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Resumo

A automacao de servigos por meio de sistemas e a ampla capacidade de se armazenar
dados atualmente gera um volume de informacgoes cada vez maior. Este fato também des-
perta o interesse em extrair informagoes valiosas destes dados. Porém, no atual cenério, o
que se verifica é um volume de dados que ja extrapola a capacidade da mente humana de
processar tanta informagao, o que motiva o desenvolvimento de técnicas computacionais
para extracao destas informagodes e geragao de conhecimento. Neste contexto, o Problema
de Clusterizacao Automatica - PCA - consiste em encontrar, automaticamente, agrupa-
mentos de dados que se assemelham mutuamente. No presente trabalho, foi desenvolvida
uma técnica para o problema da clusterizacao automatica utilizando uma combinacao
das heuristicas ILS ([terated Local Search) e VND (Variable Neighborhood Descent). A
comparagao dos resultados com algoritmos da literatura mostrou que a técnica proposta

encontrou uma solucao melhor ou igual em mais de 35% dos casos.

Palavras-chave: Metaheuristica, Clusterizacao, PCA, ILS, VND.



Abstract

The automation of services through systems and the ample capacity to store data ge-
nerates an increasing volume of information. This also raises the interest in extracting
valuable information from these data. However, in the current scenario, what is verified is
a volume of data that already exceeds the capacity of the human mind to process so much
information, which motivates the development of computational techniques for extracting
this information and generating knowledge. In this context, the Automatic Clustering
Problem is defined as automatically finding mutually similar groupings of data. In the
present work, a technique was developed for the problem of automatic clustering using
a combination of ILS (Iterated Local Search) and VND (Variable Neighborhood Des-
cent) heuristics. Comparing the results with algorithms of the literature showed that the

proposed technique found a better or equal solution in more than 35% of cases.

Keywords: Metaheuristic, Clustering, PCA, ILS, VND.
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1 Introducao

A automacao de servicos por meio de sistemas, junto a ampla capacidade de armaze-
namento de dados atualmente, gera um grande volume de informagoes disponiveis, des-
pertando o interesse em extracao de conhecimento a partir desses dados, cuja aplicagao
se da em diversas areas, como bioinformatica, marketing, computacao visual e grafica,
computacao médica, redes de comunicagoes, engenharia de transportes, redes de compu-
tadores, logistica, dentre outras.

A area que explora a extracao de conhecimento desses dados é denominada Mi-
neracoes de Dados. No universo desta area, uma possivel abordagem, denotada cluste-
rizagao, consiste em encontrar K grupos de objetos em uma base de dados de tal forma
que elementos de um mesmo grupo apresentem elevado grau de semelhanga, enquanto
elementos de grupos diferentes apresentem elevado grau de dissimilaridade.

A partir da aplicacao de algoritmos de clusterizacao sobre uma base de dados,
é possivel analisar a base mais detalhadamente ao se considerar as caracteristicas de
elementos que pertencem a um mesmo grupo. Assim, esta base pode ser representada por
diferentes grupos, de forma que cada grupo contém uma parte dos dados originais e pode
ser visto como uma base de dados menor, conforme o interesse do especialista da area.

Em diversas aplicacoes, a natureza dos dados nao permite que se saiba de antemao
o numero K de grupos em que a base de dados deve ser particionada, o que aumenta a
dificuldade do problema. Assim, o algoritmo devera encontrar o melhor particionamento
automaticamente, além de dividir os dados nos grupos segundo o grau de semelhanca e
diferencga dos objetos. Os problemas de clusterizagao em que o nimero de clusters deve ser
determinado pelo algoritmo é denominado como Problema de Clusterizacao Automaética
(PCA).

O PCA é um problema de otimizacao combinatoria, e, portanto, pode ser resol-
vido enumerando todas as solugoes possiveis e escolhendo aquela com melhor valor para
a fungao objetivo. Entretanto, esta maneira de se resolver um problema de otimizacao

combinatoria é invidvel para problemas reais, pois o nimero de possiveis solucoes cresce
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exponencialmente em relacao ao tamanho da entrada. Portanto, para resolver este pro-
blema pode-se utilizar de uma metodologia que explore o espaco de solucao de forma a nao
precisar explorar exaustivamente todo o espago de solucoes, mas somente as regides mais
promissoras, ainda que nao se garanta encontrar a solugao 6tima. As metaheuristicas sao
algoritmos heuristicos com esta caracteristica.

O presente trabalho propoe o desenvolvimento de uma metaheuristica hibrida
para solucionar o Problema de Clusterizacao Automatica a partir da combinagao de duas
metaheuristicas: Busca Local Iterada, ou Iterated Local Search (ILS) e Descida em Vizi-
nhanga Variavel, ou Variable Neighborhood Descent (VND), encontrando resultados com-
petitivos com resultados encontrados na literatura tanto na qualidade da solugao quanto

no tempo.

1.1 Definicao do problema

Dada uma base de dados O contendo n objetos e um inteiro k, tal que 1 < k < n,
particione O em k grupos, denotados clusters, de forma que objetos semelhantes estejam
em um mesmo cluster e objetos dissimilares estejam em clusters diferentes.

Em muitas areas do conhecimento, o especialista nao tem, a priori, informacao
sobre o numero k de clusters que melhor caracteriza a base de dados. Neste contexto,
o presente trabalho considera que o valor de k£ deve ser encontrado pelo proprio algo-
ritmo. Tal restricao, acrescida das restricoes do PC, definem o Problema de Clusterizacao
Automatica - PCA.

Seja uma base de dados representada por um conjunto de objetos O = {0y, 09, ..,
on}, tal que cada objeto o; é representado por uma tupla de atributos (00, 05,1, 0i.2, - - - , Oim)-
Para que o processo de agrupamento seja realizado, deve-se considerar uma métrica de
similaridade entre objetos. Em geral, esta métrica é estabelecida conforme a natureza dos
atributos e o interesse da aplicacao.

Assim, o problema consiste em obter 1 < k < n subconjuntos C; de O tal que:

CIQCJIQ, VZ,je{l,,k} (11)



1.2 Justificativa 12

e =o. (1.2)

de tal forma que o somatério das dissimilaridades entre elementos de um mesmo cluster
seja minimizado e o somatorio das dissimilaridades de elementos de clusters diferentes

seja maximizado.

1.2 Justificativa

A grande variedade de areas em que o problema de clusterizacao tem aplicacao, bem
como a sua complexidade computacional, dificultam o estabelecimento de metodologias
de propdsito geral. O fato do problema de clusterizagao automatica nao pertencer a
classe de problemas polinomiais sugere que o uso de abordagens heuristicas para o mesmo
apresente-se como uma boa estratégia na obtengao de solugoes que, embora nao se assegure

a otimalidade, apresentam boa qualidade em um tempo adequado para aplicacoes praticas.

1.3 Hipodtese

Dado um conjunto O contendo n objetos caracterizados por m atributos, existe um parti-
cionamento dos elementos de O em k particoes, denotadas clusters de forma a maximizar
o somatorio das similaridade entre objetos de um mesmo cluster e a minimizar o somatorio

de similaridade entre objetos de clusters diferentes.

1.4 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma metaheuristica hibrida para
o Problema da Clusterizacao Automatica, obtendo solugoes de boa qualidade em tempo
aceitavel quando comparada a algoritmos da literatura.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira, o capitulo 2 apresenta a fun-
damentacao tedrica das abordagens utilizadas. O capitulo 3 apresenta como foi realizada
a implementacao da parte pratica deste trabalho. Em seguida, o capitulo 4 apresenta os

experimentos computacionais. No capitulo 5 é apresentado a conclusao e as propostas
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para trabalhos futuros. Este trabalho possui, ainda, trés apéndices, sendo que o apéndice
A apresenta tabelas de andlise da solugao inicial e final do algoritmo. O apéndice B apre-
senta os melhores resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido na parte pratica deste
trabalho. E por fim, o apéndice C apresenta, graficamente os resultados das instancias de

2 dimensoes utilizadas nos experimentos computacionais.
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2 Aspectos Teodricos

Este capitulo é dedicado a apresentacao dos principais aspectos tedrico do problema de
clusterizacao e de clusterizacao automatica, além de algumas técnicas utilizadas neste

trabalho.

2.1 Clusterizacao

Clusterizagao é o termo genérico para um processo que une objetos similares de uma base
de dados em um mesmo grupo [4]. Cada grupo é chamado de cluster, e, para o Problema
da Clusterizagao (PC), o nimero de clusters é uma informagao previamente conhecida.

Clusterizacao de dados é o processo de reunir vetores multidimensionais em gru-
pos, tendo em vista obter a maior similaridade dentro de cada grupo [17]. Os objetos de
um mesmo cluster devem ser mais parecidos entre si do que com os elementos de outros
clusters [7]. Em outras palavras, o objetivo no problema de clusteriza¢do é maximizar a
homogeneidade dentro de cada cluster e a heterogeneidade entre clusters diferentes [12].

O Problema da Clusterizacao Automética (PCA) ou Problema de Agrupamento
Automatico (PAA) é uma generalizacao do problema descrito acima, quando nao é previ-
amente conhecido o nimero ideal de clusters. Assim, o algoritmo deve encontrar o melhor
nimero de clusters para a instancia dada.

O PC e o PCA podem ser aplicados em diversos cendrios reais. Em [6] sao
apresentadas algumas aplicagoes reais que estao associadas a dados do IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica). Outras aplicagdes também podem ser encontradas
no contexto escolar [21], em objetos de aprendizagem [5], processamento de imagens,
emparelhamento de genes, auxilio no diagndstico de doengas e mineragao de dados [22].
Segundo [31], a clusterizagao oferece estratégias para uma melhor solu¢do na organizagao
ou analise de um grupo de objetos.

Classificar algoritmos de clusterizacao acaba tornando-se uma tarefa dificil e

polémica, visto que muitas vezes nao podemos dizer que um algoritmo constréi a cluste-



2.2 Medidas de Similaridade 15

rizacao utilizando apenas uma das técnicas conhecidas.[28]

Contudo, existem diversos métodos de clusterizacao como: hierarquicos, parti-
cionais, baseados em densidade, baseados em grade, baseados em logica fuzzy, métodos
baseados em grafos, métodos baseados em computacao evolucionaria, a combinacao de
mais de um método, entre outros.

