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Resumo
Este artigo propõe uma abordagem para realizar agrupamento de dados utilizando o Algoritmo de Busca porOrganismos Simbióticos (SOS) em uma arquitetura Hadoop MapReduce, chamado de MRCSOS. O algoritmoSOS é responsável pela exploração do espaço de busca enquanto a arquitetura Hadoop provê escalabilidadeatravés do paralelismo. A principal contribuição deste trabalho é a correlação das métricas de pureza, entropiae diversidade genotípica utilizando diferentes métricas de agrupamento de dados durante o processo deotimização. Os resultados obtidos em três bases de dados mostraram que algumas métricas de agrupamentonão mantém a qualidade do agrupamento durante toda otimização. Nas métricas analisadas, a função Silhueta(F5) foi a melhor de todas. Esta função consegue manter o melhor agrupamento durante todo processo deotimização. Além disto, o algoritmo MRCSOS com a função F5 obteve os melhores resultados, ou pelo menoscompetitivos, quando comparados com outras abordagens existentes na literatura.
Palavras-Chave: Agrupamento de Dados; Algoritmo de Busca por Organismos Simbióticos; Algoritmos Bio-inspirados; Hadoop MapReduce
Abstract
This paper proposes an approach to perform data clustering using the Symbiotic Organisms Search (SOS)algorithm using the Hadoop MapReduce, named MRCSOS. This combination provides an e�cient explorationof the search space and the scalability with parallelism provided by the Hadoop. The main contribution ofthis work is the correlation analysis of purity, entropy and genotypic diversity using di�erent metrics ofdata clustering during the optimization process. The results obtained with three di�erent datasets showedthat some clustering metrics did not maintain the clustering quality during the optimization process. Inthese cases the �nal data clustering got worst quality than the quality obtained in previous iterations. Amongthe analyzed metrics, the Silhouette function (F5) was better than others. This function can maintain thebest cluster through the whole optimization process. Furthermore, MRCSOS using the function F5 got betterresults, or at least competitive, when compared with other existing approaches in literature.
Key words: Data Clustering; Symbiotic Organisms Search Algorithm; Bio-inspired Algorithms; HadoopMapReduce
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1 Introdução
Agrupamento de dados é uma tarefa de mineração quebusca obter padrões para inferir conhecimento (Fahadet al.; 2014). O agrupamento consiste em dividir umconjunto de objetos de dados em diferentes grupos deacordo com a similaridade, onde cada grupo possuidados com características bem próximas.Entretanto, existem alguns contextos de aplica-ção em que o processo de mineração de dados �caimpossibilitado ou se torna inviável devido a existên-cia de algum requisito que não é atendido de formae�ciente pelas tecnologias convencionais. Por exem-plo, no contexto de grandes volumes de dados, umprocesso de mineração pode ocasionar em alto con-sumo de tempo de processamento (Menezes et al.;2016). Outro fator limitante é a dimensionalidadedos dados que in�uencia diretamente no desempe-nho do algoritmo (Katal et al.; 2013). Além disso, astécnicas convencionais de mineração de dados preci-sam realizar a carga dos dados que serão analisadosna memória antes de realizar a mineração (Leskovecet al.; 2014). No contexto de grandes volumes de da-dos, realizar esse carregamento na memória é maisum ponto crítico, pois delimita a capacidade máximade dados que serão minerados em um determinadomomento.Para realizar mineração em grandes massas de da-dos, é necessário que o processamento seja realizadoem uma infraestrutura de processamento escalável,para que seja possível realizar a alocação de recursosde acordo com a demanda requerida pelo volume dedados a ser processado. A linha de pesquisa destetrabalho considera o contexto de escalabilidade hori-zontal. Utilizando escalabilidade horizontal é possívelrealizar processamento distribuído e paralelo. Diantedisso, é necessário utilizar técnicas com característi-cas mais adequadas ao processamento paralelo, comoé o caso de algoritmos bio-inspirados.Algoritmos bio-inspirados pertencem a uma ver-tente da computação conhecida como ComputaçãoNatural, que utiliza a natureza como fonte de ins-piração para desenvolver técnicas computacionaisnão-determinísticas para resolver problemas com-plexos de otimização (Parpinelli and Lopes; 2011).Outra característica vantajosa desses paradigmas bio-inspirados é o não-determinismo aliado com a in-tensi�cação e diversi�cação da busca. Isso implicaem uma exploração mais e�ciente do espaço de so-luções (Rajaraman et al.; 2015). Algoritmos bio-inspirados englobam abordagens populacionais queprocessam um conjunto de possíveis soluções para oproblema e são chamados de indivíduos, partículas ouorganismos, dependendo do algoritmo em considera-ção. Essa característica populacional dos algoritmosbio-inspirados os tornam naturalmente indicadospara aplicação em arquiteturas paralelas.
Hadoop é um projeto com código aberto criado pela

Apache Software Foundation que vem sendo utilizadocomo ferramenta no contexto de mineração de dados.A utilização dessa ferramenta é justi�cada pelo forne-cimento de um framework de processamento paralelo,de fácil escalabilidade e utilização, além de usar umsistema de arquivos distribuído e com alta taxa detransferência (Mohammed et al.; 2014).Existem duas abordagens na literatura (MRCPSO eMRCGSO) que possuem arquiteturas semelhantes a

arquitetura utilizada nessa pesquisa. MRCPSO (Ma-
pReduce Clustering Particle Swarm Optimization) é umaabordagem de agrupamento de dados que utiliza oalgoritmo Particle Swarm Optimization, que é um al-goritmo inspirado no comportamento das formigas,projetado na arquitetura Hadoop MapReduce (Alja-rah; 2013). MRCSGO (MapReduce Clustering Glowworms
Swarm Optimization) realiza agrupamento baseado noalgoritmo GSO, algoritmo inspirado no comporta-mento dos vermes luminescentes, utilizando a infra-estrutura do Hadoop MapReduce (Aljarah; 2013).
Neste trabalho, o algoritmo inspirado em organis-mos simbióticos (Symbiotic Organisms Search - SOS)é utilizado para realizar agrupamento dentro do fra-

