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Resumo — Clusterizagio é o processo de alocar os elementos de uma base de dados em um conjunto de clusters, de modo
que os elementos similares permane¢cam no mesmo cluster e elementos ndo similares sejam alocados para clusters distintos.
Nos algoritmos de clusterizagdo, normalmente é assumido que o nimero de clusters € um dado de entrada. Contudo, em muitas
aplicacOes, este nimero ideal de clusters ndo pode ser determinado ou estimado previamente. Estes problemas séo conhecidos
como Problemas de Clusterizacdo Automatica (PCA). Neste trabalho é apresentado um Algoritmo utilizando a metaheuristica
ILS para a solugdo do PCA, incluindo trés médulos de busca local e memdria adaptativa. Resultados computacionais
realizados para um conjunto de instancias mostram a eficiéncia e a robustez da heuristica proposta.

Palavra Chave. Clusterizacdo Automatica, ILS, Memoria Adaptativa, Mineragdo de Dados

Abstract — Clustering is the process by which elements of a database are assigned for clusters of similar elements. In
clustering algorithms, it is usually assumed that the number of clusters is known or given. Unfortunately, the optimal number
of clusters is unknown for many application of this problem. These problems are known as Automatic Clustering Problems
(ACP). In this work we present a ILS Algorithm for ACP including tree local search and adaptive memory programming
procedures. Computational results on a set of instances illustrate the effectiveness and the robustness of the proposed heuristic.
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1 Introducéo

Clusterizacdo é o termo genérico para um processo que une objetos similares de uma base de dados em um mesmo grupo.
Cada grupo é denominado um cluster. O nimero de clusters pode ser conhecido a priori ou ndo. Quando o nimero de clusters é
conhecido a priori, ele é conhecido como Problema de K-Clusterizacdo ou simplesmente Problema de Clusterizag¢do (PC).
Caso contrério, o problema é denominado Problema de Clusterizacdo Automatica (PCA). Ambos os problemas sdo
classificados como NP-Hard [22], mas o fato do valor de k ndo ser previamente conhecido torna o problema ainda mais
complexo, aumentando substancialmente o nimero de solugdes possiveis.

Devido a elevada complexidade do PCA, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura utiliza técnicas heuristicas
para a sua solugdo aproximada. Contudo, observamos que a maioria das contribuicBes para o problema ou apresentam
heuristicas simples de construgdo e/ou busca local ou metaheuristicas em sua forma bésica [6] [16] [18]. Neste contexto,
acreditamos haver a necessidade de explorar melhor o potencial das metaheuristicas, procurando desenvolver versdes mais
eficientes de algoritmos heuristicos [2] [14] [15].

O objetivo deste trabalho é propor uma heuristica para o PCA, utilizando a metaheuristica ILS (lterated Local Search),
denominada ILS_PCA. Neste contexto, € efetuado um processamento inicial para tentar reduzir as dimensdes dos dados de
entrada do problema, através de um algoritmo construtivo. Apos esta primeira fase, séo utilizadas buscas locais, cuja funcéo é
refinar as solugdes encontradas pelo algoritmo construtivo e pelas perturbacGes das solugdes. O algoritmo proposto utiliza
adicionalmente conceitos de meméria adaptativa, na estrutura de um conjunto de solugdes denominado CE, cuja fungdo, é
armazenar as melhores solucgdes distintas geradas até o momento pelo ILS PCA. O algoritmo utiliza uma perturbagdo que
varia o0 nimero de clusters, com o objetivo de encontrar a melhor configuracdo possivel para a solucéo.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: Na secdo 2, é descrito o PCA acompanhado de uma revisdo parcial
dos trabalhos da literatura; na secdo 3 é descrito o algoritmo proposto; na secdo 4 sdo mostrados os resultados e analise dos
testes computacionais realizados e finalmente, na se¢do 5, sdo apresentadas as conclusdes.

2 O Problema de Clusterizacao Automatica

Formalmente podemos definir o problema de clusterizacdo automatica da seguinte forma: dado X um conjunto de n objetos
X={X1, Xz, X3...., Xn}, ONde cada objeto x; & uma tupla (Xi,Xi,...,Xip), € cada coordenada x;; esta relacionada com um atributo j do
objeto i. Cada objeto pode ser considerado um ponto no espago RP. Como objetivo, devemos encontrar o conjunto
Cc={C,.,C,,...,C\} de clusters, onde k ndo conhecido previamente, onde a similaridade entre os objetos de um mesmo cluster seja
maximizada e a similaridade entre objetos de diferentes clusters seja minimizada, sujeito as seguintes condi¢des:
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Outra definicdo necessaria € o conceito de centrdide de um cluster C;. A substituicdo de um conjunto C; com t pontos
similares por um Unico ponto Vi = (Vim1, Vma,....Vmp) que 0S represente, pode ser feito considerando-se vy, o centroide de C; ,
onde cada coordenada de v,, é dada pela equacéo:

1t .
vmi:EZ:j:lxmj , i=1,.,p (4)

2.1 Trabalhos Relacionados

O tema clusterizagdo é antigo e ja muito estudado. Os primeiros trabalhos datam da década de 60. Porém, a maioria dos
trabalhos é para o PC, onde o nimero de clusters é definido previamente. Um dos métodos mais conhecidos para o PC é o
Método K-Means [10], que utiliza o conceito de centroide (equagdo 4) para representar os clusters.

