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Resumo

Problemas de agrupamento de dados séao definidos como adardiadir um conjunto
de dados em subconjuntos de forma que elementos associagdosiasmo grupo sejam mais
similares entre si do que em relacédo a elementos de outrpegiriessa tarefa é bastante em-
pregada para extrair informacdes relevantes dos dadasteacuma divisdo de classes entre
0s elementos, ou ainda obter uma representacéo mais cenpaaato conjunto de dados orig-
inal. O problema de agrupamento pode ser visualizado conetarafa de otimizacdo, na
qual pretende-se encontrar a melhor combinacao de partigigre todas as combinagdes pos-
siveis. Com essa formulacédo, algoritmos aproximados sdnais adequados para resolver
o problema, ja que, embora ndo garantam encontrar a soltigda global, obtém solucdes
proximas ao 6timo da funcao de avaliacdo e demandam um ausijoutacional menor do que
os algoritmos exatos. ®-means2 o algoritmo aproximado mais comumente empregado para
resolver o problema de agrupamento, por apresentar umdinoeeto simples que converge
rapidamente. Porém, é um algoritmo bastante sensivel éhasta solucao inicial. Trabalhos
nessa area propéem meétodos de inicializacdo especificagpamorar o resultado do algo-
ritmo. Uma forma alternativa de resolver o problema coasst aplicar meta-heuristicas, que
sao algoritmos com estratégias capazes de escapar de fiaaiss No entanto, trabalhos que
empregam diretamente esses algoritmos mostram que tesiltaais significativos sdo obti-
dos em instancias menores do problema. Abordagens hilpadiesn apresentar uma melhoria
dos resultados em instancias maiores. Este trabalho pmpée de métodos de inicializacédo
combinados a meta-heuristicas com o objetivo de aprimaraesultados obtidos com a ver-
séo padrdo da meta-heuristica (com inicializacdo aletércom o algoritmd-means Uma
avaliacdo experimental € realizada em um conjunto de pradeaeais a fim de verificar se
a solucao proposta apresenta uma melhoria em relacdo aognats j4 estudados. O resul-
tado dessa analise mostra que, em geral, a meta-heuristidainada com um dos métodos
de inicializacdo implementado apresenta um desempenhmnu que a versao aleatdria do
K-means



Abstract

Clustering is defined as the task of dividing a data set inetsgt®ich that elements within
each cluster are more closely related to one another thdaneeats assigned to different clus-
ters. This task is frequently employed to extract usefudrmfation in the data set, assign labels
to the patterns or even get a compact representation of tlodevdata set. Clustering can
be understood as an optimization problem that looks for #st bonfiguration of the clusters
among all possible configurations. Approximate algorittares the most appropriate way to
solve this problem. Although these algorithms cannot guaeaoptimality of the solutions,
they get solutions near the globally optimal solution arglinee less computational efforts than
the exact ones. K-means is the most popular approximateithigoused to solve the clustering
problem because it is a simple procedure that converge&lguidowever it is very sensitive
to the selection of the start solution. Some works focus aghoblem and present methods
for initializing the K-means algorithm that outperform teandard version of this algorithm.
Metaheuristics can also be used to solve the clusteringgmoll hese algorithms use strategies
capable of escaping from local optima. Nevertheless, tteztapplication of metaheuristics to
the clustering problem might seem to be effective only onlkdada sets. Hybrid approaches
may find better quality solutions on large data sets. Thikwaggests the use of metaheuristics
and initializing methods defined to the K-means algorithrorder to outperform the standard
metaheuristic (which is randomly initialized) and K-mealée carried out a series of experi-
ments on real-world problems in order to verify whether thegppsed algorithm is better than
the classical ones. The results show that, in general, ot gfroposed combination improves
the random K-means algorithm.
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1 Introducao

O estudo do problema de agrupamento ou particionamentodibs g@ssui uma variedade
de objetivos em diferentes areas de aplicacdo, mas, em égdizsos, 0 principio basico con-
siste em segmentar uma colecéo de padrbes em subconjuritdsrdmeira que elementos de
um mesmo subconjunto ou grupo estejam mais relacionadessaio que em relagcéo aos ele-
mentos de outros grupos. Ao organizar padrdes em grupossévpbidentificar similaridades
e diferencas entre eles e inferir conclusdes Uteis a respeast caracteristicas dos dados.

Esse problema pode ser dividido em dois tipos basicos: agrepto do tipduzzye agru-
pamento do tipdiard ou crisp. No primeiro, 0os elementos estéo associados a todos osgrupo
simultaneamente, de acordo com um grau de pertinéncia. gfNmde, um elemento esta asso-
ciado a um Unico grupo exclusivamente.

A Figura 1.1 mostra uma colecao de dados representadosmetesos {1, 2, 3, 4, 5, 6,
7, 8, 9} que é particionada tanto com o conceito de agrupamémzy(grupos representados
pelas elipses) quanto com o de agrupamehtod (grupos representados pelos retangulos).
Nesse exemplo, os elementos {1, 2, 3} estdo associados po Bricom pertinéncia igual a
100% e ao grupb, com pertinéncia de 0%. Ja os elementos {8, 9} estdo assaciadgrupd-;
com pertinéncia igual a 0% e ao gruppcom pertinéncia de 100%. Além disso, os elementos
{4, 5, 6, 7} estdo associados tanto ao grdpoquanto ao grupd-» com pertinéncia igual a
50%. Este trabalho realiza um estudo apenas de agrupantentp® hard, que sdo 0s mais
empregados na area de descoberta de conhecimento.

Uma maneira de resolver o problema de agrupamento é tratacdmo uma tarefa de
otimizacdo. Nesse caso, a melhor forma de agrupar os paélideatificar todas as possiveis
combinacfes de particdes e escolher a que for melhor aaadiadacordo com uma funcao
de custo. No entanto, a avaliacdo de todas as combinacfea tarefa computacionalmente
inviavel, principalmente em instancias maiores do probleRor isso, 0s algoritmos aplicados
ao problema de agrupamento realizam uma busca por solugi@esmadas, avaliando apenas
algumas dentre todas as combinacdes possiveis.
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#

Figura 1.1: Diferenca de agrupamentozzye hard (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999)

Esses algoritmos sao, portanto, procedimentos heudsfige ndo garantem otimalidade
das solucdes encontradas, mas requerem menor esforcotesiopal. Um exemplo de algo-
ritmo heuristico amplamente utilizado para resolver o j@mla de agrupamento ékemeans
(FORGY, 1965; MACQUEEN, 1967). Essa preferéncia se dewvegaliplicidade e pela rapida
convergéncia do algoritmo.

Contudo, como seré discutido mais adiante neste trabalesuttado obtido por esse algo-
ritmo é fortemente dependente da solucao inicial do probleseolhida como ponto de partida
para o processo de busca. Se a solucéo inicial for escoleidansnhum critério (aleatoria-
mente), em alguns casos, a heuristica pode obter resubadogpréximos ao 6timo global,
mas em outros, pode encontrar resultados muito ruins. Bataroar esse problema, alguns
trabalhos estudam métodos de inicializacdo que contrilpagemelhorar a escolha da solucéo
inicial e, consequentemente, aprimorar o resultado olpdio algoritmoK-means

Algoritmos heuristicos com carater mais geral, que apliestratégias para escapar de Oti-
mos locais e procedimentos de melhoria local, sdo uma attearpara resolver o problema de
agrupamento. No entanto, esses algoritmos, chamadosradbéeta-heuristicas, mostram-
se mais efetivos, na maioria das vezes, em instancias nsedor@roblema (RAYWARD-
SMITH, 2005). A aplicacédo de abordagens hibridas, que expi@ combinacéo de técnicas
de resolugéo de problemas de otimizacéo, pode apresestdtatms melhores em instancias
maiores do problema se comparados aos obtidos com a aplideiefa de meta-heuristicas.

Por isso, este trabalho propde a combinagédo de métodocdgizaicdo, que sao original-
mente indicados para o algorittKkemeanscom meta-heuristicas a fim de encontrar resultados
melhores, principalmente em instancias maiores do prabldmque os obtidos com a verséo
padrdo das meta-heuristicas, na qual a solucéo inicialathésda aleatoriamente. Por conse-
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gUéncia, espera-se obter com essa abordagem resultadasrathores do que os obtidos com
a heuristic&-meansmesmo essa sendo inicializada com algum método especifico.

A meta-heuristica utilizada como estudo de caso para essdagem foi cSimulated An-
nealing por ser um procedimento que realiza o processo de buscap#iar solucao partindo
de uma solucéo inicial, geralmente escolhida aleatoritanédém disso, essa meta-heuristica
aplicada ao problema de agrupamento ja foi analisada emsowabalhos, como em (KLEIN;
DUBES, 1989; SELIM; ALSULTAN, 1991), e apresentou resuttaghositivos se comparados
aoK-means

A adaptacédo do procedimento geral para o problema de agamparapresentada neste
trabalho baseia-se em abordagens semelhantes (KLEIN; BUBEB9; SELIM; ALSULTAN,
1991) e representa um algoritmo simples e intuitivo, aseimaco algoritmd-means

O restante deste trabalho esté dividido em mais seis cagitOl Capitulo 2 apresenta uma
definicdo formal do problema em analise, mencionando ose@tmiscbasicos relacionados ao
agrupamento de dados. Além disso, esse capitulo discut@atgabordagens para solucionar o
problema, com énfase maior naquelas que tratam o problesgrdpamento como uma tarefa
de otimizagéo.

O Capitulo 3 faz uma discussédo detalhada do algorKrmoeansgue € a heuristica mais
comumente empregada para resolver o problema de agrupan@rtapitulo também apre-
senta as fragilidades dessa heuristica e discute algunsiosate inicializacdo propostos para
melhorar os resultados obtidos com ela.

O Capitulo 4 define formalmente o problema de otimizacdo erm@s caracteristicas
gerais que diferenciam as meta-heuristicas dos procethmbauristicos. Esse capitulo apre-
senta ainda o procedimento geral Sionulated Annealingsado para avaliar a proposta abor-
dada nesta dissertacao.