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade tém como objetivo a deter-
minacao de grupos (regioes) de alta densidade de objetos separados por regides de baixa
densidade. [26]

No modelo hierarquico, pode-se ter a construcao da solugao partindo-se de um
unico cluster até ter-se cada objeto como um cluster (top-down), ou ainda, partindo-se de
uma solucao em que cada objeto é um cluster e, por um processo de aglutinacao, novos
clusters sao formados até ter-se um tnico cluster (hierdrquico botom-up). Na prética, é
comum a utilizagao de abordagens mistas.

Algoritmos com métodos de particionamento, classificam n pontos do conjuntos
de entrada em k grupos de tal forma que cada grupo contenha no minimo um ponto e
que cada ponto pertenga a um unico grupo.[28]

Tanto o Problema de Clusterizacao quanto a variagao automética pertencem a
classe NP-Completo. Entretanto, o fato do PCA requerer que se encontre o niimero ideal
de clusters aumenta consideravelmente o tamanho do espaco de solugao [2].

Existem trés questoes fundamentais a serem consideradas na aplicacao de analise
de agrupamento, a saber: como serd medida a similaridade dos dados, quantos grupos
formar e como formar o agrupamento [25]. As trés proximas segoes discutem cada um

destes aspectos.

2.2 Medidas de Similaridade

Como apresentado na definicao do problema, o agrupamento deve deixar objetos similares
no mesmo cluster e objetos dissimilares em clusters distintos, fazendo-se necessario a
utilizagao de alguma métrica para a determinacao da dissimilaridade ou similaridade
entre dois objetos. Existem diversas métricas, mas o uso das mesmas, em geral, requer

que se pré-estabeleca ou se conheca quais os tipos de dados suportados pela aplicacao,
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bem como qual o método usado no processo de obtengao da solucao [1].

Os métodos baseados em densidade nao podem ser usados em espagos discretos
ou euclidianos. Ja os métodos baseados em distancia sao mais abrangentes, e tornaram-se
muito populares na literatura porque podem ser usados com quase todos os tipos de dados,
contanto que uma funcao de distancia apropriada para o tipo de dado seja empregada.
Segundo [1], o problema de clusterizacao pode ser reduzido ao problema de encontrar
fungoes de distancias para um tipo de dado.

A distancia euclidiana, apresentada na Equacao 2.1, é a métrica mais frequente-
mente empregada nos casos em que todas as variaveis sao quantitativas. Esta métrica é
utilizada para calcular medidas especificas, assim como a distancia euclidiana simples e a
distancia euclidiana quadrética ou absoluta [25].

A distancia euclidiana simples entre dois objetos x; e x; no espaco m-dimensional

pode ser obtida através da Equacao 2.1.

m
d(zi,z;) = 2| (g — 2j0)° (2.1)
k=1
Esta métrica de similaridade funciona bem para um conjunto de dados compacto
ou isolado. Um ponto negativo para esta abordagem é a tendéncia de o atributo de maior
escala dominar o de menor escala. Uma solucao para este problema é a normalizacao
continua dos dados. [13].
A normalizacao de dados é um ajuste na escala de valores dos atributos para um
mesmo intervalo, permitindo que duas amostras sejam apropriadamente comparadas. A
normaliza¢ao minimiza os problemas derivados do uso de unidade e dispersoes distintas
entre as variaveis.
Uma abordagem de normalizagao é a normalizacgao linear, que leva todos os dados
ao intervalo [0,1]. Para tanto, em cada atributo de cada objeto é feito uma transformagao
de cada valor v em um valor normalizado v" através da Equacéo 2.2, onde MIN e MAX

consistem no menor e maior valor daquele atributo em toda instancia, respectivamente.

. v—MIN
- MAX — MIN’

v

(2.2)
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Ja para o caso em que os atributos dos objetos da base sao dados categdricos,
uma outra abordagem utilizada é a distancia de Hamming (DH), pela qual, para cada
atributo ¢, a distancia entre dois objetos a e b, inicialmente em zero, é incrementada em
uma unidade caso eles sejam diferentes neste atributo. A Equacao 2.3 apresenta esta

métrica para dois objetos a e b representados por m atributos categéricos.

m O, Se(lt:bt

DH(a,b) =Y dh(a,b) onde dh(a;,b;) = (2.3)
i=1 1, se a; # by

2.3 Numero de Clusters e Analise do Agrupamento

O problema da clusterizacao automatica requer que se decida quanto ao nimero ideal
de clusters da solucao. Portanto, precisa de um método para avaliar a qualidade da
solucao. Na literatura, pode-se encontrar varios métodos distintos para determinar o
nimero de clusters, como o Calinski and Harabasz’s method [18]; o Hartigan’s method
[11]; o Krzanowski and Lai’s method [14]; o Gap method [30]; e o Jump method [29].

O método escolhido para este trabalho foi o indice da silhueta [23], apresentado

a seguir.

Indice Silhueta

A anélise de cluster através da silhueta foi proposta em [23], com a ideia de analisar gra-
ficamente o resultado de uma clusterizacao e auxiliar na escolha do nimero “apropriado”
de clusters.

Por esta abordagem, para cada objeto i, o valor de silhueta s(i) é calculado base-
ado na coesao e na dispersao de cada cluster. O agrupamento inteiro é exibido combinando
as silhuetas em um unico grafico, permitindo assim uma avaliagao da qualidade relativa
dos agrupamentos e uma avaliagao da configuracao dos dados. A largura média da silhu-
eta fornece uma medida de validacao do agrupamento, e pode ser usada para se inferir
um numero adequado de clusters presentes no conjunto de objetos de entrada.

Seja i um objeto pertencente ao cluster C,, entdao a(i) é a dissimilaridade do

objeto i para cada outro objeto j de Cy,. Se C, possui um tunico elemento, entao a(i) é
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fixado como zero, mas se C,, possuir mais de um elemento, deve ser calculado como na
Equagao 2.4.
1 |
) = (J_Z wldi gV # i (2.4)

A distancia do objeto ¢ € C\, para cada cluster C,, com v # w é dada pela

Equagao 2.5:

d(i,C,) =

|
1
A > Coldi (2.5)
i=1
A dissimilaridade b(7) do objeto i para cada outro objeto j do seu cluster mais
préximo ¢ dada pela Equacao 2.6.
b(i) = min(d(i,C,)) (2.6)

O valor da silhueta s(i) para o objeto ¢ é dado por:

b(4) — a(i)
maz(a(i), (7))

O célculo do indice da silhueta da solugao é a média das somas das silhuetas de

s(i) = (2.7)

todos os objetos. Uma solugao S7 é melhor do que uma solugao S se esse indice for maior
para S7 do que para Sy. Portanto, o algoritmo de clusterizacao deve maximizar este indice

como segue a Equacao 2.8.

MazimizarF(C) = % Z s(), (2.8)

tal que N equivale ao total de objetos.

Um ponto negativo desta medida, apresentado por [23] é que uma solugao que
contém um unico elemento dentro de um cluster e todos os outros objetos dentro de outro
cluster, por exemplo, é classificado como uma boa solucao por esta métrica. Enquanto,
provavelmente, se o especialista deseja agrupar os dados, ele provavelmente nao busca
esta solucao.

A tabela 2.3 foi apresentada em [8], indicando uma caracterizacao das estruturas
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de clusters encontradas conforme o valor da silhueta.

Valores da Silhueta | Descricao

0,71 - 1,00 Uma estrutura forte foi encontrada.

0,51 - 0,70 Uma estrutura razoavel foi encontrada.

0,26 - 0,50 A estrutura é fraca e pode ser superficial. E aconselhdvel
o uso de outros métodos para esses dados.

<0,25 Nenhuma estrutura substancial foi encontrada

2.4 Metaheuristicas Utilizadas

Vimos que o PCA ¢ pertencente a classe NP-completo e que metaheuristicas se mostram
apropriadas para este tipo de problema. Diante disso, este trabalho modela o PCA como
um problema de otimizacao onde a fungao objetivo é dada pela equacao 2.8. Para isso, foi
utilizado uma abordagem composta pela combinacao de duas metaheuristicas: Iterated
Local Search e Variable Neighborhood Descent e cada uma delas serd apresentada nesta

Secao.

2.4.1 Iterated Local Search (ILS)

Iterated Local Search (ILS), ou em portugués Busca Local Iterada, é uma metaheuristica
com uma proposta de ser simples, tanto conceitualmente quanto na pratica e sem perda
de generalidade [15].

Uma fragilidade da Busca Local é ser sensivel a solucao de entrada. Para tratar
esta fragilidade, a ideia do ILS é executar a Busca Local a partir de varias solucgoes diferen-
tes. Assim, novas solugoes de partida sao geradas através de um método de perturbacao
na solucao 6tima local.

O método de perturbacao deve ser suficientemente forte para permitir que a
busca local explore diferentes solugoes, mas também fraca para evitar ciclagem ao longo
do processo de busca [15].

Basicamente, o ILS precisa de um procedimento para gerar uma solucao de par-
tida. Na sequeéncia, o algoritmo procura um 6timo local, através de um método de busca
local, proximo a essa solucao. Em seguida, entra em um processo iterativo de refina-

mento, onde a solugao 6tima local é perturbada para se explorar outra regiao do espaco
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Figura 2.1: ILS explorando o espaco de solugoes.

A
/\ sl

s0

Custo

Espago de solugao

de solugao. Por fim é encontrado o 6timo local dessa nova regiao, e as solugoes sao com-
paradas. O algoritmo sempre escolhe a solu¢ao com melhor custo para ir para a préxima

iteragao. O pseudocddigo do ILS é apresentado em Algoritmo 1.

Algoritmo 1 ILS
1: fungao ILS
2 sg + Solucaolnicial;
3 So < BuscaLocal(sy));
4 enquanto critério de parada nao é atingido faca
5: s1 < Perturbacao(sy);
6
7
8

s1 < BuscaLocal(s);
sp <—CritérioDeAceitagao(So, S1);
fim enquanto
9: devolve sq;
10: fim funcao

A figura 2.1, apresenta como o ILS explora o espaco de solucées. Comeca com
um solucdo sg, encontra um oOtimo local. Através de um método de perturbacgao, uma
nova solucao sl é encontrada e novamente a busca local pode ser aplicada para encontrar

um 6timo local.