No entanto, o PCA ainda néo é tdo explorado como o PC. O X-means [12] adapta o k-means para o PCA. O trabalho
de [19] é mais recente e também adapta o k-Means para resolver o PCA.

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizam algoritmos evolutivos como em [16] e [18].

Os métodos propostos em [3] [4] consistem em dividir o espaco (base de dados) que contem 0s objetos em um
determinado numero de subespacos ou celulas. As células contendo um nimero grande de objetos sdo candidatos a formarem
um cluster. O resultado do método depende do tamanho das células, que normalmente € um pardmetro de entrada.

Um método apresentado por [20] utiliza o conceito de arvore geradora para obter uma arvore inicial e depois fazer
cortes, gerando sub-arvores, que formarédo os possiveis clusters.

Em [1] [21] sdo apresentados métodos baseados em funcdes que definem densidade e conectividade. Eles sdo
baseados na idéia que objetos que formam uma regido densa podem ser agrupados previamente num mesmo cluster.

3 O Algoritmo ILS Proposto

O Algoritmo ILS para o PCA (ILS_PCA), aqui proposto, ¢ um método composto por quatro componentes principais: a Fase de
Construcdo, as Buscas Locais, a Perturbacdo e o Critério de Aceitacdo.

3.1 A Fase de Construcao

A Fase de constru¢do do ILS PCA é uma etapa inicial que tem por objetivos tentar reduzir a cardinalidade dos dados de
entrada do problema, bem como gerar uma solugdo inicial de boa qualidade. A idéia é substituir grupos de objetos da base de
dados cuja similaridade é considerada alta, por um Unico objeto (cluster inicial) que represente o grupo.

Neste trabalho usamos como medida de similaridade a distancia euclidiana entre dois pontos. A reducgéo do tamanho
da entrada (pré-processamento) é realizada agrupando-se em um mesmo cluster 0s pontos pertencentes a uma regido densa,
como mostra a figura 1. Inicialmente, nas linhas 2, 3 e 4, para cada ponto é definido a menor distancia a outro ponto qualquer.
Depois, na linha 5, é calculada a média destas distancias, denominada dpqi, - Entdo, cada ponto x; € X é considerado o centro
de um circulo cujo valor do raio € r = u * dpegio , ONde U é um parametro de entrada. Logo apo6s, na linha 8, é calculado o
conjunto de pontos contidos no circulo de centro x; e raio r (N; = circulo (x;,r)). Estes valores sdo colocados em uma lista T
que é ordenada em ordem decrescente. Os elemento de T sdo considerados os clusters parciais B = {B,,B,,...B;}. Para que 0s
clusters ndo possuam elementos em comum, toda vez que um circulo é selecionado, todos 0s pontos do seu interior ndo podem
mais entrar em outro circulo. Com este procedimento as regides mais densas sao selecionadas.

Apos este procedimento inicial, é realizado um refinamento que tem como objetivo central diminuir o nimero de
clusters parciais. Assim, é efetuada uma agregacéo de clusters parciais de menor cardinalidade (< min, onde min é um dado de
entrada), que estejam bem proximos a algum outro cluster de maior cardinalidade. Isto é realizado verificando se este cluster
menor esta a uma distancia d,g; de outro cluster, onde dagj =V * dmedio (ONde 0 valor v € um dado de entrada).

Procedimento Construtivo (X, u)
PARA i =1 até n FACA
d i (% )= min || x, =X Li=j,j=L1.n
FIM PARA

d WNR
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1 n
> dmedio = HZi:ldmi" (Xi)
6. r=u* dnedio
7. PARA i =1 até n FACA
8. N;= circulo (x;r)
9. T=TU N,
10. FIM PARA
11. ordenar T em ordem decrescente
12. i=1
13. ENQUANTO ( T£0) FACA
14. B; = préximo(N; € T)
15. T=T—{N;}
16. i=i+1
17. FIM ENQUANTO
18. retornar B ={B,,B,,...B:}, os clusters parciais.
19. FIM construtivo

