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RESUMO

Os problemas de agrupamentos surgiram da necessi@ase agrupar dados a fim de
entender um objeto ou um fenbmeno ainda descordsedl agrupamento é feito com base na
similaridade entre os objetos de um conjunto dadnde os mais similares ficam no mesmo
grupo. Este trabalho propde uma nova abordagemppaldemas de agrupamentos através da
meta-heuristicavariable Neighborhood SearcfVNS). O VNS é caracterizado por realizar
buscas em vizinhancas distantes. Utilizando umaetagdm para particionamento em cliques, o
algoritmo gerou particdes para diferentes conjudeéodados. Essas particbes foram avaliadas por
dois indices de validagdo: Rand e CRand. Além dissaesultados do VNS foram comparados
com outros algoritmos encontrados na literaturadeser considerado um algoritmo promissor
para a solucédo de problemas de agrupamentos.

PALAVRAS CHAVE. Agrupamentos. VNS. Particionamentoem cliques. Meta-heuristicas.

ABSTRACT

The clustering problems arose from the need topata in order to understand an
object or a phenomenon still unknown. The clusteritata is based on similarity between
objects of a data set, where the most similar ¢bjaee in the same group. This paper presents a
new approach to clustering problems with Wariable Neighborhood Searcf\VNS) meta-
heuristic. The VNS is characterized by performiegrshes in a distant neighborhoods. Using a
model for clique partitioning, the algorithm gerterh partitions to different data sets. Those
partitions were evaluated with two validation indexRand and CRand. Moreover, the results of
VNS were compared with other algorithms in therditare and can be considered a promising
algorithm for solving clustering problems.

KEYWORDS. Clustering. VNS. Clique partitioning. Metaheuristics.
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1. Introducéo

A todo o momento, pessoas de diferentes areasguttpesncontram grande namero de
informagfes. Para facilitar a analise futura, essflsmacdes sdo armazenadas como dados.
Classificar ou agrupar esses dados é uma maneiraldgha-los a fim de descobrir conjuntos de
categorias entre eles, assim entendendo um noetoobyi um novo fenémeno (Xu e Wunsch,
2005). Dessa forma, surgem os problemas de agrupasne

Em uma definicdo geral, esses problemas s&o carades pela necessidade de se
agrupar objetos de um conjunto de dados de formarder os mais similares no mesmo grupo
(clustep. Essa similaridade é representada por algumateaistica que seja comum entre 0s
objetos do mesmeluster.

Para solucionar esses problemas, diferentes t&coicalgoritmos de agrupamento séo
encontrados na literatura. Segundo Barbara (20003ire et al (1999), esses algoritmos séo
divididos em dois tipos principais: hierarquico artiwional. A diferenca entre eles esta nas
estruturas resultantes de cada um, onde os hi@dsqgeram uma sequéncia aninhada de
particbes e os particionais uma Unica particacdddes.

Existem também os algoritmos de agrupamento baseado teoria dos grafos
(Barbara, 2000; Xu e Wunsch, 2005). Entre os mamhecidos estdo os algoritmos de particdo
em cliques (Mehrotra, 1998; Kochenberger et al,52@0norim et al, 1992). O funcionamento
deles é baseado no particionamento de um grafo ligues (subgrafos completos), onde o
namero de cliques € igual ao numerodaestersencontrados.

Outra abordagem interessante é trabalhar um prablgnagrupamentos como um
problema de otimizacdo (Barbara, 2000). A idéipli&ear um algoritmo baseado em um modelo
matematico onde o objetivo seja maximizar ou miman valor de uma fungéo. Este algoritmo
heuristico busca encontrar a melhor solucao demtitas geradas por ele, mas ndo garante que a
melhor solugdo encontrada realmente seja solugda,dpois assim como pode chegar proximo
ao oOtimo também pode té-lo encontrado. Um exemplo &lgoritmo k-Médias que tenta
minimizar o erro quadratico entre os objetos e seatros decluster(em outras palavras, tenta
minimizar a soma das distancias entre os objesesi® centros ddustel). Apesar de ser um dos
algoritmos mais utilizados para este fim, quandarngrande nimero de objetos no conjunto de
dados, o tempo computacional necessario para ggrcldemelhor solucdo se torna bastante
elevado (Chang et al, 2009). Este fato motivou sisidos de aplicacbes de meta-heuristicas
(Chang et al, 2009; Nascimento et al, 2010; Al&ylt1995; Amorim et al, 1992) a esses
problemas, as quais apresentaram resultados seteste até melhores quekdédias (entre
outros algoritmos) em menor tempo computacional.