mework Hadoop MapReduce. Essa abordagem provêprocessamento paralelo com tolerância a falhas e fácilescalabilidade. A abordagem desenvolvida é chamadade MapReduce Clustering Symbiotic Organisms Search(MRCSOS). Três objetivos são traçados neste trabalho.O primeiro objetivo veri�ca a qualidade dos resulta-dos de agrupamento obtidos pelo MRCSOS em relaçãoa outros algoritmos bio-inspirados. O segundo ob-jetivo avalia a qualidade de diferentes métricas deagrupamento aplicadas no MRCSOS durante o pro-cesso de otimização. Com isso pretende-se veri�carse o curso da qualidade do agrupamento é estável,ou seja, sempre melhora com a evolução do sistemaou se ocorrem instabilidades. O último objetivo éanalisar o desempenho do algoritmo SOS dentro daarquitetura MapReduce. Esse objetivo visa veri�car onível de escalabilidade do sistema.
Este artigo está estruturado da seguinte maneira. ASeção 2 apresenta os fundamentos que embasam essetrabalho. O método utilizado é descrito na Seção 3.Na Seção 4 os experimentos, resultados e análises sãodetalhados. Por �m, a Seção 5 apresenta as conside-rações �nais e trabalhos futuros.

2 Fundamentos

2.1 Algoritmos Bio-Inspirados

Algoritmos bio-inspirados tem sido utilizados comométodos de otimização para problemas complexosnormalmente não estacionários e multidimensio-nais (Kar; 2016). Computação Evolucionária e In-teligência de Enxame são duas rami�cações de al-goritmos bio-inspirados que possuem a semelhançade representarem meta-heurísticas estocásticas e se-rem baseadas em população de possíveis soluções,chamadas de indivíduos. Cada possível solução deveser avaliada para determinar o quão esta é boa ounão para um determinado problema. Esta função échamada de função de e�ciência ou função �tness.
Em uma população de indivíduos, cada indivíduorepresenta uma potencial solução do problema queestá sendo otimizado. A população de indivíduostende a mover-se para áreas onde estão localizadasas melhores soluções considerando o espaço de so-lução de um determinado problema. Além disso, In-teligência de Enxame e Computação Evolucionáriamantém e sucessivamente melhoram uma populaçãode potenciais soluções até que alguma condição deparada seja satisfeita.
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2.1.1 Algoritmo SOS
O algoritmo SOS, que é utilizado neste trabalho, éum algoritmo do grupo da Computação Evolucioná-ria. Esse algoritmo é inspirado na relação simbióticaentre organismos distintos dentro de um ecossis-tema (Cheng and Prayogo; 2014). Pode-se enten-der uma relação simbiótica como sendo uma relaçãoestabelecida entre dois organismos buscando a so-brevivência ou a adaptação de um ou de ambos noecossistema. O algoritmo SOS modela computacio-nalmente três relações: mutualismo, comensalismo eparasitismo. Mutualismo denota uma relação simbió-tica entre duas espécies diferentes em que as duas sebene�ciam. Comensalismo é uma relação simbióticaem que um dos indivíduos é bene�ciado e o outro nãoé afetado. O parasitismo é uma relação simbiótica queum dos indivíduos é bene�ciado enquanto o outro éprejudicado.
Cada organismo representa uma solução e é umindivíduo da população e cada relação simbiótica pos-sui uma característica especí�ca para reprodução denovos organismos.
No mutualismo, para cada organismo da popula-ção Oi é selecionado aleatoriamente outro organismo

Oj para então gerar dois novos organismos Oinew e
Ojnew, conforme equações 1 e 2, respectivamente. Ovetor de mutualismo, MultialVetor, representa as ca-racterísticas do relacionamento de Oi e Oj e é obtidocom o cálculo da média aritmética das dimensões dosorganismos, calculado na Equação 3.

Oinew = Oi+ rand(0, 1)× (Obest–MultialVetor×BF1) (1)

Ojnew = Oj+rand(0, 1)×(Obest–MultialVetor×BF2) (2)

MultialVetor = Oi + Oj2 (3)
Onde as variáveis BF1 e BF2 podem assumir o valor1 ou 2. O valor dessas variáveis é escolhido de formaaleatória caracterizando o não-determinismo, jun-tamente com os ponderadores aleatórios rand(0, 1).A variável Obest representa o melhor organismo dapopulação atual. A operação (Obest–MultialVetor ∗BF2)nas Equações 1 e 2 representa o mutualismo poisseu objetivo é aumentar a vantagem mutua de sobre-vivência dos dois novos organismos no ecossistemautilizando o melhor indivíduo sem prejuízo a nenhumdos envolvidos. Após a reprodução, na fase de seleçãoé veri�cado qual é o melhor indivíduo. Se o novoorganismo for melhor que o seu ancestral o novoorganismo substitui seu antecessor no ecossistema.Caso contrário, o novo organismo é descartado.
No comensalismo, para cada organismo da popula-ção Oi, é gerado um novo organismo, Oinew, utilizandoo melhor organismo da população, Obest, e outro or-ganismo aleatório, Oj, conforme a Equação 4.

