1.4], [6.8, 2.8, 4.8, 1.4], [6.7, 3.0, 5.0, 1.7], [6.0, 2.9, 4.5, 1.5], [6.0, 2.7,
5.1, 1.6, [5.4, 3.0, 4.5, 1.5], [6.0, 3.4, 4.5, 1.6], [6.7, 3.1, 4.7, 1.5], [6.1, 3.0, 4.6, 1.4], [6.2, 2.9, 4.3, 1.3],
[6.3,3.3, 6.0, 2.5],[5.8, 2.7, 5.1, 1.9], [7.1, 3.0, 5.9, 2.1], [6.3, 2.9, 5.6, 1.8], [6.5, 3.0, 5.8, 2.2], [7.6, 3.0,
6.6,2.11,[7.3,2.9, 6.3, 1.8], [6.7, 2.5, 5.8, 1.8], [7.2, 3.6, 6.1, 2.5], [6.5, 3.2, 5.1, 2.0], [6.4, 2.7, 5.3, 1.9],
[6.8, 3.0, 5.5, 2.1], [5.7, 2.5, 5.0, 2.0], [5.8, 2.8, 5.1, 2.4], [6.4, 3.2, 5.3, 2.3], [6.5, 3.0, 5.5, 1.8], [7.7, 3.8,
6.7,2.21,[7.7, 2.6, 6.9, 2.3], [6.0, 2.2, 5.0, 1.5], [6.9, 3.2, 5.7, 2.3], [5.6, 2.8, 4.9, 2.0], [7.7, 2.8, 6.7, 2.0],
[6.3,2.7, 4.9, 1.8],[6.7, 3.3,5.7, 2.1, [7.2, 3.2, 6.0, 1.8], [6.2, 2.8, 4.8, 1.8], [6.1, 3.0, 4.9, 1.8], [6.4, 2.8,
5.6,2.11,[7.2, 3.0, 5.8, 1.6], [7.4, 2.8, 6.1, 1.9], [7.9, 3.8, 6.4, 2.0], [6.4, 2.8, 5.6, 2.2], [6.3, 2.8, 5.1, 1.5],
[6.1,2.6, 5.6, 1.4], [7.7, 3.0, 6.1, 2.3], [6.3, 3.4, 5.6, 2.4], [6.4, 3.1, 5.5, 1.8], [6.0, 3.0, 4.8, 1.8], [6.9, 3.1,
5.4,2.11,[6.7, 3.1, 5.6, 2.4], [6.9, 3.1, 5.1, 2.3], [5.8, 2.7, 5.1, 1.91, [6.8, 3.2, 5.9, 2.3], [6.7, 3.3, 5.7, 2.5],
[6.7,3.0,5.2,2.3],[6.3, 2.5, 5.0, 1.9], [6.5, 3.0, 5.2, 2.0], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3], [5.9, 3.0, 5.1, 1.8]]}

FORMANDO 100 GRUPOS
GRUPO NUMERO 0
NOVOS LINFOCITOS CRIADOS
[[5.005999999999999, 3.4180000000000006, 1.464, 0.2439999999999999], [5.574074074074072,
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2.5666666666666664,  3.9481481481481486,  1.2111111111111112],  [6.5164383561643815,
2.984931506849316, 5.260273972602741, 1.8479452054794518]]