Figura 1: Descrigdo do procedimento construtivo

Os clusters gerados no procedimento construtivo sdo utilizados nesta fase da seguinte forma, como mostra a figura 2.
Para cada cluster parcial de menor cardinalidade, verifique qual o cluster que est4d mais préximo em relacéo a distancia entre
os centroides (linhas 4, 5 e 6). Se este cluster possuir cardinalidade maior que min pontos e possuir pelo menos um ponto a
uma distancia de d,g de qualquer ponto do outro cluster, entdo ele sera incorporado ao outro, como mostram as linhas 7 e 8.
Denominamos este procedimento de Jungéo de Clusters Iniciais Adjacentes (JCIA) e tem por objetivo incorporar clusters de
menor cardinalidade a clusters de maior cardinalidade. Este procedimento pode reduzir o nimero de clusters remanescentes da
primeira fase. Os clusters gerados apds o Procedimento Construtivo e o0 JCIA séo denominados clusters iniciais.

1. Procedimento JCIA (X, u, V, dpyegic, Mmin)

2. B =Procedimento construtivo(X,u)

3 dad]: v* dmedia

4. PARA i=1 até t FACA

5. SE ( cardinalidade (B;)<= min) ENTAO
6 B« = menor_distancia_centroide(B;)

7. SE ( 3x, €B, eI e B talque|| x, —x [[<d,y )
8

9

ENTAO
. Bk = Bk U B,‘

10. FIM SE

11. FIM SE

12. FIM PARA

13. retornar B = {By,B,,...B,,} 0os clusters iniciais, onde m <=t

14. FIM JCIA
Figura 2: Descrigcdo do procedimento JCIA

Considere os clusters iniciais gerados como B= {B;,B,,...,.B,} e seja v; ,i=1,2,...,m o centrdide (equacdo 4) de cada

cluster B;. Para representar uma solucédo é utilizada uma cadeia binaria de m posic¢des. Por exemplo, se m = 7, entdo uma cadeia
binéria poderia ser {0110010}. Se o valor correspondente ao B; na cadeia binaria for igual a 1, isso significa que o cluster
inicial B; faz parte da solugdo como cluster pai. Se o valor correspondente ao B; na cadeia binaria for igual a 0, B;é
considerado um cluster filho. Os clusters filhos sdo unidos aos clusters pais utilizando o critério de menor distancia entre os
centroides. A cada unido, o valor do centréide do cluster pai é recalculado. No final, todos os clusters filhos sdo unidos aos
clusters pais para gerar uma solucdo completa. Portanto, nesta representagdo, a cada nova solugdo poderemos ter um nimero
distinto de clusters pais, que ndo se alteram depois deste processo. Os clusters gerados apds esse processo sdo denominados
clusters finais C={C,,C,,...,C,}. Para descrever melhor este processo, seja B® = {B;°, B,’,...,.B,°} um subconjunto de B onde
seus elementos tem valor 0 na cadeia binéria e B'= { B,",B,",...,B,'} um subconjunto de B onde seus elementos tem valor 1 na
cadeia binaria, onde m =r + s_ Inicialmente cada elemento do conjunto B ¢é candidato Unico a cada cluster C; , i = 1,..,s.
Entdo, para cada elemento de B® (B € B°, cujo centréide é v;°), encontrar um elemento de B!(B,! € B, cujo centréide é v,"),
onde a distancia entre os seus centroides seja minima, como mostra a equacdo abaixo:

| v.," = || = minimo || vi* = V||, i=1,...8 (5)
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A cada busca, B," é atualizado incorporando B;® e o centréide é recalculado. O conjunto B° ¢ atualizado. O processo
continua até B® = @.

Para avaliar a qualidade da solugdo encontrada, € utilizada uma funcdo de avaliagdo F (equacdo 10), proposta por
Kaufman e Rousseeum [9], conhecida como Indice Silhueta. Esta funcdo admite valores dentro do intervalo [-1,1] e ndo €
necessario definir o valor de k, pois o valor mais adequado de k é atingido ao maximizar esta funcdo. Seja X; um ponto
pertencente ao cluster C, € C,com |C,| = M>1. Adistancia entre os objetos x; ex; é definido por dj;. A similaridade
média de x; em relacdo a todos os pontos x; € C, édada por a(x;) onde
a(xi):iZdij VX, #% ,X; €C, (6)

M -1 '

Nos casos em que C,, possuir um Unico elemento, definimos a(x;) = 0. Considere ainda, cada um dos clusters C; € C com
t#we|C| = T > 1. Asimilaridade média do ponto x; em relacdo a todos os pontos de C; é

d(xi,ct):%ZdU VX €C, - ()
Seja b(x;) o menor valor dentre todos os d(x;,Cy). Entdo, b(x;)= Min d(x,,C,), C,=C, , C,eC

(®)
O valor de Silhueta do ponto x; € X é dado por
S(Xi) — b(xi) B a(xi ) (9)
max(a(x; ).b(x;))
e afuncdo F, denominada indice Silhueta, é definida como: F — lzn:s(xi) (10)

i=1
Para gerar uma solucéo, inicialmente € realizado um procedimento para construir uma lista LRC. Nesta etapa, varias solu¢des
sdo geradas, e 0 nimero de clusters pais das melhores sdo armazenados na LRC.

