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Resumo

A analise de agrupamentos agrega varios métodos que visam identificar grupos dentro de um
conjunto de dados. Este artigo apresenta novas heuristicas baseadas na metaheuristica Busca Local
Iterada para resolver o Problema de Agrupamento Automatico, qual seja o problema de determinar o
niimero ideal de grupos para uma base dados. Para tal, em uma das fases da aplicacdo desta heuristica,
foi utilizado o indice silhueta, que combina conceitos de coesdo e separacdo e € considerado pelas
heuristicas propostas para avaliar a qualidade das solugBes. De acordo com 0s experimentos
computacionais reportados neste trabalho, verifica-se que a nova heuristica ILS-DBSCAN é muito
eficiente no que concerne ao tempo de processamento e muito eficaz quanto a qualidade das solugdes
obtidas, quando comparado com outros métodos da literatura. Em geral, os resultados desta nova
heuristica foram superiores aos resultados relatados na literatura. Dessa maneira o ILS-DBSCAN
apresenta-se como um algoritmo promissor para a resolugdo do problema abordado.

Palavras-chave: Agrupamento Automatico; Densidade; indice Silhueta; Busca Local lterada.

Abstract

The cluster analysis has several methods that aim to identify groups within a dataset. This
paper presents new heuristics based on Iterated Local Search metaheuristic to solve the Automatic
Clustering Problem. The Silhouette index combines both cohesion and separation concepts, and it is
considered by proposed heuristics to evaluate the solutions. According the computational experiments,
the effectiveness and efficiency of the ILS-DBSCAN are reflected in substantially lower runtimes and
in the solutions' quality, which are competitive with best results reported in the literature. This way,
the use of the ILS-DBSCAN is a new promising way to solve the problem.

Keywords: Automatic Clustering; Density; Silhouette Index; Iterated Local Search.

1. Introducéo

A andlise de agrupamentos é uma técnica de analise multivariada [Hair et al, 2009] que
agrega um conjunto de métodos que séo aplicados a determinacdo de grupos a partir de um
conjunto de objetos definidos por certas caracteristicas (atributos). Basicamente, o objetivo
dessa analise é produzir grupos que sejam formados por objetos (caracteristicas) semelhantes
e que possam refletir a forma como os dados sdo estruturados. Nesse sentido, busca-se
maximizar a similaridade (homogeneidade) entre os objetos de um mesmo grupo e minimizar
a similaridade entre objetos de grupos distintos [Han & Kamber, 2006] [Larose, 2005]
[Goldschimidt & Passos, 2005] [Naldi, 2011].

Formalmente, o problema classico de agrupamento (PA) pode ser definido da seguinte
maneira: dado um conjunto X formado por n objetos, tal que X={x1,x2,...,Xi,...,Xn}, COM cada
objeto x;eX possuindo f atributos (dimensBes ou caracteristicas), ou seja, xi:{xil, XiZ..., xif},
deve-se construir k grupos Cj (j=1,...,K) a partir de X, sendo tais grupos correspondentes a
uma solucdo. Além disso, devem ser respeitadas as restricdes concernentes a cada problema



particular abordado [Han & Kamber, 2006] [Baum, 1986] [Hruschka & Ebecken, 2001] [Dias
& Ochi, 2003].

As Equagdes 1, 2 e 3 representam o conjunto de restrigdes que definem o problema
cléssico de agrupamento, e determinam, respectivamente: (1) que o conjunto X corresponde a
unido dos objetos dos grupos; (2) cada objeto pertence a exatamente um grupo; (3) todos 0s
grupos possuem ao menos um objeto.
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Para 0 PA o nimero de solucdes possiveis, ou seja, o total de maneiras em que 0s n
objetos podem ser agrupados, considerando um nimero fixo de k grupos, é dado pelo nimero
de Stirling (NS) de segundo tipo [Johnson e Wichern, 2001] (Equagéo 4). Para o Problema de
Agrupamento Automatico (PAA) o nimero de solugdes possiveis é ainda maior e corresponde
ao somatorio da Equacéo 4 para o nimero de grupos variando no intervalo [1,Kmax], SeNd0 Kmax
0 nimero maximo de grupos (Equacdo 5).
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Para ilustrar a ordem de grandeza da quantidade de solugdes possiveis, no caso de 10
objetos (n=10) e 3 grupos (k=3) devem ser consideradas 9.330 solugbes (Equacdo 4). Mas,
considerando apenas dobro de objetos (n=20 e k=3), o nimero de solugdes possiveis aumenta
para 580.606.446.