NOVO AGRUPAMENTO
{[6.5164383561643815, 2.984931506849316, 5.260273972602741, 1.8479452054794518]=[[7.0, 3.2,
4.7,14],16.4,3.2,4.5,15],[6.9, 3.1,4.9, 1.5], [6.5, 2.8, 4.6, 1.5], [6.3, 3.3, 4.7, 1.6], [6.6, 2.9, 4.6, 1.3],
[6.1,2.9,4.7, 1.4],[6.7, 3.1, 4.4, 1.4], [5.9, 3.2, 4.8, 1.8], [6.3, 2.5, 4.9, 1.5], [6.6, 3.0, 4.4, 1.4], [6.8, 2.8,
4.8,14],16.7,3.0, 5.0, 1.71, [6.0, 2.7, 5.1, 1.6], [6.0, 3.4, 4.5, 1.6], [6.7, 3.1, 4.7, 1.5], [6.1, 3.0, 4.6, 1.4],
[6.3,3.3, 6.0, 2.5],[5.8, 2.7, 5.1, 1.9], [7.1, 3.0, 5.9, 2.1], [6.3, 2.9, 5.6, 1.8], [6.5, 3.0, 5.8, 2.2], [7.6, 3.0,
6.6,2.11,[7.3,2.9, 6.3, 1.8],[6.7, 2.5, 5.8, 1.8], [7.2, 3.6, 6.1, 2.5], [6.5, 3.2, 5.1, 2.0], [6.4, 2.7, 5.3, 1.9],
[6.8, 3.0, 5.5, 2.1], [5.7, 2.5, 5.0, 2.0], [5.8, 2.8, 5.1, 2.4], [6.4, 3.2, 5.3, 2.3], [6.5, 3.0, 5.5, 1.8], [7.7, 3.8,
6.7,2.21,[7.7, 2.6, 6.9, 2.3], [6.0, 2.2, 5.0, 1.5], [6.9, 3.2, 5.7, 2.3], [5.6, 2.8, 4.9, 2.0], [7.7, 2.8, 6.7, 2.0],
[6.3,2.7,4.9, 1.8],[6.7, 3.3,5.7, 2.1], [7.2, 3.2, 6.0, 1.8], [6.2, 2.8, 4.8, 1.8], [6.1, 3.0, 4.9, 1.8], [6.4, 2.8,
5.6,2.11,[7.2, 3.0, 5.8, 1.6], [7.4, 2.8, 6.1, 1.9], [7.9, 3.8, 6.4, 2.0], [6.4, 2.8, 5.6, 2.2], [6.3, 2.8, 5.1, 1.5],
[6.1,2.6, 5.6, 1.4], [7.7, 3.0, 6.1, 2.3], [6.3, 3.4, 5.6, 2.4], [6.4, 3.1, 5.5, 1.8], [6.0, 3.0, 4.8, 1.8], [6.9, 3.1,
5.4,2.11,[6.7, 3.1, 5.6, 2.4], [6.9, 3.1, 5.1, 2.3], [5.8, 2.7, 5.1, 1.9, [6.8, 3.2, 5.9, 2.3], [6.7, 3.3, 5.7, 2.5],
[6.7, 3.0, 5.2, 2.3], [6.3, 2.5, 5.0, 1.9], [6.5, 3.0, 5.2, 2.0], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3], [5.9, 3.0, 5.1, 1.8]],
[5.005999999999999, 3.4180000000000006, 1.464, 0.2439999999999999]=[[5.1, 3.5, 1.4, 0.2], [4.9, 3.0,
1.4,02], [4.7, 3.2, 1.3,0.2], [4.6, 3.1, 1.5, 0.2], [5.0, 3.6, 1.4, 0.2], [5.4, 3.9, 1.7, 0.4], [4.6, 3.4, 1.4, 0.3],
[5.0,3.4, 1.5,0.2], [4.4, 2.9, 1.4, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [5.4, 3.7, 1.5, 0.2], [4.8, 3.4, 1.6, 0.2], [4.8, 3.0,
1.4,0.1],[4.3, 3.0, 1.1, 0.1], [5.8, 4.0, 1.2, 0.2], [5.7, 4.4, 1.5, 0.4], [5.4, 3.9, 1.3, 0.4], [5.1, 3.5, 1.4, 0.3],
[5.7,3.8, 1.7, 03], [5.1, 3.8, 1.5, 0.3], [5.4, 3.4, 1.7, 0.2], [5.1, 3.7, 1.5, 0.4], [4.6, 3.6, 1.0, 0.2], [5.1, 3.3,
1.7, 0.5], [4.8, 3.4, 1.9, 0.2], [5.0, 3.0, 1.6, 0.2], [5.0, 3.4, 1.6, 0.4], [5.2, 3.5, 1.5, 0.2], [5.2, 3.4, 1.4, 0.2],
[4.7,3.2,1.6,0.2], [4.8, 3.1, 1.6, 0.2], [5.4, 3.4, 1.5, 0.4], [5.2, 4.1, 1.5, 0.1], [5.5, 4.2, 1.4, 0.2], [4.9, 3.1,
1.5,0.1], [5.0, 3.2, 1.2, 0.2], [5.5, 3.5, 1.3, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [4.4, 3.0, 1.3, 0.2, [5.1, 3.4, 1.5, 0.2],
[5.0,3.5, 1.3, 0.3], [4.5, 2.3, 1.3, 0.3], [4.4, 3.2, 1.3, 0.2], [5.0, 3.5, 1.6, 0.6], [5.1, 3.8, 1.9, 0.4], [4.8, 3.0,
1.4, 03], [5.1, 3.8, 1.6, 02], [4.6, 3.2, 1.4, 0.2], [5.3, 3.7, 1.5, 0.2], [5.0, 3.3, 1.4, 0.2]],
[5.574074074074072, 2.5666666666666664, 3.9481481481481486, 1.2111111111111112]=[[5.5, 2.3, 4.0,
1.3],[5.7, 2.8, 4.5, 1.3], [4.9, 2.4, 3.3, 1.0], [5.2, 2.7, 3.9, 1.4], [5.0, 2.0, 3.5, 1.0], [5.9, 3.0, 4.2, 1.5], [6.0,
2.2, 4.0, 1.0], [5.6, 2.9, 3.6, 1.3], [5.6, 3.0, 4.5, 1.5], [5.8, 2.7, 4.1, 1.0, [6.2, 2.2, 4.5, 1.5], [5.6, 2.5, 3.9,
1.1],[6.1,2.8, 4.0, 1.3], [6.1, 2.8, 4.7, 1.2], [6.4, 2.9, 4.3, 1.3], [6.0, 2.9, 4.5, 1.5], [5.7, 2.6, 3.5, 1.0], [5.5,
24,38, 1.1],[5.5, 2.4, 3.7, 1.0], [5.8, 2.7, 3.9, 1.2], [5.4, 3.0, 4.5, 1.5], [6.3, 2.3, 4.4, 1.3], [5.6, 3.0, 4.1,
1.3],[5.5, 2.5, 4.0, 1.3], [5.5, 2.6, 4.4, 1.2], [5.8, 2.6, 4.0, 1.2], [5.0, 2.3, 3.3, 1.0], [5.6, 2.7, 4.2, 1.3], [5.7,
3.0,42,12],[5.7,2.9, 4.2, 1.3],[6.2, 2.9, 4.3, 1.3], [5.1, 2.5, 3.0, 1.1], [5.7, 2.8, 4.1, 1.3], [4.9, 2.5, 4.5,

L7113
INDICES DE VALIDACAO

Homogeneidade Anterior 1.1547147521825198 — Homogeneidade Nova 0.663968904951699
SEPARACAO
Separag@o Anterior 3.9083808628784578 — Separacdo Nova 3.232650724047787
GRUPO NAO MELHOROU
GRUPO NUMERO 49
NOVOS LINFOCITOS CRIADOS
[[5.005999999999999, 3.4180000000000006, 1.464, 0.2439999999999999], [5.574074074074072,
2.5666666666666664, 3.9481481481481486, 1.2111111111111112], [6.5164383561643815,
2.984931506849316, 5.260273972602741, 1.8479452054794518]]