O Capitulo 5 propde a aplicacdo de métodos de inicializagiic@njunto com meta-
heuristicas a fim de aprimorar os resultados obtidos e apeesm detalhes a versao adaptada
do algoritmo geraBimulated Annealingara o problema de agrupamento.

O Capitulo 6 apresenta a avaliacdo experimental da proppstaentada, comparando o
desempenho das diferentes combinacdes de métodos dézagda com d-meanse com 0
Simulated Annealingdaptado, em varios problemas reais.

Por fim, o Capitulo 7 discute os principais resultados alsdog com a abordagem proposta
e 0s possiveis trabalhos que podem surgir a partir deseri@iggo.
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2 Problema de Agrupamento como
Tarefa de Otimizacao

O problema fundamental de particionamertgiogtering consiste em agrupar padroes que
apresentem algum tipo de similaridade (HARTIGAN, 1975)3EA.O, 1999). Ao longo deste
trabalho, os padrées que formam o conjunto de dados tamb@tes@tados por elementos,

objetos, pontos, variaveis, itens ou exemplos.

Atarefa de agrupar € uma das atividades mais utilizadasneiée humana. Para processar
as inumeras informacdes disponiveis, 0s seres humanasr@rst categorizar entidades (ob-
jetos, pessoas, eventos) em “partices” e abstrair apsna®priedades comuns as entidades
de cada uma dessas particées. Por exemplo, o conceito de liepresentado na mente por
um objeto com capa, folhas, titulo, capitulos e outras pedpdes. Ao visualizar uma nova
entidade da classe livro, uma pessoa consegue categoipérétamente, pois essa nova enti-
dade apresenta as mesmas caracteristicas que as dent@denta classe livro, que ja foram
previamente “agrupadas”.

O conceito de particionamento pode ser empregado de varias$, dependendo da area
de aplicacdo. Alguns exemplos séo citados a seguir:

e Mineracédo de dados: O resultado do agrupamento permit@gaceemelhancas e difer-
encas entre os padrdes e inferir conclusdes Uteis sobre@htsbuindo para a descoberta
de novas informacdes inerentes aos dados. Exemplo do usa alesrdagem pode ser
visto em (FAYYAD et al., 1996).

e Aprendizado de Maquina: Cada particdo pode ser considemada uma representacao
de uma classe de padrdes, permitindo classificar novosgmdedacordo com a particao
em que for inserido. Como a classe dos padrdes nao precsadegionivel para que
esses sejam agrupados, o processo de particionamentograth@sado de aprendizado
nao-supervisionado. Um exemplo dessa aplicacao é apaesezin (HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2003) que empregam o agrupamento para ilesstipos de cancer
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humano.

e Reconhecimento de padrdes: A similaridade dos objetost#gaaticdo permite categoriza-
los em diferentes padrbes. Novos elementos, apds assecianioa das particdes, podem
ser identificados pelas mesmas propriedades dos padriesqestes a essa particdo. Por
exemplo, (LEVRAT et al., 1992) utilizam algoritmos de peidnamento para segmentar
imagens de forma a detectar transicdes entre regides.

e Compressédo de dados: O particionamento € usado para agmpgrande volume de
dados em um numero menor de particbes. Dessa forma, cadgipadtprocessada
como uma entidade singular, utilizando-se menos espagorepresentacao dos dados.
(ZHANG; RAMAKRISHNAN; LIVNY, 1997) apresentam um método efnte de par-
ticionamento de dados utilizado para compressao de imagem.

e Analise estatistica: O uso de agrupamento permite idemtifistatisticas descritivas so-
bre o conjunto de dados, identificando, por exemplo, a disg@o amostral desses dados.
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990) e (BANFIELD; RAFTERY, 1993) sgsentam apli-
cacdes nessa area.

2.1 Definicado Formal para o Problema de Agrupamento

Formalmente, dado um conjunto de dadosomN padrées{xy,...,Xn}, sendo que cada
padrdox; = [Xi1,Xi2,...,Xq]' possuid atributos (caracteristicas ou dimensdes), deseja-se en-
contrarK particbes{C;,...,Cx}, tal que padrbes pertencentes a uma mesma particdo estdo
mais relacionados entre si e menos relacionados em relaggoadrfes associados as outras
particbes. Além disso, as particbes devem atender as seguondicdes (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2006):

e Ci#0,j=1,....K

° Uﬁilcl' =X

e CGNCj=0,i#j,i,j=1,...,K

Agrupamentos que atendam a terceira condi¢ao, indicareloayla padrao deva fazer parte

de uma Unica particdo, sdo chamadosasl ou crisp. Existe uma outra definicdo de agrupa-
mento, na qual um padrao esta associado a cada particdorde aom um grau de pertinéncia.
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Esse tipo de agrupamento, conhecido cduzay clusteringndo faz parte do escopo deste tra-
balho, que aborda o particionamertard, utilizado pela maioria das aplicacbes na area de
Descoberta de Conhecimento em Banco de Da#o®wledge Discovery in DatabagiéDD).

A Figura 2.1 mostra um exemplo de agrupamento que segue &éefecima para agru-
pamentos do tipbard. Nesse exemplo, os sete pontos {A, B, C, D, E, F, G} foram aayglop
em trés particdes, indicando que os padrdes {A, B, C} sdo siaidares entre si do que em
relacdo aos demais, assim como os padroes {D, E} e {F, G}.

Partigfo 2

2 r 3

Partigsio 1

-
L

%

Figura 2.1: Sete pontos agrupados em trés particoes (JAUNRTW; FLYNN, 1999)

A partir desse exemplo e da propria definicdo de agrupampatte-se observar que um
elemento essencial no processo de identificacdo de grupaseronjunto de dados é a infor-
macao de quao semelhantes ou quao diferentes os padroesredi. ¢\ maioria dos algoritmos
de agrupamento necessitam de uma medida quantitativa preéseate a proximidade entre os
padrbes. Essa medida pode ser tanto uma medida de sindrmize avalia a semelhanca ou a
afinidade entre os padrbes, como uma medida de dissimii@;idae avalia a diferenca ou falta
de afinidade entre eles. Assim, dois padrdes séo considgraakimos quando uma medida de
similaridade entre eles for grande ou quando uma medidasderdiaridade for pequena.

As medidas de similaridade sdo mais comumente utilizadgsagindes cujos atributos séo
todos categoricos (simbdlicos) (EVERITT; LANDAU; LEESHEH)@L). Como este trabalho ndo
pretende abordar casos que apresentem esse tipo de atabutedidas de similaridade nao
serdo abordadas nesta discusséo.

Quando todos os atributos forem numeéricos, a proximidatte es padrdes é geralmente
guantificada pela medida de dissimilaridade. Uma medidassénularidaded em X € uma
funcao definida formalmente por (THEODORIDIS; KOUTROUMBAZ®06) como:
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0 : XxX—=101 (2.1)
tal que
dop el —o<dp<O(XY) <o, VXyeX (2.2)
0(X,X) =0y, WxeX (2.3)
3(X,y) = 06(y,X), VX,yeX (2.4)

Um exemplo de medida de dissimilaridade comumente utdéiZealdistancia de Minkowski
de ordemp (DEVIJVER; KITTLER, 1982), que € aplicada a padrdes conbatnos numeéricos
continuos. Essa medida é definida por

1/p
OMinkowski X, Y) = (Z X =Y |p> (2.5)

ondex, y; sdo as coordenadhgex ey, respectivamente.

Um caso especial dessa medida, obtido quand@, € a distancia Euclidiana (DEVIJVER,;
KITTLER, 1982) que € a medida mais utilizada para atributoséricos continuos:

d

uclidianal X, yY) = [ X=Y|| = —y1)? 2.6
S ucidiana(X,y) = [[X =] l;(xI ) (2.6)

Outros dois casos especiais da distancia de Minkowski gssaa@réatica sdo a distancia
Manhattan, também chamada®@ity Block(DEVIJVER; KITTLER, 1982), obtida conp =1

d
OManhattar X, Y) = Z IXi — Wi (2.7)
=1
e a distancia de Chebychev (DEVIJVER; KITTLER, 1982), obtigilandgp = oo
OchebychelX,Y) = g@éﬂxl -y} (2.8)

Pode-se citar outras duas medidas de dissimilaridade,apueenos utilizadas que a de
Minkowski, mas que também s&o aplicadas a padrées comtasibantinuos, que sao as dis-
tanciasdg e dg (SPATH, 1980):

0 (x,y) = —logio (1— = Z |>q ) ) (2.9)
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ondeb, e a séo, respectivamente, os valores maximo e minimo do |-éainiimuto dosN

Bo(x, J X (2 +§:) (2.10)

Um exemplo de medida de dissimilaridade aplicada entredeadrom atributos discretos

padroes de.

€ a distancia de Hamming (HAMMING, 1950). Essa distanciangedinimero de atributos no
gual dois padrbes ey diferem e é calculada por

d
ammindX,Y) = ) t(X, 2.11
SHammingd X, Y) l; (X 3) (2.11)

ondet(x,y;) = 1, sex; # Y, et(x,y;) = 0, caso contrario.

A aplicacéo de diferentes medidas de dissimilaridade sobmesmo conjunto de dados
pode levar a diferentes resultados. Por isso, a escolha dalanmais adequada para uma
instancia do problema é uma tarefa de fundamental impasaé&rcprocesso de agrupamento.
Como néo existe uma resposta exata e Unica para essa estgbeg-se que a decisdo seja
guiada pelo tipo dos atributos dos padrdes e pela intuicdiovestigador.

2.2 Abordagensde Solucéao para o Problema de Agrupamento

Uma forma de visualizar o problema de particionamento éiderégslo como uma tarefa
de otimizacdo que corresponde a encontrar a melhor condluirdeg particbes dentre todas as
combinacgBes possiveis, de acordo com um critério de agialida qualidade das particdes
(RAYWARD-SMITH, 2005). Essa abordagem requer a definicdarda fungéa: {C;j : Cj C
X} — 0% que associa um custo a cada grupo. O objetivo, nesse casooréran o conjunto
de particbes que otimize a soma dos custos de todos os @l?@iﬁ(Cj).