1. Procedimento GSI (B ; Maxlter)
2. SejaB={By,B,,....Bn} 0conjunto de clusters iniciais
3. PARA =1 até Maxlter FACA

4 PARA k =2 até m-1 FACA

5. s”= Gerar Solucéo (k , B)

6 Atualizar LRC(s")

7 SE (s°>s") ENTAO

8 s=¢°

9. FIM SE

10.. FIM PARA

11. FIM PARA

12. Retornars e LRC

13. FIM GSI

Figura 3: O procedimento GSI

O procedimento denominado Gerar Solucéo Inicial (GSI) é mostrado na figura 3. Na linha 1, os clusters iniciais sdo
dados e sdo armazenados no conjunto B. Depois é feito um processo iterativo, que a cada momento, gera uma solugéo s’ com
k clusters pais (s° = Gerar Solugdo (k , B)), k=2,..,m-1. Cada solucéo é avaliada e o nimero de clusters pais das melhores sdo
armazenadas na lista LRC (Atualizar LRC(s?)). Isto esta indicado entre as linhas 4 e 6. Depois, nas linhas 7, 8 e 9, a melhor
solucdo s” até o momento é atualizada. Este processo iterativo é repetido por Maxlter vezes, como indica a linha 3. O retorno
deste procedimento é a solucdo inicial s~ e a lista LRC. A lista LRC define o limite inferior (I)) e o limite superior (ls) de
clusters pais que as solugdes do algoritmo podem ter.

O uso de memoria Adaptativa em metaheuristicas ainda tem sido pouco explorado, mas se mostrado bastante
promissor como visto por Glover [7][15]. O caminho para tornar um algoritmo heuristico auto-adaptativo, pode estar
relacionado ao processo de calibracdo de seus pardmetros e/ou uso de informacdes relevantes das iteracBes passadas num
processo de busca. A proposta utilizada neste trabalho é a de fazer um bom uso da memoria, através da utilizagdo de
informacdes contidas num pool das melhores solugGes geradas. A memdria Adaptativa utiliza um conjunto com as melhores
solugdes do algoritmo, que séo atualizadas ao longo das iteragdes. Neste trabalho é utilizado um conjunto, denominado CE
(Conjunto ELITE), que armazena a melhor solucdo de cada iteracdo do algoritmo. As solugdes armazenadas sdo diferentes
entre si. O CE é utilizado em dois momentos diferentes no algoritmo proposto: no meio do algoritmo, para efetuar a busca
local Reconexdo por Caminhos, que permite procurar solucGes melhores através de boas solucbes encontradas pelo algoritmo e
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armazenadas no CE; e no final do algoritmo, para efetuar a busca local Inversdo Individual, que tem como objetivo tentar
melhorar as melhores solugdes encontradas ao longo das iteracdes do algoritmo e armazenadas no CE.

3.1 As Buscas Locais

A primeira busca local proposta, denominada Troca Entre Pares, é uma busca intensiva que troca o status de dois elementos da
solucdo com valores diferentes. Por exemplo, suponha que a solugdo corrente é {10111010}. Primeiro é trocado o primeiro e o
segundo elemento da solucdo. Entdo a nova solucdo é {8#1111010}. Se este novo solucdo melhorar o valor da funcéo, entdo ele
sera aceito e serd a nova solucdo corrente. A proxima troca é feita entre o primeiro e o terceiro elemento da solucéo corrente. A
busca local termina quando todas as trocas entre dois elementos com valores distintos sdo testadas. O objetivo da busca local
Troca Entre Pares é investigar possiveis solugdes diferentes com o0 mesmo nimero de clusters pais.

A segunda busca local utilizada, denominada Reconexdo por Caminhos (RC), foi proposta inicialmente por F. Glover
para as metaheuristicas Tabu Search e Scatter Search [7] e tem como objetivo, dado duas solucBes extremas de boa qualidade
geradas até 0 momento por uma heuristica iterativa, encontrar solugdes intermediarias de melhor qualidade.