No PAA a quantidade de solugBes possiveis cresce exponencialmente com o aumento
da quantidade de objetos (n), o que torna proibitiva a obtencdo da solucdo 6tima global
mediante a aplicacdo de procedimentos de enumeragdo exaustiva. A Figura 1 ilustra tal
situacdo através de um comparativo do numero de Stirling acumulado para dois conjuntos de
dados, um com 10 objetos e outro com 15 objetos.

Conforme [Kumar et al., 2009], as ultimas décadas tém sido marcadas pelo
desenvolvimento de diversos algoritmos de agrupamento, que séo aplicados nos mais diversos
dominios como: marketing, economia, ecologia, estatistica, pesquisas médicas, ciéncias
politicas etc. Entretanto, torna-se necessario o desenvolvimento de algoritmos especificos
conforme a aplicagéo, uma vez que nenhum algoritmo trabalha com todos os tipos de dados,
caracteristicas dos grupos e contempla todas as especificidades dos problemas.
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Figura 1. Solug@es possiveis por quantidade de grupos para 10 e 15 objetos.
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Os métodos baseados em densidade, por exemplo, permitem a identificacdo de grupos
de formatos arbitrarios. Nesse contexto esses métodos classificam como grupos as regides
onde hd o maior nimero de elementos (objetos) no espaco de dados que sdo, naturalmente,
separados pelas areas de baixa densidade [Han & Kamber, 2006]. Um classico algoritmo da
literatura que considera conceitos de densidade é o algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) [Ester et al., 1996].

O presente trabalho esta dividido em cinco se¢es, incluindo a introdugdo. A Secéo 2
apresenta uma revisdo da literatura com uma breve descrigdo dos algoritmos que tratam o
PAA. Ainda nessa secdo é apresentado o indice Silhueta para avaliagdo e validacdo das
solucdes. J& a Secdo 3 apresenta os algoritmos heuristicos propostos nesse trabalho. A Secéo
4 traz os resultados computacionais obtidos, enquanto a Secéo 5 apresenta as conclusdes do
trabalho e sugere trabalhos futuros.

2. Revisao da Literatura

Conforme foi apresentado na secdo 1, no PAA a identificagdo (ou determinagéo) da
quantidade de grupos (k) faz parte do problema. Segundo [Kumar et al., 2009], a identificagdo
de k talvez seja um dos problemas de selecdo de parametros de entrada mais conhecidos.
Neste sentido, a presente secéo apresenta uma descricéo de diversos algoritmos e métodos da
literatura para a resolucéo do PAA.

Os indices relativos sdo frequentemente utilizados com o objetivo de avaliar solugbes
provenientes de diversos algoritmos e métodos que consideram diferentes abordagens. Esses
indices ndo tém a propriedade de monotonicidade, ou seja, ndo sdo afetados pelo aumento ou
pela reducdo do numero de grupos da solucdo. A secdo 2.1 apresenta o indice relativo
Silhueta, que foi utilizando em algumas propostas relatadas nessa secdo bem como no
algoritmo proposto nesse trabalho [Rousseeuw, 1987] [Cruz, 2010] [Naldi, 2011].

Duas abordagens sistematicas que utilizam o cléssico algoritmo da literatura k-means
foram propostas por [Naldi, 2011]: o MRk-means (do inglés Multiple Runs of k-means) e o
OMRk-means (do inglés Ordered MRk-means). Elas atuam na maximizacdo do indice
silhueta, consideram conceitos de agrupamento baseados em prot6tipos, e consistem em
multiplas execucdes do k-means. A distingdo entre elas é que enquanto na MRk-means o valor
do parametro k é obtido de maneira aleatéria dentro de um intervalo de inteiros, na
OMRK-means todos os valores inteiros pertencentes ao referido intervalo séo considerados.

A abordagem sistemética baseada em densidade MRDBSCAN (do inglés Multiple
Runs of DBSCAN) foi proposta por [Semaan et al., 2012] e considera o classico algoritmo
DBSCAN [Ester et al., 1996]. Ela também atua na maximizacdo do indice silhueta para a
resolucdo do PAA e realiza maltiplas execu¢des do DBSCAN. Uma vez que o DBSCAN é
deterministico, a técnica Distk [Kumar et al., 2009] para calibragdo de seus parametros de
entrada foi utilizada e diversos conjuntos de parametros de entrada sdo usados com o objetivo
de obter diferentes solugdes.

Diversos trabalhos da literatura trazem propostas de algoritmos baseados em
meta-heuristicas para a resolucédo do PAA. Estes algoritmos tém por objetivo encontrar um
numero ideal de grupos e a sua solucéo correspondente. [Soares and Ochi, 2004] [Cruz, 2010]
[Hruschka and Ebecken, 2003] [Hruschka et al., 2004] [Hruschka et al., 2006] [Ma et al.,
2006] [Alves et al. 2006] [Tseng & Yang, 2001] [Naldi & Carvalho, 2007].