Dois trabalhos de destaque na area de meta-heasisifio: Nascimento et al (2010) e
Chang et al (2009). Em Nascimento et al (2010pggsto um modelo matemético para solugéo
de problemas de agrupamentos. O modelo € testadoacmeta-heuristica Procedimentos de
busca gulosos, aleatérios e adaptativos (GRASglés Greedy randomized adaptive search
procedure} (Feo e Resende, 1995). Os autores utilizam ctoguhe dados biolégicos e avaliam
os clustersgerados pelo GRASP com o indice de validacdo GeddRand (CRand) (Hubert e
Arabie, 1985). Além disso, comparam os resultadws os algoritmosk-Médias,k-Medianas
(Kaufman e Rousseeuw, 1990) e Particionamento eno tde medianas (PAM, do inglés
Partitioning Around Medoids(Kaufman e Rousseeuw, 1990). Em Chang et al (2@08oposto
um rearranjo de genes ao Algoritmo Genético (Golglb£989) chamado Algoritmo Genético
com Rearranjo de Genes (GAGR, do ing@snetic Algorithm with gene rearrangement
modelado para otimizar a mesma funcao objetivik-édias. Os autores realizam testes em
conjuntos de dados reais e também em imagens dersanento remoto. Odustersobtidos
com o algoritmo sao avaliados pelo indice de valideRand (Rand, 1971) e comparados com 0s
algoritmos: k-Médias, GA-clustering (Murthy e Chowdhury, 1996), KGA-clustering
(Bandyopadhyay e Maulik, 2002).
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Com base nos estudos de meta-heuristicas citadlog,aeste trabalho propde uma
nova abordagem para os problemas de agrupamerdagésato algoritmo Busca em Vizinhanca
Variavel (VNS, do inglé¥ariable Neighborhood Searghproposto inicialmente por Mladenovic
e Hansen (1997). Neste trabalho, o VNS foi modefsia solucionar agrupamentos por meio do
particionamento em cliques.

As solugBes geradas pelo VNS foram avaliadas atrdeélois indices de validagédo: o
Rand e o CRand. A funcdo destes indices é mosstatisticamente, quao corretos estdo os
agrupamentos. O calculo dos dois indices é feitizartdo duas particbes: a gerada pelo
algoritmo de agrupamento e a que tem o agrupameakoO valor de Rand e CRand varia entre
[0,1], sendo que quanto mais proximo de 0, maiereliftes sdo as duas particbesdlasters
encontrados em uma sdao diferentes dos encontradmgtia). E quanto mais préximo de 1, mais
semelhantes sdo as particdes dlosters encontrados em uma sado 0s mesmos encontrados na
outra), constatando a combinacdo perfeita nas gaaicdées. O Rand ndo € corretamente
encontrado quando as particdes tém diferentes w8naeclusters,por exemplo, Zlustersem
uma e Sclustersna outra. O CRand trata-se de uma normalizacd®adol e pode ser calculado
normalmente em duas particbes que tenham numerdssiersdiferenteqJain e Dubes, 1988).
Para utilizd-los é necessario que 0s conjuntos ablosd usados no experimento tragam a
classificacdo real de cada objeto. O fato de usaemulassificacdes reais dos objetos é que
caracteriza esses indices como validagéo externa.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: ¢@os2, apresentamos o algoritmo,
descrevendo seu funcionamento e seu pseudocodigee¢dio 3, comentamos sobre 0s conjuntos
de dados utilizados no experimento. Na secdo 4framgs e analisamos os resultados dos
experimentos computacionais. E por ultimo, na séc@ieixamos algumas consideragdes finais.