A partir dessa formulagéo, pode-se deduzir que esse é urepralgue pertence a classe
NP-hard(GAREY; JOHNSON, 1979). O algoritmo conhecido para resdivée maneira 6tima
realiza a avaliacao de todas as possiveis solucdes, o gqaea@roblema computacionalmente
inviavel, principalmente para instancias maiores, ja qunéraero de diferentes particdes e
padrées enkK grupos é dado por (LIU, 1968):

SIN.K) = S (-1 ( ) ) i (2.12)

Tj= J

Por isso, algoritmos voltados para esse tipo de probleniazasauma busca por solucdes
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aproximadas, que sdo consideradas satisfatérias se amapaso alto custo computacional
envolvido na resolugcdo baseada na enumeracao.

Alguns algoritmos de agrupamento, chamados de partiganade otimizacao, realizam a
tarefa de particionamento dividindo um conjunto de dad@nK particdes{Cy,...,Cx } com
o0 objetivo de otimizar um critério de avaliacdo (funcdo detau O numero de partico&sque
devem ser formadas € fornecido como um parametro de entemsdasialgoritmos. Escolher
o valor mais adequado para esse parametro, caso nao seficknlidepende intrinsicamente
do problema a ser resolvido. Algumas discussofes a respstadiecisdo estdo abordadas em
(DUBES, 1987) e (XU, 1996).

A diferenca nos algoritmos particionais é dada pela vadedte critérios que podem ser
otimizados e pelas diferentes técnicas que podem ser ysa@esbter o valor 6timo do critério
escolhido.

O critério mais conhecido e aplicado em algoritmos pantigis € a soma das distancias Eu-
clidianas quadrada$(m of the Squared Euclidian distancgee utiliza como medida de dis-
similaridade entre dois padrdes a distancia EuclidianaeBEN'T; LANDAU; LEESE, 2001).
Esse critério é definido por )

SSE= Y Zc Ixi — k]| (2.13)
J=1x€C;

onde||x; — ;|| € a disténcia Euclidiana entre o padiie o centroidey;.

O centroidey; = [ujl,ujz,...,ujd]t € 0 ponto representativo da partig@pe € calculado
como o centro de massa da particao:

J Xielj
onden; é o total de padrGes pertencentes a parigéo

Um critério semelhante #88SE€ a soma das distancias entre padrées pertencentes a mesma
particdo Within cluster point scatt¢{HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2003) e é calcu-
lado por

1 K
W=_ A(Xj,X!) (2.15)
2 J'lei;j x[eCj !

Outro critério utilizado em algoritmos particionais é edérlo pela soma das distancias en-
tre padrdes pertencentes a diferentes partiggesmeen cluster point scatdefHASTIE; TIB-
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SHIRANI; FRIEDMAN, 2003). Esse critério € dado por

K
j; Xie;j XZ O(Xi,X;) (2.16)

i¢cj

1
B—

NI

Os critériosSSEe W devem ser minimizados para encontrar a particdo 6tima, ipois
dicam a coeséo entre os elementos, e o criépoecisa ser maximizado para atingir o mesmo
objetivo, ja que mede a dispersédo dos dados. Uma revisadodeiakhada sobre critérios de
avaliacédo é feita em (EVERITT; LANDAU; LEESE, 2001).

Alguns exemplos de algoritmos particionais comumenteatbs sdo €-mean{FORGY,
1965) (MACQUEEN, 1967), ®AM (Partitioning Around Medoids KAUFMAN; ROUSSEEUW,
1990) e oCLARA(Clustering LARge ApplicationgKAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). To-
dos eles realizam uma busca heuristica para determinarto mumesentativo de cada particao.

No K-meanso ponto representativo ndo necessariamente precisa sesniogon conjunto
de dados, e é calculado como o centro de massa da particdom PAdire noCLARA o ponto
representativo deve ser o elemento do conjunto de dadd&zbmb@ o mais préximo possivel
da regido central da particdo, sendo qUELARA ao invés de encontrar pontos representativos
para todo o conjunto de dados, como é feito g&dd/, extrai multiplas amostras dos dados,
aplica 0PAM e encontra 0s pontos representativos para cada amostiamareio o melhor
resultado das diferentes amostras.

Nesses algoritmos, uma vez que os pontos representatvas@ilados, os padrbes sao
associados a particdo em relacao a qual possuam maiorrgiada (ou menor dissimilaridade)
com o ponto representativo. Os pontos representativosrddo eecalculados e o processo se
repete iterativamente até atingir um critério de paradaaBasca é considerada, portanto, uma
forma de minimizar o critéri®SE

Ainda dentro da classe dos algoritmos particionais, emaes# a abordagem baseada em
grafos. Nessa abordagem, os objetos podem ser represep@deertices de um grafo e as
distancias entre quaisquer dois objetos por arestas com @esiétodo de agrupamento mais
conhecido para essa abordagem € baseado na construcaorgag@&nradora minimaJinimal
Spanning Tree - MSTdo grafo (ZAHN, 1971). A partir da arvore geradora mininmeiram-
se as arestas de maior peso para gerar tantas componerggasc@lustery quanto forem
necessarias. Esse procedimento realiza uma construggsagia solucéo, pois faz sempre a
melhor escolha pontual e ndo geral, e pode ser visto como uodmé@ue calcula a solucéo
minimizando o critéricSSE

Algoritmos particionais sao, portanto, procedimentogiséiaos voltados especificamente
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para o problema de agrupamento. No entanto, esses procgdgrencontram geralmente
solugdes aproximadas que correspondem a 6timos locaisitddacde avaliagdo. (SELIM;
ISMAIL, 1984) mostram, por exemplo, que o algoritideneangpode convergir para um min-
imo local do critéricSSE

Outro método de resolucdo de problemas de otimizacdo est@ada em procedimentos
heuristicos com carater mais geral, chamados de metastieasi As meta-heuristicas en-
globam um conjunto de procedimentos heuristicos que podeapficados a uma variedade de
problemas combinatoriais, necessitando de poucas madiésgpara se adaptar ao problema
especifico. Além disso, esses procedimentos de resolug@arbua interacdo entre procedi-
mentos de melhoria local e estratégias gerais para esoa@inbs locais e para percorrer de
forma robusta o espaco de solucdes (GLOVER; KOCHENBERGEB3R Maiores detalhes
sobre as meta-heuristicas sédo apresentados no Capitulo 4.

Meta-heuristicas sdo, portanto, métodos de otimizacagodem ser aplicados ao prob-
lema de agrupamento, ja que utilizam procedimentos haasgierais que séo facilmente adap-
taveis ao problema de agrupamento para realizar a buscaglet@io 6tima (ou subotima) do
critério de avaliacdo das particoes.

(RAYWARD-SMITH, 2005) apresenta uma revisdo de variosdhabs que aplicam meta-
heuristicas para resolver o problema de particionamentdades. Entretanto, esse estudo
conclui que a maioria das meta-heuristicas aplicadas dugma de agrupamento nao sao
escalonaveis para bases reais e comerciais, mostrandaisefetivas nos casos em que a in-
stancia do problema é menor (com niumero menor de padroesmelesdes). Adicionalmente,
0 custo computacional necessario para calcular as solaedesia maior em instancias maiores
do problema.

Por isso, procedimentos hibridos que exploram a combindgdécnicas de resolugéo de
problemas de otimizag&o representam uma abordagem porenisara resolver o problema
de agrupamento. (BABU; MURTY, 1993), por exemplo, aplicdgodatmos genéticos para
selecionar a solucéo inicial parakemeans superando os resultados da aplicacéo direta do
algoritmo genético. Os mesmos autores apresentam umawvaua@o que utiliz&simulated
Annealingpara a mesma tarefa de inicializacdokdmeangBABU; MURTY, 1994). O Capi-
tulo 3 apresenta maiores detalhes sobre o algorKmmeeanse os métodos de inicializacao
existentes e o Capitulo 4 discute o uso de meta-heuristicas.

Como o problema de particionamento de dados pode ser coexdidema tarefa de otimiza-
cdo, outra forma de resolvé-lo é com o uso de programacaomaaba, que busca minimizar
ou maximizar uma funcao objetivo linear ou ndo-linear sajairestricbes. Nesse caso, o0 prob-
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lema de particionamento deve ser formalizado em um modetem@ico no qual a funcéo
objetivo e as restricdes devem ser definidas adequadamente.

O uso sistemético dessa abordagem teve inicio com os teetdd(VINOD, 1969) e (RAO,
1971). (HANSEN; JAUMARD, 1997) apresentam uma reviséo dleaihos posteriores a esses
que estudam particionamento via programacao matematgtalhendo os diferentes critérios
de avaliacdo e formalizando alguns modelos matematicesgsse problema. Outro trabalho
mais recente (MANGASARIAN, 1997) propde uma formalizac&tematica do problema de
agrupamento justificada teoricamente, implementada ctaojpmalmente e empregada em um
conjunto de dados para descobrir informacdes Uteis sobrenpas com cancer de mama.

Vérios outros algoritmos de particionamento estao disg@ina literatura, como € o caso,
por exemplo, dos algoritmos hierarquicos (FASULO, 1999NIAMMURTY; FLYNN, 1999).
Porém, como nao resolvem o problema através de um critéatrdezacao, esses procedimen-
tos ndo estdo abordados nesta dissertacdo. Este trabaliza ten estudo mais aprofundado
sobre o0 algoritmd-meanse meta-heuristicas aplicados ao problema de particionanmrm
énfase na melhoria dos resultados obtidos por esses algsriespecialmente em instancias
maiores do problema.
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3 Meétodos de Inicializac&o Voltados
para o Algoritmo K-means

Este capitulo descreve um dos mais populares algoritmoartieipnamento, &-means
e apresenta alguns métodos de escolha da solucao inicidéoueomo objetivo aprimorar
os resultados desse algoritmo, e que possam, porventumay teterministica essa etapa de
inicializacéo.

