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Resumo. Os métodos de classificacio podem ser aplicados com duas finalidades, quais sejam: identificar grupos dentro de
um conjunto de dados, supondo fixado o nimero de grupos e uma funcdo objetivo, ou identificar o nimero ideal de grupos
mediante avaliacdo de algum indice de validacdo. Neste sentido, o presente trabalho traz a proposta de um método de
combinagéo de agrupamentos baseada no particionamento de grafos para a obtengéo de padrfes em solugdes para o problema
de agrupamento automaético. A qualidade das solu¢fes obtidas com a utilizagdo do método proposto é avaliada mediante a
aplicacdo do indice silhueta, que combina coesdo e separacdo. Foram realizados experimentos preliminares com o objetivo de
selecionar instancias que possuem tendéncia a formacdo de agrupamentos por meio da utilizacdo da Estatistica de Hopkins. Os
resultados apresentados neste estudo indicam que o método proposto foi capaz de identificar padrbes nas solu¢des do conjunto
base, obtidas com a utilizacdo do algoritmo da literatura baseado em densidade, DBSCAN. Além disso, as solu¢des obtidas
com o0 método proposto foram equivalentes ou superiores as solugdes do conjunto base.

Palavras Chave: Problema de Agrupamento Automatico, Comité de Agrupamentos, Estatistica de Hopkins, Indice
Silhueta.

1 - INTRODUCAO

A andlise de agrupamentos agrega um conjunto de métodos que sdo aplicados a determinacdo de grupos a partir de um
conjunto de objetos definidos por certas caracteristicas (atributos). O objetivo é obter grupos que apresentem padrdes
(caracteristicas) semelhantes e que possam refletir a forma como os dados sdo estruturados. Para isso, deve-se maximizar a
similaridade (homogeneidade) entre os objetos de um mesmo grupo e minimizar a similaridade entre objetos de grupos
distintos [Han and Kamber, 2012] [Larose, 2005] [Goldschimidt and Passos, 2005].

Formalmente, o problema cléssico de agrupamento pode ser definido da seguinte maneira: dado um conjunto formado

por n objetos X={x.x,...x...x,}, COM cada objeto x e X possuindo p atributos (dimensGes ou caracteristicas), ou seja,

x=0¢ 2 ,..xP}, deve-se construir k grupos Cj (j=L..k) @ partir de X, de forma a garantir que os objetos de cada grupo sejam
homogéneos segundo alguma medida de similaridade. Uma solugéo (ou parti¢do) pode ser representada COMo = ={c;.C,...Cy }-

Além disso, devem ser respeitadas as restricdes concernentes a cada problema particular abordado [Han and Kamber, 2012]
[Ester et al., 1995] [Baum, 1986] [Hruschka and Ebecken, 2001] [Dias and Ochi, 2003].  Apresenta-se, a seguir, 0 conjunto
de restricbes que definem o problema cléssico de agrupamento, que determinam, respectivamente, que: o conjunto X
corresponde a unido dos objetos dos grupos, cada objeto pertence a exatamente um grupo e todos 0s grupos possuem pelo
menos um objeto.

ch =X 1)

j=1
GG =il . kei I )
C,2@i=1, .,k ©)

Para este problema, o nimero de solugdes possiveis, ou seja, o total de maneiras em que 0s n objetos podem ser
agrupados, considerando um numero fixo de k grupos, é dado pelo nimero de Stirling (NS) de segundo tipo [Johnson e
Wichern, 2001], e podem ser obtidas pela Equagdo 4. Para problemas de agrupamento em que o valor de k é desconhecido
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(agrupamento automaético), o nimero de solucBes possiveis aumenta ainda mais. E, neste caso, o nimero é dado pela Equacédo
5, que corresponde ao somatorio da Equacgdo 4 para o nimero de grupos variando no intervalo [1,Knax], sendo Kpa., 0 nimero
maximo de grupos.

Para que se tenha uma ideia da ordem de grandeza deste nimero, no caso de n=10 objetos a serem alocados em k=3
grupos, o nimero de solugGes a serem consideradas é de 9.330. Mas considerando apenas dobro de objetos, ou seja, n=20 e
k=3, o nimero de solucbes possiveis (Equacdo 4) sobe para 580.606.446. No problema de agrupamento automatico estes
valores crescem exponencialmente com o aumento da quantidade de objetos (n). Esta caracteristica torna proibitiva a obtengédo
da solucdo 6tima mediante a aplicacdo de um procedimento de enumeracao exaustiva. Esta questdo é comentada em varios
trabalhos da literatura, como por exemplo, no trabalho de [Naldi, 2011].

1 . j—i k n
NS(n,k)=Ej§0(—1) UJ 4)
NS(n):iNS(n, ) 5)

Conforme [Kumar et. al., 2009], as Ultimas décadas, e em particular os ultimos anos, t&m sido marcados pelo
desenvolvimento de diversos algoritmos de agrupamento. Por sua vez, estes algoritmos encontram aplicacdo em diversos
dominios, quais sejam: inteligéncia artificial, reconhecimento de padrfes, marketing, economia, ecologia, estatistica, pesquisas
médicas, ciéncias politicas, etc. Ndo obstante, nenhum desses algoritmos é apropriado para todos os tipos de dados, formatos
de grupos e aplicacBes. Segundo [Naldi, 2011] estes algoritmos podem ser classificados em duas categorias principais, sejam
elas particionais que, como sua nomenclatura sugere, geram particoes de dados e os algoritmos hierdrquicos, que também
geram parti¢des, mas em uma seqiiéncia aninhada hierarquicamente.

Com base nas defini¢Bes do problema classico de agrupamento, define-se a combinacgdo de agrupamentos (ou comité
de agrupamento, do inglés "cluster ensemble™) como: Dado um conjunto de solugbes do problema de agrupamento de tamanho
q, [1= {m, @2, .., Ty}, deve-se encontrar uma Unica solugdo consenso. O conjunto [T, denotado por conjunto base, é formado
por solucBes resultantes da aplicagdo de um algoritmo de agrupamento varias vezes (considerando variacdo de seus
pardmetros) ou da aplicacdo de alguns algoritmos de agrupamento em determinado conjunto de dados X [Naldi 2011] [Naldi
2007]. A combinacéao de agrupamentos pode ter diferentes objetivos, como:

o Robustez: obter uma solucdo consenso de melhor qualidade que a maioria das solu¢des do conjunto base ou mesmo
uma solucdo com menor sensibilidade a ruidos e outliers.

e Novidade: obter uma solugdo consenso inédita, que ndo poderia ser formada com a utilizagdo dos algoritmos de
agrupamentos utilizados no processo individualmente. Destaca-se que tais algoritmos foram responsaveis pela
formac&o do conjunto base.

e Reaproveitamento de conhecimento: utilizar o conhecimento obtido para a formacdo das solugdes base para
construir a solugdo consenso.

e Consisténcia: obter uma solugéo consenso tal que, de alguma forma, esteja em concordancia com as parti¢des base.

e Desempenho e custo computacional: para reduzir a complexidade (custo) computacional podem ser utilizados
algoritmos que utilizem diferentes técnicas e diferentes objetivos para que seus resultados sejam combinados, de
forma a produzir uma solucéo consenso mais robusta que as solu¢@es do conjunto base.