2. VNS aplicado a problemas de agrupamento

Tratar um problema de agrupamentos como problensdiléezacdo tornou-se uma boa
opcao quando se tem um conjunto extenso de datibsatdmétodos deterministicos (algoritmos
que garantem encontrar a solucdo 6tima) seriaad, ifas novamente encontrariamos problemas
com relacdo ao tempo computacional que eles demmanda

As  meta-heuristicas vém sendo recentemente igeests na resolucdo de
agrupamentos, pois mesmo ndo garantindo encons@lugdo 6tima, sdo capazes de chegar até
ela (ou proximo a ela) em tempo computacionaltaeei.

Baseando nessa idéia e também nos trabalhos demdatt et al (2010) e Chang et al
(2009), este trabalho apresenta uma nova aborddgrmistica por meio do VNS que é
caracterizado por fazer trocas sistematicas deharica. Combinado com uma busca local, ele
s6 aceita a solucao se e somente se ela for ameglbontrada. Aqui, 0 VNS trabalhard como um
algoritmo de particionamento em cliques, baseadmmaulacdo proposta em Nascimento et al
(2010).

Para melhor entender seu funcionamento, imagineanjunto de dados representado
como um grafoG = (V, E), ondeV é o conjunto dosN objetos (representados gdmos) eE

o conjunto de arestas ndo direcionadas que ligahjetoi aoj. A distancia entre os dois objetos
define o valor do peso associado a cada arestdalinente, cada né esta ligado com todos os
outros nés, formando um grafo completo.

No VNS o conjunto de nés do grafo & representadcupovetors={Sl,sz,...,SN},
sendoN o numero de objetos. A cada posicao desse vetrib@ida uma classe, numericamente
representada de acordo com a quantidadecldsters definida a priori. Assim o objeto

correspondente a posi¢cdo do vetor pertencera secttsbuida a essa posicdo. Esse vetor sera
chamado de solucédo. A Figura 1, ilustra um exermdpleolucdo, com 5 objetos e 2 classes.
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Figura 1 — Representagéo de uma solucéao

As solucbes sdo avaliadas por uma funcao objetisooglcula a soma das distancias
entre 0s objetos do mesnatuster. SejaN, o nimero de objetos da soluca dij a distancia

entre os objetosej, a fungdo objetivd (S) é dada por:

N-1 N
f(s):Z.: Zld” Os =s,
i=0 =i+

onde, a soma da distén(ﬂl@ sera feita quandg = S;, ou seja, a distancia s6 sera somada se 0s

clustersdos objetos ej forem iguais. Neste trabalho, a funcdo objetiva seinimizada.

Na fase inicial, o algoritmo gera a solucdo aléamoente, ou seja, atribui uoluster
aleat6rio a cada posigéo da solugdo. Assim sddae0 solu¢des e apenas a que obtem menor
valor da funcédo objetivo é escolhida para ser ac8ol inicial do VNS. O Procedimento 1 mostra
essa rotina.

A partir da solucéo inicial, o VNS gera um vizinlso aleatério pertencente a uma vizinhanca

Vv, (s) e aplica uma busca local nele. Neste trabalhopcegso de geragéo da vizinhanga para o

VNS contard basicamente com dois movimentos: tdosalustersentre dois objetosswap e
mudanca de um objeto aéuster (shiff). As estruturas de vizinhanca sdo geradas a phsir
movimentos realizados. Com isso, quanto mais mawiosea realizar, mais distantes serdo as
vizinhancas. A Funcao 2 ilustra o pseudocodigoalima que gera os vizinhos a partir das 6

estruturas de vizinhangg(,, = 6) definidas pelos movimentos dhift e swap

Procedimento 1- Gerar solugdo inicial( )
: Ler dados();
: Inicializar soluc¢do iniciak;
. Inicializar solucao auxiliasAux;
: SejaC 0 numero delustersexistentes;
: Enquanto (condicao de parada néo satisfeitaa
Para cada posicao deAux faca
Atribuir randomicamente uiiuster c [ [l C] :
fim-para;
Avaliar s através da fungéo objetivb(s) ;
10:  Se f(sAux < f(s) entdo
11: S «— SAuX
12: fim-se;
13:fim-enquanto;
14:fim.