NOVO AGRUPAMENTO
{[5.005999999999999, 3.4180000000000006, 1.464, 0.24399999999999991=[[5.1, 3.5, 1.4, 0.2], [4.9,
3.0, 1.4,0.2], [4.7,3.2, 1.3, 0.2], [4.6, 3.1, 1.5, 0.2], [5.0, 3.6, 1.4, 0.2], [5.4, 3.9, 1.7, 0.4], [4.6, 3.4, 1.4,
0.31,[5.0,3.4,1.5,0.2],[44,2.9,1.4,0.2],[49,3.1, 1.5,0.1], [5.4, 3.7, 1.5, 0.2], [4.8, 3.4, 1.6, 0.2], [4.8,
3.0, 1.4,0.1], [4.3,3.0, 1.1, 0.1], [5.8, 4.0, 1.2, 0.2], [5.7, 4.4, 1.5, 0.4], [5.4, 3.9, 1.3, 0.4], [5.1, 3.5, 1.4,
0.31,[5.7,3.8,1.7,0.3], [5.1,3.8, 1.5, 0.3], [54, 3.4, 1.7, 0.2], [5.1, 3.7, 1.5, 0.4], [4.6, 3.6, 1.0, 0.2], [5.1,
3.3,1.7,0.5], [4.8, 3.4, 1.9, 0.2], [5.0, 3.0, 1.6, 0.2], [5.0, 3.4, 1.6, 0.4], [5.2, 3.5, 1.5, 0.2], [5.2, 3.4, 1.4,
0.21,[4.7,3.2,1.6,0.2],[4.8,3.1, 1.6, 0.2], [5.4, 3.4, 1.5, 0.4], [5.2,4.1, 1.5, 0.1], [5.5, 4.2, 1.4, 0.2], [4.9,
3.1, 1.5, 0.1], [5.0, 3.2, 1.2, 0.2], [5.5, 3.5, 1.3, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [4.4, 3.0, 1.3, 0.2], [5.1, 3.4, 1.5,
0.2],[5.0,3.5,1.3,0.3], [4.5,2.3,1.3,0.3], [44, 3.2, 1.3, 0.2], [5.0, 3.5, 1.6, 0.6], [5.1, 3.8, 1.9, 0.4], [4.8,
3.0, 1.4, 03], [5.1, 3.8, 1.6, 0.2], [4.6, 3.2, 1.4, 0.2], [5.3, 3.7, 1.5, 0.2], [5.0, 3.3, 1.4, 0.2]],
[6.5164383561643815, 2.984931506849316, 5.260273972602741, 1.84794520547945181=[[7.0, 3.2, 4.7,
1.4],[6.4,3.2,4.5,1.5],[6.9,3.1,4.9, 1.5],[6.5, 2.8, 4.6, 1.5], [6.3, 3.3,4.7, 1.6], [6.6, 2.9, 4.6, 1.3], [6.1,
29,4.7,14],[6.7,3.1,4.4,1.4],[5.9,3.2,4.8,1.8],[6.3, 2.5, 4.9, 1.5], [6.6, 3.0, 4.4, 1.4], [6.8, 2.8, 4.8,
1.4],[6.7,3.0,5.0, 1.7], [6.0, 2.7, 5.1, 1.6], [6.0, 3.4, 4.5, 1.6], [6.7, 3.1, 4.7, 1.5], [6.1, 3.0, 4.6, 1.4], [6.3,
3.3,6.0,2.5], [5.8,2.7,5.1,1.9], [7.1, 3.0, 5.9, 2.1], [6.3, 2.9, 5.6, 1.8], [6.5, 3.0, 5.8, 2.2], [7.6, 3.0, 6.6,
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2.11,[7.3,2.9, 6.3, 1.8], [6.7, 2.5, 5.8, 1.8], [7.2, 3.6, 6.1, 2.5], [6.5, 3.2, 5.1, 2.0], [6.4, 2.7, 5.3, 1.9], [6.8,
3.0,5.5,2.1], [5.7, 2.5, 5.0, 2.0], [5.8, 2.8, 5.1, 2.4], [6.4, 3.2, 5.3, 2.3], [6.5, 3.0, 5.5, 1.8], [7.7, 3.8, 6.7,
2.2],[7.7, 2.6, 6.9, 2.3], [6.0, 2.2, 5.0, 1.5], [6.9, 3.2, 5.7, 2.3], [5.6, 2.8, 4.9, 2.0], [7.7, 2.8, 6.7, 2.0], [6.3,
27,49, 1.8],[6.7,3.3,5.7, 2.1], [7.2, 3.2, 6.0, 1.8], [6.2, 2.8, 4.8, 1.8], [6.1, 3.0, 4.9, 1.8], [6.4, 2.8, 5.6,
2.11,[7.2,3.0,5.8, 1.6], [7.4, 2.8, 6.1, 1.9], [7.9, 3.8, 6.4, 2.0], [6.4, 2.8, 5.6, 2.2], [6.3, 2.8, 5.1, 1.5], [6.1,
2.6,5.6, 1.4],[7.7, 3.0, 6.1, 2.3], [6.3, 3.4, 5.6, 2.4], [6.4, 3.1, 5.5, 1.8], [6.0, 3.0, 4.8, 1.8], [6.9, 3.1, 5.4,
2.1],[6.7,3.1,5.6,2.4], [6.9, 3.1, 5.1, 2.3], [5.8, 2.7, 5.1, 1.9, [6.8, 3.2, 5.9, 2.3], [6.7, 3.3, 5.7, 2.5, [6.7,
3.0, 5.2, 2.3], [63, 2.5, 5.0, 1.9], [6.5, 3.0, 5.2, 2.0], [6.2, 3.4, 54, 2.3], [5.9, 3.0, 5.1, 1.8]],
[5.574074074074072, 2.5666666666666664, 3.9481481481481486, 1.2111111111111112]=[[5.5, 2.3, 4.0,
1.3],[5.7, 2.8, 4.5, 1.3], [4.9, 2.4, 3.3, 1.0], [5.2, 2.7, 3.9, 1.4], [5.0, 2.0, 3.5, 1.0], [5.9, 3.0, 4.2, 1.5], [6.0,
2.2,4.0, 1.0], [5.6, 2.9, 3.6, 1.3], [5.6, 3.0, 4.5, 1.5], [5.8, 2.7, 4.1, 1.0], [6.2, 2.2, 4.5, 1.5], [5.6, 2.5, 3.9,
1.1],[6.1, 2.8, 4.0, 1.3], [6.1, 2.8, 4.7, 1.2], [6.4, 2.9, 4.3, 1.3], [6.0, 2.9, 4.5, 1.5], [5.7, 2.6, 3.5, 1.0], [5.5,
24,38, 1.1],[5.5, 2.4, 3.7, 1.0], [5.8, 2.7, 3.9, 1.2], [5.4, 3.0, 4.5, 1.5], [6.3, 2.3, 4.4, 1.3], [5.6, 3.0, 4.1,
1.3],[5.5, 2.5, 4.0, 1.3], [5.5, 2.6, 4.4, 1.2], [5.8, 2.6, 4.0, 1.2], [5.0, 2.3, 3.3, 1.0], [5.6, 2.7, 4.2, 1.3], [5.7,
3.0,4.2,1.2],[5.7, 2.9, 4.2, 1.3], [6.2, 2.9, 4.3, 1.3], [5.1, 2.5, 3.0, 1.1], [5.7, 2.8, 4.1, 1.3], [4.9, 2.5, 4.5,