O objetivo relacionado ao Desempenho e Custo Computacional sugere também que ha espaco para o estudo e o
desenvolvimento de novos algoritmos de agrupamento que sejam mais eficientes ou mais apropriados, levando em conta as
caracteristicas especificas de conjuntos de dados. Em muitos casos, inclusive, a analise de “0 que é uma boa solucdo” é
subjetiva, tendo em vista as especificidades do problema estudado.

Né&o obstante, para aumentar a chance de obter sucesso com a utilizacdo das técnicas de comités de agrupamento, é
necessario considerar dois aspectos importantes, sejam eles: a diversidade, relacionada as solugdes que compdem o conjunto
base e a fungdo consenso, que realiza efetivamente a combinacdo das solucdes. Em relagdo ao primeiro aspecto apresentado, é
necessario que as solugdes do conjunto base possuam um grau de diversidade minimo, de forma a justificar tanto o custo
computacional do algoritmo de combinacdo, quanto formar solucbes que atendam a um dos objetivos almejados na utilizagao
da combinacdo de agrupamentos. Ja sobre a funcdo consenso, destacam-se as técnicas: baseadas em Coassociacdo, em votacao
e em particionamento de grafos [Naldi et. al., 2009].

Apos a apresentacdo das definicbes do problema de agrupamento, de agrupamento automético e combinacdo de
agrupamentos, devem ser apresentadas as especificidades existentes no método proposto. Esse trabalho esta dividido em cinco
secBes, incluindo a introdugdo. A secdo 2 apresenta uma revisdo da literatura concernente aos algoritmos que tratam o
problema de agrupamento automatico e aos comités de agrupamentos. Ainda nessa se¢do é apresentado o indice Silhueta para
avaliacao das solucOes. Ja a secdo 3 apresenta o algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with
Noise), utilizado para a obtencéo das solugdes que comp8em o conjunto base, que sera submetido ao algoritmo de combinagdo
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de agrupamentos. Ainda na secdo 3 é apresentado o método proposto nesse trabalho. A secdo 4 apresenta a Estatistica de
Hopkins (EH), utilizada para identificar se existe tendéncia a formacao de agrupamentos. Nessa mesma se¢do sdo apresentados
experimentos relacionados a EH. A secdo 5 traz os resultados computacionais obtidos considerando, inclusive, o0s
comparativos realizados com algoritmos mais sofisticados da literatura, propostos por [Cruz, 2010]. Por fim, a secdo 6
apresenta as conclusdes do trabalho e sugere trabalhos futuros.

2 - REVISAO DA LITERATURA

Conforme [Kumar et. al., 2009], talvez um dos problemas de selecdo de parametros mais conhecido seja o de
determinar o nimero ideal de grupos em um problema de agrupamento. Neste sentido, diversas técnicas ndo supervisionadas
de avaliacdo de solucBes podem ser utilizadas.

Com base no algoritmo k-Means, que utiliza a ideia de protdtipos, [Pelleg and Moore, 2000] propuseram o algoritmo
X-Means para a resolucdo do problema de agrupamento automatico. Este algoritmo recebe como parametros a instancia a ser
processada e um intervalo com a quantidade de grupos [Kmin, Kmax]. A partir destes dados, o algoritmo utiliza o indice BIC
(Bayesian Information Criterion) para identificar e retornar qual o melhor nimero de grupos. Em [Zalik, 2008] é apresentado
um algoritmo que também adapta o k-Means para resolver um problema de agrupamento automatico.

Ainda no contexto do problema agrupamento automatico, varios trabalhos na literatura propdem algoritmos baseados
em metaheuristicas que tém por objetivo encontrar um ndmero ideal de grupos e a sua solugdo correspondente. Dentre estes,
destacam-se 0s seguintes trabalhos: [Soares, 2004] [Cruz, 2010] [Cole, 1998] [Cowgill, 1999] [Bandyopadhyay and Maulik,
2001] [Bandyopadhyay and Maulik, 2002b] [Hruschka and Ebecken, 2003] [Hruschka et. al., 2004a][Hruschka et. al., 2004b]
[Hruschka et. al., 2006] [Ma et. al., 2006] [Alves et. al. 2006] [Tseng and Yang, 2001] [Naldi and Carvalho, 2007] [Pan and
Cheng, 2007]

Existem, também, as heuristicas que utilizam alguns procedimentos de busca local baseados no algoritmo k-Means.
Em um primeiro momento, essas heuristicas utilizam algoritmos para construcdo de grupos, denominados grupos parciais
(temporérios, componentes conexos) com o objetivo de unir os objetos mais homogéneos. Em seguida, sdo aplicados
algoritmos de busca local e de perturbacdo sobre esses grupos produzindo solucbes de boa qualidade, ou seja, 0s grupos
parciais sdo unidos e formam grupos finais [Cruz, 2010] [Tseng and Yang, 2001] [Hruschka et. al., 2004b] [Alves et. al. 2006]
[Hruschka et. al., 2006] [Naldi and Carvalho, 2007].

Em [Semaan, et. al., 2012] foi proposto um Método de Classificagdo Baseado em Densidade, que utiliza o conhecido
algoritmo baseado em densidade DBSCAN para obter solugBes para o problema de agrupamento automatico. Esse algoritmo
foi adaptado para que os objetos identificados como outliers ndo fossem ignorados, ou seja, eles devem ser considerados nas
soluces, ndo violando assim a restricdo apresentada na Equacdo 1 (todos os objetos precisam estar associados a algum grupo).