3.1 O Algoritmo K-means

O K-meansé uma heuristica que realiza a busca pela melhor solu¢dam(aunma solugédo
subdtima préxima a melhor) para o problema de agrupamentiades. O obijetivo é en-
contrar, portanto, a melhor combinacaoKigarticées{C;, ...,Cx } em um conjunto de dados
X = {X4,...,Xn}, €m que odgl atributos de cada variave| séo valores numéricos. Tal heuris-
tica é amplamente utilizada em diversas aplicacdes, devislta simplicidade, facilidade de
implementacéo e rpida convergéncia.

A busca pela solucéo é realizada por um algoritmo iteratimoabjetiva associar os padrbes
a particdo mais proxima. Para isso, minimiza-se um critiivado da medida de dissimilar-
idade entre cada padréao do conjunto de dados e o centroidealdaterminada particdo, que
indica o ponto representativo da particdo. Por isso, mizana dissimilaridade entre um padréo
e um centréide significa associar o padrao a particdo maxénpad

A avaliacdo das particbes depende de um critério baseadediaande dissimilaridade.
Entre os diferentes critérios de avaliacdo (EVERITT; LANDA_EESE, 2001), o mais co-
mumente utilizado no algoritmo dé-meansé a soma das distancias Euclidianas quadradas
(SSB.

O algoritmo padrdo d&-meangFORGY, 1965) gera, inicialmente, um conjunto aleatorio
de K padrdes do conjunto de dados como centréides, que repasensolucdo inicial do
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problema. Apoés a inicializagédo, o algoritmo gera, a cadag¢in, uma nova solucéo (novo
conjunto de centrdides), associando cada padrdo do corgerdados ao centrdide mais prox-
imo da solucéo corrente, e recalcula os centréides apés tmlpadroes serem associados aos
centroides, até atingir um critério de convergéncia. Afgpossiveis critérios de convergéncia
sd0: numero maximo de iteracoes, estabilidade da solu¢@odras iteracdes consecutivas ou
decréscimo pouco significativo no valor do critério de agib.

O Algoritmo 1 apresenta o procedimento de busca de solu¢Beneanssegundo (FORGY,
1965).

Algoritmo 1 Calcula os centréide§iy, ..., Uk } de um conjunto de dados usando selegéo
aletdria inicial.
Entrada: X, conjunto deN padrdes conal dimensoes;
K, nimero de centroides

Saida: conjunto deK centréides

1: Escolha aleatoriamenté centroides iniciaig 1, ..., Uk } a partir deX

2: Enquanto (critério de convergéncia nao for atingidaga

3:  Associe cada padrag ao centréidgy; mais proximo

4: Recalcule cada centréide como sendo o centro de massa deotodontos associados a

ele: j = n—lijec,- X

: Fim Enquanto
. Retorne {uy,...ux }

o Ol

A versao doK-meansdada por (MACQUEEN, 1967) difere da versao de Forgy apenas
na atualizacdo dos centroides. Na versdo de MacQueen o8idertsédo recalculados depois
de cada associacdo do padrdao ao centroide mais proximegrdideda versao de Forgy que
recalcula os centréides apGs todos os padrdes serem agsoa@s centroides. Neste trabalho,
os resultados apresentados foram obtidos usando-se a derBargy, por ser um procedimento
mais eficiente.

Apesar das vantagens mencionadak;imeansapresenta um problema decorrente da sua
sensibilidade a selecdo da solucéao inicial. Por ser umdstiearbaseada numa abordagem
gulosa, o algoritmo pode convergir para um minimo local @éco de avaliacéo, se a solucéo
inicial ndo for escolhida apropriadamente. Por exemploFigara 3.1 sdo apresentados o0s
mesmos sete objetos da Figura 2.1 do Capitulo 2, agora afgrsipaloK-means

Se o algoritmo precisa encontrar trés particoes e a solugdaliescolhida for composta
pelos objetos A, B e C, entdo o resultado Klaneansé dado pelos grupos {A}, {B,C} e
{D,E,F,G}, como mostram as elipses na figura. No entanto,soltado mais adequado é
definido pelos grupos {A,B,C}, {D,E} e {F,G}, mostrados nostangulos. Esse resultado seria
obtido se a solugéo inicial fosse composta pelos objetos &FD
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Figura 3.1: Sensibilidade d&-means particdo inicial (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999)

Além disso, como o algoritmo padréo é implementado usandm setecdo aleatéria da
solucéo inicial, os resultados obtidos diferem a cada e&&xwu seja, podem nao ser repro-
duzidos novamente.

Por isso, recentes trabalhos apresentam estudos sobr@osiéiinicializacdo com o ob-
jetivo de aprimorar o resultado dé-meanse/ou de garantir uma seleg¢édo deterministica das
solugdes iniciais.

3.2 Meétodos de Inicializacao para &-means

Um método de inicializacdo é um procedimento de escolha diiomi& da solucao inicial
do K-meansgue tem como objetivo principal fugir de minimos locais, gée facilmente en-
contrados com a selecéo inicial arbitraria do algoritma@adOutra caracteristica dos métodos
de inicializacao é que eles ajudam a acelerar o processondergéncia dd<-meansja que
fornecem soluc¢des mais proximas da solucao final.

Pesquisas nessa area, tais como (KATSAVOUNIDIS; KUO; ZHALN@®4; SU; DY, 2004;
ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) e outros, tém apresentado mnantes resultados, compro-
vando tedrica e empiricamente que os métodos de inicidlizegntribuem para a melhoria da
solucéo obtida com K-means

Um dos primeiros trabalhos nessa érea apresenta o métodicidézacaoSimple Cluster
Seeking TOU; GONZALEZ, 1974). Esse método consiste em escolheir@eles que sejam
distantes entre si, considerando que esses pontos témhmaarses de pertencer a grupos difer-
entes. Para isso, 0 método seleciona o centréide iniciabgando o primeiro elemento do
conjunto de dados. Para os proximos elementos do conjuntiadies, o método seleciona
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como centrdide o elemento que esta distante dos centr@idestgcionados por um valor pré-
definidop, até encontraK centrdides. Esse método de inicializa¢do, no entanto, a0
parametrq e a ordem de apresentacao dos dados.

Um trabalho similar é apresentado em (KATSAVOUNIDIS; KUGHANG, 1994), que
propdem um meétodo eficiente para obter solucdes iniciaigpgumitem acelerar o processo
de convergéncia do algoritmo e alcancar minimos locais oneth Esse método seleciona o
elemento com maior norma como o centréide inicial. Apds,issmétodo encontra, iterati-
vamente, um novo centroide, calculando as distancias estlemais elementos e o centréide
mais proximo e selecionando o ponto que apresentar a maténdia.

Um outro trabalho sobre métodos de inicializaca#&eneans apresentado em (BRADLEY;
FAYYAD, 1998). Esse trabalho prop6e um método no qual umacdal inicial qualquer, escol-
hida aleatoriamente ou usando outro método de inicial@agdefinada antes de ser aplicada
ao algoritmo doK-means Esse método de refinamento baseia-se em uma técnica eficient
para estimar os parametros da distribuicdo dos dadosndeterdo-se a moda da densidade
de probabilidade de cada particdo. A moda corresponde a@pte da amostra de dados que
maximiza a funcéo de densidade de probabilidade.

A técnica empregada consiste em extrair multiplas subaasodbs dados e aplicar um al-
goritmo de agrupamento sobre essas subamostras. Os esprsmealizados em (BRADLEY;
FAYYAD, 1998) mostram um ganho na qualidade da solucédo eagdel ao algoritmo padrao
do K-meanstanto em bases sintéticas quanto em bases reais.

(SUN; ZHU; CHEN, 2002) apresentam uma continuacao do tnalé (BRADLEY; FAY YAD,
1998), aplicando esse mesmo método de refinamento de selimgciais em conjunto com o
algoritmoK-modegHUANG, 1997), que € uma extensdo Kemeanspara agrupar conjuntos
de dados com atributos numéricos e categoricos. (SUN; ZHHENG 2002) mostram experi-
mentalmente que K-modesusando solucao inicial refinada obteve resultados maisspee
confiaveis do que os obtidos com 0 método de selecéo aleasgdniaefinamento.

(SU; DY, 2007) realizam uma andlise comparativa de métodasicializacao determinis-
ticos que competem com o método aleatorio em termos de dfi@iéNesse trabalho, trés
métodos deterministicos foram analisados: o método propas (KATSAVOUNIDIS; KUO;
ZHANG, 1994), o método de divisao baseado na analise dosawenpes principaiBCA _Part
(SU; DY, 2004) e o método de particdo por variariga Part(SU; DY, 2007).

O métodoVar_Part é bastante similar aBCA_Part A Unica diferenca entre eles é que
0 métodoPCA_Partsecciona os dados do espaco euclidiano com um hiperplaogood! a
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direcdo do maior autovetor que passa pelo centréide dg@audi ser dividida, enquanto que o
métodoVar_Partsecciona da mesma maneira, porém com um hiperplano orticdgdimaensao
com maior variancia. O métod®CA_Parté descrito em detalhes na Secao 3.2.1.

(SU; DY, 2007) avaliaram experimentalmente o usokdmeanscom o0s trés métodos
deterministicos, com o método aleatério padrdo e com o rméedamostragem refinada de
(BRADLEY; FAYYAD, 1998) e constataram para os experimerntaizados que os meétodos
PCA_Parte Var_Partapresentam resultados similares, sendo, no entanto, regldo que os
outros trés métodos de inicializacéo.

Diferente dos trabalhos citados acima que investem na meltios resultados a partir da
escolha da solucéo inicial, (GRIRA; HOULE, 2007) propdermaumelhoria no procedimento
de busca dd-meansde forma a acelerar o processo de convergéncia sem aumecuatoo
computacional das iteracbes. Essa melhoria consiste dimaream numero de trocas dos
centroides, semelhante ao da heuriskeaedoids(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). Os
experimentos realizados nesse trabalho mostram que odime&®o proposto apresenta uma
melhoria na convergéncia dos resultados em relacd¢-@means a um custo computacional
compativel.