L7113}
INDICES DE VALIDACAO

Homogeneidade Anterior 1.1547147521825198 — Homogeneidade Nova 0.663968904951699
SEPARACAO
Separag@o Anterior 3.9083808628784578 — Separacdo Nova 3.2326507240477875
GRUPO NAO MELHOROU
ALGORITMO IMUNOLOGICO
AGRUPAMENTO IMUNOLOGICO
{[4.997910935867413, 2.0000495190153926, 3.499512624784985, 0.9998486728945409]=[[5.5, 2.3,
4.0,1.3],[5.7,2.8,4.5,1.3],[4.9,2.4,3.3,1.0],[5.2,2.7, 3.9, 1.4], [5.0, 2.0, 3.5, 1.0], [6.0, 2.2, 4.0, 1.0],
[5.6,2.9,3.6,13],[58,2.7,4.1,1.0], [6.2, 2.2, 4.5, 1.5], [5.6, 2.5, 3.9, 1.1], [6.1, 2.8, 4.0, 1.3], [5.7, 2.6,
3.5,1.0],[5.5,2.4,3.8,1.1],[5.5,2.4,3.7,1.0], [5.8, 2.7, 3.9, 1.2], [6.3, 2.3, 4.4, 1.3], [5.6, 3.0, 4.1, 1.3],
[5.5,2.5,4.0,1.3],[5.5,2.6,4.4,1.2],[5.8,2.6, 4.0, 1.2], [5.0, 2.3, 3.3, 1.0], [5.6, 2.7, 4.2, 1.3], [5.7, 3.0,
42, 1.2], [5.7, 2.9, 42, 1.3], [5.1, 2.5, 3.0, 1.1], [5.7, 2.8, 4.1, 1.3], [49, 2.5, 45, 1.7]],
[4.500366791818328, 2.3003776721929547, 1.3004807156242788, 0.2999075612667404]=[[5.1, 3.5,
1.4,02],[4.9,3.0,1.4,0.2],[4.7,3.2,1.3,0.2], [4.6, 3.1, 1.5,0.2], [5.0, 3.6, 1.4, 0.2], [5.4, 3.9, 1.7, 0.4],
[4.6,3.4,1.4,03],[5.0,3.4,1.5,0.2],[4.4,2.9,1.4,0.2],[4.9,3.1,1.5,0.1], [5.4, 3.7, 1.5,0.2], [4.8, 3.4,
1.6,0.2],[4.8,3.0,1.4,0.1],[4.3,3.0, 1.1, 0.1], [5.8, 4.0, 1.2, 0.2], [5.7, 4.4, 1.5, 0.4], [5.4, 3.9, 1.3, 0.4],
[5.1,3.5,1.4,03],[5.7,3.8,1.7,0.3], [5.1,3.8, 1.5, 0.3], [5.4, 3.4, 1.7, 0.2], [5.1, 3.7, 1.5, 0.4], [4.6, 3.6,
1.0,0.2],[5.1,3.3,1.7,0.5], [4.8, 3.4, 1.9, 0.2], [5.0, 3.0, 1.6, 0.2], [5.0, 3.4, 1.6, 0.4], [5.2, 3.5, 1.5, 0.2],
[5.2,3.4,1.4,02],[4.7,3.2,1.6,0.2],[4.8,3.1,1.6,0.2], [5.4, 3.4, 1.5,0.4],[5.2,4.1, 1.5,0.1], [5.5, 4.2,
1.4,02],[4.9,3.1,1.5,0.1], [5.0, 3.2, 1.2,0.2], [5.5, 3.5, 1.3, 0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [4.4, 3.0, 1.3, 0.2],
[5.1,3.4,1.5,0.2],[5.0,3.5,1.3,0.3], [4.5,2.3, 1.3,0.3], [4.4, 3.2, 1.3,0.2], [5.0, 3.5, 1.6, 0.6], [5.1, 3.8,
1.9,0.4],[4.8,3.0,1.4,0.3],[5.1, 3.8, 1.6,0.2], [4.6, 3.2, 1.4,0.2], [5.3, 3.7, 1.5, 0.2], [5.0, 3.3, 1.4, 0.2]],
[6.20110942683014, 3.3985780092432156, 5.402586352628883, 2.3008606055456466]=[[7.0, 3.2, 4.7,
1.4],[6.4,3.2,4.5,1.5],[6.9,3.1,4.9, 1.5],[6.5, 2.8, 4.6, 1.5], [6.3, 3.3, 4.7, 1.6], [6.6, 2.9, 4.6, 1.3], [5.9,
3.0,4.2,15],[6.1,2.9,4.7,1.4],[6.7, 3.1, 4.4, 1.4], [5.6, 3.0, 4.5, 1.5], [5.9, 3.2, 4.8, 1.8], [6.3, 2.5, 4.9,
1.5],[6.1,2.8,4.7,1.2],[6.4,2.9, 4.3, 1.3], [6.6, 3.0, 4.4, 1.4], [6.8, 2.8, 4.8, 1.4], [6.7, 3.0, 5.0, 1.7], [6.0,
2.9,4.5,15],[6.0,2.7,5.1, 1.6], [5.4, 3.0, 4.5, 1.5], [6.0, 3.4, 4.5, 1.6], [6.7, 3.1, 4.7, 1.5], [6.1, 3.0, 4.6,
1.4]1,[6.2,2.9,4.3,1.3],[6.3,3.3, 6.0, 2.5],[5.8,2.7, 5.1, 1.9], [7.1, 3.0, 5.9, 2.1], [6.3, 2.9, 5.6, 1.8], [6.5,
3.0,58,22],[7.6,3.0,6.6,2.1], [7.3, 2.9, 6.3, 1.8], [6.7, 2.5, 5.8, 1.8], [7.2, 3.6, 6.1, 2.5], [6.5, 3.2, 5.1,
2.0],[6.4,2.7,5.3,1.9],[6.8, 3.0, 5.5, 2.1], [5.7, 2.5, 5.0, 2.0], [5.8, 2.8, 5.1, 2.4], [6.4, 3.2, 5.3, 2.3], [6.5,
3.0,5.5,1.8],[7.7,3.8,6.7,2.2], [1.7, 2.6, 6.9, 2.3], [6.0, 2.2, 5.0, 1.5], [6.9, 3.2, 5.7, 2.3], [ 5.6, 2.8, 4.9,
2.0],[7.7,2.8,6.7,2.0],[6.3,2.7,4.9, 1.8],[6.7, 3.3, 5.7, 2.1], [ 7.2, 3.2, 6.0, 1.8], [6.2, 2.8, 4.8, 1.8], [6.1,
3.0,4.9,1.8],[64,2.8,5.6,2.1],[7.2,3.0,58, 1.6], [7.4, 2.8, 6.1, 1.9], [7.9, 3.8, 6.4, 2.0], [6.4, 2.8, 5.6,
2.2],16.3,2.8,5.1,1.5],[6.1,2.6,5.6, 1.4], [7.7, 3.0, 6.1, 2.3], [6.3, 3.4, 5.6, 2.4], [6.4, 3.1, 5.5, 1.8], [6.0,
3.0,4.8,1.8],[6.9,3.1,54,2.1],[6.7, 3.1, 5.6, 2.4], [6.9, 3.1, 5.1, 2.3], [5.8, 2.7, 5.1, 1.9], [6.8, 3.2, 5.9,
2.3],16.7,3.3,5.7,2.5],[6.7, 3.0, 5.2, 2.3], [6.3, 2.5, 5.0, 1.9], [6.5, 3.0, 5.2, 2.0], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3], [5.9,
3.0,5.1, 1.8]1}