Em [Maulik & Bandyopadhyay, 2000], assim como em diversos trabalhos da literatura
como [Cruz, 2010] e [Semaan, 2013], o algoritmo de agrupamento k-means [MacQueen,
1967] foi utilizado para formagéo de solugdes, em especial, em conjunto a procedimentos de
busca local. Na fase de avaliagdo dos cromossomos, o célculo da aptiddo (fitness) no AG
corresponde ao célculo das distancias entre os centroides codificados no cromossomo e cada
objeto. Quando um determinado objeto estd mais proximo do centroide de outro grupo, ele
deve ser migrado para o grupo do centroide mais proximo, assim como ocorre no k-means.



Em [Garai & Chaudhuri, 2004] os dados sdo decompostos em alguns grupos
fragmentados (grupos parciais). O Algoritmo Genético € aplicado sobre esses fragmentos e
realiza unides entre grupos adjacentes com base em uma andlise de vizinhancas. J& em
[Oliveira, 2007] € proposto o Algoritmo Evolutivo EDACIuster baseado no algoritmo EDA
(Algoritmo de Estimativa de Distribuicdo, do inglés Estimation of Distribution Algorithms)
[Larrafiaga and Lozano, 2002]. O EDACIuster considera uma metodologia baseada nos
meétodos de densidade e grade, e ndo utiliza os operadores de cruzamento e mutagao.

O algoritmo baseado em grade (e em densidade) CLIQUE [Rakesh et al., 1999]
particiona o conjunto de dados em subespagos (grade de células) para encontrar agrupamentos
suficientemente densos, ou seja, com grande concentracdo de objetos. Cada grade contém um
conjunto de dados, separando os valores continuos de cada atributo em um numero de
intervalos discretos. Por fim, cada objeto ¢ atribuido a uma célula a qual seu intervalo contém
o valor original do objeto. Os agrupamentos séo formados a partir da juncdo de células densas
adjacentes [Oliveira, 2007].

Em [Semaan et al., 2014] foi apresentado um método baseado em densidade e grade
que também atua na maximizacdo o indice silhueta. J& [Semaan et al., 2013] propde um
meétodo baseado em combinagdo de solugBes com coassociagdo para o PAA. Nesse artigo, em
particular, foram utilizados conceitos de comité de agrupamentos (do inglés cluster
ensembles).

2.1. Indice Silhueta

O indice Silhueta foi proposto por [Rousseeuw, 1987] e possibilita avaliagdo da
qualidade das solugdes com base na proximidade entre os objetos de determinado grupo e na
distancia desses objetos ao seu grupo mais proximo. Ele é calculado para cada objeto, sendo
possivel identificar se o objeto estd alocado ao grupo mais adequado. Em sintese, esse indice
combina as ideias de coesdo e de separacdo. Os quatro passos a seguir explicam,
sucintamente, como calcula-lo:

1. Nesse trabalho djj (Equagdo 7) corresponde & distancia euclidiana entre os objetos x; e
X;, e f € a quantidade de atributos dos objetos. Para cada objeto x; calcula-se a sua
distancia média a(x;) (Equacédo 8) em relacdo aos demais objetos do mesmo grupo. Na
Equacéo 8, |Cyu| representa a quantidade de objetos do grupo C, ao qual o objeto X;
pertence.

2. A Equacéo 9 apresenta a distancia entre o objeto x; e 0os objetos de outro grupo Ci,
sendo |C;| correspondente & quantidade de objetos do grupo C:. Para cada objeto x;
calcula-se a sua distancia média em relacdo a todos os objetos dos demais grupos e
b(x;) (Equacéo 10) armazena a distdncia média em relacdo a todos os objetos do grupo
mais préximo.

3. O coeficiente silhueta de cada objeto xi (s(xi)) é obtido mediante a aplicagdo da
Equacéo 11.

4. O célculo da silhueta de uma solugdo #={C,,...,C,} € a média das silhuetas dos objetos,
conforme apresenta a Equagdo 6, em que n é a quantidade de objetos da solugéo. Essa
funcdo deve ser maximizada.
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Os objetos que tém os valores da silhueta correspondentes a valores positivos e
proximos de 1 estdo bem localizados em seu grupo, enquanto valores negativos indicam que o
objeto esta mais proximo de outro(s) grupo(s). Ou seja, este indice permite avaliar a
pertinéncia dos objetos em relagéo aos seus respectivos grupos.