As proximas secdes descrevem em detalhes os métodos @dizaigiio empregados nesta
dissertacdo. O primeiro a ser discutido é o métB@A Partque apresenta uma abordagem
de divisdo dos dados na direcao do primeiro eixo principaspaco de caracteristicas. Esse
método foi escolhido por realizar uma escolha determaagtiapresentar bons resultados com-
parado a outros métodos. O segundo método a ser abordadoli€aml@amo algoritmoK-
means++que seleciona os centroides iniciais com probabilidadpgrional a contribuicdo
para o critério de avaliagdo. A razdo para escolha dessalméta garantia da proximidade
percentual do 6timo global.

3.2.1 PCA_Part Método de Inicializacdo Baseado na Divisdo pela Di-
recao Principal

O método de inicializacdo parakemeans apresentado em (SU; DY, 2004), utiliza uma
abordagem hierarquica de divisdo baseada na té&@@a(Principal Component Analysis
(JOLLIFFE, 1986).

Essa abordagem de divisdo foi introduzida em (HUANG; HARRISO3) e (BOLEY,
1998). No primeiro trabalho, o algoritmo foi chamado Dieected-Search Binary-Splitting
(DSBS e foi utilizado para inicializacode-vectorsNo segundo, o procedimento foi chamado
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dePrincipal Direction Divisive PartitioningPDDP) e foi usado para agrupar documentos. Es-
sas trés abordagens baseadas?€A sdo similares. A diferenca principal € qu&®8BScon-
sidera apenas os pontos do conjunto de dados que estéo dentuas vezes o desvio padrao
da média para excluir possiveis ruidos.

O procedimento de construcdo da solucéo inicial relativon@todoPCA_Partgera, ini-
cialmente, uma Unica particdo formada por todo o conjuntdadids. Apds a inicializacao, o
algoritmo seleciona, a cada iteracao, a partiGieom o maiorSSEe a divide em duas par-
ticdesCj1 e Cj, com centroidesy; e pjp, respectivamente, na dire¢cdo do maior autovetor da
matriz de covariancia. Essa divisdo da partiGfi@ feita projetando cada padr&oc C; para
a primeira dire¢éo principal, gerando os vetgreO mesmo é feito com o centréige deC;,
gerando o veton;. O processo € repetido ate gkieparticdes sejam geradas. O Algoritmo 2
apresenta o método de inicializag@GA_Part

Algoritmo 2 Calcula os centroides iniciajguy, ..., Uk }, dado um conjunto de dad¥s usando
abordagem hierarquica baseada na técnica PCA
Entrada: X, conjunto deN padrdes conal dimensoes;
K, nimero de centroides
Saida: conjunto deK centréides
1: Cp «— X
2: Enquanto (osK centréides ndo forem geraddaga
3: Escolha a parti¢dGj com o maiolSSE
4. Projete todo; € Cj e o centréidgy; para a primeira dire¢ao principak; e a;j, respecti-
vamente
Para todo % € Cj faca
Sey; < aj entéo
Ci1 < CjrU{x}
Senao
Cjz — CjoU {xi}
10: Fim Se
11: Fim Para
12: Fim Enquanto
13: Retorne {1, ...k }

O objetivo do métodd®CA_Parté minimizar o valor deSSEa cada iteracdo. Por isso,
o algoritmo seleciona a particdy com o maiorSSEe divide essa particdo na dire¢éo que
minimiza o novo valor dSSE O valor deSSEda particadCj antes da diviséo € igual a:

SSBa= Y IIxi—ul (3.1)
Xi;j | ]
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Apos a divisdo, o novo valor d&SEpassa a ser:

SSEew= 1% — tia |12+ 1% — L2 |2 (3.2)

Xielj1 Xielj2

A direcdo que minimiz&Skeyw € a mesma direcdo que maximiza a diferenca 3%y
e SSEew projetados. O problema é simplificado para encontrar aatregie contribui para
0 maiorSSEq, que é determinada pela direcdo do maior autovetor da nurcovariancia
(FUKUNAGA, 1990). A Figura 3.2 mostra a abordagem de diviséaposta pelé®CA_Part

22 divisiio 12 diviséo

L J

Figura 3.2: Particionamento hierarquico a partir da cévenia amostral em duas dimensdes
(SU; DY, 2007)

O aspecto interessante desse método é que, além de, plobemteg fornecer um resultado
melhor que o aleatério, ele realiza uma escolha deternuajsfue pode ser reproduzida a cada
execucao.

No entanto, uma fragilidade desse método € que a escolhandainar direcao principal
somente maximiza o val@Sk,q na dire¢cdo da componente principal e ndo considera o efeito
deSSEewnessa mesmadirecdo. Embora exista uma indicacao de queepssma boa direcao
para projetar os dados na divisdo, essa escolha ndo € otsmasas em que os dados estédo
bem separados em direcfes diferentes do maior autovetor.

(SU; DY, 2007) apresentam uma possivel extensdo para o mBBA_Part o método
chamado dd°CA_Part* que seleciona a componerR€A que maximiza a diferenca entre
SSE|q e SSRewCcomo a direcéo para projetar os dados na divisdo. Contusk sefucao ainda
€ subdtima, pois considera apenas as compon@@ése ndo o espaco infinito de possiveis
direcbes. Além disso, o méto®RCA Part*é computacionalmente mais complexo, comparado
aoPCA_Part por um fatord, que corresponde ao nimero de dimensdes. Por isso, estitrab
utiliza o métoddPCA_Part como sugerem (SU; DY, 2007).

(SU; DY, 2004) mostram que, experimentalmenté&-meansnicializado com o método
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PCA_Partapresentou, em alguns casos, uma melhoria nos resultddesdo valores d8SE
proximos aos menores valores encontrados com 100 exealgBesmeansnicializado aleato-
riamente. No entanto, em algumas basds;meansnicializado com d?CA_Partndo obteve
resultados melhores que os obtidos com a versdo aleatdoeaviélmente, a razdo para esse
fato se deve a violacdo da hipétese de que a primeira direg@@pgal maximiza a diferenca
entreSSE)q € SSEew projetados.

3.2.2 K-means++ Método de Inicializagcdo Baseado em Probabilidade Es-
pecifica

O trabalho proposto por (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) sugaum método de inicial-
izacao baseado em uma escolha aleatdria dos centroidescbabjidade especifica, no qual
um pontop é escolhido como centréide com probabilidade proporciarantribuicdo desse
ponto para o critéri®SE A motivacdo desse método € dada pela existéncia de muibs pr
lemas reais em que o algoritmo padradkdmeanggera arbitrariamente particbes muito ruins.
Nesses casos, a razdo entre o crit&8kEobtido e o 6timo néo é limitada por uma constante,
mesmo conN eK fixos.

O método de escolha dos centréides proposto em (ARTHUR; MASESKII, 2007) es-
colhe inicialmente um ponto aleatério no conjunto de dadwoa pepresentar o primeiro cen-
troide. Os demaik — 1 centréides sao escolhidos iterativamente, selecionamalims do con-
junto de dados com probabilidade proporcional a sua ca¢élo para o critéri®SE

Considerando quB(x) denote a distancia Euclidiana entre o poxte o centroide mais
proximo a ele, dentre os centroides escolhidos nas itesagdteriores, e seja a probabilidade
de escolha do padrag € X definida como
D(xi)?

P(Xi) N ZXGX D<X)2

(3.3)

Entédo, quanto maior a contribuicdo do ponto para o criteé8& maior € a probabilidade
desse ponto ser escolhido como centréide. Dessa maneigtpdorseleciona os centroides de
forma a minimizar o critério de avaliacdo. O Algoritmo 3 ag@eta esse método de inicializa-
céo, chamado de€-means++

Esse trabalho complementa um resultado recente de (OSTRO¥I., 2006) que propdem
independentemente um método de inicializacdo semelhArdderenca € que, no método de
(OSTROVSKY et al., 2006), sdo escolhidos inicialmente gmsatos como centrdides com
probabilidade proporcional a distancia Euclidiana entes.eEm seguida, sédo escolhidos os
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Algoritmo 3 Calcula os centroides iniciajguy, ..., Uk }, dado um conjunto de dad¥s usando
probabilidade proporcional a contribuicédo para o crit&8E
Entrada: X, conjunto deN padrdes conal dimensoes;
K, nimero de centroides
Saida: conjunto deK centréides
1. Escolha aleatoriamente um centroide inigiala partir deX
2: Enquanto (o namero de centréides restants— 1) ndo for geradojaca

) , . L. . N - D(xi)z
3: .Escolha 0 proximo centréidg, selecionand@y; = x; € X com probabllldadta}:m
4: Fim Enquanto
5: Retorne {u1,...uxk }

demaisK — 2 centroides, selecionando os pontos com probabilidadeprimnal a distancia
Euclidiana entre o ponto e o centroide mais proximo. No ¢atd@STROVSKY et al., 2006)
mostram que esse método encontra solu¢des proximas ao idiramem deO(log(1)), em
dados que seguem um determinado critério de separaca@reaquue (ARTHUR; VASSIL-
VITSKII, 2007) provam que o método em questado encontra dekiproximas ao 6timo na
ordem deO(log(K)) para todos os conjuntos de dados.

O trabalho de (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) mostra, portan que o método pro-
posto, além de ser rapido e simples, melhora a qualidadeedokados dé&-means provando
gue a razao entre o valor esperaddS&Eencontrado com o uso desse métodoIEEotimo
é limitada por uma constante na ordemQ@{¢og(K)):

E(SSB < 8(In(K) +2)SSkpr (3.4)

Esse resultado representa um grande avango em relacaonaais ttabalhos apresentados
nesta dissertacdo, pois obtém soluc¢des préximas a oétimayot aproximacao proporcional
a uma constante na ordem @éog(K)), enquanto os outros ndo possuem essa garantia.