INDICES DE VALIDACAO IMUNOLOGIO
Homogeneidade Anterior 1.1547147521825198 — Homogeneidade Nova 1.1546862069941257
SEPARACAO
Separagdo Anterior 3.9083808628784578 — Separacdo Nova 3.9100003644497803
=========== GRUPO MELHOROU
INDICES DE VALIDACAO IMUNOLOGIO
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Homogeneidade Anterior 1.154538861508885 — Homogeneidade Nova 1.1543230124147568
SEPARACAO
Separag@o Anterior 3.9101546726699996 — Separacdo Nova 3.910349915041953
GRUPO MELHOROU

AGRUPAMENTO IMUNOLOGICO
{[6.305714355480047, 3.3725668395017205, 5.4391793058545685, 2.296892032413912]=[[7.0, 3.2,
4.7,14],[64,32,4.5,1.5],[6.9,3.1,4.9, 1.5], [6.5, 2.8, 4.6, 1.5],[6.3, 3.3, 4.7, 1.6], [6.6, 2.9, 4.6, 1.3],
[5.9,3.0,4.2,1.5],[6.1,2.9,4.7,1.4], [6.7,3.1,4.4, 1.4], [5.6, 3.0, 4.5, 1.5], [5.9, 3.2, 4.8, 1.8], [6.3, 2.5,
4.9,1.5],[6.1,2.8,4.7,1.2],[6.4,2.9, 4.3, 1.3], [6.6, 3.0, 4.4, 1.4], [6.8, 2.8, 4.8, 1.4], [6.7, 3.0, 5.0, 1.7],
[6.0,2.9,4.5,1.5],[6.0,2.7,5.1, 1.6], [5.4, 3.0, 4.5, 1.5], [6.0, 3.4, 4.5, 1.6], [6.7, 3.1, 4.7, 1.5], [6.1, 3.0,
4.6,14],[6.2,29,4.3,1.3],[6.3,3.3,6.0,2.5], [5.8,2.7,5.1, 1.9], [7.1, 3.0, 5.9, 2.1], [6.3, 2.9, 5.6, 1.8],
[6.5,3.0,5.8,2.2],[7.6, 3.0, 6.6, 2.1], [7.3, 2.9, 6.3, 1.8], [6.7, 2.5, 5.8, 1.8], [7.2, 3.6, 6.1, 2.5], [6.5, 3.2,
5.1,2.0],[6.4,2.7,5.3,1.9], [6.8, 3.0, 5.5, 2.1], [5.7, 2.5, 5.0, 2.0], [5.8, 2.8, 5.1, 2.4], [6.4, 3.2, 5.3, 2.3],
[6.5,3.0,5.5,1.8],[7.7,3.8,6.7,2.2], [7.7, 2.6, 6.9, 2.3], [6.0, 2.2, 5.0, 1.5], [6.9, 3.2, 5.7, 2.3], [5.6, 2.8,
4.9,2.0],[7.7,2.8,6.7,2.0],[6.3,2.7,4.9, 1.8], [6.7, 3.3, 5.7, 2.1], [7.2, 3.2, 6.0, 1.8], [6.2, 2.8, 4.8, 1.8],
[6.1,3.0,4.9,1.8],[6.4,2.8,5.6,2.1], [7.2,3.0, 5.8, 1.6], [7.4, 2.8, 6.1, 1.9], [7.9, 3.8, 6.4, 2.0], [6.4, 2.8,
5.6,2.2],[6.3,2.8,5.1, 1.5], [6.1, 2.6, 5.6, 1.4], [7.7, 3.0, 6.1, 2.3], [6.3, 3.4, 5.6, 2.4], [6.4, 3.1, 5.5, 1.8],
[6.0, 3.0, 4.8,1.8],[6.9, 3.1, 54, 2.1], [6.7, 3.1, 5.6, 2.4], [6.9, 3.1, 5.1, 2.3], [5.8, 2.7, 5.1, 1.9], [6.8, 3.2,
5.9,23],[6.7,3.3,5.7,2.5], [6.7, 3.0, 5.2, 2.3], [6.3, 2.5, 5.0, 1.9], [6.5, 3.0, 5.2, 2.0], [6.2, 3.4, 5.4, 2.3],
[59, 3.0, 5.1, 1.8]], [4.999163158690948, 1.9938854265387171, 3.472993358231759,
0.99881072307025591=[[5.5, 2.3, 4.0, 1.3], [5.7, 2.8, 4.5, 1.3], [4.9, 2.4, 3.3, 1.0], [5.2, 2.7, 3.9, 1.4], [5.0,
2.0,3.5,1.0], [6.0,2.2, 4.0, 1.0], [5.6, 2.9, 3.6, 1.3], [5.8, 2.7, 4.1, 1.0], [6.2, 2.2, 4.5, 1.5], [5.6, 2.5, 3.9,
1.1],[6.1,2.8,4.0, 1.3], [5.7, 2.6, 3.5, 1.0], [5.5, 2.4, 3.8, 1.1], [5.5, 2.4,3.7, 1.0], [5.8, 2.7, 3.9, 1.2], [6.3,
23,44,13],[5.6,3.0,4.1, 1.3], [5.5, 2.5, 4.0, 1.3], [5.5, 2.6, 4.4, 1.2], [5.8, 2.6, 4.0, 1.2], [5.0, 2.3, 3.3,
1.0],[5.6,2.7,4.2,1.3],[5.7,3.0,4.2, 1.2],[5.7, 2.9, 4.2, 1.3], [5.1, 2.5, 3.0, 1.1], [5.7, 2.8, 4.1, 1.3], [4.9,
2.5, 4.5, 1.711, [4.509015492392406, 2.3270724570662367, 1.2893705035505632,
0.300406462840387471=[[5.1, 3.5, 1.4, 0.2], [4.9, 3.0, 1.4, 0.2], [4.7, 3.2, 1.3, 0.2], [4.6, 3.1, 1.5, 0.2],
[5.0,3.6,1.4,0.2],[5.4,3.9, 1.7, 04], [4.6, 3.4, 1.4,0.3], [5.0, 3.4, 1.5, 0.2], [4.4, 2.9, 1.4, 0.2], [4.9, 3.1,
1.5,0.1],[54,3.7,1.5,0.2],[4.8,3.4,1.6,0.2], [4.8, 3.0, 1.4, 0.1], [4.3,3.0, 1.1, 0.1], [5.8, 4.0, 1.2, 0.2],
[5.7,44,15,04],[5.4,3.9,1.3,04], [5.1,3.5,1.4,0.3], [5.7, 3.8, 1.7, 0.3], [5.1, 3.8, 1.5, 0.3], [5.4, 3.4,
1.7,0.2], [5.1, 3.7, 1.5, 0.4], [4.6, 3.6, 1.0, 0.2], [5.1, 3.3, 1.7, 0.5], [4.8, 3.4, 1.9, 0.2], [5.0, 3.0, 1.6, 0.2],
[5.0,34,1.6,04],[5.2,3.5,1.5,0.2],[5.2,3.4,14,0.2],[4.7,3.2,1.6,0.2], [4.8, 3.1, 1.6, 0.2], [5.4, 3.4,
1.5,04],[5.2,4.1,15,0.1], [5.5, 4.2, 1.4,0.2], [4.9, 3.1, 1.5, 0.1], [5.0, 3.2, 1.2, 0.2], [5.5, 3.5, 1.3, 0.2],
[4.9,3.1,1.5,0.1],[4.4, 3.0, 1.3, 0.2], [5.1, 3.4, 1.5, 0.2], [5.0, 3.5, 1.3, 0.3], [4.5, 2.3, 1.3, 0.3], [4.4, 3.2,
1.3,0.2], [5.0, 3.5, 1.6, 0.6], [5.1, 3.8, 1.9, 0.4], [4.8, 3.0, 1.4, 0.3], [5.1, 3.8, 1.6, 0.2], [4.6, 3.2, 1.4, 0.2],
[5.3,3.7,1.5,0.2],[5.0,3.3, 1.4, 0.2]]}