3. Heuristicas para o Problema de Agrupamento Automatico

Os algoritmos apresentados na presente se¢do possuem algumas caracteristicas
similares ou em comum no que concerne & estrutura de dados e aos seus procedimentos. Eles
incorporam um procedimento para a constru¢do de Grupos Parciais. O trabalho de [Cruz,
2010] justifica a construgdo desses grupos como um procedimento de pré-processamento que
tem por finalidade a reducéo da cardinalidade da instancia. Nesse sentido, o procedimento de
construgdo desses grupos trabalha com conceitos de densidade, sendo composto por duas
etapas, a saber: Formagéo e Unido (ou Jungdo) de Grupos Parciais.

Nos algoritmos CLUSTERING [Tseng and Yang 2001], AEC e SAPCA [Soares 2004b]
0 conceito de Grupos Parciais refere-se aos componentes conexos de Grafos construidos
utilizando diferentes técnicas. Enquanto no algoritmo CLUSTERING esses componentes sdo
construidos com base na formacdo do Grafo de Vizinhanga G, nos algoritmos AEC e SAPCA
é utilizado um Grafo de Vizinhanca Relativa. No algoritmo CLUES [Wang 2007] o
procedimento responsavel pela formacdo dos Grupos Parciais é denominado Encolhimento,
sendo considerados nesse caso 0s k-vizinhos mais proximos a cada objeto.

Conforme o contexto de cada algoritmo, a Reducédo da cardinalidade citada por [Cruz,
2010] significa que cada Grupo Parcial serd manipulado pelos demais procedimentos dos
algoritmos como um objeto, com eventuais exce¢des. Os procedimentos aplicados a avaliagdo
da qualidade de cada solugdo (indice Silhueta), por exemplo, devem considerar os objetos
separadamente para que o célculo seja realizado corretamente.

3.1 - ALGORITMOS HEURISTICOS PROPOSTOS

O presente trabalho propde heuristicas baseadas na metaheuristica Busca Local
Iterada (ILS, do inglés Iterated Local Search) [Lourenco et al. 2010] (Algoritmo 1). Em
especial, foram incorporados a essas novas heuristicas os procedimentos utilizados pelo
eficiente Algoritmo Evolutivo proposto por [Cruz, 2010]. Essa metaheuristica atua em um
subespaco de solucdes oOtimas definido por procedimentos de otimizagdo, e baseia-se na
simples ideia de que uma solugdo 6tima local pode ser melhorada por meio da aplicacdo de
um procedimento de busca local em uma nova solugéo, sendo essa resultante da aplicagéo de
um procedimento de perturbagé&o.



1ILSQO
So « GeraSolucéolnicial();
S « BuscalLocal(So);
Enquanto ndo(critérios de parada) faca
S’ « Perturbacdo(s);
s” « Busca Local(s');
S « Criterio de Aceitacdo(s, s”);
Fim-Enquanto;
Retorne s;
Fim ILSQ;

Algoritmo 1. Pseudo-c6digo da Busca Local Iterada.

No presente trabalho o objetivo é, construir solucbes com Grupos Parciais de boa
qualidade e ainda, refind-las, em busca de uma solucdo 6tima global ou um 6timo local de
excelente qualidade.

3.1.1 - Caracteristicas
e Procedimentos de Construcdo: ambos os procedimentos construtivos utilizados
consideram conceitos de agrupamentos baseados em densidade. S&o eles:

(o]

DBSCAN: procedimento que implementa uma variante do algoritmo DBSCAN
[Ester et al., 1996] [Semaan et al., 2012] em que todos 0s objetos devem pertencer
a um grupo, inclusive os objetos classificados como ruidos.

FIGP (Formagé&o e Juncdo de Grupos Parciais): procedimento para construcéo de
solucBes iniciais utilizado pelo algoritmo AECBL1[Cruz, 2010]. Em uma
primeira etapa, esse procedimento de construgdo forma m grupos parciais
(m < nobjetos), denominados grupos iniciais. Um vetor binario auxB com m
posicOes € utilizado e, de maneira aleatdria, um valor é atribuido a cada grupo
parcial. O bit 1 indica um grupo parcial serd considerado do tipo “pai” e o bit 0
indica que o grupo parcial serd do tipo “filho”. A segunda etapa do procedimento
de construcéo realiza jungOes entre os grupos parciais. Nesse sentido, cada grupo
do tipo “filho” deve se unir ao grupo “pai” mais proximo e, para isso, as
distdncias dos centroides dos grupos parciais devem ser consideradas. Apés a
execugdo do procedimento, a solucdo inicial obtida ird possuir k™ grupos,
quantidade de grupos “pais” do vetor auxB.