2.4.2 Variable Neighborhood Descent (VND)

O método de descida em vizinhanga variavel ( Variable Neighborhood Descent, VND) é uma
variacao do método de pesquisa em vizinhanga varidvel (Variable Neighborhood Search,
VNS) apresentado em [19]. Trata-se de um procedimento com vérias vizinhangas, onde
cada uma delas se submete a um procedimento de busca local diferente, permitindo que

o algoritmo experimente varias trajetérias de melhoria distintas.
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O algoritmo parte de uma solucao inicial e a cada iteragao ela é submetida a
uma vizinhanca. Quando a solucao corrente for melhor que a de partida, temos um novo
otimo local, entao, esta vira a solugao de partida do algoritmo que volta para a primeira
vizinhanga com o novo 6timo local. Entretanto, se a solucao corrente nao for melhor, o
algoritmo prossegue para a préxima vizinhanca. Ele se encerra quando atingir a ultima
vizinhanga sem melhoria ou chegar a algum critério de parada como tempo maximo de

processamento. O pseudocddigo do VND é apresentado em Algoritmo 2.

Algoritmo 2 VND

1: funcao VND(s)

2: r = numero de vizinhancas;
3 k<« 1;

4 enquanto k <r faca

5: Seja s’ um 6timo local segundo o k-ésimo procedimento de refinamento
6 se f(s') > f(s) entao
7 s <« s;

8 k <+ 1,

9: senao
10: k+—k+1,;
11: fim se
12: fim enquanto
13: devolve s;

14: fim funcao
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3 Implementacao

Foi desenvolvido um algoritmo baseado em uma metaheuristica hibrida para solucionar
o problema de clusterizacao automética. O coédigo estd escrito na linguagem C e foi
implementado na IDE Codeblocks 16.01.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo dessa metaheuristica formada pela com-
binagao das metaheuristicas Iterated Local Search e Variable Neighborhood Descent apre-
sentadas no capitulo anterior. Nesta combinacao, o método de busca local do ILS é

substituido pela metaheuristica VND.

Algoritmo 3 Metaheuristica hibrida ILS + VND

1: fungao ILS-VND

2 s0 < GeraSolucaolnicial,

3 s0 <= VND(s0));
4 enquanto critério de parada nao ¢ atingido faga
5: sl < Perturbacao(s0);
6
7
8

sl <~ VND(sl);
s0 <— MelhorSolucao(s0, s1);
fim enquanto
9: devolve s0;
10: fim funcao

A implementacao é dividida em 4 partes: Pré processamento, que carrega e pre-
para os dados antes de submeter a metaheuristica, Construtivo (representado pela fungao
“GeraSolucaolnicial”), Busca Local (representado pela funcao “VND”) e por tltimo a
Perturbacao. As préximas secoes deste capitulo apresentam a implementacao de cada

uma destas partes.

3.1 Pré-Processamento

A primeira etapa do algoritmo é responsavel pelo carregamento de uma ou mais bases
de dados de arquivo(s) para a aplicacao e a transformacao desses dados. Para tal, é
necessario que os arquivos apresentem uma disposicao sistematica, em que a primeira

linha deve informar o niimero de registros n seguido do nimero de atributos m da base,
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separados por virgula.

A segunda linha deve informar para o programa qual o tipo de dado de cada
atributo separado por virgula. O programa ¢é capaz de trabalhar com atributos numéricos
inteiros ou reais e dados categéricos. Para informar o tipo de cada atributo em questao
ao programa, € necessario que a linha seja preenchida com 0 quando o atributo for um
atributo inteiro, 1 quando o atributo for real e 2 quando o atributo for categoérico. Para
todas as linhas em diante, os dados devem conter mais a esquerda o identificador do
objeto e em seguida os seus atributos separados por virgulas. E importante ressaltar que
o identificador deve, necessariamente, ser tratado como um valor inteiro. Ele nao vai
interferir de maneira alguma na clusterizacao, trata-se apenas de um identificador.

Feito a leitura do arquivo, o algoritmo realiza um pré processamento que visa
a normalizacao dos dados, com o propésito de minimizar problemas oriundos do uso de
unidades e dispersoes muito heterogéneas entre variaveis. Portanto, assim que os dados
sao lidos pelo algoritmo, é feito uma normalizacao segundo a amplitude com a equacao
2.2, apresentada anteriormente, deixando todos os atributos com valores entre 0 e 1. A
importancia desta etapa foi mais detalhada no capitulo 2, que se da pela medida de
similaridade escolhida para o algoritmo: Distancia Euclidiana.

A finalidade da clusterizacao é agrupar os dados sem nenhum conhecimento prévio
sobre eles, assim, o resultado do agrupamento estd intimamente relacionado com a selecao
dos dados que foram submetidos para analise. A insercao de ruidos e outliers devem ser
evitados o quanto for possivel, para o resultado da clusterizacao nao ser influenciado por
estas informacoes. Além da selecao dos registros, a selecao dos atributos também pode
influenciar negativamente no resultado [33].

Espera-se que este tratamento seja feito antes de submeter os dados a este algo-
ritmo, pois o Unico tratamento em que os dados sao submetidos é a normalizacao.

Uma vez que os dados ja foram tratados e normalizados, a fase de pré-processamento
esta concluida e os dados estao prontos para serem submetidos a préxima fase, onde é

gerada a solugao de partida da metaheuristica.
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3.2 Algoritmo Construtivo

A estratégia adotada para resolver o problema da clusterizacao automética requer uma
solucao de partida, cuja escolha tem influéncia direta no resultado final do algoritmo. O
construtivo é o método responsavel por gerar esta solucao inicial.

Na implementagao deste método sao geradas varias solugoes viaveis e ¢é selecio-
nada a que apresentar o melhor valor da silhueta (mais préximo de 1). Para gerar esse
conjunto de solugoes, a base de dados é modelada em um grafo, onde cada vértice repre-
senta um objeto e cada aresta representa a dissimilaridade dos objetos que a compoe. Para
calcular a dissimilaridade entre dois objetos foi utilizado o calculo da distancia euclidiana
(Equagao 2.1).

O construtivo inicia um processo iterativo onde cada iteracao define um valor
maximo de peso de aresta, chamado de limiar. A primeira etapa deste processo é compor
o grafo com somente as arestas que possuirem peso menor do que o limiar, seguida da
etapa de definicao dos clusters e da avaliacao da solucao atual. Veremos a seguir cada
uma das etapas.

Na primeira etapa é construido um grafo onde todas as arestas possuem peso
menor do que o limiar. Em seguida, na etapa de definicao dos clusters, é realizado uma
busca em profundidade para encontrar as componentes conexas do grafo resultante desta
remocao. Cada componente encontrada representa um cluster, gerando assim uma nova
solucao.

A ultima etapa consiste em avaliar esta solucao gerada. Para isso é calculado o
indice silhueta. Caso o indice da solucao atual seja diferente do anterior, é armazenada
a atual em uma lista de solugdes vidveis. Ao final do processo, a melhor solu¢ao (maior
silhueta) ¢é retornada.

No Algoritmo 4, objetos € a lista de objetos oriundas da primeira etapa, min é a
menor distancia entre dois objetos, max é maior distancia entre dois objetos e incremento
define o passo da iteracao. O incremento é justamente, o parametro do algoritmo que
vai ajustar a sensibilidade do limiar L. Quanto maior a precisao deste incremento, maior
o numero de solucoes geradas, em contrapartida também é maior o nimero de iteragoes

realizadas nesta fase.
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Algoritmo 4 Construtivo

1: fungdo CONSTRUTIVO(objetos, min, max, incremento)
2 limiar < min;

3 enquanto limiar < maz faga;

4: G1 + DefineGrafo(limiar,objetos);

5: C <« AtribuiCluster(C,G1);
6

7

8

9

silhueta <— CalculaSilhueta(C);
se critério de aceitacao da solucao entao
S < InsereSolucao(C, silhueta);

: fim se
10: limiar < (limiar + incremento);
11: fim enquanto

12: devolve MelhorSolucao (S);
13: fim funcao

Nos casos em que o incremento tem alta precisao, pode ser que a solugao nao
mude de uma iteracdo para outra, pois a alteracao foi tao pequena que nao afetou na
clisterizacao encontrada anteriormente. Para o algoritmo nao considerar estas solugoes,
o critério de aceitacao da solucao verifica se a silhueta da iteragao anterior é diferente da
atual, além do refinamento de nao considerar solu¢oes com silhuetas negativas. Com isso,
o algoritmo sé vai considerar como promissoras as solucoes distintas e de silhueta positiva.

Apoés terminar o processo iterativo, o construtivo gerou um pool de solucoes e
precisa decidir qual a melhor para o algoritmo prosseguir para as proximas etapas. Para
tomar essa decisao, cada uma das solugoes geradas é submetida a um método de aco-
plamento de clusters de tamanho 1, onde estes clusters sao acoplados a outros sorteados
aleatoriamente. Apds este processo, a silhueta de cada solugdo é recalculada e a que
possuir o maior valor é escolhida como a solucao inicial.

Existem duas solugoes triviais para a clusterizagao que devem ser evitadas pelo
algoritmo: aquela em que todos os objetos estao em um tnico cluster e aquela em que
cada cluster possui um tnico objeto. Esse método de acoplamento tem a finalidade de
impedir que as solugoes convirjam para uma dessas duas solugoes triviais. Dessa forma
ele evita as solugoes em que cada cluster possui um unico objeto, através de um lago
que verifica o tamanho de todos os clusters e aqueles que apresentarem tamanho igual a
1 serao acoplados a outro sorteado aleatoriamente. Contudo, uma restricao ¢ utilizada
neste método: sé tera acoplamento se o nimero de clusters for maior ou igual a 2. Essa

restricao foi adicionada para o algoritmo nao convergir para 1 tnico cluster que é a outra
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solugao trivial que gostariamos de evitar.