Oinew = Oi + rand(–1, 1)× (Obest – Oj) (4)

A operação (Obest – Oj) caracteriza o comensalismo,pois o novo organismo é bene�ciado com a in�uênciado melhor organismo do ecossistema sem prejudicaro melhor organismo. Se o novo organismo for melhorque o seu ancestral o novo organismo substitui seuantecessor no ecossistema. Caso contrário, o novoorganismo é descartado.No parasitismo, para cada organismo do ecossis-tema, é feita uma cópia do mesmo e após isso é al-terada uma única dimensão aleatória de seu vetor.Dessa forma, um novo organismo, Oinew, chamadode vetor parasita é gerado.Em seguida é selecionadoum outro organismo de forma aleatória, Oj, que as-sume o papel de hospedeiro ao participar da seleçãode organismos. Se o �tness do vetor parasita for me-lhor que o �tness do hospedeiro o parasita substituio hospedeiro no ecossistema. Os organismos maisadaptados ao ecossistema são mantidos na evolução.Esse algoritmo possui os parâmetros: tamanho dapopulação, número máximo de iterações e máximode avaliações. Esses dois últimos de�nem o critériode parada da execução.
2.1.2 Diversidade Genotípica Populacional
Existe uma métrica, chamada diversidade genotípica,que identi�ca o grau de heterogeneidade ou homoge-neidade entre os indivíduos de uma população. Essamétrica serve paramonitorar o balanceamento entre aintensi�cação e a diversi�cação. Esse balanceamentoé fundamental para o bom desempenho de um algo-ritmo populacional. A intensi�cação está relacionadacom a concentração das buscas numa determinadaregião do espaço de solução que é considerada promis-sora. A diversi�cação está relacionada com a buscaglobal. A mesma amplia as buscas por soluções emdiferentes regiões visando identi�car uma possívelregião promissora ainda não explorada. Quando oalgoritmo apresenta elevada intensi�cação e baixadiversi�cação, caracterizado pela pouca diversidadegenotípica na população de indivíduos, o processo deotimização se torna ine�ciente. Isso porque a buscado algoritmo não irá contemplar diferentes regiõesno espaço de solução. A análise dos resultados nodecorrer do processo de otimização irá considerar adiversidade genotípica da população. A medida dediversidade genotípica (MDG) pode ser calculada con-forme Equação 5 (Corriveau et al.; 2013).

MDG =
∑TP–1
i=1 ln(1 +minj∈[i+1,TP] 1D

√∑D
k=1(Oi,k – Oj,k)2)

NMD (5)Onde TP é o tamanho da população, NMD é o nor-malizador da métrica da diversidade. Essa variávelmantém a maior diversidade genotípica obtida du-rante toda a otimização. O número total de dimensõesde um indivíduo é representado por D, Oj e Oi são in-divíduos da população e k representa uma dimensãodo indivíduo.
2.2 Agrupamento de Dados

A tarefa de agrupamento tem como principal objetivodividir um conjunto de objetos de dados em dife-rentes grupos Aljarah (2013). Seja G uma base de
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dados, o agrupamento consiste em encontrar par-tições de G, denotadas por τ(G), de tal forma que
τ(G) = {c1, c2, ..., ck}, onde cada ci representa um cen-troide e k representa o número de centroides. Nãodeve existir grupos vazios e os mesmos devem ser dis-juntos. Além disso, a união dos grupos devem formar
G. A função utilizada para realizar o agrupamento échamada de função �tness no contexto de algoritmospopulacionais. Quatro dessas funções referenciadaspor f1, f2, f3, f4 estão disponíveis em Aljarah (2013).A função f5 é a versão simpli�cada da função de Si-lhueta disponível em (Ferrari et al.; 2014).Os cálculos comuns para funções f1, f2, f3 sãoexpostos a seguir. O cálculo da distância intragrupoestá de�nida na Equação 6.

IntraDi =
|crj|∑
i=1
Distance(crji, cj) (6)

Onde crji representa os itens de dados pertencenteao centroide cj e |crj| representa a quantidade de itensque pertencem ao centroide cj. A distância utilizadana Equação 6, 7, 8 é a Euclidiana. A distância inter-grupo é calculada conforme Equação 7.

InterDist = k∑
i=1

k∑
j=1
(Distance(ci, cj))2 (7)

Onde k é o número de centroides e ci, cj represen-tam os centroides do organismo. O cálculo do erro,
Sum Squared Error (SSE), é calculado na Equação 8.

SSE = k∑
j=1

|ci|∑
i=1
(Distance(ci, cj))2 (8)

Onde |ci| representa a quantidade de itens cobertospelo centroide cj e ci representam itens cobertos por
cj. Sendo assim, a função f1 é de�nida pela Equação 9,
f2 conforme Equação 10 e f3 conforme Equação 11.

f1 = InterDistSSE × IntraDi
max(IntraDi) (9)

f2 =
InterDist
IntraDi

max(IntraDi) (10)

f3 = 1
SSE× IntraDi

max(IntraDi)
(11)

As funções f1 e f2 consideram a distância inter-grupo em suas equações, sendo que a função f2 dáum peso maior para a distância intergrupo. As trêsfunções consideram a maior distância intragrupo emsuas equações. A distância intragrupo apresentada

nas funções acima representa a média dessa distânciade todos os grupos da solução. Além disso, as três fun-ções são de maximização, ou seja, quanto maior seuvalor melhor é a solução representada pela soluçãocandidata. A função f4 é uma função de minimizaçãoe não utiliza nenhuma das equações apresentadasanteriormente e é de�nida conforme Equação 12.

f4 =
∑k
j=1

∑ni
i=1 Distance(Ri,Cj)

nj
k (12)

Onde k é o número de centroides, nj é o número deitens cobertos pelo centroide cj e Ri representa os itenscobertos por cj. A distância utilizada na Equação 12 éa distância de Manhattan.
A função f5 é uma função de maximização e podeser de�nida conforme a Equação 13 (Ferrari et al.;2014).

f5 = 1n
n∑
i=1

b(i) – a(i)
max(a(i),b(i)) (13)

Onde n é o número de itens de dados, a(i) é a dis-tância do item i até o centroide do grupo que esse itempertence e b(i) é a distância do item i até os centroidesdos outros grupos. A distância utilizada é a distânciaEuclidiana. Os resultados dessa função variam no in-tervalo [–1, 1]. Para que seja possível avaliar qual dasfunções possui melhor qualidade no agrupamento énecessário de�nir as métricas de qualidade. Para queseja possível avaliar qual das funções possui melhorqualidade no agrupamento é necessário de�nir asmétricas de qualidade.
A métrica de pureza FScore é utilizada para avaliara qualidade dos grupos formados (Zhao and Karypis;2002). A mesma utiliza a informação do rótulo dodado, ou classe, na realização do cálculo da pureza.Dessa forma, a base de dados precisa ser rotuladapara utilizar essa métrica.
Dada uma classe da dados representada por Lr, oseu tamanho é referenciado por nr. Para um grupoidenti�cado por Si e tamanho ni, suponha nri registrosno grupo Si pertencente a Lr, então o valor F dessaclasse nesse grupo é de�nida pela Equação 14[12].