e Avaliagdo: foi utilizado o Indice Silhueta Tradicional (segéo 2.1).
e Buscas Locais:

(o]

Inversdo Individual: atua na manipulag&o de bits do vetor binario auxB. Consiste,
basicamente, em a cada posicdo (bit) i desse vetor (auxB;), inverter o seu valor e
aplicar o procedimento de Formagcéao de Solugbes. No presente contexto, inverter
0 seu valor implica alterar a classificagdo de um objeto de "filho" para "pai" e
vice-versa. Tendo em vista que esse procedimento realiza a inversédo de um Grupo
Parcial por vez, e que essa inversdo resulta no incremento ou decremento da
quantidade de Grupos Parciais classificados como "pais”, a quantidade de grupos
da solucdo formada serd k™ + 1 ou k" - 1, sendo k™ a quantidade de Grupos
Parciais "Pais" antes da inversdo. E importante destacar que a cada operagéo de
inversio a funcéo de avaliagio (calculo do indice Silhueta) é aplicada e uma nova
solucdo é armazenada somente se for melhor que a melhor solugdo armazenada
até o momento.

Troca entre Pares: também atua na manipulacdo de bits do vetor binario auxB.
Esse procedimento realiza uma busca em que para cada posic¢éo i do vetor auxB,
seu valor auxB; é trocado com o valor de auxB;, quando i # j e auxB; # auxB;. Uma
vez que a troca € realizada apenas quando os valores no vetor binario forem
diferentes, além de tratar-se de uma busca intensiva, a quantidade de grupos da
solucéo permanece inalterada (k + 1 - 1 = k).



o Inversdo Individual com Sentido Aleatorio: em experimentos preliminares com
as Buscas Locais Troca entre Pares observou-se que o tempo consumido em
relacdo ao beneficio alcangado (maximizacéo da silhueta) ndo foi satisfatorio. A
busca local Inversdo Individual percorre o vetor binario auxB de maneira
sequencial realizando a inversdo dos bits. Com o objetivo de percorrer novos
caminhos de busca um novo procedimento foi proposto apenas tornando aleatdria
a selecdo da posicdo do vetor auxB a ser alterada. Nesse sentido, assim como a
versdo da busca local proposta, todas as posi¢cOes tém seus valores invertidos,
porém em ordem aleatéria. Embora seja pequena a alteracéo, os resultados obtidos
em experimentos preliminares indicaram que as heuristicas propostas no presente
trabalho devem utilizar apenas a nova busca local Inversédo Individual Sentido
Aleatorio.

e Filtro: sdo formadas q solugdes iniciais, em que g € submetido como parametro. Essas
solugdes sdo refinadas pela Busca Local Inversdo Individual Aleatéria. Em seguida,
0s Grupos Iniciais da melhor solucdo obtida s&o submetidos aos procedimentos de
Busca Local e de Perturbacéo para um refinamento mais intensivo.

e Unido de Grupos Parciais: foi utilizado o procedimento otimizado para o recélculo
de centroides apresentado por [Soares 2004a] com o objetivo de reduzir o custo
computacional de O(n.f) para O(f), em que n € a quantidade de objetos da instancia e f
a quantidade de atributos dos objetos.

e Perturbacdo: inversdo aleatdria de bits do vetor auxB e aplicacéo do procedimento de
formacéo de solugdes.

o Critérios de Parada: alcance ao alvo, ou seja, o0 algoritmo é executado até a obtengéo
de uma solucdo com indice Silhueta maior ou igual ao valor submetido como
pardmetro. Existe ainda um tempo méximo de execucdo, também submetido como
parametro (opcional).

Com base nas caracteristicas relatadas, foram propostos dois algoritmos heuristicos

baseados na metaheuristica ILS. Esses algoritmos diferenciam-se apenas quanto aos
procedimentos de construgdo. S&o eles: 0 ILS-FIGP e o ILS-DBSCAN.

4. Experimentos Computacionais

Para a realizacdo dos experimentos computacionais, 0s algoritmos propostos foram
implementados em Linguagem C++, utilizando o paradigma orientagio a objetos. E uma
pratica comum em PAA considerar k no intervalo de inteiros [2,Kmax], em que Kmax=vn [Pal
and Bezdek, 1995][Pakhira et al., 2005][Campello et al., 2009]. Em [Han and Kamber, 2012],
entretanto, um método simples para a estimativa do nimero ideal de grupos consiste em
utilizar valores inteiros de k proximos a ¥n/2, na expectativa que cada grupo possua cerca de
V2n objetos. Com o objetivo de contemplar a ambos os intervalos apresentados na literatura,
neste trabalho foi considerado k no intervalo de inteiros [2,v"]. Foram utilizadas as 82
instancias dos trés conjuntos de dados (DS1, DS2 e DS3) apresentados na se¢éo 4.1.