(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) mostram experimentos em go&-means++supera
consideravelmente, em qualidade e velocidadi;meansinicializado aleatoriamente, tanto
em bases artificiais quanto em bases reais.
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4 Uso de Meta-heuristicas para o
Problema de Agrupamento

Problemas de otimizacdo sdo aqueles que, dado um cor§udgovariaveis discretas ou
continuas (chamadas de solu¢des do problema) e uma funcéo objeti8e— [, que associa
cadas € Sa um valor realf (s), deseja-se encontrar a solugdo oOtisha& Stal que f(s) seja
minimizada f (s*) < f(s),Vse S ou maximizadaf(s") > f(s),Vse S (BLUM; ROLI, 2003;
STUTZLE, 1999). Quando o problema possui um conjunto de;8ekidiscretas, esse passa a
ser chamado de problema de otimizacdo combinatoria.

O conjuntoS é geralmente chamado de espaco de busca ou espaco de sadagdesgue
cada variaves pode ser vista como uma solugdo candidata. O subconfintoS contém as
solugbes 6timas® do problema, também chamadas de 6timo global da funcAdvabjétimos
locais sdo solugdes cujo valor da funcéo objetivo é 6timo elacéio as solucdes proximas
(vizinhas).

Algoritmos voltados para resolver problemas de otimizagiobinatoriais podem ser clas-
sificados como exatos ou de aproximacdo. Algoritmos exa@tem que, para qualquer in-
stancia do problema de tamanho finito, a solugéo 6tima padmsentrada. No entanto, como
a maioria dos problemas de otimizacdo combinatoriais pegta a classe de problemis®-
Hard, a aplicacédo de algoritmos exatos a esses problemas deteamgla exponencial no pior
caso, tornando restrito 0 uso desses métodos. Por isstaapdie procedimentos aproximados
que, embora ndo garantam encontrar a solucéo étima globaljram obter solu¢des proximas
ao 6timo a um custo computacional menor. Esses procedissatochamados de algoritmos
de aproximacéo, que se subdividem em algoritmos aproxiogijue garantem resultados com
proximidade percentual ao 6timo global, e algoritmos ajpnaxios ou heuristicos, que obtém
resultados aproximados porém sem essa garantia de prexienmbrcentual.

Algoritmos de aproximacéo estao divididos basicamente emétodos construtivos e méto-
dos de busca local (STUTZLE, 1999). Métodos construtiveargesolucdes a partir de uma
solucao vazia, adicionando elemento a elemento a solucéialpste obter a solu¢do completa.
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A escolha de cada elemento a ser inserido na solugéo var@ciacom a funcéo de avaliagao
adotada. Nas versdes classicas, os elementos candidatgsrsimente ordenados segundo
uma funcéo gulosa e o melhor candidato € escolhido para coangalucédo. O Algoritmo 4
apresenta a versao geral dos métodos construtivos.

Algoritmo 4 Procedimento geral de métodos construtivos
Saida: Solucaos
1. s« 0
: Enquanto (solugdo néo estiver completaga
Avalie elementos n&o selecionados
r — elemento melhor avaliado
S« sur
: Fim Enquanto
: Retorne s

Métodos de busca local partem de uma solucéo inicial compdete pode ser obtida por
um método construtivo ou gerada aleatoriamente, e, Naragnte, tentam substituir a solucao
corrente por uma solu¢éo melhor que pertenca a vizinhangaldgéo corrente. A vizinhanca
de uma solucéo é definida por uma funfdique associa a cada solugge Sum conjunto de
novas solucdebl(s) C S. Cada solucdg € N(s) é chamada de vizinho dee corresponde a
uma solucao proxima, sob algum aspecto, a solag@oalgoritmo 5 apresenta o procedimento
geral de métodos de busca local.

Algoritmo 5 Procedimento geral de métodos de busca local
Saida: Solucaocs

: Gere solucéo iniciad

: Enquanto (ocorrer melhoria significativdaca

Modifique solucas

Avalie nova solugao

: Fim Enquanto

: Retorne s

=

o UA WN

A partir da década de 1980, intensificaram-se estudos psead®ver métodos heuristicos
mais gerais que pudessem ser facilmente adaptados aorpeotdke otimizacédo especifico e
que possuissem capacidade de explorar eficientemente goedpdusca a fim de fugir de
Otimos locais e encontrar solugdes com qualidade sup&BKMAN; LAPORTE, 1996). Esses
algoritmos passaram a ser chamados de meta-heuristioas, itéroduzido por (GLOVER,
1986).

Algumas propriedades fundamentais que caracterizam asheatisticas sdo listadas a
seqguir:

e SAao estratégias que guiam o processo de busca.
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e Tém como objetivo principal explorar eficientemente o esmigbusca, fugindo de Oti-
mos locais.

e Possuem desde técnicas simples de busca local até prodesgoendizado complexos.
e SAao algoritmos aproximados e geralmente ndo séo deteticosis

e Podem incorporar mecanismos para evitar que a busca figuieeragireas confinadas do
espaco de solucgdes.

e Possuem estratégias gerais que podem ser adaptaveis or@aa@specifico.

Existem varias maneiras de classificar os diferentes abgosi que implementam meta-
heuristicas. Uma das classificacbes mais comumente ddbzaa que diferencia os algoritmos
de acordo com o numero de solucbes usadas, separando-ogagitmals de busca por pop-
ulacdo e algoritmos de busca por ponto Unico, segundo a rufaera adotada em (BLUM;
ROLI, 2003; TALBI, 2002).

Algoritmos de busca por populagdo se baseiam em um procesbasda que descreve
a evolucao de uma populacdo de solugbes no espacgo de busdadiv@iuos (solugbes) da
populacdo sdo combinados para gerar uma nova populacédolg@gnaos mais conhecidos
nessa categoria sdo: Algoritmos Genétigasrietic Algorithmh(GOLDBERG, 1989), Colbnia
de Formigas Ant Colony (DORIGO; CARO, 1999; DORIGO; CARO; GAMBARDELLA,
1999) e Nuvem de ParticulaBgrticle Swarm (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Algoritmos de busca por ponto Unico utilizam um processase®que lida com uma Unica
solucéo a cada instante, descrevendo uma trajetéria ngeespabusca. Busca Tabtiapu
Search (GLOVER, 1986), Resfriamento SimuladSifhulated Annealing(KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983; CERNY, 1985) &RASP(Greedy Randomized Adaptive Search
Procedurg (FEO; RESENDE, 1995) sdo exemplos de algoritmos de busgagmdo Unico.

A proxima sec¢do apresenta em detalhes o algor8mulated Annealingjue foi escolhido
para a realizacdo dos experimentos que avaliam a abordagposga no Capitulo 5. A escolha
dessa meta-heuristica se deve ao fato de ser um algoritchcidreal, mostrando-se eficaz em
diversos problemas de otimizacéo, e de apresentar um pmoeet conceitualmente simples,
sendo capaz de competir com a simplicidad&eneans
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4.1 O Algoritmo Simulated Annealing

O algoritmoSimulated Annealindpi proposto independentemente por (KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983) e (CERNY, 1985) como um método de bussativo baseado no
algoritmo de simulacao de processos moleculares aprésesta(METROPOLIS et al., 1953).
O nome teve origem na analogia do algoritmo com o processmdelagem de metal e vidro,
no qual o material € aquecido a uma alta temperatura até fecdvedl o suficiente para ser
modelado no formato desejado, e entéo resfriado lentaragntdingir uma temperatura final,
permitindo que as moléculas se alinhem e entrem em um estaolmixh energia.

Nesse processo, o resfriamento deve ser feito lentamesise,caso contrario, o resultado
consistira em um solido com irregularidades e defeitos. i$¥mr, a temperatura do material
deve decrescer gradativamente e, a cada etapa, ser mamgiarte por um periodo de tempo
suficiente para que o sélido alcance o equilibrio térmico.

A analogia do algoritmo associa o conjunto de solu¢des dagma de otimizagdo combi-
natoria com os diferentes estados térmicos do sélido. Alésoda funcéo objetivo corresponde
a energia do solido em um dado estado térmico e o 6timo glob@sponde ao estado de menor
energia.

O algoritmo 6 apresenta o procedimento geral de buscaadaljzeldSimulated Annealing
quando se pretende minimizar a fungéo objetivo. O algoritomoeca a partir de uma solucao
inicial qualquer e com uma temperatura inicigl Em seguida, o procedimento executa varias
iteracOes até atingir um critério de parada, que corresgaramaioria das implementacoées, a
alcancar valores muito pequenos da temperatura (proxirneoa

O algoritmo realiza, para cada valor da temperatura, gex@des na solucao corrente até
que o equilibrio térmico seja atingido. Esse equilibrio @lamentado geralmente como um
namero fixo de iteracddsier Sem ocorréncia de melhoria nas solugdes visitadas. Pdizarea
as perturbacdes, o algoritmo gera aleatoriamente um wazlahsolugdo corrente e avalia se
ocorre ou ndao melhoria da funcéo objetivo. Se houver melhamova solucao € aceita. Caso
contrario, a solucdo é aceita com probabilidade diretaengrdporcional a temperatura, per-
mitindo que o algoritmo escape de 6timos locais.

Uma vez que o equilibrio térmico é atingido, a temperaturadézida por uma regra de
resfriamento, para que o algoritmo realize novamente gxatdes na solugdo corrente. A
medida que a temperatura diminui, as piores solu¢cbes s&#asacem menos frequéncia, até
que o critério de parada seja satisfeito, atingindo sokidienas ou bem proximas a essas.
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Algoritmo 6 Procedimento geral ddimulated Annealing
Entrada: Temperatura inicialg
Saida: Melhor solucéo encontrada

1. Gere solucdao inicied

2: S" s

3 T«—Tp

4: Enquanto (critério de parada nao for satisfeifaga

5.  Enquanto (equilibrio térmico néo for atingiddaca
6: Gere um vizinhag' € N(s)
7: A— f(s)—f(s
8: SeA < 0entéo
9: S«—¢
10: Sef(s) < f(s") entdo
11: S* s
12: Fim Se
13: Senao
14: r — variavel aleatoria no intervalo [0,1)
15: Ser < eT entdo
16: S« ¢
17: Fim Se
18: Fim Se

19:  Fim Enquanto

20: Diminua o valor deT
21: Fim Enquanto

22: Retorne s*

Resultados teoricos (AARTS; LENSTRA, 1997) mostram quegoriimo pode convergir
para um 6timo global, quando o numero de iteracdes tenderdtané com o uso de regras
de resfriamento que atendam determinadas condi¢Oes. Motenéssas regras ndo sao comu-
mente aplicadas, pois convergem lentamente para o otinbalglBor isso, regras que levam a
uma convergéncia mais rapida sdo adotadas para propasita®p. Uma das mais conhecidas
€ a que segue uma forma geométrica, na qual a temperatuesce@xponencialmente por
uma razao de resfriamentq tal queT =a - T,com 0< a < 1.