F(Lr, Si) = 2× R(Lr, Si)× P(Lr, Si)R(Lr, Si) + P(Lr, Si) (14)

Onde R(Lr, Si) = nri /nr e P(Lr, Si) = nri /ni. O FScore daclasse Lr é o máximo valor F encontrado em qualquergrupo, conforme Equação 15.

FScore(Lr) = maxSi∈TF(Lr, Si) (15)
Onde T é o conjunto de agrupamentos. En�m, apureza de todo agrupamento é calculada considerandoa média de todas as classes, conforme a Equação 16.
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FScore(Lr) =
c∑
r=1
(nrn )FScore(Lr) (16)

Onde c é o número total de classes. Uma soluçãode agrupamento perfeita é aquela cujo resultado daEquação 16 é igual a 1 (Zhao and Karypis; 2002). Issoindica que existe pelo menos um grupo de cada classetotalmente homogêneo.De�nida a métrica de qualidade dos grupos, é ne-cessário avaliar o desempenho do MRCSOS com rela-ção a escalabilidade no uso dos recursos computacio-nais.
2.3 Hadoop

Hadoop é uma ferramenta de código aberto utilizadapara armazenar e manipular grandes massas de da-dos (Nurain et al.; 2012). Com essa ferramenta, ogrande problema existente relacionado com tempono processo de leitura de uma grande massa de da-dos é amenizado com a leitura de múltiplos discosde forma simultânea. Nesse tipo de leitura podemocorrer algumas falhas que também são contorna-das através da replicação de dados. Esse armaze-namento compartilhado é provido pelo componenteHDFS (Katal et al.; 2013). Outro componente providopelo Hadoop é o sistema de análise chamado de fra-
mework MapReduce. MapReduce explora a arquiteturade armazenamento distribuída do HDFS provendo as-sim escalabilidade, con�abilidade e processamentoparalelo (Narayan et al.; 2012).HDFS é um sistema de arquivos projetado paraarmazenar grandes quantidades de dados com umpadrão contínuo de acesso e em clusters. HDFS pos-sui arquitetura cliente-servidor e utiliza o protocolode comunicação Transmission Control Protocol (TCP).Existem dois tipos de nodo. Um deles é o servidor,chamado namenode ou referenciado também por Mas-
ter. OMaster é responsável por gerenciar a localizaçãode blocos de arquivos fragmentados e replicados nosistema de arquivos, além de manutenir os metada-dos e a árvore do sistema de arquivos. O outro tipode nodo é o cliente, chamado de datanode ou tam-bém referenciado por Worker. O Worker tem funçãode armazenar e recuperar blocos de dados solicitadospor aplicações de software ou pelo Master. Em algunscasos a utilização de HDFS pode não ser adequada.Por exemplo, casos que envolvem o contexto de baixalatência de acesso a dados visto que o tempo reque-rido para inicialização do serviço, divisão e junçãodas tarefas, além da comunicação entre os nós, certa-mente inviabiliza a utilização do mesmo (Katal et al.;2013).
MapReduce é um modelo de programação que pos-sui principalmente duas funções chamadas de map e

reduce. Cada uma dessas funções recebe como entradade dados um conjunto de pares chave-valor e após oprocessamento dessas informações, de acordo com afunção implementada pelo programador, tem comosaída um conjunto de pares chave-valor. Existemduas fases de execução no processamento MapReduce.A primeira fase executa o processo de mapeamentoatravés da função map e na segunda fase é executadoo processo de redução através da função reduce. Essas

fases podem ser executadas em paralelo através dos
datanodes disponíveis em um determinado cluster. Um
job MapReduce representa um processo completo deexecução do framework MapReduce num determinadoarquivo HDFS.Visto que os conceitos que embasam a linha depesquisa deste trabalho foram descritos, a próximaseção apresenta o algoritmo desenvolvido.

3 MRCSOS
Esta seção detalha como o algoritmo SOS é projetadona arquitetura Hadoop MapReduce para agrupamentode dados. Para uma macrovisão do �uxo de processosexistentes na execução do MRCSOS é apresentado o�uxograma da Figura 1.Nele também é possível identi�car quais processossão executados em paralelo, ou seja, via job Hadoop
MapReduce e quais são executados de maneira sequen-cial.No �uxograma é possível identi�car a fase de ini-cialização, grupo de processos tracejado em azul, con-tendo os processos de recebimento dos parâmetros:número de centroides, tamanho da população, ar-quivo de cache distribuído, arquivo de dados e quanti-dade de iterações. Com essas informações o MRCSOSinicializa os organismos de acordo com a quantidadeparametrizada. Cada organismo possui um identi�-cador único e representa um conjunto de centroides.Cada centroide possui um identi�cador e é represen-tado por um vetor D-dimensional, onde D representaa quantidade de atributos da base de dados.Os valores dos centroides são inicializados comitens selecionados aleatoriamente da base de dados.Dessa forma é possível garantir que cada centroidepossua pelo menos um item agrupado. Isso garanteque todas as soluções iniciais sejam válidas. Aindanessa fase é calculada a função �tness de cada orga-nismo da população. Percebe-se que o processo quecalcula o �tness dos organismos está destacado emverde informando que esse processo é executado emparalelo.Na sequência, o �uxo de execução entra na fasede processamento, grupo de processos tracejado emvermelho, possuindo os processos que abrangem asrelações simbióticas de mutualismo, comensalismo eparasitismo, além do processo de seleção do melhororganismo.Os processos de cálculo do �tness presentes nomutualismo, parasitismo e comensalismo estão des-tacados em verde indicando sua execução em paralelo.Percebe-se também nessa fase a existência de umprocesso decisório indicando um ciclo de iterações.O ciclo é executado até que a quantidade máxima deiterações seja alcançada.O �uxo de execução chega na fase de �nalização,grupo de processos tracejado de amarelo, onde estápresente o processo de cálculo da pureza que é exe-cutado em paralelo. Ao �nal desse processo é obtidaa pureza indicando o nível de qualidade do agrupa-mento formado.Na próxima seção serão descritos os experimentose apresentados os resultados obtidos, além da análisecomparativa com resultados de outras abordagens.
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Figura 1: Fluxograma MRCSOS