A busca local realiza testes com todoglostersem uma posi¢do da solucdo, ou seja,
testa 0 mesmo objeto em todoschsstersexistentes, aceitandoctusterque obtiver menor valor
na fungdo objetivo. Essa posicdo € guardada paan§a seja visitada novamente durante a
mesma iteracdo do VNS. O Procedimento 3 mostrawudaosddigo da busca local.

Por fim, o Procedimento 4 ilustra o pseudocodig/N&S.
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Funcéo 2— Gerar vizinhos (solu¢éds , vizinhanggp)

1S < S,

2: Caso pseja

1: Trocar oclustersentre 1 par aleatdrio de objetos de §m
2. Mudar aleatoriamente 1 objeto dasterem s';

3: Trocar aleatoriamente clustersentre 2 pares aleatérios de objetos®m
4: Mudar aleatoriamente 2 objetosaesterem s';

5: Trocar oclustersentre 3 pares aleatérios de objetossem
: 6. Mudar aleatoriamente 3 objetosalesterem s’ ;

9: fim-casg

10: Retornas';

11:fim.

NGOk w

Procedimento 3— Busca Local(solucas')
1: Atribua S'a uma solucas’ ;
2: Enquanto (condic¢éo de parada ndo satisfeitgy

3 Para cadeluster ¢ [] [l C] faca

4. Pegue uma posicao aleatdriadiee atribuac a ela;

5: Guarde essa posicdo para que nao seja visitadanente;
6 Se f(s')< f(3)entdo

7 Sr - S" ,

8: Sendao

9: s «9;

10: fim-para;

11:fim-enquanto;

12:fim.

Procedimento 4- VNS(solucéo iniciad)

1: Sejap,,,,0 numero de estruturas diferentes de vizinhanca;
2: Sejas” a melhor solucéo encontrada;

3 p<1;

4:5" s

5: Enquanto (critério de parada nédo satisfeifaga

6: Gerar um vizinhcs' da vinhancaV/, (s);

7 Aplicar a Busca Local erd obtendo um 6timo locas’ ;
8: Sef(s')<f(s") entdo

9: s 9

10: p~1;

11: Senéo

12: p— p+l;

13: fim-se;

14:  Se(p>pP.) entao

15: p < 1;

16: fim-se;

17:fim-enquanto;
18:fim.



30/08 A 03/09

BENTO GONCALVES = RS

XLIISBPO

Com o algoritmo apresentado, foram realizados destamputacionais para oito
conjuntos de dados encontrados na literatura.

3. Conjuntos de dados

Para testar o VNS, foram utilizados oito conjundesdados. Esses conjuntos foram
divididos em dois grupos: A e B. Os conjuntos ddodasdo formados por objetos (também
conhecidos como amostras, pontos ou padrfes), ch@do possui atributos (medidas ou
variaveis) que caracterizam os objetos quantitativgualitativamente. Além disso, 0s conjuntos
de dados sao divididos em diferentes numeroslu#ers Abaixo segue a descrigdo de cada
grupo formado pelos conjuntos de dados:

e Grupo A

Este grupo é composto pelos conjuntos: iris, Breésast e Proteinas. As trés primeiras
podem ser encontradas em Asuncion e Newman (2007)a edlltima em
http://ranger.uta.edu/~chqding/proteinA idéia é avaliar as solucdes geradas para esse
grupo com o indice CRand e assim comparar 0s sdesiltantes com os apresentados no
trabalho Nascimento et al (2010), onde podem sesrgrados maiores detalhes sobre cada

conjunto de dados. A Tabela 1 ilustra a estruteraatia conjunto, onde a primeira coluna,
Conjunto de dados, mostra o nome dos conjuntosegiirgla coluna, Objetos, mostra a
guantidade de objetos. A terceira coluna, Atributoestra a quantidade de atributos. E a
tltima coluna mostra a quantidadedtigstersexistentes em cada conjunto de dados.