O

Figura 4: Descri¢do da RC

Na Reconexdo por Caminhos utilizada neste trabalho, o sentido da trajetdria adotado é o percurso do caminho
partindo da solugéo de melhor qualidade (Smeinor) pPara a de pior qualidade(Spir). Na RC, a idéia é a cada iteragéo deste
mddulo, inserir um elemento da solucédo alvo (SA) na solugdo base (SB). Neste contexto, a primeira solugdo intermediaria €
obtida da seguinte forma: pegar o i-ésimo elemento da solugdo alvo e permutar pelo i-ésimo elemento associado da solucao
base, se estes forem distintos, repetir este procedimento para todos os elementos que compde uma solucdo. A cada permutacdo
gera-se uma nova solucdo candidata; avalia-se cada candidato e o melhor candidato (a que retorna a melhor solugdo) sera
escolhida como a primeira solucdo intermediaria. Num segundo passo, essa solucdo selecionada passa a ser a nova solugéo
base e o procedimento é repetido para gerar a segunda solucdo intermediaria até que a solucdo base seja igual a solugéo alvo. A
figura 4 ilustra este procedimento. O que podemos observar na RC, é que a busca é mais intensiva nas escolhas das primeiras
solugdes intermediarias o que justifica a escolha da busca ser sempre da melhor (Smeiner) Para a pior solugéo extrema (Spier).
Outra justificativa para o uso da RC é pelo fato de encontrar o nimero ideal de clusters ser um dos objetivos do problema, e ao
analisar duas solugdes extremas com numeros de clusters pais diferentes, teremos possibilidade de obter soluces
intermediarias com nimero de clusters diferentes das existentes nas solugdes extremas.

A idéia basica desta terceira busca local proposta, denominada Inversdo Individual, é tentar melhorar a solugdo
corrente analisando solugdes proximas a ela. Para isso, essa busca permuta o valor de cada elemento da solu¢do (1 por 0, ou 0
por 1), um por vez, e calcula o novo valor da fungdo. Porém, o algoritmo s6 aceita a mudanca, se 0 novo valor da fungdo for
maior que o valor anterior. Por exemplo, imagine que a solucdo corrente é {0101101}. Primeiramente, é trocado o primeiro
elemento da solucdo. Entdo a nova solucdo é {f101101}. Se esta solucdo tem valor da funcdo maior que o anterior, entdo ele
sera a nova solucdo. E entdo, é trocado o segundo elemento. A nova solugdo agora é {1801101}. Se este possuir valor da
funcdo maior que o anterior, entdo a mudanca é aceita. Caso contrario, a solucdo é mantida. A busca acaba quando todos os
elementos da solugdo sdo testados. A busca local Inversdo Individual se justifica, pois encontrar o nimero ideal de clusters é
um dos objetivos do problema, e a inclusdo ou retirada de um cluster pai pode melhorar uma determinada solucéo.

3.3 A Perturbacéo

O objetivo da Perturbacéo € alterar o nimero de clusters pais da solugdo corrente. Dado uma solucéo inicial, esta pode ter o
namero de clusters pais maior ou menor que o ideal. Portanto, pode ser necessario aumentar ou diminuir este nimero. A
perturbacdo deve aumentar ou diminuir este valor em uma unidade, caso 0 nimero de clusters pais esteja bem préximo ao
ideal, ou ainda, aumentar ou diminuir em n unidades, para procurar solucdes afastadas da solucdo inicial. A Perturbacdo
comeca incrementando o ndmero de clusters pais em uma unidade. Se a solucdo obtida apds a Perturbagdo e a busca local for
melhor que a anterior, o processo é repetido, ou seja, 0 nimero de clusters pais desta solucdo é incrementado em uma unidade
de novo. Caso a solugdo obtida ndo melhore a anterior, entdo a Perturbagcdo aumenta o nimero de clusters pais em duas
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unidades. O processo continua enquanto a solucdo possuir o nimero de clusters pais dentro do limite superior (l5) definido pela
LRC. Depois, o nimero de clusters pais da solucdo é decrementado até atingir o limite inferior (I;) da LRC. A Perturbagdo ndo
permite que um determinado nimero de clusters pais seja utilizado mais de uma vez, para efetuar a busca local Troca entre
Pares.

3.4 O Critério de Aceitacéao

O critério de aceitacdo utilizado é que a solucdo gerada é aceita como a solucdo corrente, se esta melhorar a melhor solucéo
encontrada até 0 momento.

O algoritmo ILS_PCA gera uma solucéo inicial e aplica a busca local Troca entre Pares. Ap6s cada Perturbacdo, o
algoritmo também aplica a busca local Troca entre Pares. A cada t iteracBes, o algoritmo aplica a busca local Reconex&o por
Caminhos entre a solucdo corrente e a melhor solucdo do conjunto CE. No final, o algoritmo aplica a busca local Inversdo
Individual, no conjunto CE gerado.