4 Experimentos, Resultados e Análises

Os experimentos foram realizados com três basesde dados amplamente utilizadas na literatura: MA-
GIC Gamma Telescope, Poker Hand e Electricity. Abase MAGIC Gamma Telescope possui 19.020 instân-cias de dados, 10 atributos previsores, atributo-meta com 2 classes, 3 Megabytes e não existeausência de valores nos atributos. A mesmaestá disponível no UCI Machine Learning Repository(https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html). A base
Poker Hand também está no repositório UCI e possui 10atributos que representam 5 cartas. Essa base possui1.025.010 instâncias de dados, 10 atributos previso-res, atributo-meta com 10 classes, 25,2 Megabytes enão possui valores faltantes. A base de dados Elec-
tricity possui 45.312 instâncias de dados, 8 atributosprevisores, atributo-meta com 2 classes, 6 Megaby-
tes e está disponível no Massive Online Analysis (MOA)(http://moa.cms.waikato.ac.nz/datasets/).
Todos os resultados foram coletados utilizando um

cluster Hadoop com 9 computadores. Cada computa-dor possui a seguinte con�guração: 8 Gigabytes de
RAM, processador Intel(R) Core(TM) i7-4770 CPU 3.40
GHz, Sistema Operacional Ubuntu 14.04 LTS 64-bit,
Hadoop versão 2.7.1 e Java 1.7.
O algoritmo MRCSOS foi desenvolvido na lingua-gem de programação Java. Os parâmetros utilizadosforam: tamanho da população igual a 100, númerode execuções igual a 10, número máximo de iteraçõesigual a 100. Com esta con�guração tem-se um totalde 40.000 avaliações de função �tness por execução.A parametrização foi de�nida dessa forma para que aquantidade total de avaliações por execução não fossesuperior a quantidade de avaliações utilizadas em Al-jarah (2013) que é de 100.000 avaliações por execuçãoe por questões de disponibilidade de uso dos recursos

computacionais.
Dois tipos de análises são realizadas considerandoos resultados obtidos. A primeira análise refere-sea qualidade dos agrupamentos encontrados e a se-gunda análise está relacionada com o desempenhodo MRCSOS.

4.1 Análise de Qualidade

A análise de qualidade dos resultados obtidos con-templa a métrica de pureza, Equação 16, resultantede 10 execuções de cada algoritmo para cada basede dados. Além disso, é analisada a correlação entrediferentes funções �tness do agrupamento, diversi-dade genotípica e pureza no decorrer do processo deagrupamento de dados.
Os resultados das médias de pureza dos agrupa-mentos estão exibidos na Tabela 1 onde a primeiracoluna informa o algoritmo empregado. Os resul-tados obtidos pelos algoritmos K-Means, MRCPSOe MRCGSO não informam o desvio padrão e foramcoletados de Aljarah (2013). Na segunda coluna sãoexibidos os resultados de pureza na base Magic, ondeos mesmos correspondem a média e desvio padrãoe melhor pureza encontrada dentre todas as execu-ções destacada entre parênteses. Na terceira colunasão exibidos os resultados na mesma estrutura dasegunda coluna, entretanto, para a base Electricity.Da mesma forma estão descritos na quarta coluna osresultados utilizando a base Poker Hand.
As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam os p-valores do testeestatístico de Kruskal-Wallis Hollander and Wolfe(1999). Este teste não paramétrico foi selecionadodevido a refutação da hipótese nula de que as amos-tras dos dados pertencem a uma distribuição normal.Toda análise estatística considera uma con�ança de
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90%. Em negrito estão anotadas a existência de dife-rença estatística entre os resultados obtidos.
Em relação aos resultados na baseMagic, as médiasde pureza obtidas pelo K-Means, MRCPSO e MRCGSOsão superiores à média de pureza das versões de MRC-SOS(f1) e MRCSOS(f4). Contudo, as médias dos resul-tados obtidos nesta base utilizando as versões MRC-SOS(f2), MRCSOS(f3) e MRCSOS(f5) são as maioresconsiderando os algoritmos demais algoritmos. Deacordo com a Tabela 2, veri�ca-se também que osresultados obtidos pelas versões MRCSOS(f2), MRC-SOS(f3) e MRCSOS(f5) são estatisticamente equiva-lentes. Dentre essas abordagens, a MRCSOS(f5) semostrou ser a mais estável por possuir o desvio pa-drão igual a 0.
Na base Electricity, as médias da pureza obtida pelasversões MRCSOS(f1), MRCSOS(f2) e MRCSOS(f3) sãoinferiores às médias obtidas pelas versões MRCPSO eMRCGSO. As versões MRCSOS(f4) e MRCSOS(f5) apre-sentam média de pureza superior a dessas aborda-gens. Porém, dados os resultados do teste estatísticoexposto na Tabela 3, evidencia-se diferença com sig-ni�cância somente entre MRCSOS(f1) e MRCSOS(f5).Nesta base, todas as versões de MRCSOS obtiverammelhores resultados que o K-Means.
Os resultados obtidos utilizando a base Poker Handevidenciam que a abordagem MRCGSO encontrou omelhor resultado de pureza. O segundo melhor resul-tado nessa base foi obtido pela abordagem MRCPSO.Todas as versões de MRCSOS obtiveram resultadosmelhores que o K-Means. Dentre as versões de MRC-SOS, a versão MRCSOS(f5) obteve o melhor resultadoda média de pureza. Entretanto, evidencia-se pelosresultados do teste estatístico (Tabela 4) que existeequivalência no desempenho das abordagens MRC-SOS(f2), MRCSOS(f3), MRCSOS(f4) e MRCSOS(f5).Nessa base, os experimentos com MRCSOS(f5) fo-ram ampliados para �ns de análise de convergênciae os resultados obtidos foram 0.50 ± 0.70 para umtotal de 80.000 avaliações de �tness.
Visto os resultados de pureza conforme Tabela 1,percebe-se que a abordagemMRCSOS(f5) se sobressaidiante das demais na busca por soluções de agrupa-mento de dados com alto grau de pureza. Apesar deobter o terceiro melhor resultado de pureza na base