Além de ajudar a identificar bons agrupamentos, o calculo da silhueta fornece
uma medida do quao bem posicionado um objeto esta dentro de um cluster. Isto permite
que durante esta fase, os objetos mal posicionados, isto é, com s(i) < 0 sejam identifi-
cados. Portanto, as solugoes que saem da fase de construcao, saem com os objetos mal
classificados identificados. Esta informagao serd utilizada na busca local que é direcionada
a realizar trocas desses objetos mal posicionados, na procura de melhorar a clusterizacao.

Na secao a seguir, é apresentado como estas trocas sao feitas. Outra informacao
que ¢ fornecida no calculo da silhueta, exatamente na hora de calcular a Equagao 2.6,
¢ o cluster mais préximo de cada objeto, com exce¢ao do cluster em que o objeto esta

incluido. Esta informacao também serd utilizada adiante, na fase de perturbagao.

3.3 Busca Local Direcionada

O terceiro passo do algoritmo é tentar melhorar a solucao inicial, gerada na fase de
construgao. Como dito anteriormente, nesta fase foi calculado o valor da silhueta de cada
objeto, e aqueles cuja silhueta possuiam valor negativo, foram marcados como insatisfeitos.
Além disso, o cluster em que eles se identificaram mais do que o cluster atual foi guardado
junto as suas informagoes. A busca local é responsavel por explorar esta informacao e
realizar a tentativa de melhorar a solucao.

A busca local aqui é denominada como direcionada, pois ela é guiada pela insa-
tisfacao dos objetos dentro do cluster atual, trocando-os para o cluster desejado. Quando
um objeto esta mais préximo de um outro cluster que nao seja o qual ele faz parte, entao
s(1) < 0 na equacao 2.7. Os objetos que apresentam esse valor negativo sao classificados
como insatisfeitos. B importante perceber que trocar um objeto de cluster, pode gerar
uma insatisfagao em outros objetos, e acabar piorando a solugao. Para amortecer este
problema, o algoritmo utiliza a metaheuristica VND, apresentada anteriormente, onde ha
varias tentativas de melhoria e é escolhida a que apresentar a melhor solucao.

Esta metaheuristica necessita de uma funcao de busca local diferente para cada
vizinhanca, este trabalho propoe a implementacao de uma funcao de busca local que re-

cebe como parametro uma porcentagem de objetos insatisfeitos que se deseja trocar. Cada
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vizinhanca explora esta funcao com uma porcentagem de troca distinta. A busca local
poderé trocar um valor menor ou igual a porcentagem recebida por parametro. O pseu-

docodigo da busca local em uma determinada vizinhanca é apresentada no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Busca Local
1: funcao BuscAaLocAL(solucao, porcentagemTroca)

2 novaSilhueta < oo;

3 enquanto (solucao.silhueta < novaSilhueta E iteracoes < mazIteacoes) faga
4: Cluster C < solucao.clusters;

5: para cada cluster ¢ faca
6

7

8

9

numTrocas = CalculaTrocas(Porcentagem, C');
Roleta(C,numTrocas);

fim para

: novaSilhueta < CalculaSilhueta(C');
10: iteracoes + +;
11: fim enquanto
12: se (novaSilhueta > solucao.silhueta) entao
13: solucao.cluster < C;
14: solucao.silhueta < novaSilhueta;
15: fim se
16: devolve S

17: fim funcao

Se a busca local apresentar uma melhoria na solugao, o algoritmo volta para a
busca local da primeira vizinhancga agora com a nova solugao. Entretanto se nao houver
melhoria, o algoritmo vai para a proxima vizinhanca tentar melhorar a mesma solucao.
Quando nao houver mais objetos insatisfeitos, ou nao houver mais vizinhancas para ex-
plorar, a busca local retorna a solucao obtida.

No caso de o construtivo gerar uma solucao com 0 objetos insatisfeitos, a busca
local retorna a mesma solucao. Pois isso indica que os objetos estao todos bem classificados
nesta configuragao.

Para trocar os objetos de cluster, o algoritmo se baseia no jogo da roleta, onde
cada objeto deve ganhar algum setor da roleta para apostar, e em seguida, um nimero é
sorteado aleatoriamente e o objeto que possui o setor na qual o niimero sorteado pertenca
serd escolhido para ser deslocado para o cluster de mais afinidade, segundo a silhueta.

Este processo é repetido pelo nimero de vezes que corresponde a porcentagem
de troca passada por parametro e é chamado de método da roleta, seu funcionamento é

apresentado a seguir.
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3.3.1 Meétodo da Roleta

Com a porcentagem de troca passada por parametro e a quantidade de objetos insatisfeitos
salvos na solugao, o algoritmo calcula a quantidade de objetos que serao trocados para
o cluster desejado. Uma vez definido quantos objetos serao trocados, este método vai
determinar quais dos objetos insatisfeitos da solugao serao trocados.

O que este método faz é se basear no jogo da roleta, onde jogadores recebem
nimeros para apostar e um nimero ¢é sorteado aleatoriamente. Vence quem apostar no
numero sorteado.

Trata-se de um processo iterativo com N iteracoes, onde N é a quantidade de
objetos insatisfeitos que serao trocados de cluster e em cada iteracao, a roleta tera 100
niumeros que serao divididos cada objeto insatisfeito e um dealer. Quando um ntmero
pertencente ao dealer é sorteado, nao ha troca de cluster para nenhum objeto. Uma vez
que um objeto é sorteado ele sai da roleta, e comega a préxima iteragao. Caso um ntimero
do dealer seja sorteado, nenhuma troca é realizada nesta iteracao e o algoritmo segue para

a proxima iteragao.

Figura 3.1: Roleta dividida para 4 objetos insatisfeitos e um dealer.

[l Dealer com Intervalo [1-3]
Objeto Insatisfeito 1 com Intervale [4-18]

[l Cbjeto Insatisfeit am Intervalo [19-49]
Objeto Insatisfeit om Intervale [50-54)
Objeto Inzatisfeito 4 com Intervale [55 - 100]

Para aumentar a probabilidade dos objetos mais insatisfeitos serem sorteados, a
distribuicao dos nimeros é dada proporcionalmente a insatisfacao de cada objeto, isto é,
objetos mais insatisfeitos recebem mais nimeros que objetos menos insatisfeitos. Uma
vez que o setor do dealer é definido, o calculo da insatisfacao proporcional de cada objeto
1 é dado pela equacao 3.1. Quando a equagao 3.1 for aplicada para todos os objetos, o
dealer e cada objeto ganha um setor da roleta referente a quantidade de nimeros que

cada objeto vai apostar.
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100 — d

100 (3.1)

Insatis facaoProp(i,d) = x Insatis facao(i)

A Tabela 3.1 retrata uma situagao onde uma solucao apresenta 4 objetos que vao
jogar na roleta, seguido do valor de insatisfacao calculado durante o método da silhueta, a
insatisfacao proporcional representada em uma roleta em que o dealer nao possui nenhum
numero e a insatisfagdo proporcional em que o dealer possui 3 ntimeros. A Figura 3.1

apresenta a roleta do problema representado nesta tabela.

Tabela 3.1: Insatisfacao de cada objeto

Objeto Insatisfacdo real | InsatisfacaoProp(i,0) | InsatisfacaoProp(i,3)
Objeto Insatisfeito 1 0,03 15,8 15,55
Objeto Insatisfeito 2 0,06 31,6 30,65
Objeto Insatisfeito 3 0,01 5,2 5,04
Objeto Insatisfeito 4 0,09 47,4 45,98

Total: 0,19 100 97

3.4 Perturbacao

Como visto anteriormente, a etapa de perturbagao faz com que o algoritmo saia de um
otimo local para explorar outra zona do espaco de solugao. Para isso ela deve ser sufici-
entemente forte para permitir que a busca local explore diferentes solugoes, mas também
fraca para evitar ciclagem ao longo do processo de busca.

Para esta etapa temos um lago onde uma solucao é perturbada, e em seguida a
busca local vem ajustando essa solu¢ao para um 6timo local. A funcao de busca local
utilizada foi a mesma aplicada apds o construtivo (Se¢ao 3.3). Portanto, nesta segao é
apresentado somente o funcionamento do método de perturbagao.

O método recebe por parametro uma porcentagem de objetos para serem troca-
dos de cluster. Esse parametro que vai determinar o quao forte ou o quao fraca serd a
perturbacao. O algoritmo seleciona aleatoriamente os objetos, segundo essa porcentagem,
para serem trocados de cluster. Nesta hora, nao ha critério na escolha do objeto, como é
feita na busca local. Contudo, a escolha para o cluster que este objeto sera enviado é o

mais proximo, que nao o cluster ao qual ele ja pertence, segundo a Equacao 2.6.
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Apos esta troca, a solucao é novamente avaliada pela silhueta, submetida para a
busca local, e, por fim, é verificado se houve alguma melhoria. O algoritmo sempre fica
com a solucao de melhor silhueta. Quando esse laco de perturbacao seguido da busca

local terminar, temos a solugao final do algoritmo.
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4 Experimentos Computacionais

Para fins de avaliar os algoritmos desenvolvidos, foram realizados testes computacionais
em um conjunto de 82 instancias obtidas a partir do trabalho apresentado em [26]. Assim
como indicado no trabalho de referéncia, os resultados aqui apresentados sao divididos
em trés grupos de bases de dados (datasets): DS1, DS2 e DS3.

O grupo DS1 é composto por nove instancias conhecidas na literatura. Como pode
ser visto na Tabela 4.1, essas instancias sao caracterizadas por um numero de atributos
que varia de 2 a 13 e ntimero de objetos variando de 75 a 1484 registros. Este grupo
de instancias integra bases apresentadas em diferentes problemas, como em [9], [24], [16],
[10], [20] e [32].

A Tabela 4.1 apresenta cada uma dessas instancias junto ao seu nimero de atri-

butos (m) ou dimensoes e nimero de registros (n) ou quantidade de objetos.