Os indices relativos, como préprio nome sugere, tm como finalidade avaliar a qualidade relativa das solucGes
produzidas por diferentes métodos de agrupamento. Estes indices ndo tém a propriedade de monotonicidade, ou seja, ndo sao
afetados pelo aumento ou pela reducéo do nimero de grupos da solugdo. Dessa forma, podem ser utilizados na avaliagdo de
diversas solugdes, provenientes de diversos algoritmos. Conforme [Naldi, 2011], os indices de validacdo relativos tém sido
utilizados e investigados extensivamente, tendo apresentado resultados satisfatorios para diversas aplicacdes.

Segundo [Naldi, 2011], de uma forma prética, pode-se definir o procedimento de determinar o nimero ideal k de
grupos em um problema de agrupamento automatico em dois passos. O primeiro passo consiste em executar diversas vezes
algoritmos de agrupamento, considerando que o nimero k de grupos (parametro de entrada) ira variar em um intervalo
pré-determinado. J& o segundo passo consiste na utilizacdo de indices de validacdo para verificar a qualidade das solucfes
obtidas.

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade tm como objetivo a determinagéo de grupos (regifes) de alta
densidade de objetos separados por regifes de baixa densidade. Nesse contexto, as solucBes do conjunto base, que serdo
submetidas ao método proposto no presente trabalho, foram obtidas com a aplicacdo do algoritmo baseado em densidade
apresentado DBSCAN [Ester et. al., 1996].

2.1 - A Silhueta

O indice Silhueta foi proposto por [Rousseeuw, 1987]. Esta medida determina a qualidade das solucdes com base na
proximidade entre os objetos de determinado grupo e na distancia desses objetos ao seu grupo mais préximo. O indice silhueta
é calculado para cada objeto, sendo possivel identificar se 0 objeto esta alocado ao grupo mais adequado. Esse indice combina
as ideias de coesdo e de separacdo. Os quatro passos a seguir explicam, brevemente, como calcula-lo:
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1. Neste trabalho d;; (Equagéo 7) corresponde a distancia euclidiana entre os objetos i e j, e p € a quantidade de atributos
dos objetos. Para cada objeto X; calcula-se a sua distancia média a(x,) (equagdo 8) em relagdo a todos os demais

objetos do mesmo grupo. Na Equacdo 8, |C,, | representa a quantidade de objetos do grupo C,, , ao qual o objeto X,

pertence.
. 13
max Silhueta(S) == > s(x;)
N (6)
dist, ; = ,Zp:(xiq -x;%)? )
q=1
a(xi) _ 1 Zdij VXJ ES Xi ’ Xj (S CW (8)

1C,1-1

2. A Equacdo 9 apresenta a distancia entre o objeto X; e os objetos do grupo C,, em que |Ct | € a quantidade de
objetos do grupo C, . Para cada objeto X calcula-se a sua distancia média em relagdo a todos os objetos dos demais
grupos (b(X)) (Equacdo 10).

d.Cy=L g 9 ©)
(%, t)_mz i
b(x)=mind(x,C,) C,#C, C,eC (10)

3. O indice silhueta do objeto X; (S(Xi) ) pode ser obtido pela equacéo 11.

b(x) —a(x,)

)= a0, a00)3

(11)

4. O célculo da silhueta de uma solugdo S é a média das silhuetas de cada objeto, conforme apresenta a equagio 6, em
que n é a quantidade de objetos da solugdo. Essa funcdo deve ser maximizada. Valores positivos de silhueta indicam
que o objeto estd bem localizado em seu grupo, enquanto valores negativos indicam que o objeto deveria ser alocado
a outro grupo.

3 - METODO PARA COMBINACAO DE SOLUCOES BASEADO PARTICIONAMENTO DE
GRAFOS

Na introducdo deste trabalho foram apresentadas as definigbes dos problemas de agrupamento, agrupamento
automatico, da combinacdo de agrupamentos, bem como alguns dos objetivos almejados em sua utilizagdo. Foram
apresentados, também, os aspectos necessarios para 0 sucesso da utilizagdo da combinacdo, que sdo: funcdo consenso e
diversidade.

O método proposto neste trabalho consiste em utilizar a funcdo consenso baseado em particionamento de grafos para
obtencdo de solugbes para o problema de agrupamento automatico. A presente se¢do apresenta 0 método proposto bem como o
algoritmo DBSCAN, utilizado na formac&o das solu¢fes do conjunto base.

3.1-DBSCAN

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade tém como objetivo a determinacdo de grupos (regides) de alta
densidade de objetos separados por regides de baixa densidade. Nesse contexto, o algoritmo DBSCAN [Ester et. al., 1996] é
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um dos mais conhecidos da literatura e possui uma complexidade computacional O(n?). Trata-se de um algoritmo simples,
eficiente, e que contempla conceitos importantes, que servem de base para qualquer abordagem baseada em densidade.

O DBSCAN utiliza-se de um conceito de densidade tradicional baseada em centro. Ou seja, a densidade de um objeto
X; € a quantidade de objetos em um determinado raio de alcance de x;, incluindo o proprio objeto. Este algoritmo possui como
parametros de entrada o raio (raioDBSCAN) e a quantidade minima de objetos em um determinado raio (qtdeObjetos). Assim,
a densidade de um objeto depende do raio especificado.

Deve-se, entdo, calibrar o pardmetro raioDBSCAN para que o seu valor ndo seja tdo alto de forma que todos os objetos
tenham densidade n (solugdo com apenas um grupo), e nem tdo baixo em que todos os objetos terdo densidade 1 (solu¢do com
n grupos denominados singletons). A abordagem da densidade baseada em centro realiza a classificacdo dos objetos em:

e Interiores ou Centrais: objetos que pertencem ao interior de um grupo baseado em densidade. Deve possuir uma
quantidade de objetos em seu raio raioDBSCAN igual ou superior ao parametro qtdeObjetos - 1.

e Limitrofes: ndo é um objeto central, mas é alcancavel por ao menos um objeto central, ou seja, esta dentro do raio de
vizinhanca de algum objeto central.

e Ruidos: demais objetos que ndo sdo Centrais e nem estdo na vizinhanca de um objeto central.

Para a aplicacdo do algoritmo DBSCAN séo considerados o0s seguintes passos:
1. Classificar os objetos como Objetos Centrais, Limitrofes ou Ruidos.
2. Eliminar os objetos que sejam classificados como Ruidos.
3. Adicionar arestas entre todos os Objetos Centrais que estejam dentro do raioDBSCAN.
4. Tornar cada grupo de Objetos de centro um grupo separado.
5. Atribuir cada Objeto limitrofe a um dos grupos dos seus objetos centrais associados.