Poker Hand a mesma obteve os melhores resultadosde pureza juntamente comMRCSOS(f2) e MRCSOS(f3)na base Magic. MRCSOS(f5) também obteve o melhorresultado da média de pureza na base Electricity. Nota-se, dentre os algoritmos analisados, que MRCSOS(f5)tende a encontrar os melhores resultados de purezanas bases experimentadas.
Aplicando o ranqueamento estatístico de Fried-man tem-se a seguinte ordem considerando os da-dos da Tabela 1, do melhor geral para o pior ge-ral: MRCSOS(f5), MRCGSO, MRCSOS(f3), MRCSOS(f2),MRCPSO, MRCSOS(f4), MRCSOS(f1) e K-Means.

4.2 Correlações

Após realizar a análise da qualidade do agrupamentode dados considerando a métrica de pureza, a seguiré descrita a análise de correlação do comportamentoentre as funções �tness, diversidade genotípica e pu-reza.
Esta análise correlaciona o grá�co de convergên-

Tabela 1: Resultados obtidos para a pureza dosagrupamentos.
Magic Electricity Poker Hand

K-Means 0.60 0.51 0.11MRCPSO 0.65 0.58 0.51MRCGSO 0.66 0.58 0.53MRCSOS(f1) 0.54±0.305 0.54±0.249 0.19±0.123(0.55) (0.56) (0.22)MRCSOS(f2) 0.69±0.001 0.54±0.278 0.34±0.218(0.69) (0.56) (0.39)MRCSOS(f3) 0.69±0.008 0.55±0.303 0.28±0.236(0.69) (0.56) (0.32)MRCSOS(f4) 0.56±0.189 0.61±0.335 0.18±0.029(0.56) (0.64) (0.19)MRCSOS(f5) 0.69±0.000 0.67±0.000 0.35±0.256(0.69) (0.67) (0.39)

Tabela 2: p-valores do teste Kruskal-Wallis para abase Magic.
MRCSOS F1 F2 F3 F4
F2 0.1178 - - -F3 0.0513 0.3276 - -F4 0.1985 0.0210 0.0066 -F5 0.3111 0.2441 0.1272 0.0901

Tabela 3: p-valores do teste Kruskal-Wallis para abase Electricity
MRCSOS F1 F2 F3 F4
F2 0.4388 - - -F3 0.3790 0.4388 - -F4 0.1777 0.2206 0.2689 -F5 0.0953 0.1240 0.1584 0.3501

Tabela 4: p-valores do teste Kruskal-Wallis para abase Poker Hand.
MRCSOS F1 F2 F3 F4
F2 0.0443 - - -F3 0.1747 0.2216 - -F4 0.3737 0.0837 0.2697 -F5 0.0791 0.3854 0.3172 0.1381

cia (iterações versus �tness) das diferentes funções deagrupamento com seus respectivos grá�cos de diver-sidade genotípica e pureza. O objetivo é observar ocomportamento destas funções com relação a estesindicadores. Ou seja, avaliar a qualidade das funçõesde agrupamento segundo o grau de pureza durantea evolução do processo de otimização considerandotambém a diversidade das soluções envolvidas nesseprocesso.O eixo-x nos grá�cos representa a quantidade deiterações. Nos eixos-y estão os valores da função
�tness, os valores da diversidade genotípica e os per-centuais das purezas do agrupamento, respectiva-mente. Vale ressaltar que os grá�cos foram geradosutilizando a média de 10 execuções.O grá�co de �tness serve para evidenciar a evoluçãoda função �tness à medida que as iterações vão acon-tecendo. Uma atenção deve ser dada ao grá�co depureza na análise de instabilidades. A instabilidademencionada refere-se ao comportamento oscilantedo valor da métrica de qualidade. Ou seja, quandoo comportamento do resultado da métrica analisadanão é constante crescente ou decrescente no decor-rer das iterações (comportamento não-monotônico).
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Quando isso ocorre, indica que a melhoria da função
�tness nem sempre re�ete na melhoria da qualidadedo agrupamento. Por vezes, em alguns grá�cos depureza haverá um marcador indicando tais instabi-lidades. Além disso, deve-se atentar para o resul-tado �nal da pureza na última iteração do processo,veri�cando se existe algum resultado nas iteraçõesanteriores melhor que o resultado �nal.
O grá�co da diversidade genotípica auxilia a aná-lise e informa quanto o processo de otimização aindapossui de capacidade para evoluir. Desta maneira, sea diversidade genotípica não estiver próxima de 0 e afunção �tness não estiver estagnada, o processo de oti-mização pode evoluir em mais iterações. Cada �gurapode considerar o cenário de mais de uma função.Isso indica que as mesmas possuem comportamentocom características semelhantes umas das outras nabase de dados em consideração.
Nos resultados das funções f1 e f4 na base Ma-

gic, conforme Figura 2, percebe-se que mesmo commelhora constante da função �tness (comportamentomonotônico) existe instabilidade acentuada na purezano início do processo. Sendo assim, neste período éonde se apresenta o melhor resultado de pureza. Po-rém, nas iterações seguintes ocorre piora sistemáticada pureza.

Figura 2: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características das funções f1 ef4 na base Magic.

No grá�co da diversidade genotípica pode-se per-ceber que, no decorrer do processo, a diversidade édecrementada constantemente e no �nal do processonão existe mais diversidade genotípica. Visto que, ao�nal das 100 iterações não existe mais diversidadegenotípica e a função �tness aparenta estar estagnada,pode-se entender que o sistema convergiu para umatrator local.
Na Figura 3, os grá�cos característicos das funçõesf2, f3 e f5 demonstram que não ocorre instabilidadena pureza. A pureza sempre melhora à medida queo �tness melhora. A diversidade genotípica é decre-mentada constantemente até o �nal do processo deotimização.
O próximo cenário, conforme Figura 4, caracte-riza o comportamento dos resultados obtidos pelasfunções f1, f2, f3, f4 na base Electricity.