4.1 - Instancias Utilizadas

Para a realizagdo dos experimentos foram utilizadas 82 instancias da literatura que
estdo distribuidas em trés conjuntos (DS - Datasets). Essas instancias possuem quantidades de
objetos variando entre 30 e 2000, a quantidade de dimensdes (atributos) entre 2 e 13 e
diferentes caracteristicas relacionadas, por exemplo, com a coesdo, separacao, os formatos e
as densidades dos grupos. Todas as instncias utilizadas no trabalho estdo disponiveis em
http://labic.ic.uff.br/Instance.

O primeiro conjunto (DS1) contempla nove instancias conhecidas da literatura com a
quantidade de objetos entre 75 e 1484 e dimensdes (quantidade de atributos) entre 2 e 13



[Fisher 1936] [Ruspini 1970] [Maronna and Jacovkis 1974][Hastie et al. 2001] [Naldi 2011]
[Wang 2007].

O segundo conjunto (DS2) contempla 51 instancias que foram construidas por [Cruz,
2010]. Essas instancias possuem quantidades de objetos entre 100 e 2000, sendo todas com
duas dimensdes. Nesse conjunto os nomes das instancias foram definidos de acordo com a
quantidade de objetos, de grupos, e se 0s grupos sdo bem definidos, coesos e separados
(denominados “comportadas™ e “ndo comportadas” em [Cruz, 2010]). A Figura 2 apresenta
uma instancia 100p7c (nome com final ”c”) considerada “comportada” com 100 objetos e 7
grupos, e uma instancia “ndo comportada” com 112 objetos (100p7c com final ” c1”).

Por fim, o terceiro conjunto (DS3) contempla 22 instancias que foram construidas e
utilizadas por [Soares 2004a][Soares 2004b]. Essas instancias possuem a quantidade de
objetos entre 30 e 2000 e duas dimensdes.
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Figura 2. Instancias consideradas “comportadas” (100p7c) e ndo comportadas (100p7cl).

4.2 — Experimentos com Heuristicas Propostas

O primeiro experimento consiste em executar o algoritmo com os melhores resultados
relatados na literatura. Trata-se do algoritmo evolutivo com busca local (AECBL1)
apresentado em [Cruz, 2010] que, em experimentos preliminares realizados nesse trabalho, foi
comparado aos algoritmos CLUSTERING [Tseng and Yang 2001], SAPCA e AEC-RC
[Soares 2004b] e MRDBSCAN [Semaan, 2013].

As implementacfes do algoritmo AECBL1 foram gentilmente cedidas pelo autor e
também serviram de base para as anélises e pesquisas. Para a realizacdo dos experimentos
foram utilizados os mesmos parametros relatados na literatura. O AECBLL1 foi executado 5
vezes, cada uma com 50 iteragdes para a obtencéo dos dados a seguir:

e k:numero de grupos identificado como ideal.

e Silhueta: valor da maior silhueta obtida.

e Tempo Total: o tempo total (em segundos) para a execucdo das 50 iteragdes entre

as execugoes.

e Tempo Iteracdo: menor tempo de execugdo (em segundos) em que o algoritmo
alcancou o seu melhor resultado (maior silhueta). E importante ressaltar que a
melhor solugéo pode n&o ter sido obtida em todas as execugoes.

O proximo experimento consistiu em executar os Algoritmos propostos ILS-FIGP e
ILS-DBSCAN utilizando os resultados obtidos no experimento anterior, realizado com o
AECBL1. Nos experimentos apresentados na presente se¢do, os critérios de parada utilizados
foram: alcancar o maior valor de silhueta obtido pelo AECBL1 ou processar até o Tempo
Total utilizado pelo AECBL1. A proposta do ILS-FJGP consiste em realizar mais construgdes
de solugdes iniciais, utilizando 0 mesmo procedimento construtor do AECBL1, a Formagéo e
Juncéo de Grupos Parciais.

Com base nos resultados do ILS-FIJGP, em apenas 6% das instancias a diferenga em
relacdo a melhor silhueta do AECBL1 foi inferior a 0,01. Os resultados obtidos indicam que
as solucdes iniciais obtidas pelo procedimento FIJGP necessitam de mais refinamento. Nesse



sentido, as geragdes do Algoritmo Evolutivo AECBL1 utilizam-se de buscas locais e de um
procedimento de reconexdo por caminhos [Reeves 2010], além dos operadores genéticos
(mutacdes, cruzamentos e sele¢des de individuos). As iteracdes desse algoritmo atuam em um
refinamento mais intensivo nas solugdes iniciais.