Tabela 4.1: Instancias do grupo DS1 [26]

Instancia m| n Instancia | m n

200DATA 2 | 200 | ruspini 2 75
gauss9 2 1900 | vowel2 2 | 528
iris 4 1150 wine 13 | 178

maronna 2 | 200 yeast 7 | 1484

spherical 4d3c | 3 | 400

Ja o segundo conjunto de testes, denominado DS2, é composto por 51 instancias,
que foram construidas por [3] utilizando a ferramenta Dots desenvolvida por [28], onde

a dimensao (m) e a quantidade de objetos (n) sao apresentadas na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Instancia do grupo DS2 [26]

Instancia | m | n Instancia | m n Instancia | m n Instancia | m n

100p10c | 2 | 100 | 500p19cl | 2 | 500 | 100p2cl | 2 | 100 500p6el | 2 | 500
100p3c | 2 | 100 | 500p4cl | 2 | 500 | 100p3cl | 2 | 100 500p6el | 2 | 500
100p7c | 2 | 100 | 600pldc | 2 | 600 | 100p&cl | 2 | 106 600p3cl | 2 | 600

100p5cl | 2 | 110 | 700p4c | 2 | 700 | 100p7cl | 2 | 112 | 700pldcl | 2 | 703

200p2cl | 2 | 200 | 800p10cl | 2 | 800 | 200p3cl | 2 | 200 | 800pl8&cl | 2 | 800
200p4c | 2 | 200 | 800p4cl | 2 | 800 | 200p4cl | 2 | 200 800p23c | 2 | 806

200p7cl | 2 | 210 | 900pdc | 2 | 900 | 200p8cl | 2 | 212 | 1000pldc | 2 | 900

200p12cl | 2 | 222 | 1000p5cl | 2 | 1000 | 300pl3cl | 2 | 235 1000p6e | 2 | 1000
300p10cl | 2 | 300 | 1000p7cl | 2 | 1000 | 300p2cl | 2 | 300 | 1300p27cl | 2 | 1005

300p3c | 2 | 300 | 1100p6cl | 2 | 1100 | 300p3cl | 2 | 300 | 1300pl7c | 2 | 1300

300p4cl | 2 | 300 | 1500p6el | 2 | 1500 | 300p6cl | 2 | 300 | 1800p23c | 2 | 1800
400p3c | 2 | 400 | 1900p24c | 2 | 1901 | 400p4cl | 2 | 400 | 2000plic | 2 | 2000

400p17cl | 2 | 408 | 2000p26¢ | 2 | 2000 | 2000p9cl | 2 | 2000

Neste conjunto, o nome de cada instancia foi definido de acordo com a quantidade
de objetos, quantidade de clusters, e se os grupos sao bem definidos, coesos e linearmente
independentes (denominados, segundo o autor como “comportadas” e “nao comporta-
das”). Na Tabela 4.2, as instancias terminadas em “c” sdo consideradas comportadas,
enquanto as instancias terminadas em 1 sao denominadas nao comportadas, como mos-
tram as Figuras 4.1(a) e 4.1(b), onde 200p4c é uma instancia comportada e a 200p4cl é
dita nao comportada.

Por 1ltimo, o conjunto de testes denominado DS3, apresentado na Tabela 4.3, é
formado por 22 instancias que foram construidas e utilizadas por [28] e [27]. A Tabela

4.3 apresenta este conjunto de testes no espaco R? e a cardinalidade varia de 30 a 2000

objetos.
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(a) 200p4c é uma instancia comportada
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(b) 200p4cl é uma instancia ndo comportada

Figura 4.1: Instancia comportada (a) e ndo comportada (b)

Tabela 4.3: Instancias do grupo DS3 [26]

Instancias | m | n Instancias n
30p 2 | 30 | outliers_ags 80
97p 2 97 3dens 128

Outliers 2 | 150 157p 157
convdensity | 2 | 175 181p 181
CONnvexo 2| 199 2face 200
Face 2 | 296 300p4c 300
350p4c 2 | 350 numbers 437
450p4c 2 | 450 | moreshapes 489
500p3c 2 | 500 numbers2 540
600p3c 2 | 600 900pdc 900
1000p6e 2 | 1000 2000pllc 2000

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador com a

seguinte configuracao: processador Intel(R) Core(TM) i5-3210M CPU @ 2.50GHz, 8GB

de RAM DDR3, Sistema Operacional Linux Mint 17.3 de 64 bits com kernel 3.19.

Para gerar os resultados, foram definidos alguns parametros para cada um dos

trés principais métodos do algoritmo. Primeiramente, no construtivo, existe um loop onde

o limiar é incrementado em 0.01 a cada iteracao em busca de gerar novas solugoes. Em
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seguida, no método de busca local foram escolhidas 6 vizinhancas, onde as porcentagens
de troca sao 10% para a primeira vizinhanca, 30% para a segunda, 50% para a terceira,
70% para a quarta, 90% para a quinta e 100% para a sexta. Além das vizinhangas, a busca
local necessita de um critério de parada apds varias tentativas sucessivas sem melhoria
em uma mesma vizinhanca. O critério utilizado foi um limite de 10 iteragoes. No método
da roleta, foi considera sempre um setor de 3% dos niimeros para o dealer. Finalmente,
para o método de perturbacao, a porcentagem de objetos a serem trocados de cluster
foi definida como 1% do nimero n total de objetos. Esses valores foram utilizados apds
varios testes alterando-se os parametros.

Para cada instancia, o algoritmo foi executado 30 vezes e em cada uma delas
utilizando uma semente de randomizacao diferente. Ao final de cada execucao anotou-se
os valores de silhueta, niimeros de cluster gerados e o tempo de execucao da solugao inicial
e da solucao final encontrada pelo algoritmo. Com estas informagoes é possivel analisar
a solucao de partida e a contribuicao do restante do algoritmo no resultado final.

As Tabelas B.1, B.2, B.3 e B.4, apresentam os melhores resultados encontrados
para cada uma das instancias dentre as 30 execugoes. As Tabelas B.2 e B.3 dividiram
o conjunto DS2 em dois subconjuntos somente para facilitar a visualizacao dos dados,
devido ao grande nimero de instancias. Observando estas tabelas, podemos perceber
que o algoritmo encontrou solucoes com silhueta positiva para todas as instancias e para
aquelas dita como “comportadas”, cujo o valor do cluster era esperado, o algoritmo acertou

o numero de clusters em 100% dos casos.

4.1 Contribuicao dos Algoritmos no Indice Silhueta

Para analisar o comportamento do algoritmo, esta secao faz uma comparacao da contri-
buicao do método construtivo e do restante do algoritmo no valor do indice silhueta.

As Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 apresentam uma comparagao da solugao inicial
(Sp) do algoritmo com a solugao final (). Esse estudo permite observar a contribuicao da
solugao de partida no valor da silhueta bem como o restante do algoritmo caracteristico
do ILS (Busca local + Perturbacao).

Através da tabela A.1 pode-se observar que tanto o construtivo, quanto o restante
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do algoritmo sao indispensaveis, uma vez que para certas instancias o construtivo colabora
com 100% no valor da silhueta, enquanto para outras instancias a perturbacao e a busca
local chegam a aumentar em mais de 100% no valor da silhueta, um exemplo é a instancia
gauss9.

As solugoes finais das instancias 200D AT A, iris, maronna, ruspini, yeast e
spherical 4d3c sao as solugoes encontradas no Construtivo. Isso significa que o Cons-
trutivo contribuiu com 100% no valor da silhueta para estas instancias. Através das
instancias gauss9, vowel e wine o pds-construtivo se mostra importante na melhoria da
solucao, ja que para gauss ele é capaz de melhorar a silhueta em 159%, para wine em
43% e para vowel em 17%.

Para analisar a contribuicao no valor total da silhueta, representada na Tabela A.1
pode-se observar a Figuras 4.2 onde sao representadas todas as contribuigoes percentuais
de todas as solugoes onde ambas partes dos algoritmo contribuiram no valor total da
silhueta.

Contibuicdo Percentual no Valor da Silhueta

100.00%
90.00%
80.00%%
T0.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%%
20.00%
10.00%

0.00%

m Pos-Construtivo
m Construtivo

Silhueta

vowel2 wine

Ds1

Figura 4.2: Comparacgao percentual da contribuicao do algoritmo construtivo e do restante

do algoritmo no valor da silhueta para instancias do conjunto DS1

No conjunto DS2, as instancias comportadas sao identificadas, e pode-se observar,
através das Tabelas A.2 e A.3, que para 100% das instancia comportadas a melhor solucao
foi encontrada ja pelo construtivo. E, para as instancias nao comportadas, o restante do
algoritmo se mostrou importante contribuindo com algum ganho no valor da silhueta em

mais de 50% das instancias, chegando a contribuir com 169% no indice da silhueta da
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instancia 800p10cl.

Para poder visualizar a contribuigao do método construtivo e do restante do
algoritmo no valor da silhueta, apresentados nas Tabelas A.2 e A.3, gerou-se o gréfico
representado pela Figura 4.3. Esta representa contribuicao percentual do Construtivo e

do restante do algoritmo, nos casos em que houveram contribuicao das duas partes.

Confribuicdo Perceniual no Valor da Silheueta

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%%
60.00%%
50.00%%
40.00% m Pos-Construtivo
zggj: m Consfrutivo
10.00%
0.00%

FEAS P F RIS ISR

Ds2

Silhueta

QE‘N’

Figura 4.3: Comparacao da contribuicao do algoritmo construtivo e do restante do algo-

ritmo no valor da silhueta para instancias do conjunto DS2

Por fim, a Tabela A.4 apresenta a contribuicdo do construtivo e do restante
do algoritmo no valor da silhueta para o conjunto DS3. Esses dados sao representados

graficamente na Figura 4.4.

Contribuicdo Percentual no Valor da Silhueta

100.00%
80.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00% m Pas-Construtivo
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30.00%%
20.00%
10.00%
0.00%

outliers_ags  numbers2 numbers 157p
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DS3

Figura 4.4: Contribuicao Percentual do Construtivo para instancias do conjunto DS3

Para 68% das instancias de DS3 o algoritmo encontra a melhor solugao logo
pelo construtivo. Enquanto o restante do algoritmo faz alguma melhoria do restante das

instancias, chegando a melhorar mais de 300% no indice da silhueta para a instancia face.