Tabela 1 Estrutura dos conjuntos de dados do grupo A

Conjunto de Objetos  Atributos  Clusters
dados
Yeast 1484 8 10
Breast 699 9 2
Proteinas 698 125 4
iris 150 4 3

e Grupo B

Este grupo é formado por cinco conjuntos de dadbse, Glass, Balance e Liverdisorder.
A quinta base € a iris ja descrita no grupo A. Essmjuntos podem ser encontrados em
Asuncion e Newman (2007). Estdo alocados nesteogpgrque suas solucdes serdo
avaliadas pelo indice Rand e os resultados serAgpazados com os apresentados no
trabalho Chang et al (2009). A Tabela 2 mostraratesa de cada conjunto, onde a primeira
coluna, Conjunto de dados, mostra o0 nome dos cmium segunda coluna, Objetos,
mostra a quantidade de objetos. A terceira coldtiebutos, mostra a quantidade de
atributos. E a dltima coluna mostra a quantidadelukersexistentes em cada conjunto de

dados.

Tabela 2 Estrutura dos conjuntos de dados do grupo B

Base de dados  Objetos Atributos  Clusters
Wine 178 13 3
Glass 214 9 6
Balance 625 4 3
Liverdisorder 345 6 2
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Com esses dados o VNS foi testado. Na proxima ssrao mostrados os resultados e
a metodologia do experimento.

4. Experimento computacional

A metodologia e os resultados para cada grupo demos de dados sao diferentes e
por isso serdo descritos em duas subsecoes.

Os indices Rand e CRand foram calculadosaftware R-Project desenvolvido para
célculos estatisticos. E gratuito e pode ser olatidbttp://www.r-project.org/

4.1. Experimento computacional |

Neste primeiro experimento, foram agrupados osucwog de dados do grupo A. Como
a metodologia dos testes foi inspirada em Nascionehtal (2010), também foram utilizadas
diferentes métricas de distancia. Sao elas: Distd&feclidiana, Distancia City-block, Cosseno e

Correlagdo de Pearson. Sendp o k —ésimaatributo do objetd e L o nimero de atributos,
temos:

Distancia Euclidiana

Comumente utilizada, calcula a distancia entre dbjstos através de seus atributos.
Sua formulacgéo é dada por

d; :wlg(aik — )2 1)

Distancia City-block

Essa métrica simplesmente retorna a diferenca whsentre os atributos de dois
objetos. A formulacéo dela é dada por

L
d; = z‘aik ~ Ay 2)
k=1
Correlacao de Pearson nao centralizado ou Cosseno

Essa distancia € uma correlacdo geométrica defpettadngulo entre dois objetos. A
formulacao é a seguinte:

D, =kt (3)

O valor deD; varia entre [-1,1]. Assim, quando; =1, significa que angulo entre os

vetores € 0°, agora quandy = -1, o angulo € 90°. A distancia considerads; é= 1—‘Dij ‘ :
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Correlacdo de Pearson

Essa métrica mede a relacéo entre dois objetder@aeum valor entre [-1,1]. O valor 1
gera uma associacao positiva (relacédo forte), eniquad gera relacao linear perfeita negativa. A
formulacao é dada por

ro= Lzaikajk _zaikzajk
| JLZ&i _(Zaik)2 JLZa,—i ‘(Zajk)2

(4)

A distancia considerada € dada jolgr=1- ‘rij ‘ .

Com intuito de avaliar os resultados, o VNS foi panado com GRASP (Nascimento
et al, 2010) k-Médias (MacQueen, 1967h;Medianas (Kaufman e Rousseeuw, 1990) e PAM
(Kaufman e Rousseeuw, 1990), todos utilizando asmas métricas de distancia.