Como base nestas informagoes, a Figura 1 ilustra a classificacdo de cada um dos objetos em Ruido, Limitrofe ou
Interior. Essa mesma figura apresenta também uma solucéo obtida com a execucdo do DBSCAN, em que € possivel observar
que objetos identificados como dos tipos Interior ou Borda formam grupos, enquanto objetos do tipo Ruido permanecem
isolados e nédo fazem parte de nenhum grupo.

x * x X x x X B x x % % % - ,
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Figura 1: classificacdo de 3000 objetos de duas dimensdes pelo DBSCAN [Kumar et. al., 2009]

Tendo em vista que 0o DBSCAN é um algoritmo baseado em densidade, 0 mesmo é imune a ruidos, uma vez que esses
objetos sdo identificados e ignorados (ndo pertencem a grupos). Além disso, o algoritmo pode trabalhar com grupos de
tamanhos (nimero de objetos) e formas arbitrarias. Dessa forma, ele é capaz de identificar grupos que ndo poderiam ser
encontrados mediante a aplicagdo de outros algoritmos, como por exemplo, o k-means. A Figura 2 (a) apresenta os objetos
iniciais de uma instancia em que é possivel observar dois grupos, que poderiam ser obtidos com o algoritmo DBSCAN. J4 as
Figuras 2 (b) e (c) apresentam resultados obtidos com a utilizagdo do k-means. Esse algoritmo tem como caracteristica a
obtencdo de grupos esféricos e de tamanhos semelhantes em relagio aos raios dos centroides. E possivel observar que mesmo
para k=2 os grupos da Figura 2 (a) ndo foram obtidos.
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(a) Objetos Originais (b) Solucéo do k-Means para k=2 (c) Solucéo do k-Means para k=10
Figura 2: (a) Objetos Originais; (b) e (c) solucdes do k-Means [Kumar et. al., 2009].

3.2 — Método Proposto

O método proposto consiste em utilizar uma modelagem baseada em grafos para a identificacdo de padrdes em
solugdes do Problema de Agrupamento Automético. Os padrdes identificados sdo considerados na formacdo de novas
solucGes, obtidas por meio da aplicagdo de um algoritmo de particionamento de grafos, e as solu¢fes consenso obtidas sdo
avaliadas com a utilizacdo do indice Silhueta.

Com o objetivo de ilustrar a modelagem considerada, a Figura 3 apresenta um Conjunto Base exemplo utilizado
também em [Naldi, 2011] e [Strehl and Ghosh, 2002]. Esse conjunto possui quatro solucBes, em que as solugBes 7y, 7, ¢ T3
possuem trés grupos e a solucdo m, possui apenas dois grupos. Nesses trabalhos da literatura, os objetos dos grupos singletons
foram declarados como objetos ndo agrupados. Porém, com base nas defini¢des do problema abordado, todos os objetos devem
pertencer a um e somente um grupo. Dessa forma, a solugdo 7, possui cinco grupos, em que trés sdo singletons.

Particio | Clusters
1 C% = {Xl,XQ,Xg}. C’é = {_X4,X5}. Cl = {Xg,XT}
) Cf:{_XG,XT}.C-f: {Xl‘XQ,Xg}. Cg:{X4:X5}
T3 Cf‘:{xh)(g}.Cg‘: {X3‘X4}.C§: {x5,%¢, %7}
T4 Cf = {x1,%x4}. C-‘;l — {x2, X5}, objetos X3, Xg € X7 niio agrupados

Figura 3: conjunto base para ilustracdo conforme [Naldi, 2011] [Strehl and Ghosh, 2002].
Grupos singletons foram desconsiderados.

Com base nas solucdes apresentadas na Figura 3, na Figura 4 (a) cada coluna m; representa uma solucdo, em que o
indice referencia o objeto e o valor no vetor indica o grupo em que esse objeto esta alocado. Por exemplo, na solucéo 7, 0s
objetos 0s objetos X € X7 estdo no grupo 1, X;, X, € X3 estdo no grupo 2 e 0s objetos X, e X5 estdo no grupo 3.

O proximo passo da modelagem é construir uma matriz de adjacéncia em que deve-se associar cada solugdo m; a uma
particdo H'. Além disso, cada grupo néo singleton de cada solugdo deve ser associado a uma hiperaresta h;. A utilizagéo de
hiperarestas deve-se ao fato de arestas em grafo simples conectarem exatamente dois vértices, enquanto hiperarestas podem ser
utilizadas para conectar uma quantidade ilimitada de vértices.

Na Figura 4 (b) a solugdo m,, por exemplo, est4 associada a particdo H%. Com o objetivo de facilitar a visualizacéo,
com base na solugdo m, sdo formadas trés hiperarestas, uma para cada grupo. A hiperarestas hy, hs e hg estdo associadas aos
grupos 1, 2 e 3, respectivamente. Esta figura também apresenta a estrutura utilizada para indicar quais objetos estdo associados
a quais hiperarestas. Na hiperaresta hg, por exemplo, estdo associados os objetos X, e X5 (grupo 3 da solucéo 7).

Ainda em relacdo a modelagem, cujo as estruturas de dados sdo apresentadas pelas Figuras 4 () e (b), destaca-se que
0s grupos singletons séo desconsiderados. Para a solugéo m4, por exemplo, apenas 0s grupos 1 e 2 (que possuem mais de um
objeto) estdo relacionados a hiperarestas. Outra observacéo importante é que as hiperarestas hy, hs e hy possuem mais de dois
objetos.
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Hl HQ HS H4
Ty Mo T3 T4 1'11 hg hg }14 h-s h-g .717 hg h,g h-]_g hll
X1 7 1 T X1 I 0 0 0 I 0 I 0 0 I 0
X 1 2 1 2 Xo 1 0 0 0 10 1 0 0 0 1
X3 12 2 3 X3 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
X4 2 3 2 1 X4 0 10 0o 0 1 0 I 0 I 0
X5 2 3 3 2 X5 0 10 0o 0 1 0 0 1 0 1
X6 31 3 4 X6 0o 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0
X7 31 3 5 X7 0o 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0
(a) (b)

Figura 4: Conjunto Base para ilustracdo. (a) vetores com quatro solucdes.
(b) as hiperarestas formadas [Naldi, 2011] [Strehl and Ghosh, 2002].