Figura 3: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características para as funçõesf2, f3 e f5 na base Magic.

Figura 4: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características para as funçõesf1, f2, f3 e f4 na base Electricity.

A função f5 é a única função na base Electricity cujomelhor resultado de pureza é mantido até o �nal doprocesso, ou seja, não ocorre perda de qualidade, con-forme Figura 5. A pureza dessa função não apresentainstabilidade. A diversidade genotípica na iteração100 ainda existe e a função �tness ainda não parou deconvergir. Isso indica que o sistema ainda possui acapacidade de evoluir se for aumentado o número deiterações.
A Figura 6 exibe o comportamento das funções f1,f2, f3, f4 na base Poker Hand. O grá�co de purezaexibido nessa �gura demonstra que ocorrem algumasinstabilidades, mesmo com a tendência do comporta-mento ascendente. Apesar disso, a pureza no �nal doprocesso é inferior que a pureza obtida em iteraçãoanterior. No �nal do processo ainda existe diversi-dade genotípica.
Dentre as funções aplicadas, a f5 é a função queobteve maior média de pureza utilizando a base Po-

ker Hand (Figura 7). Além disso, essa função foi aúnica cuja pureza encontrada no �nal do processode otimização é a melhor pureza considerando todoo processo de otimização. A diversidade genotípica
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Figura 5: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características para a função f5na base Electricity.

Figura 6: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características para as funçõesf1, f2, f3 e f4 na base Poker Hand.

�nal �cou bastante elevada, em torno de 0,77 e afunção �tness ainda tem potencial de melhora.
Nas bases Magic e Electricity, o comportamento dafunção �tness em 100 iterações indica que as 5 fun-ções convergiram. A diversidade genotípica é pratica-mente inexistente ao �nal das 100 iterações em todasas versões do MRCSOS. Contudo, na base Poker Handa diversidade genotípica se mantém alta nas últimasiterações, especialmente a versão MRCSOS(f5).
Dessa forma, entende-se que a quantidade de ite-rações igual a 100 é su�ciente nas bases Magic e Elec-

tricity pois o �tness consegue convergir e não existemais diversidade genotípica. Ao contrário do queocorre nessas duas bases, a não convergência da fun-ção �tness e a existência de diversidade genotípica nabase Poker Hand indicam que 100 iterações não sãosu�cientes para o algoritmo evoluir e explorar a di-versidade de soluções ainda existentes. Dessa forma,foi realizado um experimento com 200 iterações, to-talizando 80.000 avaliações de �tness, em cada umadas 10 execuções exclusivamente para a versão MRC-SOS(f5) na base Poker Hand. A média da pureza obtidafoi de 0.5 com desvio padrão de 0.70. Desta forma,

Figura 7: Grá�cos da evolução do �tness, diversidadegenotípica e pureza, características para a função f5na base Electricity.

os resultados obtidos com MRCSOS(f5) com 200 ite-rações se mostra competitivo com os obtidos pelosalgoritmos da literatura (Tabela 1).Em relação ao comportamento da pureza, percebe-se que mesmo com a constante evolução da função
�tness, as versões MRCSOS(f1), MRCSOS(f2), MRC-SOS(f3) e MRCSOS(f4) apresentaram resultados comgrau de pureza pior ao �nal do processo quando com-parados aos resultados obtidos em iterações ante-riores nas bases Electricity e Poker Hand. O mesmocomportamento ocorre com os resultados de purezaobtidos pelas versões MRCSOS(f1) e MRCSOS(f4) nabase Magic. Apenas nessa base as versões MRC-SOS(f2), MRCSOS(f3) e MRCSOS(f5) conservaram omelhor resultado de pureza até o �nal do processode agrupamento. Foi percebido que, pelo fato dasfunções de agrupamento f2 e f3 utilizaram a razãoentre a maior distância intra-grupo e a distância
intraDi/max(intraDi no denominador de suas equa-ções, conforme Equação 10 e 11, respectivamente,as mesmas alcançaram o comportamento de purezacrescente assintótico na base Magic. Exclusivamentenessa base, quando o resultado de intraDi/max(intraDidiminuí, o resultado das funções f2 e f3 aumenta, in-dicando a melhoria da função. Quando isso ocorre, apureza do agrupamento também melhora. Em todosos casos citados onde ocorre a perda de qualidade, ainstabilidade está presente no comportamento dosgrá�cos de pureza. Assim, entende-se que a presençada instabilidade no comportamento dos grá�cos depureza é um indício que pode ocorrer perda de purezano decorrer do processo de agrupamento de dados.A versão MRCSOS(f5) é a única que obteve médiade pureza �nal superior do que em qualquer itera-ção anterior nas bases Magic, Electricity e Poker Hand.A função f5 valoriza os agrupamentos que possuemitens de dados cobertos por um centroide que sãomais afastados do segundo centroide mais próximo,conforme Equação 13. Assim, essa função contemplano seu resultado a proximidade com itens simila-res, cálculo do item até o centroide mais próximoe distância com itens não-similares ao considerara distância com o segundo centroide mais próximo.Atribui-se a essa estratégia como critério de quali-dade de agrupamento para a não ocorrência da perdade pureza na obtenção de seus resultados �nais. A in-
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�uência da distância de um item de dado ao segundocentroide mais próximo está presente apenas nessafunção. Entende-se que a in�uência dessa distânciacontribuiu para que os resultados da versão MRC-SOS(f5) sejam os melhores resultados de qualidadedo que os resultados obtidos pelas outras versões doMRCSOS. Finalizada a análise de qualidade, a seguiré apresentada a análise de desempenho do algoritmoSOS na arquitetura Hadoop/MapReduce.
4.3 Análise de Desempenho

Essa seção visa analisar o desempenho da abordagemproposta, MRCSOS, quando a mesma é executada emparalelo. Speedup é a métrica de avaliação de desem-penho utilizada nessa análise e expressa quanto maisrápida é a execução de um programa em uma arqui-tetura paralela do que quando executado de maneirasequencial, de�nida na Equação 17.