Em experimentos anteriores realizados com o MRDBSCAN [Semaan et al., 2012],
observou-se que para as instancias denominadas comportadas o método obteve resultados de
boa qualidade, em que a diferenca média entre a melhor silhueta e a silhueta obtida foi de 0,1
e a mediana das diferengas foi 0. Além disso, em todos 0s experimentos relacionados a essas
instancias, quando a quantidade de grupos ndo foi a mesma do melhor resultado existente, a
diferenca mé&xima foi de apenas 2 grupos.

O ILS-DBSCAN, assim como o método sistematico MRDBSCAN, utiliza como
procedimento de construcdo um algoritmo baseado no DBSCAN. A heuristica, entretanto, nao
utiliza a técnica Distk [Kumar et al., 2009] para calibrar seus parametros. Nesse sentido, o
pardmetro raioDBSCAN € obtido com a multiplicacdo de dmedia (Média das menores
distancias entre cada objeto i e outro objeto j, i # j ) com o a varidvel z (valor fracionario
aleatorio no intervalo [1.5, 4.5]). J& o pardmetro gqtdeObjetos corresponde a um valor inteiro
selecionado aleatoriamente no intervalo [2,5].

Os valores dos parametros raioDBSCAN e qtdeObjetos foram calibrados em
experimentos preliminares, e a motivacéo para utiliz&-los considerando fatores aleatérios foi a
obtengdo de configuragOes diversificadas, diferentes das utilizadas nas 28 versdes do
MRDBSCAN devido ao uso da técnica Distk.

Em relagdo aos comparativos dos resultados realizados entre dos algoritmos AECBL1
e ILS-DBSCAN, o percentual aumenta para 58%. Esse resultado sugere uma anélise com o
objetivo de identificar caracteristicas comuns as instdncias em que a heuristica proposta
alcangou resultados de boa qualidade com reduzido a expensas de um baixo custo
computacional. Para isso, a Tabela 1 apresenta percentuais em que os algoritmos alcancaram
as melhores solugBes. E possivel observar que o algoritmo ILS-FIGP obteve os menores
percentuais em todos 0s comparativos apresentados.

Tabela 1. Alcance a melhor solucdo obtida por algoritmo.

Instancia AECBL1 ILS-FJGP ILS-DBSCAN
Todas 96,30% 1,94% 50.62%
DS2 96,00% 1.00% 16.00%
DS2 - Comportadas 88.89% 11.11% 100%

Ainda com base na Tabela 1, o AECBL1 destacou-se obtendo o melhor resultado em
mais de 96% das instancias utilizadas, enquanto o ILS-DBSCAN alcancou o melhor resultado
para cerca de 50%. Porém, ao considerar apenas as instancias comportadas, o ILS-DBSCAN
alcangou os melhores resultados para todas as unidades, enquanto o AECBL1 obteve em
cerca de 89% das instancias.

Com o objetivo de analisar também o0s custos computacionais (tempo de
processamento) do algoritmo ILS-DBSCAN para as instancias comportadas, a Tabela 2
apresenta: o Gap total, razdo entre o tempo total de processamento do AECBLL1 e o ILS-
DBSCAN e o Gap lteracdo, razéo entre o tempo em que foi obtida a melhor solu¢éo do
AECBL1 e 0 ILS-DBSCAN.

Em relacdo ao Gap Iteragdo, o ILS-DBSCAN foi, na média, abaixo de 0,9% do
tempo consumido pelo AECBL1. No pior caso, o tempo computacional do algoritmo foi de
apenas cerca de 3%. Quando a andlise realiza considera o Gap Total (tempo total de
processamento), a diferenca é ainda maior, em que o maior percentual foi de apenas 0,57%.

Conforme os resultados apresentados pelas Tabelas 1 e 2 o algoritmo ILS-DBSCAN
obteve os melhores resultados, empatando ou melhorando resultados do melhor algoritmo da
literatura para as instdncias comportadas. Além disso, no pior caso, o algoritmo precisou
apenas de cerca de 3% do tempo consumido pelo AECBL.



Tabela 2. Tempo de Execucéo para instancias Comportadas do
ILS-DBSCAN em relagdo ao AECBL1.