A aplicacdo do algoritm&imulated Annealing um problema de otimizacdo especifico
requer uma etapa de avaliacdo dos valores mais adequadassgaarametros e uma definicéo
para o processo de perturbacédo de uma solucéo. Os paradwalgoritmo a serem ajustados
sdo a temperatura iniciald), a temperatura finall¢), a razao de resfriamenta) e o nimero
de iteragBes para atingir o equilibrio térmidd:4;). Tanto a adaptacdo do algoritmo para o
problema de agrupamento quanto a escolha dos melhoresgisva®mda funcdo de movimento
ou perturbacéo para esse problema sdo detalhados no Gapitul
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4.2 Meta-heuristicas Aplicadas ao Problema de Agrupamento

Conforme discutido no Capitulo 2, o problema de agrupameodie ser visto como uma
tarefa de otimizacéo, definindo-se uma funcao de custo qalea/qualidade das particdes e
escolhendo-se a combinacao de particdes com o valor 6tiraepaa fungdo. Essa formulagéo
permite a aplicacdo de meta-heuristicas como um possivetimpara resolver o problema.

Um dos primeiros trabalhos a empregar meta-heuristicasoddepa de particionamento
foi apresentado por (RAGHAVAN; BIRCHARD, 1979). Nesse tHiw, propde-se uma abor-
dagem baseada no comportamento adaptativo encontradstemas naturais, sugerindo uma
representacao simples para cada solu¢ao do problemazanditi métodos de selecéo e de mu-
tacdo para encontrar solu¢cdes mais aptas. Na abordagewsi@pop solucao é representada
como um cromossomo (termo utilizado na area da computagéotiea), que corresponde a
um vetor de tamanhiN (nimero de exemplos), contendo valores no interyalo..,K}, indi-
cando a qual particdo cada objeto pertence. Assim, um yal@posicao (ou gene)ndica que
0 elemento; do conjunto de dados pertence a partigdo

Outros trabalhos posteriores a esse deram continuidadstadpeale aplicagdes de algorit-
mMos genéticos ao problema de agrupamento. (MURTHY; CHOWRW1996), por exem-
plo, sugerem uma representacao similar a de (RAGHAVAN; BIRRD, 1979) e operadores
genéticos adequados para o problema de agrupamento. Agamkxperimental foi realizada
em bases de dados mais gerais, porém pequenas, com men@spdelies e 5 atributos.

(HALL; OZYURT; BEZDEK, 1999) sugerem uma técnica de buscaegieamente guiada
gue pode ser aplicada tanto para agrupamehndéod quantofuzzy Essa proposta também
obteve, experimentalmente, bons resultados em basesnajuemo a IRIS (150 padrdes
e 4 atributos). Uma discusséao maior sobre o uso de algorigerodticos ao problema de agru-
pamento é apresentada em (FALKENAUER, 1998).

Além dessas abordagens baseadas em algoritmos genéliposs trabalhos propdem o
uso doSimulated Annealingara resolver o problema de agrupamento como uma tarefa de
otimizacdo. (KLEIN; DUBES, 1989) apresentam um algoritnda@tado para o problema,
utilizando uma matriz para representar a solugéo do agreip@mnsendo que a posicag da
matriz € igual a um se o elementppertencer a particape zero, caso contrario.

O trabalho proposto em (SELIM; ALSULTAN, 1991) também uatiliuma representacao
similar a essa. Nesse trabalho, os autores descrevem uptagiiado algoritm&@imulated
Annealingpara o problema de agrupamento e apresentam uma avaliagéergatacao dos
parametros do algoritmo. Os trabalhos feitos camimulated Annealingor (KLEIN; DUBES,
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1989) e por (SELIM; ALSULTAN, 1991) também obtiveram bonsukados com bases sim-
ples.

Alguns outros trabalhos se dedicam a avaliacdo do uso dostaigs Tabu SearcHAL-
SULTAN, 1995),Particle Swarm(MERWE; ENGELBRECHT, 2003) &nt Colony Optimiza-
tion (ACO) (KANADE; HALL, 2004).

No entanto, conforme apresentado em (RAYWARD-SMITH, 20@5plicagéo direta de
meta-heuristicas ao problema de agrupamento parece seefativa em bases pequenas. I1sso
acontece porque o espaco de busca cresce consideravetmanti® o nimero de padrodse
de particbe& aumenta. Além disso, a representacao de uma solucao emmiEsess € muito
grande e as funcdes de vizinhanca e de avaliacado séo bastatisas de serem calculadas, o
que contribui para tornar o processo de busca ainda maisrddmpesses casos.

Uma estratégia mais promissora para o problema esta vgidaabordagens hibridas.
Um exemplo desse tipo de abordagem é a combinacéo de tédeitasca usadas tanto em
heuristicas quanto em meta-heuristicas, como ocorrelizngio de heuristicas de busca local
em algoritmos de busca populacional. Essa combinagéo podseamtar bons resultados, pois
algoritmos baseados em populacao sdo melhores em idandiféss mais promissoras no es-
paco de solucdes, enquanto que procedimentos de buscadocalelhores em explorar essas
areas.

Um exemplo dessa abordagem é apresentado em (MAULIK; BANBMQHYAY, 2000).
Esse trabalho apresenta uma técnica de agrupamento besealigritmo genético, utilizando,
em um conjunto de dados codndimensdes, cromossomos de tamadh&, sendo que ad
primeiras posi¢coes representandadimensdes do primeiro centroide, as proxirdgsosicdes
representam as dimensdes do segundo centrdide, e assimmer d

No entanto, nesse trabalho a transicdo entre a populacéentmide solucdes e a nova
geracao nao é realizada apenas por operadores genéticagpn® selecdo, mutacdo e recom-
binacdo ¢rossove). O algoritmo utiliza também a abordagem gulosa&Kdmeansde associar
0S pontos aos centréides mais proximos, que foram encastpgdviamente pelos operadores
geneéticos, e recomputa-los como o centro de massa da paifigéseguida, a populacao € sub-
stituida por essas novas soluc¢des. Experimentalmentgpdtaio foi avaliado usando bases
reais com até 871 padrdes e 3 atributos, obtendo melhorizsolsados quando comparado ao
K-means

Outra abordagem hibrida consiste no uso encadeado de meiatltas. Um exemplo
dessa abordagem é o uso de algoritmos evolutivos para eacagidoes promissoras no vasto e
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complexo espaco de busca. Apds essas regides serem ldaalipade ser interessante aplicar
algoritmos de busca local para explorar essas regides eteamcsolucées melhores. Outro
exemplo dessa abordagem consiste em aplicar uma heudsttasca local para gerar a pop-
ulacéo inicial e direcionar o processo de busca do algoré@watutivo. Uma taxonomia mais
formal de meta-heuristicas hibridas € apresentada em (TR0B2).

(BABU; MURTY, 1993) prop6em uma abordagem hibrida de enaadmto que aplica
algoritmo genético com o objetivo de direcionar a busca psfmaco de solugbes seguido do
K-meangjue encontra a melhor solucéo local. O resultado experahertstra que essa abor-
dagem hibrida obtém melhores resultados do que a aplicaggta do algoritmo genético.
(BABU; MURTY, 1994) apresentam uma abordagem semelhapliegadoSimulated Anneal-
ing para escolher a solugao inicial do algoritlaneans

De maneira similar, (MERWE; ENGELBRECHT, 2003) mostram gueéesempenho do
algoritmoParticle Swarnmpode ser aprimorado com uma inicializagéo obtida a partredol-
tado doK-means A abordagem foi avaliada com a aplicacéo do algoritmo eraggesais com
até 500 padrdes e 11 atributos.

O proximo capitulo apresenta a abordagem sugerida porabtdho que esta motivada na
necessidade de obter resultados melhores em problemasupaiagnto, principalmente em
instancias maiores.
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5 Escolha Inicial de Solucoes em
Metaheuristicas Voltadas para o
Problema de Agrupamento

A discusséo realizada neste trabalho mostra que o problemgrdpamento de dados pode
ser visto como uma tarefa de otimizacgéo, na qual busca-séh@meenfiguracéo de particoes
dentre todas as configuracdes possiveis de acordo com wériocde avaliacdo (funcédo de
custo). Algoritmos exatos realizam a enumeracao de todsdagdes possiveis para encontrar
a que obtém o melhor custo. No entanto, a avaliacdo de todasrdsnacfes de agrupamento
€ uma tarefa computacionalmente inviavel. Por isso, dgos aproximados sao os mais ad-
equados para resolver o problema, pois, embora ndo garantdimalidade da solucéo, eles
encontram solucdes proximas ao 6timo e demandam custo tacignel menor.

Um dos algoritmos de aproximacdo mais usados para resoprebtema de agrupamento
€ oK-meansum procedimento de busca simples e rapido que utilizatégtes gulosas para
minimizar o critérioSSEde avaliagdo dos agrupamentos. Uma fragilidade desseataiga#
que o resultado obtido € sensivel a escolha inicial da soluga&sersao classica do algoritmo
utiliza como método de inicializacdo a escolha nédo crisarideK centréides dentre padroes
aleatorios do conjunto de dados. Se essa escolha for ruiém eralgoritmo tende a encontrar
um 6timo local como solug&o. Além disso, a escolha aleati@isasolucdes iniciais ndo garante
a reproducédo dos resultados em aplicacdes sucessivas.

Para resolver o problema da escolha de solug@es ruins, pselensados métodos crite-
riosos que direcionem a inicializacédo para uma solucaoimaxo otimo global. Em relacdo
a aleatoriedade da escolha, métodos deterministicosaialimacéo podem ser utilizados para
gue o procedimento de escolha seja sempre 0 mesmo, sem degdenan fator randémico.