4 Resultados Computacionais

Para analisar o desempenho do algoritmo ILS_PCA aqui proposto, testes computacionais foram realizados. O ILS_PCA foi
comparado com um dos algoritmos mais recentes da literatura, denominado CLUES, que foi publicado em 2007 pela revista
Computacional Statistics & Data Analysis [21]. O CLUES foi implementado usando o software estatistico R, e o seu cddigo
fonte foi disponibilizado e utilizado para executar as instancias propostas. O cédigo fonte do CLUES foi executado sem
qualquer alteragéo.

O ILS_PCA foi implementado usando compilador C++ no ambiente Linux Ubuntu 7.5. Nos testes de contagem de
tempo, foram utilizados computadores, para 0s dois algoritmos, com processadores Intel Xeon Quad Core onde cada
processador tem 3.0 Ghz e com 16G de memdria Ram.

Das instancias mostradas na tabela 1, seis sdo instancias conhecidas na literatura como RuspiniDataSet[13], Iris Plants
Database [5], MaronnaDataSet[11], 200DATA[5], VowelDataset[8] e Broken Ring[21]. A quantidade de instancias
encontradas para o PCA é pequena e, além disso, possuem um nimero pequeno de pontos: 75, 150, 200, 200, 500 e 800
respectivamente. Por isso, achamos interessante e importante gerar outras instancias com dimensdes maiores. Neste contexto
foram construidas instancias de 100 a 2000 pontos no R? com o nimero de clusters variando de 2 a 26. As instancias foram
construidas através de uma ferramenta grafica denominada Dots, desenvolvida por Soares e Ochi [16]. A caracteristica
principal desta ferramenta, é possibilitar a geracdo também de instancias onde a solucdo 6tima pode ser visualizada, e portanto,
onde o nimero ideal de clusters é pré-determinado mas obviamente ndo fornecido ao algoritmo. Cada instancia possui 0
nimero de pontos e o nimero ideal de clusters (o nimero ideal de clusters ndo é repassado aos algoritmos, pois um de seus
objetivos é descobrir este valor). O nome da instancia mostra informagdes sobre a instancia. Por exemplo, a instancia 100p3c
possui 100 pontos e 3 clusters. Quando 0 nome da instancia termina em 1, como em 200p2cl, significa que existem muitos
pontos entre os clusters e que, em alguns casos, 0 nimero ideal de clusters ndo estd bem definido. Todas as instancias sdo do
espaco R?, exceto a Iris Plants Database que é do R*.

Tabela 1: Tabela de Comparagéo dos algoritmos

ILS PCA CLUES
NOME melhor | Média | t(s) | NC | Desvio | Média | t(s) | NC | Desvio
RuspiniDataSet | 0,7376 |0,7376| 08 | 4 | 0,00 |0,7376| 0,6 | 4 | 0,00
iris Plants Database | 0,6862 | 0,6862| 3,4 | 3 | 0,00 [05626| 1,3 | 3 | 18,01
MaronnaDataSet | 0,5745 | 0,5745| 1,7 4 0,00 [0,5745| 4,2 4 0,00
200DATA 0,8231|10,8231| 1,9 3 0,00 [0,4622| 2,8 3 | 43,85
VVowelDataSet 0,4483 | 0,4341| 87,3 | 23 | 3,17 |0,4483| 26,8 | 9 | 0,00
Broken Ring 0,4995 10,4994 | 175| 5 | 0,00 |0,4995| 31,8 | 5 | 0,00
100p2c1 0,7427 | 0,7427| 9,5 2 0,00 |0,5213| 3,7 5 | 29,81
100p3c 0,7858 | 0,7858| 09 | 3 | 0,00 |0,7858| 16 | 3 | 0,00
100p3cl 0,5966 |0,5802| 94 | 3 | 2,75 |05966| 1,8 | 3 | 0,00
100p5c1 0,7034 10,6958 | 1,1 7 1,08 |0,7034| 3,1 6 0,00
100p7c 0,8338 10,8338 | 232 | 7 0,00 |{0,8338| 3,7 7 0,00
100p7cl 0,5511 [ 0,4835| 1,1 7 | 12,27 10,5511 | 4,1 7 0,00
100p10c 0,8336 |1 0,8336| 20,3 | 10 | 0,00 |0,8336| 2,7 | 10 | 0,00
200p2cl 0,7642 | 0,7642| 1,8 2 0,00 [0,5912| 31 3 | 22,64
200p3cl 0,6797 |0,6797| 1,7 | 3 | 0,00 |0,6740| 3,9 | 3 | 0,84
200p4c 0,7725 | 0,7725| 1,7 4 0,00 |0,7725| 3,6 4 0,00
200p4cl 0,7544 10,7449 | 19 4 1,26 |0,7544| 34 | 4 0,00
200p7cl 0,5553 10,5394 | 1,5 2 2,86 [0,5553| 8,8 9 0,00
200pl12cl 0,5693 |0,5693| 19 | 8 | 0,00 [05624| 85 | 9 | 1,21
300p2cl 0,7764 |1 0,7764 | 4,2 2 0,00 |[0,4899| 4,7 5 | 36,90
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300p3c 0,7663 |0,7663| 19 | 3 | 0,00 |0/5520| 9,2 | 3 | 27,97
300p3cl 0,6768 |0,6768| 2,7 | 3 | 0,00 05924 | 44 | 4 | 12,47
300p4cl 0,5924 |{0,5910| 26 | 2 | 0,24 |05924| 46 | 7 | 0,00
300p6el 0,6636 |0,6636| 3,1 | 8 | 0,00 |05788| 119 | 7 | 12,78
300p13cl 0,5994 |0,5441| 28 | 2 | 9,23 |0,5994| 108 | 9 | 0,00
400p3c 0,7985 |0,7985| 52 | 3 | 0,00 |0,7985| 9,6 | 3 | 0,00
400p4cl 0,6204 |0,5989 | 2,7 | 4 | 3,47 |0,6204| 128 | 4 | 0,00
400p17cl 0,5524 |0,5138| 85 | 2 | 6,99 |0,5524| 20,2 | 15| 0,00