4.2 Comparacao e Analise dos resultados 37

Nesta secao foi possivel observar que, tanto o Construtivo quanto o restante do
algoritmo (Perturbacao e Busca Local), apresentaram contribuigao significativa no valor
do indice da silhueta. O construtivo foi capaz de gerar a solucao final para mais de 50%
das instancias. Todavia, para algumas instancias, apenas com a contribuicao da fase de
perturbagao e da busca local (caracteristicas do ILS), foi possivel melhorar a qualidade da
solugao obtida na construcao, mesmo esta sendo caracterizada por um processo iterativo
adaptativo. Assim, gracas as caracteristicas do ILS, houve um aumento de até 300% na

qualidade da solucao.

4.2 Comparagao e Analise dos resultados

Em [26] foram desenvolvidos alguns métodos heuristicos para o problema da clusterizagao
automatica. Nesta secao é apresentada uma comparacao dos resultados obtidos pelo algo-
ritmo hibrido proposto, denominado ILS-VND, com o algoritmo AECBL1, proposto por
[4], e os algoritmos ILS-FJGP, ILS-DBSCAN e Heuristica Hibrida (HH) para o problema
da clusterizagdo automética desenvolvidos e apresentados por [26].

A Tabela 4.4 apresenta a comparacao da silhueta de cada instancia do conjunto
DS1 para cada um desses algoritmos. As colunas AECBL1-K e ILS-VND-k indicam o
nimero de clusters obtidos pelos respectivos algoritmos. Como em [26], o autor nao
apresenta o nimero de clusters obtidos, esta informacao somente é apresentada para dois

algoritmos. Os valores destacados em negrito indicam os melhores resultados.
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Tabela 4.4: Comparacao dos resultados dos algoritmos para as instancias do grupo DS1

Instancias | AECBL1-K | AECBL1 | ILS-FJGP | ILS-DBSCAN HH ILS-VND-k | ILS -VND
200DATA 3 0.823 0.455 0.762 0.823 3 0.822
gauss9 9 0.482 0.289 0.106 0.482 3 0.383
iris 2 0.687 0.643 0.102 0.687 2 0.630
maronna 4 0.575 0.197 0.218 0.575 2 0.539
ruspini 4 0.738 0.522 0.746 0.738 4 0.740
spherical 4d3c 4 0.689 0.223 0.132 0.689 4 0.689
vowel2 74 0.451 0.242 0.417 0.451 2 0.405
wine 2 0.660 0.539 0.641 0.660 2 0.385
yeast 2 0.628 -0.055 0.380 0.628 2 0.657

Para o conjunto de instancias DS1, conforme a Tabela 4.4, o ILS-VND apresentou

um resultado com indice silhueta maior para a instancia yest.

O ILS-VND encontrou solugoes com indice de silhueta maior ou igual do que os

algoritmos da literatura para 22% das instancias. E apresentou resultado melhor do que

pelo menos um algoritmo para 88% das instancias de DS1.

Em 55% das instancias o algoritmo proposto encontrou solucoes melhores do que

o ILS-FJGP. E para 66% das instancias de DS1, ele apresentou resultados melhores do

que o ILS-DBSCAN.
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Tabela 4.5: Comparacao dos resultados dos algoritmos para as instancias do grupo DS2

- parte 1
Instancias | AECBL1-K | AECBL1 | ILS-FJGP | ILS-DBSCAN | Heuristica Hibrida | ILS-VND - k | ILS -VND
100p2cl 2 0.743 0.551 0.743 0.743 2 0.673
100p3c 3 0.786 0.502 0.792 0.786 3 0.784
100p3cl 3 0.579 0.391 0.559 0.579 3 0.589
100p5cl 8 0.700 0.655 0.654 0.700 9 0.692
100pTc 7 0.834 0.838 0.838 0.834 7 0.804
100p7cl 7 0.491 0.423 0.470 0.491 12 0.509
100p8cl 7 0.528 0.479 0.442 0.528 12 0.529
100p10c 10 0.834 0.838 0.838 0.834 10 0.835
200p12cl 13 0.577 0.344 0.441 0.577 13 0.591
200p2cl 2 0.764 0.561 0.758 0.764 2 0.765
200p3cl 3 0.681 0.440 0.672 0.681 3 0.684
200p4c 4 0.773 0.441 0.776 0.773 4 0.773
200p4cl 4 0.745 0.499 0.737 0.745 6 0.705
200p7cl 14 0.579 0.381 0.487 0.579 11 0.585
200p8cl 9 0.576 0.365 0.505 0.576 13 0.577
300p10cl 10 0.609 0.337 0.589 0.609 18 0.572
300p13cl 13 0.566 0.331 0.456 0.566 14 0.592
300p2cl 10 0.776 0.621 0.777 0.776 2 0.778
300p3c 3 0.766 0.431 0.772 0.766 3 0.767
300p3cl 3 0.676 0.435 0.679 0.676 3 0.679
300p4cl 2 0.607 0.478 0.614 0.607 2 0.569
300p6ecl 8 0.662 0.470 0.633 0.662 11 0.631
400p17cl 2 0.513 0.278 0.427 0.513 30 0.464
400p3c 3 0.799 0.486 0.808 0.799 3 0.818
400p4cl 4 0.602 0.264 0.427 0.602 2 0.465
500p19cl 20 0.483 0.265 0.382 0.483 43 0.460
500p3c 3 0.825 0.604 0.830 0.825 3 0.842

Conforme as Tabelas 4.5 e 4.6, o algoritmo proposto (ILS-VND) apresentou agru-
pamentos melhores, ou pelo menos de mesmo custo, de 33% das instancias.

Apresentou o pior resultado para 2% das instancias.

Para 96% das instancias apresentou resultados melhores do que o ILS-FJGP e

em 48%, melhor do que o ILS-DBSCAN.
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Tabela 4.6: Comparacao dos resultados dos algoritmos para as instancias do grupo DS1

-parte 2
Instancias | AECBL1-K | AECBL1 | ILS-FJGP | ILS-DBSCAN | HH | ILS-VND - k | ILS-VND
500p4cl 5 0.661 0.383 0.661 0.661 4 0.627
500p6el 6 0.630 0.210 0.610 0.630 8 0.583
600p15c 15 0.781 0.262 0.782 0.781 15 0.782
600p3cl 3 0.721 0.393 0.710 0.721 14 0.548
700p15cl 15 0.680 0.322 0.574 0.680 26 0.656
700p4c 4 0.797 0.332 0.804 0.797 4 0.789
800p10cl 2 0.468 0.275 0.409 0.468 84 0.391
800p18cl 19 0.692 0.208 0.598 0.692 29 0.657
800p23c 23 0.787 0.301 0.794 0.787 23 0.788
800p4cl 4 0.702 0.279 0.652 0.702 18 0.446
900p12c 12 0.841 0.289 0.842 0.841 12 0.842
900p5c ) 0.716 0.302 0.722 0.716 5 0.698
1000p14c 14 0.831 0.231 0.832 0.831 14 0.828
1000p27cl 28 0.523 0.225 0.326 0.523 82 0.432
1000p5cl ) 0.639 0.202 0.628 0.639 6 0.599
1000p6e 6 0.736 0.142 0.742 0.736 6 0.751
1100p6el 6 0.671 0.168 0.649 0.671 26 0.445
1300p17c 17 0.823 0.142 0.824 0.823 17 0.822
1500p6el 6 0.644 0.050 0.618 0.644 32 0.377
1800p22c 22 0.798 0.145 0.810 0.802 22 0.801
1900p24c 24 0.799 0.288 0.799 0.799 24 0.797
2000pllc 11 0.713 -0.086 0.716 0.713 11 0.724
2000p26¢ 26 0.779 0.268 0.808 0.799 26 0.800
2000p9cl 9 0.624 -0.026 0.169 0.624 60 0.378

Por fim, a Tabela 4.7, apresenta a comparacao da silhueta de cada instancia do
conjunto DS3 para cada um dos algoritmos. O ILS-VND encontrou um indice de silhueta
melhor ou igual do que os outros algoritmos em 45% das instancias.

Para 90% das instancias, o algoritmo proposto encontrou melhores resultados que

0 ILS-FJGP. Para 40% das instancias, o algoritmo proposto encontrou melhores resultados
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que o ILS-DBSCAN.
Para 14% das instancias o algoritmo obteve o pior resultado de todos os algoritmos

comparados.

Tabela 4.7: Comparacao dos resultados dos algoritmos para as instancias do grupo DS3

Instancias | AECBL1-K | AECBL1 | ILS-FJGP | ILS-DBSCAN | HH | ILS-VND - k | ILS -VND
1000p6e 6 0.736 0.206 0.742 0.736 6 0.751
157p 4 0.666 0.338 0.664 0.666 4 0.662
181p 6 0.737 0.599 0.744 0.737 6 0.737
2000p1lc 11 0.713 0.202 0.716 0.713 11 0.724
2face 2 0.667 0.548 0.674 0.667 2 0.464
300p4c 4 0.750 0.251 0.750 0.750 4 0.764
30p 9 0.724 0.564 0.791 0.787 11 0.800
350p5c 5 0.759 0.250 0.768 0.759 5 0.730
3dens 2 0.762 0.764 0.764 0.762 2 0.698
450p4c 4 0.766 0.427 0.772 0.766 4 0.766
500p3c 3 0.825 0.604 0.830 0.825 3 0.842
600p3c 3 0.751 0.331 0.752 0.751 3 0.752
900p5c 5 0.716 0.302 0.722 0.716 5 0.699
97p 3 0.711 0.419 0.711 0.711 3 0.715
convdensity 3 0.854 0.577 0.858 0.854 3 0.845
convexo 3 0.668 0.618 0.676 0.668 3 0.656
face 16 0.527 0.203 0.306 0.526 18 0.528
moreshapes 6 0.732 0.434 0.734 0.732 6 0.729
numbers 10 0.581 0.258 0.561 0.581 9 0.504
numbers2 10 0.600 0.267 0.600 0.600 11 0.548
outliers 2 0.785 0.786 0.786 0.785 2 0.769
outliers_ags 7 0.748 0.742 0.742 0.748 2 0.805

Nao foi feita nenhuma andlise do comportamento assintotico do algoritmo pro-
posto, ainda que possa-se afirmar que o mesmo tem comportamento polinomial no tama-
nho da instancia e na dimensao das mesmas. Para mostrar que o desempenho do algoritmo
tem aplicacao viavel, as Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam os tempos de processamento

(em segundos) obtido por [26] em um computador com a configuragao: processador i7
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de 3.0 GHz; com 4GB de RAM; Sistema Operacional Linux distribuicao Ubuntu 9.10 e

kernel 2.6.18. Enquanto os resultados do ILS-VND foram obtidos por outro computador

com a configuracao inferior, conforme apresentado no inicio deste capitulo.