O VNS gerou partices para os quatro conjuntos attogl Essas particGes foram
avaliadas pelo indice CRand. O algoritmo foi exadat20 vezes e dentre essas execugoes,
somente a solugdo que obteve menor funcdo objelivamnsiderada, pois deseja-se minimizar a
soma das distancias entre os objetos do medosier Foram realizados testes com VNS
agrupando os conjuntos de dados@uiusters ondeC varia de 2 a 12.

As Tabelas 3, 4, 5 e 6 mostram, respectivamentgatizes deC e CRand para
Distancia Euclidiana, Distancia City-block, Cossen@Qorrelacdo de Pearson, encontrados pelo
VNS para cada conjunto de dados juntamente comesgltados obtidos pelos algoritmos
GRASP k-Médias, k-Medianas e PAM em Nascimento et al (2008 resultados apresentados
séo aqueles em que o valor @eobteve maior valor do CRand. A colu@anjunto de dados
indica 0 nome dos conjuntos de dados, enquantolasasC e CRandindicam o nimero de
clusterse o CRand encontrado patarespectivamente. Os melhores CRands estdo esenitos

negrito.
Tabela 3 Resultados do CRand para Distancia Euclidiana
Conjunto de VNS GRASP k-Médias  k-Medianas PAM

tedies C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0142 9 0150 7 0.170 6 0.173 8 0.143
Breast 2 0877 2 0877 2 0803 2 0.782 2 0.828
Proteinas 4 0316 4 0322 7 0322 7 0.313 6 0.250
iris 3 075 3 0756 3 0730 3 0.744 3 0.730

Analisando os resultados, percebemos que o VNSelate melhores resultados para
algumas bases, principalmente com a Distancia lilitygk e de maneira geral, obteve bons
resultados. Na Tabela 3, o VNS teve 2 melhoredtaetas: Breast e Iris, encontrando o mesmo
namero declustersque o namero real para os dois conjuntos de dadmslabela 4, o VNS
obteve 3 melhores resultados, menos para o conyledst. Para a distancia Cosseno, Tabela 5, o
VNS é o unico a conseguir o melhor resultado paea®, encontrando um nimeroalesters
superior ao numero real. Na Tabela 6, 0 VNS tameégontra apenas 1 melhor resultado
(Proteinas), mas encontra 0 mesmo numeudtersque o real.
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Tabela 4 Resultados do CRand para Distancia City-block

Conjunto de VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
dados C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0153 7 0157 7 0181 6 0.167 7 0.152
Breast 2 0877 2 0877 2 0770 2 0.765 2 0.807
Proteinas 3 0293 5 0293 8 0223 7 0.229 3 0.192
iris 3 0818 3 0818 3 0717 3 0.717 3 0772

Tabela 5 Resultados do CRand para Cosseno

Conjunto de VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
dados C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 6 0118 9 0.135 9 0.138 6 0.132 7 0.146
Breast 3 0437 3 0293 4 0258 3 0.306 3 0332
Proteinas 5 0162 4 0349 7 0320 6 0.304 6 0.247
iris 3 0755 3 0941 3 0904 3 0.941 3 0.904

Tabela 6 Resultados do CRand para Correlacio de Pearson

Conjunto VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
dedados - crand Cc CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0.129 9 0.131 8 0.135 8 0.133 7 0.145
Breast 3 0.289 3 0.284 2 0.441 2 0.368 2 0.289
Proteinas 4 0.344 4 0.344 7 0.313 7 0.306 6 0.245
iris 3 0.886 3 0.886 3 0.886 3 0.941 3 0.886

Como se pode ver, o VNS tem desempenho semelhastenalhores algoritmos,
chegando a ser o Unico a apresentar o melhoradsudtm um dos casos. Comparando de forma
geral, o GRASP apresenta os melhores resultadgsidsedo VNS, o que mostra que o VNS é
um algoritmo promissor na solucdo de problemagdgpamentos.

4.2. Experimento computacional Il

Neste segundo experimento, os conjuntos de dadzsadibs foram os do grupo B. A
métrica de distancia, neste caso, foi a Distancielidiana, correspondente a formulacédo (1)
mostrada na subsecao anterior.