Speedup = TTn (17)
Onde T representa o tempo de processamento do al-goritmo sequencial (sem paralelismo) e Tn é o tempode execução do algoritmo na arquitetura MapReduceutilizando n computadores. A versão MRCSOS(f5) é aversão analisada nesta Seção. A escolha é justi�cadapelo fato desta apresentar os melhores resultados dequalidade de pureza nas bases analisadas.O tempo de processamento, medido em minutos,gasto por MRCSOS(f5) considerando as três bases éapresentado a seguir. Os experimentos que geraramos resultados de desempenho foram executados emum cluster Hadoop com 1, 2, 4 e 8 workers ou datanodes.Os resultados de tempo com a média de 10 execuçõesestão dispostos na Tabela 5.Percebe-se, de forma geral, que à medida que onúmero de computadores é incrementado o tempo deprocessamento é reduzido.

Tabela 5: Resultado da média de tempo de execução,medido em minutos da função f5.
Nº de Computadores Magic Electricity Poker Hand

1 256.7 271.2 1548.62 198.3 198.4 1053.64 174.4 159.3 811.98 161.9 147.2 723.7

Com os tempos de processamento obtidos porMRC-SOS(f5) utilizando 1, 2, 4 e 8 computadores, foramcalculados os speedups apresentados na Tabela 6.
Tabela 6: Resultados de speedups.

Algoritmo Magic Electricity Poker Hand
2 1.29 1.36 1.484 1.47 1.70 1.908 1.59 1.84 2.14

Nas três bases de dados, à medida que os recursossão adicionados ao processamento do MRCSOS(f5)o valor do speedup sempre aumenta. Esse aumento

indica que, com a adição de recursos, há um ganhode tempo de processamento em relação ao proces-samento com menos recursos. Além disso, o fatode todos os valores de speedup exibidos na Tabela 6possuírem valores maior que 1, evidencia que os expe-rimentos em paralelo foram executados mais rápidosque de maneira sequencial.Percebe-se que a redução do tempo de execuçãoutilizando a maior base experimentada, base Poker
Hand, foi a maior obtida nos experimentos. Esse fatovai de encontro com a recomendação da utilização do
Hadoop em grandes bases de dados.Na análise de desempenho percebeu-se que no mo-mento da execução do job MapReduce não utilizou-se100% dos recursos disponíveis de todo o cluster. Ape-sar da con�guração do Hadoop permitir a utilizaçãode todo o recurso para processamento, foi visto quequanto menor o cluster utilizado nos experimentosmaior é o percentual de tempo da execução do job
MapReduce utilizando 100% dos recursos do cluster.Recomenda-se que o Hadoop seja utilizado com vo-lume de dadosmaior para que se possa obter melhoresresultados de speedup.De maneira geral, a aplicação do algoritmo SOS naarquitetura paralela foi fundamental para a obtençãodos resultados.

5 Conclusões e Trabalhos Futuros
Este trabalho apresenta a aplicação de uma aborda-gem de agrupamento de dados que utiliza o algoritmobio-inspirado SOS projetado na infraestrutura Hadoop
MapReduce (MRCSOS).São relatados experimentos com MRCSOS utili-zando cinco funções (f1, f2, f3, f4 e f5) de �tnessem três bases de dados no intuito de analisar a média�nal da pureza do agrupamento. Além disso, tam-bém foi analisado o desempenho do algoritmo SOSem relação a utilização dos recursos fornecidos pelo
Hadoop MapReduce. Contudo, a principal contribuiçãodeste trabalho é a análise que correlaciona o grá�code convergência (iterações versus �tness) das diferen-tes funções de agrupamento com seus respectivosgrá�cos de diversidade genotípica e pureza.Em relação a análise comparativa dos resultado�nais de pureza, os resultados da versão MRCSOS(f5)foi a que obteve os melhores resultados nas basesMa-
gic e Electricity. Na Poker Hand, a versão MRCSOS(f5)obteve resultados competitivos aos resultados obtidospelas abordagens MRCPSO e MRCPSO. De forma geral,os resultados �nais de pureza da versão MRCSOS(f5)são os melhores obtidos dentre as outras quatro ver-sões de MRCSOS.Em relação ao comportamento do curso da purezadas diferentes funções analisadas espera-se que sem-pre ocorra melhoria contínua à medida que o processode otimização vai evoluindo. Entretanto, o compor-tamento dos resultados de pureza das funções f1, f2,f3 e f4 demonstram a perda de pureza pois a pureza�nal é inferior a pureza obtida em iterações prévias.Esse comportamento evidência que ocorre perda depureza de agrupamento devido a não identi�cação damelhor solução encontrada por parte dessas funçõesao longo de todo o processo. Contudo, o comporta-mento dos resultados de pureza obtidos pela funçãof5 demonstram que esta consegue conservar o melhor
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resultado de pureza até o �nal do processo nas trêsbases analisadas.O desempenho do algoritmo SOS na arquitetura
Hadoop MapReduce não �cou próximo da linear. Naanálise de desempenho foi identi�cado que quantomenor o clustermaior é o tempo de utilização de 100%dos recurso disponíveis. Esse comportamento podeser justi�cado pela utilização de bases com poucovolume e pela maneira com a qual o Hadoop utiliza osistema de arquivos HDFS com inúmeras chamadasde arquivos.Em relação aos trabalhos futuros, pretende-se de-senvolver uma abordagem do algoritmo SOS para re-alizar agrupamento de dados utilizando o framework
Spark. Estudos indicam que o Spark, que trabalha notopo do sistema de arquivos HDFS do Hadoop, pode al-cançar speedups ainda maiores. Além disso, pretende-se ampliar a quantidade de funções de agrupamentosanalisadas e também aumentar o número de basesde dados com volume maior.
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