Tabela 4.8: Comparacao de tempos DS1

Instancias | AECBL1 HH ILS-VND Instancias AECBL1 | HH | ILS-VND
200DATA 54.19 54.21 0.17 gauss9 228.87 | 228.89 | 55.97
s 17.90 17.92 0.13 maronna 178.69 | 178.70 0.11
TUSPING 22.20 0.17 0.02 spherical_4d3c 43.18 0.69 0.81
vowel2 1821.61 | 1821.63 18.44 wine 35.76 35.77 4.97
yeast 372.59 372.61 158.11

Para as instancias pertencentes ao grupo DS1, os resultados obtidos pelo algo-

ritmo proposto foram gerados em menos tempo que os algoritmos da literatura para 88%

das instancias. Isto significa que apenas uma instancia demorou mais tempo para encon-

trar o resultado.
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Tabela 4.9: Comparacao de tempos DS2
Instancias | AECBL1 HH ILS-VND | Instancias | AECBL1 | HH | ILS-VND
100p10c 17.71 0.05 0.03 100p2cl 17.93 17.94 0.05
100p3c 17.79 0.03 0.03 100p3cl 58.65 58.67 0.44
100p5cl 113.17 113.19 0.22 100p7c 13.30 0.03 0.03
100pT7cl 107.64 107.65 0.29 100p8cl 39.62 39.64 0.50
200p12cl 145.30 145.31 1.00 200p2cl 40.30 40.32 0.12
200p3cl 69.72 93.59 0.25 200p4c 36.99 0.03 0.13
200p4cl 53.63 6.48 0.28 200pT7cl 95.49 95.50 0.90
200p8cl 461.31 461.33 0.89 300p10cl | 1252.57 | 722.72 2.34
300p13cl 209.06 209.08 1.42 300p2cl 104.38 | 189.56 3.27
300p3c 43.10 0.04 0.38 300p3cl 221.70 3.96 0.47
300p4cl 38.91 38.93 4.15 300p6iel 347.78 19.62 3.87
400p17cl 95.18 95.20 7.02 400p3c 51.80 0.05 0.87
400p4cl 85.94 85.96 0.94 500p19cl 332.52 | 332.54 8.10
500p3c 60.53 0.06 2.04 500p4cl 575.66 | 575.67 9.89
500p6iel 290.66 290.67 8.79 600p15c 291.67 0.19 1.82
600p3cl 115.72 115.74 25.93 700p15cl 901.18 | 901.19 | 33.78
700p4c 94.64 0.09 3.50 800p10cl 136.96 | 136.97 | 37.05
800p18cl | 1490.96 | 1490.98 | 25.31 800p23c 224.64 0.45 4.49
800p4cl 136.26 136.28 65.61 900p12c 428.56 13.21 6.69
900p5¢ 125.45 0.14 6.65 1000pl4c | 247.62 25.66 8.93
1000p27cl | 1398.75 | 1398.77 | 128.82 1000p5cl 232.16 | 232.18 | 64.32
1000p6e 188.67 0.16 9.32 1100p6el 467.11 | 467.13 | 106.17
1300p17c 234.17 2.39 15.71 1500p6ecl 320.22 | 320.24 | 136.19
1800p22¢ | 1658.86 0.52 45.60 1900p24c | 281.13 0.78 50.61
2000pllc | 1342.98 0.55 66.51 2000p26¢ | 2507.53 | 0.64 57.10
2000p9cl 393.65 393.66 | 322.23

Para as instancias pertencentes ao grupo DS2, segundo a Tabela 4.9, o algoritmo
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prosposto chegou ao resultado utilizando menos tempo do que os algoritmos da literatura

para 72% das instancias.

Tabela 4.10: Comparagao de tempos DS3

Instancias | AECBL1 | HH | ILS-VND | Instancias | AECBL1 | HH | ILS-VND
1000p6e 414.03 0.17 9.20 157p 52.81 52.83 0.12
181p 177.86 0.07 0.10 2000pllc 1826.71 | 0.55 66.68
2face 58.51 0.03 0.13 300p4c 105.77 | 0.04 0.37
30p 16.70 6.57 0.07 350p5e 38.96 0.05 0.55
3dens 36.74 0.03 0.07 450p4c 79.10 0.06 1.32
500p3c 50.63 0.06 2.07 600p3c 69.33 0.08 2.52
900pHc 953.11 0.14 6.72 97p 24.90 24.91 0.06
convdensity 24.93 0.82 0.12 convexo 28.97 0.03 0.20
face 47243 | 472.44 5.36 moreshapes 112.62 1.01 1.34
numbers 521.06 | 521.07 14.12 numbers2 2047.18 | 0.27 23.59
outliers 28.08 0.40 0.21 outliers_ags 12.46 12.48 0.09

Para instancias do conjunto DS3, o algoritmo apresentou, solu¢oes com tempos

menores do que da literatura para 36% das instancias, conforme os dados apresentados

pela Tabela 4.10.

Tanto na tabela 4.8, 4.9, 4.10, o algoritmo se mostra competitivo, umas vez que

nao apresenta nenhum tempo pior que do que todos os algoritmos comparados.

Portanto, é possivel perceber que o algoritmo apresenta tempos de execucao

viaveis e competitivos com o da literatura.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um algoritmo para resolver o Problema de Clusterizacao Au-
tomatica baseando-se na combinacao de duas metaheuristicas: ILS e VND. No algoritmo
proposto, ILS-VND, a etapa de busca local do ILS é substituida pela metaheuristica VND.

Para avaliar o algoritmo proposto, 82 instancias com dados numéricos, nimero
m de atributos variando de 2 a 13 e nimero n de objetos variando de 30 a 2000, foram
utilizadas, obtidas de [26]. Os resultados do ILS-VND foram comparados com os resulta-
dos dos algoritmos heuristicos AECBL1 [3], ILS-FJGP,ILS-DBSCAN e HH apresentados
em [26] .

Para o conjunto de testes realizados, o método construtivo se mostrou eficiente
para encontrar o numero de clusters de instancias comportadas, onde o método acertou
o nimero de cluster em 100% desses casos. O método construtivo se mostrou eficiente,
contribuindo com 100% no valor da silhueta final para mais de 50% das instancias. A
fase pés-construtivo (busca local e perturbagao) se mostrou muito eficiente para determi-
nadas bases, apresentando uma melhoria em relacdo a solucao inicial de mais de 300% na
instancia face, por exemplo.

Nao foi feita uma andlise quanto a calibragem dos parametros utilizados para
gerar os resultados, e um estudo sobre esta calibragem pode impactar em uma melhoria
nos resultados apresentados. Contudo, com a configuracao de parametros utilizada, o ILS-
VND ja apresentou um valor de silhueta competitivo e até maiores do que as abordagens
da literatura em varias instancias do conjunto de testes.

No primeiro conjunto de instancias, o ILS-VND encontrou uma clusterizacao me-
lhor do que os algoritmos comparados somente para a instancia yeast, onde o algoritmo
apresentou silhueta no valor de 0.657, enquanto a maior entre os outros algoritmos com-
parados foi 0.628.

No conjunto DS2; o algoritmo apresentou 33% solugoes com o indices de silhueta
maiores ou iguais do que dos algoritmos da literatura. J& no conjunto DS3, em 45% das

instancias, o algoritmo apresentou um valor para silhueta mais alto ou igual do que os
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outros algoritmos.

O algoritmo proposto foi executado em um computador com uma configuracao
inferior aos testes realizados por [26], entretanto 64% das instancias obtiveram seus re-
sultados em menos tempo do que os algoritmos da literatura. Os tempos de execucao
do algoritmo se mostraram competitivos quanto aos da literatura. Demonstrando que os
resultados sao gerados em tempos viaveis.

Uma sugestao para trabalho futuro é uma alteracao no método de acoplamento,
onde clusters compostos por um unico elemento sao acoplados em outros sorteados ale-
atoriamente. O fato de ser randoémico pode piorar muito a solucao, portanto, pode ser
utilizado um critério como o utilizado na perturbagao, ou um centroide, por exemplo.

Além disso, um método que poderia ajudar o algoritmo seria o de desacoplamento,
onde fosse possivel, desassociar elementos ou sub-clusters de um cluster, permitindo que o
algoritmo se arrependesse de juntar alguns objetos. O algoritmo pode terminar a cluste-
rizacao com objetos insatisfeitos na solugao. Este método poderia, assim como na busca
local, utilizar os objetos insatisfeitos para desacoplar de outro cluster.

O critério de parada do lago da perturbacgao do ILS foi estabelecido como sendo
um numero fixo de iteragoes. Este critério poderia ser substituido por tempo, ou ainda,
um estudo deverd ser feito no sentido de se avaliar o nimero de iteragoes sem melhora.
Assim, o algoritmo poderia buscar mais soluc¢oes para determinadas instancias em que o
processamento foi rapido e nao precisaria ficar tanto tempo em outras instancias.

O ILS-VND foi implementado para trabalhar com dados numéricos e categoricos,
contudo o estudo foi feito somente para dados numéricos. Como trabalho futuro, sugere-se
testar o algoritmo com instancias em cujos atributos constam dados categoricos.

O método construtivo encontrou bons resultados, em um tempo de execucao
rapido, portanto, um GRASP, pode ser promissor, utilizando as solugoes geradas por este

método.
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A Tabelas de Contribuicao dos Algoritmos

no Indice Silhueta

Este apéndice contém as tabelas de comparacao dos resultados obtido pelo Construtivo
e o resultado final do algoritmo. Estas tabelas foram geradas para permitir uma andlise
do ganho que as caracteristicas do ILS, com os métodos de Busca Local e Perturbacao,

forneceram para o valor do indice silhueta.