O VNS gerou particdes para cada conjunto de dd®s cada conjunto de dados, o
algoritmo foi executado 20 vezes, gerando 20 selicBssas solucdes foram avaliadas através
do indice Rand. Para todos os conjuntos de dada selecionados 0 Rand maximo, minimo e
o0 médio, entre as 20 solu¢des geradas. Como o ®ardsivel ao numero diustersdas duas
particBes utilizadas no seu célculo, o numeraldstersutilizado no VNS para cada conjunto de
dados, corresponde ao namero real.
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Para verificar o desempenho do VNS, comparamosresutados com os de Chang et
al (2009). No trabalho citado foram utilizados goatlgoritmos:k-Médias (Macqueen, 1967),
GA-clustering(Murthy e Chowdhury, 1996), KGA-clustering (Bandgolhyay e Maulik, 2002)
e GAGR-clustering, sendo este Ultimo proposto peldgsres. Os conjuntos de dados utilizados
pelos autores foram os mesmos do grupo B.
A Tabela 7 mostra os resultados dos maximos, miieonédios valores de Rand
encontrados. Os melhores resultados estdo emamegrit

Tabela 7. Resultados do maximo, médio e minimo Rand pata canjunto de dados

Dados k-Médias
fris

Max 0.8623
Médio 0.8292
Min 0.7716
Wine

Max 0.9265
Médio 0.8413
Min 0.7339
Glass

Max 0.5107
Médio 0.3807
Min 0.2556
Balance

Max 0.5826
Médio 0.5603
Min 0.5215
Liverdisorder

Max 0.5004
Médio 0.4989
Min 0.4984

GA-clustering

0.8622
0.8518
0.8564

0.9415
0.9368
0.9246

0.5308
0.3878
0.2759

0.5827
0.5642
0.5345

0.5014
0.5004
0.4993

KGA-clustering

0.8737
0.8588
0.8464

0.9415
0.9319
0.9120

0.5367
0.3966
0.2683

0.5834
0.5642
0.5296

0.5043
0.5022
0.5021

GAGR-clustering

0.8737
0.8711
0.8623

0.9415
0.9388
0.9349

0.5367
0.4047
0.2736

0.6075
0.5646
0.5320

0.5050
0.5031
0.5021

VNS

0.8922
0.8922
0.8922

0.7191
0.7191
0.7191

0.7417
0.7394
0.7253

0.6308
0.5887
0.5581

0.5016
0.5016
0.5016

Analisando a Tabela 7, verificamos que o VNS tesedgenho superior aos outros
algoritmos, pois consegue os melhores Rands ers 8 donjuntos de dados.

5. Consideracoes finais

Este trabalho propés uma nova abordagem heurtggproblemas de agrupamentos
por meio do algoritmo VNS. Utilizando uma abordagpara particionamento em cliques, a
meta-heuristica VNS gerou particdes para 8 conjutodados. Essas particdes foram avaliadas
por dois indices de validacdo externa: CorrectendR&Rand) e Rand . Os resultados obtidos
foram comparados com dois trabalhos publicadositesente.

A analise dos resultados pode comprovar que o \&RSdesempenho competitivo aos
algoritmos utilizados na comparacao. No primeirpegknento, ele obteve resultados proximos
ou iguais aos melhores algoritmos e em um casoo fonelhor algoritmo. J& no segundo
experimento, o VNS obteve melhor desempenho, coirstiy os melhores resultados para trés
dos cinco conjuntos de dados.

Diante desses resultados, o0 VNS pode ser cons@enadalgoritmo com potencial
aplicacdo a problemas de agrupamentos.
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Como trabalho futuro, pretendemos usar a metadtaai hibrida Busca por
Agrupamentos (CS, do ingl&lustering Search(Chaves, 2009) na solugédo de problemas de
agrupamentos. Esta meta-heuristica € caracteripadarealizar buscas apenas em regides
promissoras a melhoria da solucdo. O intuito doéQ8elhorar o processo de convergéncia e
diminuir o esforgo computacional. Acreditamos queC® seja um algoritmo promissor na
solugéo de problemas de agrupamentos.
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