Uma vez que a funcdo consenso considerada no presente trabalho atua no particionamento de grafos, é necessario
definir os vertices e as arestas do mesmo. Para simplificar o desenvolvimento e o entendimento, cada hiperaresta h; sera
manipulada como um veértice h; em um grafo G. Em relagéo as arestas de G, seus pesos w(h;,h;) devem ser calculados.

Segundo [Naldi, 2009], seja C;' o j-ésimo grupo da i-ésima solugéo, o peso da aresta entre 0s vértices correspondentes
aos grupos Cj' e C¢ é dado pela medida Jaccard Estendida, também conhecida como Coeficiente de Tanimoto [Tanimoto,
1958]. Quando utilizada em vetores binarios, como ocorre na modelagem do presente trabalho, essa medida é equivalente a
razdo entre a cardinalidade da intersecgédo e a cardinalidade da unido dos objetos pertencentes aos dois vértices (h; e h),
conforme apresenta a Equacdo 12. A seguir sdo apresentados exemplos dos célculos realizados: w(hy,h;)=0/5=0 (ndo existe
aresta); w(hy,hg)=1/4=0.25; w(h,h10)=1/3=0.33; w(h,h;)=2/3=0.66 e w(h,hs)=3/3=1. A Figura 5 apresenta o grafo G obtido
apos o célculo das arestas.

ICiNC; |
ICUC|

W(C!,C?) = (12)

Parti¢oes base
O, ® T
= 7T, W,

Pesos

0,25 T -
033— 1,00—

Figura 5: grafo construido com base nas solu¢des do conjunto base [Naldi, 2011].

Em [Strehl and Ghosh, 2002] sdo citados trés algoritmos para a etapa de particionamento de grafos no contexto de
comité de agrupamento: CSPA (Cluster based Similarity Partitioning Algorithm), HGPA (HiperGraph-Partitioning
Algorithm) e MCLA (MetaCLustering Algorithm). Neste trabalho é apresentado um algoritmo simples, que utiliza também
conceitos de particionamento de grafos, e que consiste nos seguintes passos:

e Para cada particio H', cada um de seus veértices (hiperarestas) h; devem iniciar um novo grupo CM. Dessa forma a
solucdo consenso possuira | H' | grupos.

o NaFigura 6 (a) a particio H* foi selecionada, e os vértices h;, h, e h; formam grupos singletons.

e Emseguida, de maneira aleatdria, cada um dos vértices restantes h, deve ser migrado para o grupo em que possui
maior forca de ligacdo (peso da aresta). Em caso de empate uma das opcdes é selecionada de maneira aleatoria.

o NaFigura 6 (b) vértices hy, hs e h;foram inseridos nos grupos C,", C,™ e C;™, respectivamente.

o Em seguida, na Figura 6 (c) os Vértices he, hy; e h, foram inseridos nos grupos C;, C, e C;V,
respectivamente. Com base na Figura 6 (b) é possivel Observar que os vértices hy; e h; s6 possuiam
vértices com os grupos C,™ e C;V, respectivamente. Dessa forma, ndo foi necessario verificar o peso das
arestas, uma vez que so existia uma opcéo de destino. J4 o vértice hy possui arestas com os grupos C;™ (
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w(he,hs)= 0,66 e w(h,h,)=0,66 ) e C,™ ( w(ho,hs)=0,25 ). Este vértice deve ser migrado para o grupo C;"
(aresta de maior peso).

o Por fim, na Figura 6 (d), os vértices hg e hy, inseridos no grupo cM.

e  Os vértices que eventualmente ndo possuem arestas (grau 0) formam grupos singletons.

(b) Veértices hs, hg e h, sdo migrados para
grupos com maior forca de ligagao.

(c) Veértices hy, hy; e hg sdo migrados para (d) Vértices hg e hyo sdo migrados para
grupos com maior forca de ligagéo. grupos com maior forca de ligagéo.

Figura 6: ilustracdo, passo a passo, do algoritmo para o particionamento do grafo.

Para facilitar a visualizagdo a formacdo de uma solugdo consenso, a Figura 7 apresenta o grafo da Figura 5 ap6s a
realizacdo de um particionamento, em que C, ={hs,hs,he}, C,M ={h,hehghie} e CM ={h;,hs,h7,hii}. Com base nesse
particionamento deve-se formar uma solucdo consenso. Para isso, a tabela apresentada na Figura 8 apresenta a estrutura de
dados utilizada para a formacéo da solucdo consenso. Nessa tabela, as linhas indicam os objetos e cada grupo (Cj"") possui uma
coluna. A coluna C,™ possui duas colunas, h™ e a(hj""). A coluna h," | por exemplo, indica que 0s objetos Xs, Xs € X; S30

utilizados em cM .

Ainda com base na Figura 8, a coluna a(h,"), por exemplo, apresenta o vetor de associagdo dos objetos nos vértices de
C.™ (hs, hs e hg). Nesse sentido, com base na Figura 4 (b), o objeto xg é utilizado apenas em um dos trés vértices de C,™. Dessa
forma, para esse objeto, a(h,"")=1/3=0.33. J4 0s objetos Xs e X, s40 utilizados em todos os vértices (a(h,")=3/3=1 para ambos).
Esses calculos devem ser realizados para todos os objetos para todas as colunas.

Figura 7: exemplo de metagrafo particionado conforme [Naldi, 2011].
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Ct' i\l Cr‘ﬁ” Cj 5\1
{hs, ha, ho} {ho, hg, hs, hio} {hi,hs, h7, hi1}
objets | 1 | a(h]") R a(h3T) Ry ] a(h3T)
X1 0 0 1 0.25 1 0,75
Xa 0 0 0 0 1 1
X3 0 0 1 0,25 | 0,5
X4 0 0 1 1 0 0
X5 | 0.33 1 0,5 1 0,25
X6 1 1 0 0 0 0
X7 1 1 0 0 0 0

Figura 8: tabela com vetores de associagdo para a identificacdo de padrdes e formacado da solucdo consenso [Naldi, 2011].

A tabela apresentada pela Figura 8 possui o célculo de a(h;") para todos os objetos. O préximo passo consiste em
verificar em qual grupo cada objeto deve pertencer. Para isso, deve-se verificar o grupo CjM em que cada objeto possui 0 maior
valor de associagdo. Por exemplo, o objeto x5 possui valor de associacdo 0.33 com o grupo C,™, 0.5 com o grupo C," e 0.25
com o grupo C;". Dessa forma esse objeto ira pertencer ao grupo final de C,. Na tabela, as células com os maiores valores
para cada objeto estdo em destaque, em cor cinza. Ainda com base na tabela, a solu¢do consenso obtida possui trés grupos,
sejam eles: ¢, ={Xg,X7}, ¢, ={X4.Xs}, C3 ={X1,X2,X3}.