500p3c 0,8249 /10,8249 23 | 3 | 0,00 (0,8249| 10,1 | 3 | 0,00
500p4cl 0,6597 | 0,6597| 26 | 3 | 0,00 |05150| 9,9 | 3 | 21,93
500p6cl 0,6684 |0,6287| 42 | 6 | 594 |0,6684| 16,7 | 6 | 0,00
600p3cl 0,7209 | 0,7209| 48 | 3 | 0,00 [0,7028| 96 | 3 | 2,51
600p15c 0,7812 |0,7812| 374 | 15| 0,00 |0,7526| 37,1 | 16 | 3,66

700p4c 0,7969 | 0,7969| 9,7 | 4 | 0,00 |0,7969| 129 | 4 | 0,00
700p15c1 0,6799 |0,6799| 151 | 15| 0,00 |0,6595| 22,9 | 17 | 3,00
800p4cl 0,7143 |0,6643| 82 | 4 | 7,00 |0,7143| 159 | 4 | 0,00
800p10cl 0,5071 |0,4681| 102 | 2 | 7,69 |0,5071| 29,7 | 8 | 0,00
800p18cl 0,6941 |0,6914| 359 | 19 | 0,39 |0,6941| 42,2 | 19 | 0,00
800p23c 0,7873 | 0,7873 | 44,9 | 23 | 0,00 |0,7387 | 47,7 | 22 | 6,17

900p5¢ 0,7160 | 0,7160| 364 | 5 | 0,00 |0,6129| 244 | 7 | 14,40
900p12c 0,8408 | 0,8408| 51,2 | 12 | 0,00 |0,7975| 63,1 | 10 | 5,15
1000p5cl 0,6391 |0,6391| 31,3 | 5 | 0,00 |0,5580| 38,0 | 7 | 12,69
1000p6e 0,7356 | 0,7356| 283 | 6 | 0,00 |0,7356| 383 | 6 | 0,00
1000pl4c 0,8306 | 0,8306 | 166,5| 14 | 0,00 |0,7674| 51,6 | 11 | 7,61
1000p27c1 0,5631 [ 0,4769 | 436 | 2 | 1531 |0,5631| 67,4 | 14 | 0,00
1100p6cl 0,6847 |0,6717| 50,7 | 6 | 1,90 |0,6847| 399 | 6 | 0,00
1300p17c 0,8229 | 0,8229|120,7| 17 | 0,00 |0,7379| 80,4 | 15 | 10,33
1500p6¢ 0,6941 |0,6941| 674 | 6 | 0,00 |0,6845| 736 | 5 1,38
1500p6¢l 0,6597 |0,6436| 708 | 6 | 2,44 |0,6597| 61,7 | 6 | 0,00
1500p20c 0,8232 |0,8232|311,2| 20 | 0,00 |0,6874| 92,9 | 13 | 16,50
1800p22c 0,8036 | 0,8036 | 969,3| 22 | 0,00 |0,6433|136,1| 18 | 19,95
2000p9c1 0,6230 | 0,62303256| 9 | 0,00 |0,5354|123,2| 7 | 14,06
2000p1lc 0,7129 | 0,7129 | 438,4| 11 | 0,00 |0,5402| 93,6 | 8 | 24,22

Media 21.72 1,58 20.42 6,98

Em relaco aos pardmetros utilizados no algoritmo ILS_PCA, estes foram definidos a partir de testes preliminares. Foi
utilizado o valor de u entre 1.5 e 4.5 e 0 valor de v igual a 2 (somente para instancias com mais de 200 pontos. Caso contrario,
o valor de v é 0). O valor min é igual a 4. O valor de Maxlter ¢ igual a 5. O tamanho da LRC é de 7 elementos. O nimero de
iteracBes realizadas varia entre os valores |; e I, da LRC. A busca local Reconexdo por Caminhos é executada quatro vezes, nas
iteracOes que correspondem a 50% , 65%, 75% e 85% do total de iteracfes. O tamanho do conjunto CE foi fixado com cinco
elementos. Para a execugdo do CLUES, ndo é necessaria a especificacdo de parametros.