INDICES DE VALIDACAO IMUNOLOGIO
Homogeneidade Anterior 1.121910705899238 — Homogeneidade Nova 1.1236598565950566
SEPARACAO
Separagao Anterior 4.011746661623111 — Separagdo Nova 3.9823370233594235
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GRUPO NAO MELHOROU
MATRIZ DE CONFUSAO
{Iris-virginica={Iris-virginica=49, Iris-setosa=null, Iris-versicolor=1}, Iris-setosa={Iris-virginica=null,
Iris-setosa=50,  Iris-versicolor=null},  Iris-versicolor={Iris-virginica=25, Iris-setosa=null,  Iris-
versicolor=25}}

8.2 ANEXO B - ARQUIVO DE iNDICES

O arquivo de indices foi utilizado para construgdo dos graficos de
homogeneidade e separacdo. O formato dele serd o nimero da iteragdo, o valor da
homogeneidade para aquela iteracdo e o valor de separagdo para aquela iteragdo, todos
eles separados por virgula para facilitar na exportagdo para o Excel. O arquivo de indice
abaixo é do algoritmo imunolégico para base da Iris, com os seguintes parametros: 100
clones, fator de mutacdo de 0.05, para 50 iteracdes iniciais e 100 iteracdes do

imunologico, sem normaliza¢do dos dados, para distancia euclidiana.

Iteracdo, Homogeneidade, Separacao
0,1.1547147522,3.9083808629
1,1.1547147522,3.9083808629
2,1.1547147522,3.9083808629
3,1.1547147522,3.9083808629
4,1.1547147522,3.9083808629
5,1.1547147522,3.9083808629
6,1.1547147522,3.9083808629
7,1.1547147522,3.9083808629
8,1.1547147522,3.9083808629
9,1.1547147522,3.9083808629
10,1.1547147522,3.9083808629
11,1.1547147522,3.9083808629
12,1.1547147522,3.9083808629
13,1.1547147522,3.9083808629
14,1.1547147522,3.9083808629
15,1.1547147522,3.9083808629
16,1.1547147522,3.9083808629
17,1.1547147522,3.9083808629
18,1.1547147522,3.9083808629
19,1.1547147522,3.9083808629
20,1.1547147522,3.9083808629
21,1.1547147522,3.9083808629
22,1.1547147522,3.9083808629
23,1.1547147522,3.9083808629
24,1.1547147522,3.9083808629
25,1.1547147522,3.9083808629
26,1.1547147522,3.9083808629
27,1.1547147522,3.9083808629
28,1.1547147522,3.9083808629
29,1.1547147522,3.9083808629
30,1.1547147522,3.9083808629
31,1.1547147522,3.9083808629
32,1.1547147522,3.9083808629
33,1.1547147522,3.9083808629
34,1.1547147522,3.9083808629
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35,1.1547147522,3.9083808629
36,1.1547147522,3.9083808629
37,1.1547147522,3.9083808629
38,1.1547147522,3.9083808629
39,1.1547147522,3.9083808629
40,1.1547147522,3.9083808629
41,1.1547147522,3.9083808629
42,1.1547147522,3.9083808629
43,1.1547147522,3.9083808629
44,1.1547147522,3.9083808629
45,1.1547147522,3.9083808629
46,1.1547147522,3.9083808629
47,1.1547147522,3.9083808629
48,1.1547147522,3.9083808629
49,1.1547147522,3.9083808629
50,1.1545388615,3.9101546727
51,1.1541008568,3.9130939412
52,1.1536648575,3.9148279876
53,1.1532352888,3.9160751688
54,1.1523694645,3.9168604490
55,1.1517243133,3.9175190326
56,1.1508124881,3.9191045114
57,1.1502988213,3.9203636178
58,1.1496888380,3.9218927870
59,1.1488434230,3.9226497100
60,1.1481888135,3.9237303235
61,1.1471086946,3.9252569855
62,1.1467255714,3.9271410247
63,1.1460159225,3.9280550302
64,1.1456275345,3.9295155609
65,1.1450626816,3.9315066434
66,1.1450476496,3.9336101469
67,1.1447952205,3.9356829112
68,1.1444112456,3.9378894667
69,1.1436539916,3.9388988452
70,1.1430162266,3.9403287093
71,1.1426728271,3.9409705306
72,1.1420280011,3.9415112982
73,1.1415654052,3.9420844932
74,1.1409927688,3.9436467996
75,1.1403174153,3.9439311074
76,1.1399431043,3.9450733985
77,1.1398137787,3.9458190009
78,1.1396299358,3.9463677078
79,1.1394979199,3.9470151878
80,1.1394657139,3.9485588300
81,1.1393892267,3.9499474623
82,1.1389911352,3.9503690115
83,1.1388997448,3.9513964290
84,1.1387837417,3.9519002380
85,1.1381239328,3.9526778783
86,1.1375566740,3.9532651144
87,1.1372745186,3.9540198970
88,1.1369943210,3.9548402672
89,1.1366049105,3.9552884406
90,1.1365001796,3.9556353864
91,1.1363293934,3.9573059100
92,1.1362365197,3.9581729091
93,1.1357125564,3.9585560304
94,1.1357125564,3.9585560304
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95,1.1355420638,3.9590542700