O préximo e dltimo passo é calcular o indice silhueta para a solugdo consenso. Uma vez que foram apresentadas
somente as solugdes de entrada (Figura 3), para o célculo da silhueta é necessario detalhar os valores para cada atributo de cada

objeto. A Figura 9 possui os valores dos atributos para os objetos da instancia exemplo. Além disso, sdo relatados também os
indices silhuetas de cada objeto e a silhueta média da solucéo.

Objetos
X1 X X3 X4 X5 Xe | X7
Solugéo 3 3 3 2 2 1 1
Atributo1|-1,08|-0,66|-1,08| 0,18 | 0,18 | 1,45]1,02
Atributo2|-1,31|-0,76 | -0,76 |-0,20| 0,91 | 0,91 | 1,19
Silhuetas | 0,70 | 0,61 | 0,72 | 0,18 | -0,03 | 0,66 | 0,60
Silhueta da solucao 0,49
Figura 9: instancia exemplo, silhuetas dos objetos conforme a solugéo consenso e silhueta média da solucao.

A solugdo consenso obtida é equivalente & solugdo t; do Conjunto Base submetido ao método proposto. Conforme foi
apresentado na secdo 1 (Introducdo), a utilizacdo de comité de agrupamentos pode possuir diferentes objetivos. Uma vez que a
solucdo consenso foi equivalente a uma solucdo base, destaca-se que objetivos Reaproveitamento de Conhecimento e
Consisténcia foram alcancados, uma vez que os padrdes foram identificados (objetos que ocorrem juntos com frequéncia
permanecem juntos na solucdo consenso) e que a solugdo estd em concordancia com as solugdes do conjunto base.

4 — ESTATISTICA DE HOPKINS

O Teste de Tendéncia de Agrupamento, também descrito como um Teste de Aleatoriedade Espacial, como o préprio
nome sugere, consiste em verificar se em uma instancia existe uma tendéncia a formagdo de agrupamentos de um dado
conjunto de objetos X com n unidades X = {Xy, X,, .., X,}, em um espaco p-dimensional, x; = { xi*, X%, .., xi" } [Banerjee 2004]
[Han and Kamber, 2012]. Nesse sentido, a Estatistica de Hopkins (EH) utiliza um critério interno, em que nenhuma
informac&o a priori é necessaria para a realizacdo das analises. Além do conjunto X, dois outros conjuntos sdo considerados
nessa abordagem, sejam eles:

e  X*: trata-se de uma amostra do conjunto X ( X* = X ) com m objetos que sdo selecionados de maneira aleatoria.
e A: possui m objetos construidos artificialmente com valores aleatérios no espaco de cada uma das p-dimensdes.

Apos a apresentacdo dos conjuntos de objetos utilizados, devem ser apresentadas as distancias utilizadas:
e w;: distdncia entre um objeto x*eX* até o objeto de x-{x*} mais préximo.
e u;: distancia entre um objeto a < A até o objeto mais préximo em X.

Na Equacéo 13, para cada objeto, séo consideradas as distancias w; e u;. Busca-se a maximizagdo de H, cujo valor
pertence ao intervalo [0,1]. Em uma instancia em que objetos estdo em grupos bem definidos, coesos e bem separados, a
distincia média entre os objetos é pequena. Nesse caso 0 somatério de w; tende a ser proximo de 0 e, consequentemente, H é
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proximo de 1. Ja em instancias em que 0s objetos estédo dispersos no espaco, 0s somatorios de w; e u; S&o proximos, ou seja, 0
valor de H é préximo a 0.5. Conforme [Banerjee 2004], existem trés classes em que a instancia pode ser classificada:
e Objetos sdo regularmente espacgados: instdncia sem tendéncia a formacdo de agrupamentos. Em resultados da
literatura, para essa classe, o valor de H variou no intervalo (0,0.3].
e Obijetos distribuidos de maneira aleatdria no espago:indica que o conjunto de objetos ndo tem uma estrutura propicia
para o agrupamento (H préximo a 0.5).
o Existe uma tendéncia a formagéo de agrupamentos: existem grupos bem definidos. Em resultados da literatura, para
essa classe, o valor de H variou no intervalo [0.7,1).

XY
maxH = Sm oM W (13)
AR

4.1 — Experimentos Computacionais: Estatistica de Hopkins

Como foi apresentado no inicio da secdo, a EH utiliza uma amostra do conjunto de objetos da instancia (Xx*< x ) e
um conjunto de objetos artificiais A, cujo os atributos possuem valores aleatorios no espaco de cada uma das p-dimensdes.
Uma vez que fatores aleatérios foram considerados (tanto em X *quanto em A), tornou-se necessario o desenvolvimento de
um algoritmo que realizasse diferentes iteracbes com o objetivo de obter estatisticas para os valores de H. A cada iteragdo o
algoritmo seleciona objetos para a formacdo do conjunto X * e constroi objetos artificiais para o conjunto A.

As Figuras 10 (a) e (b) apresentam duas instancias e as Medianas dos valores de H para a instancia 100p7cl
classificada como "ndo comportada™ que possui 112 objetos e para a instncia 100p7c, em que € possivel identificar 7 grupos
bem definidos (coesos e bem separados), com 100 objetos. Nesse exemplo o algoritmo foi executado com 1000 iteracGes.

No experimento da presente subsecdo foram consideradas 51 instancias propostas e utilizadas por [Cruz, 2010], que
possuem entre 100 e 2000 objetos. Além disso, 63% das instancias utilizadas possuem grupos bem definidos (denominadas
"comportadas") e as demais 37% sdo as instancias denominadas "ndo comportadas", conforme a classificacdo indicada por
[Cruz, 2010]. E importante ressaltar que a classificagio proposta pelo autor foi realizada em uma analise visual, durante a
construgdo das instancias. Dessa forma, a hipdtese € que uma instancia classificada como comportada também seja classificada
como instancia com tendéncia a formacao de agrupamentos.

Embora possam surgir outras hipéteses relacionando instancias ndo comportadas ou mesmo a instancias sem
tendéncia a formacédo de agrupamentos, o foco do presente trabalho esté4 em utilizar o método baseado em coassociacéo apenas
em instancias consideradas comportadas e que possuam tendéncia a formacao de agrupamentos.