Estatisticas Gap =
Total Iteragao

Menor 0,00%  0,02%

Meédia 0,11% 0.87%

Mediana  0,01%  0.08%

Maior 0,57% 3.08%

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do ILS-DBSCAN foi realizado um
experimento baseado na Andlise de Probabilidade Empirica (TTTPIots, do inglés Time-To-
Target Plots) proposta por [Aiex et al. 2007]. Nesse experimento foram utilizadas 4 instancias
consideradas comportadas com diferentes quantidades de objetos (entre 100 e 2000). Para
cada instancia o algoritmo foi executado 100 vezes. O critério de parada utilizado foi o
alcance do alvo dificil, ou seja, o maior valor de silhueta obtida no experimento com o
algoritmo AECBL1 (com apenas duas casas decimais).
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A Figura 3 apresenta o grafico TTTPIots para a Instancia 100p7c, cujo valor do alvo
(silhueta) utilizado foi 0,83. E possivel observar que em menos de 0,005 segundos a
probabilidade de o algoritmo alcangar o alvo foi superior a 70%. Além disso, em cerca de
0,03 segundos o alvo foi alcangcado em todos os experimentos. O mesmo experimento foi
realizado nas instancias 500p3c, 1000p6¢ e 2000p1lc, conforme ilustram as Figuras 4, 5 e 6,
respectivamente.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Com o objetivo de resolver o PAA, o presente trabalho propds dois Algoritmos
Heuristicos baseados na metaheuristica Busca Local Iterada: o ILS-FIJGP e o ILS-DBSCAN

A heuristica ILS-FJGP ndo obteve resultados satisfatérios, e em apenas 6% das
instdncias a diferenca em relagdo a melhor silhueta do AECBL1 foi inferior a 0,01. Os
resultados indicam que as solugdes iniciais obtidas pelo procedimento FJGP necessitam de
mais refinamento. Nesse sentido, as geragdes do Algoritmo Evolutivo da literatura (AECBL1)



utilizam buscas locais e operadores genéticos (mutacBes, cruzamentos e selecbes de
individuos) em um conjunto de solucdes (uma populag&o).

Em experimentos preliminares realizados com o algoritmo DBSCAN (MRDBSCAN),
observou-se que para as instancias comportadas foram obtidos resultados de alta qualidade,
em que o gap da silhueta era de no méximo 0,1. Além disso, quando o nimero de grupos ndo
foi 0 mesmo do melhor resultado apresentado na literatura, a diferenca méxima foi de apenas
2 unidades. Com base nos resultados relatados, um novo algoritmo baseado em ILS foi
proposto, e utilizou-se de um algoritmo baseado no DBSCAN para a construcéo de solucdes
iniciais, o ILS-DBSCAN.

Conforme foi apresentado nos resultados do ILS-DBSCAN, em cerca de 58% das
instdncias a diferenca em relagdo a melhor silhueta do AECBLL1 foi inferior a 0,01. O
AECBL1 destacou-se obtendo o melhor resultado em mais de 96% das instancias utilizadas,
enquanto o ILS-DBSCAN alcangou o melhor resultado para cerca de 50%. Porém, ao
considerar apenas as instancias comportadas, o ILS-DBSCAN alcangou os melhores
resultados para todas as instancias, enquanto o AECBL1 obteve os melhores resultados em
cerca de 89% das instancias. Além disso, para as instancias comportadas, o ILS-DBSCAN
consumiu em média apenas 0.9% do tempo de processamento do AECBLL e cerca de apenas
3% do tempo no pior caso.

O algoritmo ILS-DBSCAN, mesmo quando comparado com o algoritmo que
apresenta os melhores resultados na literatura, teve desempenho superior tanto na qualidade
das solugbes produzidas quanto na substancial reducdo do tempo de processamento,
considerando o subconjunto de instancias “comportadas”. Ndo obstante, de forma a reforcar
ainda mais esta analise, seguem algumas propostas para trabalhos futuros:

o Realizar mais experimentos computacionais com novos conjuntos de instancias,

que possuem mais atributos e diferentes caracteristicas.

¢ O indice Silhueta ndo produz bons resultados para grupos com formatos arbitrarios.

Estudar novas medidas relativas ou até mesmo propor uma nova medida que seja
mais adequada as solucfes com caracteristicas especificas de grupos baseados em
densidade.

o Realizar pesquisas sobre Tendéncia & Formacéo de Agrupamentos, como o uso da

Estatistica de Hopkins [Banerjee 2004] com o objetivo de identificar situagdes em
que determinadas heuristicas sdo mais adequadas. Por exemplo, nesse trabalho o
ILS-DBSCAN apresentou-se como mais adequado (eficiente e eficaz) em relagdo
ao subconjunto de instancias consideradas comportadas.
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