Tabela A.1: Comparagao da solugao inicial (Sp) e final(S) dos resultados gerados para

instancias de DS1

Instancias | Ky | K | Silhueta(Sy) | Silhueta(S) | Ganho Pds-construtivo
200DATA | 3 | 3 0.822 0.822 0
gauss9 | 3 | 3 0.148 0.383 159%
iris | 2 | 2 0.630 0.630 0
maronna | 2 | 2 0.539 0.539 0
ruspini | 4 | 4 0.740 0.740 0
spherical 4d3c | 4 | 4 0.689 0.689 0
vowel2 | 2 | 2 0.348 0.405 17%
wine | 2 | 2 0.269 0.385 43%
yeast | 2 | 2 0.657 0.657 0
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Tabela A.2: Comparacao da solucdo inicial (Sp) e final(S) dos resultados gerados para

instancias de DS2 - parte 1

Instancias | Ko | K | Silhueta(Sy) | Silhueta(S) | Ganho Pés-construtivo
100p2cl | 2 | 2 0.649 0.673 4%
100p3c | 3 | 3 0.784 0.784 0
100p3cl | 4 | 3 0.455 0.589 29%
100pHel | 10 | 9 0.657 0.692 5%
100p7c | 7 | 7 0.804 0.804 0
100p7cl | 13 | 12 0.349 0.509 46%
100p8cl | 14 | 12 0.382 0.529 39%
100p10c | 10 | 10 0.835 0.835 0
200p2cl | 2 | 2 0.741 0.765 3%
200p3cl | 3 | 3 0.653 0.684 5%
200p4c | 4 | 4 0.773 0.773 0
200p4cl | 6 | 6 0.679 0.705 4%
200p7cl | 11 | 11 0.432 0.585 35%
200p8&cl | 13 | 13 0.450 0.577 28%
200p12cl1 | 13 | 13 0.403 0.591 47%
300p2cl | 2 | 2 0.771 0.778 1%
300p3c | 3 | 3 0.767 0.767 0
300p3cl | 3 | 3 0.652 0.679 4%
300pdcl | 2 | 2 0.569 0.569 0
300p6el | 11 | 11 0.564 0.631 12%
300p10cl | 18 | 18 0.475 0.572 20%
300pl3cl | 14 | 14 0.481 0.592 23%
400p3c | 3 | 3 0.818 0.818 0
400p4cl | 2 | 2 0.377 0.465 23%
400p17cl | 30 | 30 0.335 0.464 39%
500p3c | 3 | 3 0.842 0.842 0
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Tabela A.3: Comparacao da solucdo inicial (Sp) e final(S) dos resultados gerados para

instancias de DS2- parte 2

Instancias | Ko | K | Silhueta(Sy) | Silhueta(S) | Ganho Pés-construtivo
500p4cl | 4 | 4 0.606 0.627 3%
500p6el | 10 | 8 0.537 0.583 9%

500p19cl | 43 | 43 0.306 0.460 50%
600p3cl | 20 | 14 0.485 0.548 13%
600ploc | 15 | 15 0.782 0.782 0

700pdc | 4 | 4 0.789 0.789 0

700pldcl | 32 | 26 0.576 0.656 14%
800p4cl | 18 | 18 0.446 0.446 0

800p10cl | 86 | 84 0.145 0.391 169%

800p18cl | 38 | 29 0.575 0.657 14%
800p23c | 23 | 23 0.788 0.788 0

900p5¢c | 5 | 5 0.695 0.698 0
900p12c | 12 | 12 0.842 0.842 0

1000pdcl | 6 | 6 0.371 0.599 62%
1000p6ec | 6 | 6 0.751 0.751 0

1000pl4c | 14 | 14 0.828 0.828 0

1000p27cl | 83 | 82 0.292 0.432 48%

1100p6el | 26 | 26 0.445 0.445 0

1300p17c | 17 | 17 0.822 0.822 0

1500p6el | 34 | 32 0.287 0.377 31%

1800p22c | 22 | 22 0.801 0.801 0

1900p24c | 24 | 24 0.797 0.797 0

2000p9cl | 62 | 60 0.254 0.378 49%

2000pllc | 11 | 11 0.724 0.724 0

2000p26¢ | 26 | 26 0.800 0.800 0
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Tabela A.4: Comparacao da solucdo inicial (Sp) e final(S) dos resultados gerados para

instancias de DS3

Instancias | Ko | K | Silhueta(Sy) | Silhueta(S) | Ganho Pds-construtivo

outliers_ags | 2 | 2 0.731 0.805 10%
outliers | 2 | 2 0.769 0.769 0

numbers2 | 11 | 11 0.544 0.548 1%

numbers | 9 | 9 0.477 0.504 6%
moreshapes | 6 | 6 0.729 0.729 0

face | 18 | 18 0.132 0.528 301%

convexo | 3 | 3 0.656 0.656 0
convdensity | 3 | 3 0.845 0.845 0
2000pllc | 11 | 11 0.724 0.724 0
1000p6ec | 6 | 6 0.751 0.751 0
900pdc | 5 5) 0.699 0.699 0
600p3c | 3 | 3 0.752 0.752 0
500p3c | 3 | 3 0.842 0.842 0
450pdec | 4 | 4 0.766 0.766 0
350pdc | 5 ) 0.730 0.730 0
300pdc | 4 | 4 0.764 0.764 0
181p| 6 | 6 0.737 0.737 0

157p | 4 | 4 0.631 0.662 5%

9m | 3 | 3 0.701 0.715 2%

30p | 11 | 11 0.679 0.800 18%
3dens | 2 2 0.698 0.698 0
2face | 2 2 0.464 0.464 0




B Melhores resultados, dentre as 30

sementes, encontrados pelo algoritmo

Tabela B.1: Melhores Resultados para instancias de DS1

Instancia | Silhueta | K | Tempo(s)
200DATA | 0.822 | 3 0.166
gauss9 | 0.383 3 15.707
iris | 0.630 2 0.123
maronna | 0.539 4 0.109
ruspini | 0.740 4 0.019
spherical 4d3c | 0.689 4 0.763
vowel2 | 0.405 2 20.964
wine | 0.385 2 8.869
yeast | 0.657 2 146.016
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B Melhores resultados, dentre as 30 sementes, encontrados pelo algoritmo

Tabela B.2: Melhores Resultados para instancias de DS2-parte 1

Instancia | Silhueta | K | Tempo(s)

100p2cl | 0.673 2 0.032

100p3c | 0.784 3 0.032
100p3cl | 0.589 3 0.797
100p5cl | 0.692 9 0.856

100p7c | 0.804 7 0.030

100p7cl | 0.509 | 12 0.285
100p8cl | 0.529 | 12 0.153
100p10c | 0.835 | 10 0.031
200p2cl | 0.765 2 0.118
200p3cl | 0.684 3 0.225
200p4c | 0.773 4 0.128
200p4cl | 0.705 6 0.469
200p7cl | 0.585 | 11 0.239
200p8cl | 0.577 | 13 0.782
200p12cl | 0.591 |13 0.789
300p2cl | 0.778 2 2.558
300p3c | 0.767 3 0.368
300p3cl | 0.679 3 0.381
300p4cl | 0.569 2 4.063
300p6el | 0.631 | 11 2.064
300p10cl | 0.572 |18 0.742
300p13cl | 0.592 | 14 0.829
400p3c | 0.818 3 0.838
400p4cl | 0.465 2 0.915
400p17cl | 0.464 | 30 4.910

500p3c | 0.842 3 1.829
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Tabela B.3: Melhores Resultados para instancias de DS2-parte 2

Instancia S K T

200p4cl | 0.627 | 4 2.072
500p6el | 0.583 | 8 2.958
500p19cl | 0.460 | 43 | 4.914
600p3cl | 0.548 | 14 | 17.585
600plsc | 0.782 | 15 | 1.739
700p4c | 0.789 | 4 | 3.398
700p15cl | 0.656 | 26 | 24.354
800p4cl | 0.446 | 18 | 61.553
800p10cl | 0.391 | 84 | 14.640
800p18cl | 0.657 | 29 | 23.511
800p23c | 0.788 | 23 | 4.364
900pdc | 0.698 | 5 6.318
900p12c | 0.842 | 12 | 6.387
1000p5cl | 0.599 | 6 | 24.474
1000p6e | 0.751 | 6 8.844
1000pl4c | 0.828 | 14 | 9.022
1000p27cl | 0.432 | 82 | 173.143
1100p6el | 0.445 | 26 | 115.972
1300p17c | 0.822 | 17 | 16.129
1500p6el | 0.377 | 32 | 110.831
1800p22c | 0.801 | 22 | 45.332
1900p24c | 0.797 | 24 | 50.698
2000p9cl | 0.378 | 60 | 350.826
2000pllc | 0.724 | 11 | 61.505

2000p26¢ | 0.800 | 26 | 56.537



B Melhores resultados, dentre as 30 sementes, encontrados pelo algoritmo

Tabela B.4: Melhores Resultados para Instancias de DS3

Instancia S K T

2face | 0.464 | 2 | 0.119
3dens | 0.698 | 2 | 0.063
30p | 0.800 | 11 | 0.033

97p | 0.715 | 3 | 0.029
157p | 0.662 | 4 | 0.072
181p | 0.737 | 6 | 0.100

300p4c | 0.764 | 4 | 0.244
350pdc | 0.730 | 5 | 0.533
450p4c | 0.766 | 4 | 0.270
500p3c | 0.842 | 3 | 2.023
600p3c | 0.752 | 3 | 2.406
900psc | 0.699 | 5 | 6.426

1000p6e | 0.751 | 6 | 8.219
2000pllc | 0.724 | 11 | 61.189
convdensity | 0.845 | 3 | 0.116
convexo | 0.656 | 3 | 0.190
face | 0.528 | 18 | 2.595
moreshapes | 0.729 | 6 | 1.271
numbers | 0.504 | 9 | 9.911
numbers2 | 0.548 | 11 | 23.072
outliers | 0.769 | 2 | 0.157

outliers_ags | 0.805 | 2 | 0.041
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C Apresentacao Grafica dos Resultados

Para representar, visualmente, os resultados do algoritmo implementado, este apéndice

apresenta os graficos das instancias de duas dimensoes do conjunto DS1, DS2 (com menos

de 300 pontos) e DS3.
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C Apresentagao Grafica dos Resultados
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