Em experimentos preliminares foram utilizadas conjuntos de amostras ( X *) com tamanhos 1%, 3%, 5%, 10% e 15%
em relacdo a quantidade de objetos da instancia. Além disso, foram consideradas as quantidade de iteragdes: 10, 100, 500 e
1000. Ap6s a andlise dos resultados obtidos nos experimentos preliminares, foi selecionada uma configuragdo em que o
tamanho da amostra é de 1% e o algoritmo realiza 10 iteracdes. Essa escolha deve-se ao fato da compatibilidade entre os
resultados concernentes ao valor de H e, além disso, do reduzido custo computacional necessario. A Tabela 7 apresenta as
estatisticas dos resultados obtidos com a configuracdo selecionada considerando, separadamente, apenas as instancias
"comportadas” e as instancias "ndo comportadas”.
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Figura 10: Instancias 100p7cl e 100p7c. H* é a Mediana dos valores H em 1000 iteracGes.
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Estatistica Hopkins (H)

Insténcia | Ndo Comportadas | Comportadas | Tempo (s)
Maior 0,95 0,96 0,03
Menor 0,45 0,77 0
Média 0,66 0,90 0,01
Mediana 0,64 0,90 0

Figura 11: resultados da Estatistica de Hopkins com 1% de amostra e 10 iteragdes.

Com base na tabela da Figura 11, a EH identificou a Tendéncia de Agrupamentos em todas as instancias consideradas
comportadas, em que a média e a mediana foram 0,9. Em relacdo ao conjunto de instancias ndo comportadas, a média e a
mediana foram inferiores a 0,7. E importante ressaltar que os valores extremos (menor e maior), embora sejam apresentados na
tabela, ndo sdo considerados na analise. A explicacdo para isto é que, eventualmente, uma configuracdes dos objetos do
conjunto de amostra e dos objetos artificiais podem resultar em um falsos positivos, ou seja, indicar tendéncia a formacdo onde
ndo existe. Por exemplo, em um dos resultados para as instancias ndo comportadas o resultado de H foi 0,95. E importante
ressaltar que uma instancia classificada como ndo comportada pelo autor (em [Cruz, 2010]) ndo necessariamente corresponde
a uma instancia sem tendéncia a formagéo de agrupamentos.

A partir dos resultados e anélises realizadas na presente subsecdo foram selecionadas 19 instancias para a realizacéo
dos experimentos com o método proposto, em que todas sdo classificadas como comportadas, possuem tendéncia a formacéo
de agrupamentos. Essas instancias possuem entre 100 e 2000 objetos e entre 3 e 26 grupos.

5 - EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

As implementacfes dos algoritmos propostos foram feitas em Linguagem C++, utilizando o paradigma orientagdo a
objetos. E uma préatica comum em abordagens sistematicas, para a identificagio da quantidade ideal de grupos em problemas
de agrupamento automatico, utilizar k=2..Kax , sendo Knax = 0 ([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 2n objetos. Com 0 objetivo de
atender a ambos os intervalos apresentados na literatura, neste trabalho foi considerado k=2.. n .

O método proposto considera um conjunto S, composto por 28 solucBes obtidas por meio da utilizacdo do Método de
Classificacdo Baseado em Densidade proposto por [Semaan, et. al., 2012]. Destaca-se que foram consideradas apenas soluces
validas (viaveis), em que a quantidade de grupos esta no intervalo pré-determinado (k =2..+n ). Na tabela da Figura 12 a
coluna |Base| indica a quantidade de solu¢des que compde o conjunto S.

A Figura 12 apresenta comparativos entre as solu¢es do Conjunto Base (entrada) e os resultados obtidos com o0 método
proposto. A coluna “Silhueta \ Conjunto Base” apresenta a média e a maior Silhueta para cada instancia do Conjunto Base. Ja a
Coluna “Silhueta \ Comité” apresenta a silhueta da melhor solugdo obtida com o método proposto. A coluna gap apresenta a
diferenga (Equagdo 14) entre a maior silhueta obtida com o0 método proposto (Sepide) € @ maior silhueta existente no Conjunto
Base (Sreferencia). 540 apresentados também os nimeros de grupos das solugdes com os maiores valores para o indice silhueta
(coluna “Qtde Grupos™), o tempo de processamento ¢ o tamanho do Conjunto Base (quantidade de solugdes de entrada).

98P = Syyiigo — Sreferencia (14)

Conforme os dados apresentados na Figura 12, o método proposto obteve as melhores solugdes para todas as instancias
(gap =0). Além disso, em cerca de 26% das instancias os resultados obtidos foram superiores aos valores das solugdes de
entrada (gap > 0). Esses resultados indicam que o método foi capaz de formar solucbes de alta qualidade com a utilizagdo dos
padrdes identificados nas solu¢Bes do conjunto base.

Ainda com base nos resultados reportados na Figura 12, observa-se que os nimeros de grupos das novas solucdes
obtidas (gap > 0) sdo diferentes em relacdo aos apresentados nas solugdes do Conjunto Base. Com exce¢do dos resultados
obtidos para a instancia 100p10c, todos os ndmeros de grupos identificados pelo método proposto correspondem aos valores
relatados no trabalho em que essas instancias foram propostas [Cruz, 2010].
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Silhueta
Conjunto Base L Quantidade A
[Semaajn et. al., 2012] SO de Grupos (k) S
Insténcias | Meédia Maior | Maior | gap |Base| Comité | Tempo (s) | |Base|
100p3c 0,6677 0,7858 | 0,7858 0 3 3 0,03 24
100p7c 0,7483 0,8339 | 0,8339 0 7 7 0,06 20
100p10c 0,4596 0,6917 | 0,6917 0 8 8 0,00 6
200p4c 0,6796 0,7725 | 0,7725 0 4 4 0,05 23
300p3c 0,5486 0,7664 | 0,7664 0 3 3 0,10 28
400p3c 0,6246 0,7986 | 0,7986 0 3 3 0,08 27
500p3c 0,5848 0,8249 | 0,8249 0 3 3 0,13 28
600p15¢c 0,6805 0,7812 | 0,7812 0 15 15 3,59 23
700p4c 0,6225 0,7970 | 0,7970 0 4 4 0,10 26
800p23c | 0,6216 0,7874 | 0,7874 0 23 23 7,42 21
900p5¢ 0,5326 0,7160 | 0,7160 0 5 5 0,47 27
900p12c | 0,6936 0,8409 | 0,8409 0 12 12 3,47 26
1000p6c | 0,5362 0,7357 | 0,7357 0 6 6 1,09 27
1000p14c | 0,6711 0,8075 | 0,8306 | 0,0232| 15 14 5,78 26
1300pl7c | 0,7041 0,8051 | 0,8229 |0,0178| 18 17 6,30 24
1800p22c | 0,6563 0,7908 | 0,8036 | 0,0129| 23 22 13,35 24
1900p24c | 0,6386 0,7871 | 0,7992 | 0,0121 | 25 24 16,73 24
2000pllc | 0,5355 0,7130 | 0,7130 0 11 11 3,33 26
2000p26c | 0,6196 0,7890 | 0,8005 | 0,0115| 27 26 17,30 23

Figura 12: comparativos com solucdes do conjUnto Base.