A Tabela 1 mostra a comparacdo entre 0 CLUES e o ILS_PCA. Os algoritmos foram executados 5(cinco) vezes para
cada instancia. As colunas tém os seguintes significados: a coluna Nome contém os nomes das instancias. A coluna Melhor
contém o maior valor da funcdo indice Silhueta encontrado pelos algoritmos. A coluna Média contém a média dos valores da
funcéo Indice Silhueta que cada algoritmo encontrou. A coluna t(s) contém a média dos tempos de execucio de cada algoritmo
em segundos e a coluna NC contém o nimero de clusters que a melhor solucéo de cada algoritmo encontrou. A coluna Desvio
contém o desvio da média em relagdo a melhor solucéo, conforme a seguinte definigdo: Desvio = (Melhor - Média) /Melhor *
100. Os melhores resultados estdo realgados em negrito.

Na comparacéo do ILS_PCA com o CLUES, a diferenca entre os Desvios € grande, de 1.58 para 6.98, significando
que o ILS_PCA esta mais préximo das melhores solugdes. Além de possuir uma média melhor, o ILS_PCA também alcanca os
melhores valores em uma quantidade maior de instancias. O ILS_PCA chega aos melhores valores em 36 instancias, num total
de 53. O CLUES chega aos melhores valores em 27 instancias. Em relacdo ao tempo, o CLUES possui uma média um pouco
melhor, com valor de 20,42s contra 21.72s do ILS_PCA. Avaliando os tempos, 0 que se observa é no conjunto de instancias
menores (de ruspiniDataSet até 1000p6c), o algoritmo ILS PCA possui uma média melhor, de 12.66s contra 14,56s do
CLUES. Porém, em instancias com mais de 1500 pontos, 0 CLUES consegue os tempos bem menores. Em relacdo a
quantidade de clusters (NC) encontrados por cada algoritmo, € percebido que encontrar o namero ideal de clusters é a grande
dificuldade dos algoritmos. Em instancias de até 800 pontos, onde os clusters estdo bem definidos (as instancias onde os nomes
terminam em ¢ acrescidas de RuspiniDataSet, IrisPlantsDatabase, MaronnaDataSet, 200DATA, e Broken Ring ) é verificado
que os dois algoritmos encontram o valor ideal dos clusters na maioria dos casos. Em instancias com mais de 800 pontos e
onde os clusters estdo bem definidos, somente o ILS_PCA encontrou o nimero ideal de clusters. Porém, onde os clusters ndo
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estdo bem definidos (as instancias onde os nomes terminam em 1 acrescidas de VVowelDataSet) é percebido que os algoritmos
divergem bastante em relacdo ao nimero de clusters. Isto se deve a caracteristica destas instancias, onde 0s pontos estdo muito
préximos, sendo muito dificil determinar onde acaba um cluster e comeca um outro. Porém o ILS_PCA consegue chegar nas
melhores configuragdes de clusters, pois alcanca os maiores valores da funcdo indice Silhueta. E importante ressaltar que o
CLUES nao precisa especificar qualquer parametro na sua execucdo, que é um diferencial em relagdo ao ILS_PCA.

5 Concluséao

Este trabalho aborda o PCA. Foi desenvolvido um Algoritmo ILS que utiliza vérias buscas locais e Memoria Adaptativa para
melhorar a qualidade das solugdes obtidas, apds as perturbacfes. Constatamos que a utilizacdo de uma Fase de Construcdo de
boa qualidade melhora bastante o desempenho do algoritmo, uma vez que reduz o nimero de objetos a serem agrupados.

Acreditamos que, as buscas locais utilizadas, foram outro fator importante para o bom desempenho do ILS_PCA.
Embora aumentem o tempo de processamento por iteragdo, verificamos que o ILS necessita de um ndmero menor de iterac6es
para atingir um valor alvo.

Finalmente, os resultados do ILS _PCA comparados com um algoritmo da literatura mostram a eficiéncia do algoritmo
proposto, uma vez que conseguiu resultados melhores.

Como trabalho futuro, tentaremos implementar outras heuristicas utilizando as metaheuristicas GRASP e VNS, uma
vez que a maioria dos trabalhos para o PCA que utilizam metaheuristicas, utilizam Algoritmos Genéticos ou Evolutivos.
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