96,1.1350828550,3.9593387203

97,1.1349514109,3.9593450657

98,1.1348573641,3.9604986220

99,1.1346411763,3.9610976694

100,1.1344759211,3.9611145337
101,1.1344759211,3.9611145337
102,1.1342027585,3.9611726679
103,1.1336476134,3.9618408181
104,1.1336103049,3.9636938379
105,1.1331784815,3.9640682041
106,1.1327436478,3.9644463528
107,1.1326523693,3.9654391236
108,1.1324102733,3.9664630353
109,1.1322833353,3.9670110841
110,1.1316531992,3.9671028380
111,1.1315578360,3.9680491729
112,1.1308657846,3.9683268836
113,1.1303361104,3.9693912888
114,1.1301735628,3.9697328734
115,1.1297373086,3.9701555728
116,1.1296131199,3.9708034331
117,1.1295912491,3.9711468832
118,1.1293180739,3.9716364884
119,1.1288691023,3.9718995075
120,1.1287236200,3.9728747915
121,1.1284086202,3.9730330903
122,1.1278454230,3.9730458919
123,1.1277185633,3.9741127501
124,1.1275835076,3.9752269269
125,1.1274043861,3.9757480501
126,1.1273482438,3.9759359256
127,1.1268124004,3.9765810822
128,1.1266662417,3.9772604906
129,1.1263923010,3.9781011883
130,1.1262408634,3.9787497725
131,1.1257723605,4.0043636860
132,1.1253462405,4.0048063015
133,1.1250867745,4.0049623473
134,1.1248270202,4.0052792889
135,1.1241876514,4.0053044576
136,1.1241876514,4.0053044576
137,1.1241576773,4.0059454678
138,1.1240284648,4.0071866261
139,1.1239524234,4.0077405837
140,1.1239268092,4.0084095654
141,1.1239268092,4.0084095654
142,1.1236036712,4.0088358176
143,1.1231707506,4.009328463 1
144,1.1228793679,4.0096547926
145,1.1225798779,4.0097410749
146,1.1223743035,4.0101498782
147,1.1222382148,4.0106387495
148,1.1219107059,4.0117466616
149,1.1218030779,4.0130955305
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8.3 ANEXO C - ARQUIVO DOS CLUSTERS

O anexo C apresenta o arquivo dos grupos formados para o algoritmo
imunoldgico para base da Iris, com os seguintes parimetros: 100 clones, fator de
muta¢do de 0.05, para 50 itera¢des iniciais e 100 iteracdes do imunoldgico, sem
normalizacdo dos dados, para distancia euclidiana. Seu formato apresenta os linfocitos
utilizados para formar os grupos nas primeiras linhas denominadas Cluster 1,2,3 ¢ em
seguida os dados do arquivo onde o ultimo parametro representa a que grupo cada

instancia pertence.