Para a instancia 100p10c, especificamente, o tamanho do conjunto de solugBes utilizado pelo método proposto foi
reduzido, com apenas seis solugdes (coluna |Base| da Figura 12). Além disso, 0 nimero de grupos dessas solugdes foram 2, 4, 8
e 10 (duas solugdes com 2 e 10 grupos). Uma vez que a maioria das solugdes do conjunto base possui quantidade de grupos
inferior ao considerado ideal pela literatura (10 unidades conforme a tabela da Figura 13), o processo de identificagdo de
padrbes e 0 método proposto tendem a formar solugdes também com quantidade inferior de grupos.

Silhueta Quantidade de Grupos (k)
Insténcias | [Semaan et. al., 2012] | [Cruz, 2010] | Comité | gap | [Semaan et. al., 2012] | [Cruz, 2010] | Comité
100p3c 0,7858 0,7858 0,7858 0 3 3 3
100p7c 0,8339 0,8338 0,8339 | 0,0001 7 7 7
100p10c 0,6917 0,8336 0,6917 | -0,1419 8 10 8
200p4c 0,7725 0,7725 0,7725 0 4 4 4
300p3c 0,7664 0,7663 0,7664 | 0,0001 3 3 3
400p3c 0,7986 0,7985 0,7986 | 0,0001 3 3 3
500p3c 0,8249 0,8249 0,8249 0 3 3 3
600p15¢c 0,7812 0,7812 0,7812 0 15 15 15
700p4c 0,7970 0,7969 0,7970 | 0,0001 4 4 4
800p23c 0,7874 0,7873 0,7874 | 0,0001 23 23 23
900p5c¢ 0,7160 0,7160 0,7160 0 5 5 5
900p12c 0,8409 0,8404 0,8409 | 0,0005 12 12 12
1000p6c 0,7357 0,7356 0,7357 | 0,0001 6 6 6
1000p14c 0,8075 0,8306 0,8306 0 15 14 14
1300p17c 0,8051 0,8229 0,8229 0 18 17 17
1800p22c 0,7908 0,8036 0,8036 0 23 22 22
1900p24c 0,7871 0,7990 0,7992 | 0,0002 25 24 24
2000plic 0,7130 0,7129 0,7130 | 0,0001 11 11 11
2000p26¢ 0,7890 0,7790 0,8005 | 0,0215 27 26 26

Figura 13: comparativos com resultados da literatura.

A Figura 13 apresenta comparativos entre os resultados do método proposto e alguns resultados da literatura. Foram
considerados os melhores resultados obtidos pelos trabalhos [Cruz, 2010] e [Semaan, et. al., 2012]. Conforme relatado na
secdo 2 do presente trabalho, embora em [Cruz, 2010] sejam propostos varios algoritmos heuristicos, os Algoritmos Evolutivos
([Reeves 2010]) destacaram-se. J& em [Semaan et. al., 2012] foi proposto um Método de Classificagcdo Baseado em Densidade.
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Na tabela da Figura 13 foram apresentados os indices Silhueta e os nimeros de grupos das melhores solugdes do método
proposto e dos resultados relatados na literatura.

Ainda com base na Figura 13, observa-se que o nimero de grupos identificado como ideal no método proposto é igual
ao numero relatado da melhor solugdo da literatura para todas as instancias, novamente com excecdo da 100p10c. Além disso,
embora os experimentos do presente trabalho tenham utilizados as soluges de [Semaan et. al., 2012], quando o nimero de
grupos das solucdes obtidas ¢ diferente, o resultado obtido pelo método proposto é melhor.

6 -CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho trouxe a proposta de um método baseado em combinacédo de solucdes que considera a técnica de
Particionamento de Grafos para a identificacdo do nimero ideal de grupos em problemas de agrupamento automatico. Para
isso, foi utilizado o indice silhueta, que combina caracteristicas como coesdo e separacdo. A técnica utilizada calcula a
similaridade entre dois objetos por meio do nimero de grupos compartilhados entre eles nas solu¢es do conjunto base. Em
seguida, com base em uma heuristica para o particionamento de grafos (hipergrafos) sdo formadas solucdes, avaliadas por
meio do indice silhueta.

Os resultados apresentados neste estudo indicam que 0 método proposto foi capaz de identificar padrdes nas solucées
do conjunto base, obtidas com a utilizagdo do método de classificacdo baseado em Densidade da literatura. Em relagdo aos
indices silhuetas do conjunto base, as solugdes obtidas com a implementacdo do método proposto foram equivalentes ou
superiores, com excecdo dos resultados obtidos para a instancia 100p10c, em que o conjunto base submetido ao método foi
reduzido e as solugdes base possuiam numero de grupos igual ou inferior ao da melhor solucéo da literatura.

N&o obstante, de forma a reforcar ainda mais esta analise, em trabalhos futuros serdo efetuadas novas analises com
mais instancias da literatura. Seguem algumas propostas para trabalhos futuros:

e Utilizacdo de técnicas de processamento paralelo e distribuido: no particionamento de grafos cada nucleo pode

trabalhar com a formag&o da solugdo consenso resultante da selecdo de uma partigéo H'.

e Implementacdo de Algoritmos baseados em metaheuristicas: o algoritmo proposto para o particionamento do
grafo consiste em um procedimento de construcdo de solu¢des. Submeter as solucfes obtidas a procedimentos de
busca local e perturbacGes pode resultar em solugdes de melhor qualidade.

e Utilizar Conjunto Base com Lista Restrita de Candidatos: a utilizagdo de subconjuntos do Conjunto Base
considerado neste trabalho pode resultar em solucdes diversificadas e de boa qualidade (alto valor do indice
Silhueta). De maneira aleatoria, m solucBes distintas sdo selecionadas do Conjunto Base e formam novos
conjunto Base [T; .
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