Centroid
Cluster 1 - 4.979646641731193, 1.979542770261063, 3.44573103793558,
0.9955760729948209, Iris-versicolor
Cluster 2 - 4.517128255383218, 2.3528859079464235, 1.2804707331893939,
0.29906449968311255, Iris-setosa
Cluster 3 - 6.359998424923794, 3.3438078920866734, 5.464363421375466,
2.2830212888876877, Iris-virginica
Instances
5.1,3.5,1.4,02,2 7.0,3.2.4.7,1.43 5.9,3.0,5.1,1.8,3
49,3.0,14,02,2 6.432,4.5,1.5,3 6.9,3.1,542.1,3
473.2,13,02,2 6.9,3.1,49,1.5,3 6.7,3.1,5.6,2.4,3
4.6,3.1,1.5,0.2,2 6.5,2.8,4.6,1.5,3 6.9,3.1,5.1,2.33
5.0,3.6,1.4,0.2,2 6.3,3.3,4.7,1.6,3 5.82.7,5.1,193
5.439,1.7,04,2 6.6,2.9.4.6,1.3,3 6.8,3.2,592.33
46,34,14,03,2 5.9,3.04.2,1.53 6.7,3.3,572.53
5.0,3.4,1.5,0.2,2 6.1,294.7,143 6.7,3.0,52,2.33
4429,14,02,2 6.7,3.1,44,143 6.3,2.5,5.0,1.9,3
49,3.1,1.5,0.1,2 5.6,3.0,4.5,1.53 6.5,3.0,5.2,2.0,3
54,3.7,1.5,0.2,2 6.2,22,4.5,1.5,3 6.2,3.4,54233
4834,16,02,2 5.9,3.2,4.8,1.8,3 6.2,2.8,4.8,1.8,3
4.8,3.0,1.4,0.1,2 6.3,2.5,49,1.5,3 6.1,3.0,4.9,1.8,3
43,3.0,1.1,0.1,2 6.1,2.8,4.7,1.2,3 6.4,2.8,5.6,2.1,3
5.8,4.0,1.2,0.2,2 6.4,29,43,1.3,3 7.2,3.0,5.8,1.6,3
5.7,44,1.5,04,2 6.6,3.0,4.4,14,3 7.4,2.8,6.1,1.9,3
5.439,1.3,04,2 6.8,2.84.8,1.43 7.9,3.8,6.4,2.0,3
5.1,3.5,1.4,03,2 6.7,3.0,5.0,1.7,3 6.42856223
5.7,3.8,1.7,0.3,2 6.0,2.94.5,1.53 6.3,2.8,5.1,1.53
5.1,3.8,1.5,0.3,2 6.0,2.7,5.1,1.6,3 6.1,2.6,5.6,143
5.434,1.7,022 543045153 7.7,3.0,6.1,2.3,3
5.1,3.7,1.5,04,2 6.0,3.4,4.5,1.6,3 6.3,3.4,5.6,2.4,3
4.6,3.6,1.0,0.2,2 6.7,3.1,4.7,1.5,3 6.43.1,5.5,1.8,3
5.1,3.3,1.7,0.5,2 6.1,3.0,4.6,1.4,3 6.0,3.0,4.8,1.8,3
4834,19,02,2 6.2,29,43,1.3,3 5.5,2.3,4.0,1.3,1
5.0,3.0,1.6,0.2,2 6.3,3.3,6.0,2.5,3 5.7,2.8,4.5,1.3,1
5.0,3.4,1.6,04,2 5.8,2.7,5.1,1.9,3 49,24,33,1.0,1
5.2,3.5,1.5,0.2,2 7.1,3.0,59,2.1,3 5.2,2.7,39,14,1
5.2,34,1.4,022 6.3,2.9,5.6,1.8,3 5.0,2.0,3.5,1.0,1
47,32,16,0.2,2 6.5,3.0,5.82.23 6.0,2.2,4.0,1.0,1
48,3.1,1.6,0.2,2 7.6,3.0,6.6,2.1,3 5.6,2.9,3.6,1.3,1
543415042 7.3,2.9,6.3,1.83 5.8,2.7,4.1,1.0,1
5.24.1,150.12 6.7,2.5,5.8,1.8,3 5.6,2.539,1.1,1
5.542,14,0.2,2 7.2,3.6,6.1,2.5,3 6.1,2.8,4.0,1.3,1
493.1,1.5,0.1,2 6.5,3.2,5.1,2.0,3 5.7,2.6,3.5,1.0,1
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5.0,3.2,1.2,0.2,2
5.5,3.5,1.3,0.2,2
4.9,3.1,1.5,0.1,2
4.4,3.0,1.3,0.2,2
5.1,3.4,1.5,0.2,2
5.0,3.5,1.3,0.3,2
4.5,2.3,1.3,03,2
44,32,13,02,2
5.0,3.5,1.6,0.6,2
5.1,3.8,1.9,0.4,2
4.8,3.0,1.4,0.3,2
5.1,3.8,1.6,0.2,2
4.6,3.2,1.4,0.2,2
5.3,3.7,1.5,0.2,2
5.0,3.3,1.4,0.2,2

6.4,2.7,53,1.9,3
6.8,3.0,5.5,2.1,3
5.7,2.5,5.0,2.0,3
5.8,2.8,5.1,2.4,3
6.4,3.2,53,2.3,3
6.5,3.0,5.5,1.8,3
7.7,3.8,6.7,2.2,3
7.7,2.6,6.9,2.3,3
6.0,2.2,5.0,1.5,3
6.9,3.2,5.7,2.3,3
5.6,2.8,4.9,2.0,3
7.7,2.8,6.7,2.0,3
6.3,2.7,4.9,1.8,3
6.7,3.3,5.7,2.1,3
7.2,3.2,6.0,1.8,3

55,24358,1.1,1
5.5,24,3.7,1.0,1
5.8,2.7,3.9,1.2,1
6.3,2.3,44,1.3,1
5.6,3.04.1,1.3,1
5.5,2.5,4.0,1.3,1
5.5,2.6,44,1.2,1
5.8,2.6,4.0,1.2,1
5.0,2.3,3.3,1.0,1
5.6,2.7,42,1.3,1
5.7,3.0,4.2,1.2,1
5.7,29,42,13,1
5.1,2.5,3.0,1.1,1
5.7,2.8,4.1,1.3,1
49,2.5,45,1.7,1

8.4 ANEXO D - DIAGRAMA DE CLASSES

O anexo E apresenta o diagrama de classes do sistema com suas classes e

dependéncias.
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pkg

MatrizConfusao Informacoes
-WIDTH : int = 550 -WIDTH . int = 550
- HEIGHT : int = 500 -HEIGHT : int = 500

™ =
v ‘
. ’
\ .
A /

TerminalGrafico

-WIDTH . int = 550
-HEIGHT : in

520 |

Configuracao

- caminhoArquive : String

- tipoAlgoritmo : String

- normalizar : String

- tipoParada : String

- fatorMutacao : Double

- numeroClones : Integer

- numerolnicializacao : Integer

- numeroGrupos : Integer

- nomeCalculo : String

- numeroExecucoes : Integer

- limiarHomogeneidade : Double
- limiarSeparacao . Double

- tempoExecucao : String

- taxaHomogeneidadeGlobal : Double 1
- taxaHomogeneidadeGrupo : Double
- taxaSeparacao : Double

- numerolteracoes : Integer

ArquivoDestino

ArquivoLog

ArquivoOrigem

Normalizacao

Agrupamento

- homogeneidade : Double
- separacao : Double
- attribute0 : int

i

DadosArquivo

- numeroColunas : Integer
- tipoClasseArquivo : Class

Instancia
oo
Antigeno Linfocito
- tipoClasseAtributo : Class = null - numeroLinfocito : Integer
il
"
Atributo

Grupo

FormulaSimilaridade

- mapClassificacaoGrupo
- homogeneidade . Double

Map<Atributo Integer=

FormulaSimilaridadeNumerica

DistanciaEuclidianaQuadratica

DistanciaEuclidiana

DistanciaManhattan

DistanciaJaccard

AtributoCategorizado

AtributoNumerico

-valor: String

- valorOriginal | String

- valor : Double
- valorOriginal : Double
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