Contudo, mesmo com essas alternativas, ainda existe cepratilok-meansde nao con-
seguir escapar de 6timo local, pois se a inicializacao idinecla levar a uma solucao proxima
a um otimo local, o resultado do algoritmo pode ser uma solagédtima.
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Uma abordagem alternativa para resolver o problema de ageqto consiste em usar
meta-heuristicas, que sao procedimentos heuristicos aofitec mais geral que combinam
heuristicas simples e regras para encontrar solucdesiagatxs melhores, além de oferecer
mecanismos para escapar de otimos locais. Algumas dessahewisticas, assim como o
K-means também dependem da escolha de uma solucéo inicial queofncomo ponto de
partida para o processo de busca.

No entanto, h4 uma indicacdo de que a aplicacdo das metstiws para o problema de
agrupamento obtém resultados melhores apenas em basesg@gga que o espaco de busca
cresce consideravelmente quando as dimensfes do problenemi@m. Porém, abordagens
hibridas podem indicar uma estratégia promissora paralema.

Baseado na tendéncia das abordagens hibridas em obteeboliados para o problema de
agrupamento, este trabalho investiga uma nova alterrgiwaitiliza métodos de inicializacéo
definidos para &-meanspara encontrar a solucao inicial de meta-heuristicas, adimbter
resultados melhores do que as abordagens citadas acinm@apahinente em bases maiores.

O objetivo de selecionar solucgdes iniciais melhores parata-imeuristica € permitir que o
algoritmo comece de uma solugdo no espaco de busca maispréri 6timo global, aumen-
tando as possibilidades de esse 6timo ser alcancado em uermdmiteracdes menor do que
o utilizado pelo algoritmo sem inicializacao.

Dentre os métodos de inicializacdo idemeansestudados, optou-se por utilizar neste tra-
balho 0 métodd®CA_Parte o método de inicializagdo d¢-means++ E a meta-heuristica
implementada neste trabalho é uma adaptacéo do procedigenal doSimulated Annealing
para o problema de agrupamento de dados.

Por fim, optou-se por avaliar®mulated Annealingm relacéo ao algoritmo mais utilizado
para o problema de agrupamentd{aneans Nessa avaliacdo, os dois algoritmos foram ini-
cializados tanto com o método aleatdrio classico, como cerhos métodos de inicializacdo
escolhidos. As proximas secdes deste capitulo discutemetathds o algoritm&@imulated
Annealingimplementado.

5.1 Adaptacao doSimulated Annealingpara o Problema de
Agrupamento

A representacao da solugéo do problema de agrupamentaladwste trabalho baseia-se
nas propostas apresentadas em (RAGHAVAN; BIRCHARD, 197@1eéRTHY; CHOWD-
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HURY, 1996). A solucéo é representada como um vetor de tamidnlonde cada posicéo
do vetor representa um padrdo do conjunto de dados e possteés/ao intervalo{1,...,K},
indicando de qual particdo o padrédaz parte.

Por exemplo, se o resultado do agrupamento para um probtemis e- 7 padroes &€ =4
particdes for igual & = {X1,X4}, Co = {X3,Xs5}, C3 = {Xe,X7} €Cs = {X2}, entdo a solucéo é
representada pelo vetor

(142123 3)

Além da representacéo da solucdo apresentada, a abordegmatp neste trabalho utiliza
como funcgéo de avaliagdo o critei®SE(Sum of the Squared Euclidian distanges mesmo
critério usado no algoritmo dig-means Essa escolha pretende tornar coerente a comparacao
dos resultados obtidos com o algoritmo baseadSinalated Annealing com oK-means

Um outro fator que influencia no resultado do algorit8imulated Annealing a escolha
da funcdo que calcula a vizinhanca de uma solucéo, que dep@edamente do problema a
ser resolvido. Um problema que possua um espaco de soluig@estd requer uma funcéo
diferente de um problema com espaco de solu¢des continuo.

A funcéo de vizinhanca adotada neste trabalho segue a pacggmesentada em (KLEIN;
DUBES, 1989), que sugere escolher aleatoriamente um pddrédonjunto de dados para ser
movido para uma particdo diferente da particdo correnteova particdo para onde o padréo
escolhido for movido também é selecionada aleatoriam@umn essa funcéo de vizinhanca, a
nova solugdo consegue ser bem préxima a solucao corrente, sugerem (SELIM; ALSUL-
TAN, 1991).

Nesta abordagem, a soluc¢éo inicial pode ser escolhida pégqugr método de inicializacéo,
sendo passada como parametro de entrada para o algoritposfwo Essa maneira torna o
algoritmo mais flexivel para funcionar com diferentes mésodk inicializacéo.

Além disso, a abordagem proposta define uma maneira eficleméealcular os centréides
das partices a cada iteracdo do algoritmo. Ao mover um pagd® uma particaGj para uma
particaoCj, apenas os centroides dessas particdes precisam ser teadog O centréide da
particdoC;, ou seja, da particéo a qual o padripertencia antes de ser movido, é recalculado
como

Y = nj_l(nj'ﬂj—xi)a (5.1)
onden; € o numero de padres da partigéantes de mover o elementp

Ja o centroide da partic&z) que corresponde a nova particdo do pad;&é recalculado
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como
1

- nj/-i—l

L (Njr - Ky +Xi), (5.2)

onden;j € o nimero de padrdes da partigdantes de mover o elementp

De maneira similar, ndo é necessario realizar o calculo Emgo critério de avaliacao
para verificar se uma solucéo vizinha € melhor do que a sotardente. Quando um padr&p
€ movido de uma partic&®; para uma particaGj, € necessario computar apenas a diferenca
do critério de avaliacéo.

Supondo quey;wer) € Lj/(befy representem os centroides das partigdee Cy antes de
serem recomputados L& a1t € Hj/(aft) representem os centréides das partig@esCy depois
de serem recomputados, a diferenca entre os critérios da@@ASSE= SSkew— SSEq)
é realizado da seguinte maneira:

ASSE= Z IX— i 1P+ > 1X = Hyrary 1° = Z X = Kien 1P = > 1X' = tr(pen I
xeC; x! xeC;j ;

ECJ-/ x’eC]/
(5.3)

Se o valor deASSEfor negativo, entdo a solucdo vizinha possui um critériowddiacao
menor do que o da solugéo corrente e, portanto, deve sehiplara a proxima iteracao.
Sendo, a solucédo vizinha possui um critério de avaliacdornmaiigual ao da solucao corrente
e sO sera aceita com probabilidade diretamente propot@deaperatura.

Por fim, o valor do critério de avaliacéo para a nova solucdaailada com@&Skey =
SSE|g+ASSE

O algoritmo 7 apresenta o procedimeionulated Annealingdaptado para o problema
de agrupamento proposto neste trabalho, seguindo aserésticas mencionadas nesta secao.
Essa versao esta baseada nos trabalhos propostos por (KREBES, 1989; SELIM; AL-
SULTAN, 1991).

5.2 Analise dos Parametros

O algoritmo apresentado na sec¢ao anterior faz uso de pac&mek precisam ser ajustados
para guiar com eficiéncia e eficacia o processo de busca gal#isadtima. Os parametros
responsaveis por esse comportamento do algoritmo sao araim@ inicial Tp), a temperatura
final (Tt), a razéo de resfriamenta) e o numero de iteragcfes para atingir o equilibrio térmico

(Niter)-
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Algoritmo 7 Procediment&@imulated Annealingdaptado ao problema de agrupamento
Entrada: X, conjunto deN padrdes conal dimensodes;

K, numero de centréides;

To, temperatura inicial;

T, temperatura final;

a, razdo de resfriamento;

Niter, NUMero de iteragdes para atingir o equilibrio térmico;

s, solucéo inicial
Saida: Melhor solucéo encontrada

1. S s

2: SSE « SSEcalculado com a solu¢é&o

3 T«—Tp

4: Enquanto (T > T¢) faca

5 iter — 1

6 Enquanto (iter < Nier) faca

7 Xj «+ padrédo escolhido aleatoriamente no conjunto de dAdos

8: j < Sli] // particéo atual dex;

9: j’ + particdo escolhida aleatoriamente no interyal&| e j’ # j
10: Gere 0 vizinhas' movendo o padrag; para a particag’
11: L (ber) <— centroide corrente da particgo
12: L' (bef) +— centroide corrente da particgo
13: L att) < centroide recalculado pela Equagéo 5.1
14: i (aft) < centroide recalculado pela Equagédo 5.2
15: ASSE«+ diferenca calculada pela Equacéo 5.3
16: SeASSE< O entdo
17: S«—¢
18: SSE— SSE+ASSE
19: SeSSE< SSE entéo
20: S* s
21: SSE « SSE
22: iter=0
23: Fim Se
24: Senao
25: r — variavel aleatoria no interval@, 1)

26: Ser < eT entdo

27: S« ¢

28: SSE+~— SSE+ASSE
29: Fim Se

30: Fim Se

31 iter — iter+1

32:  Fim Enquanto
33: T=a-T

34: Fim Enquanto
35: Retorne s

Conforme discutido no Capitulo 4, a temperatura é uma \a@rigie controla, ao longo
das iteracdes, se solucdes ruins (com funcdo objetivo ndaiaue a solugcéo corrente) séo
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aceitas ou ndo. Se uma solucdo ndo promove melhoria na fdegéasto, entdo ela é aceita
com probabilidade diretamente proporcional a temperafDegsa forma, se a temperatura for
grande, a probabilidade de aceitacédo sera maior.

Inicialmente, deseja-se aceitar solu¢des ruins com medgiéncia a fim de explorar um
namero maior de solu¢des. Logo, a temperatura inicial paeser grande o suficiente para
garantir uma busca mais ampla, mas sem aumentar o nimeeoad®is a ponto de inviabilizar
o uso do algoritmo. Segundo (SELIM; ALSULTAN, 1991), quandwroblema de agrupamento
se torna mais dificil, isto é, quandbe K aumentam, em geral, a temperatura inicial deve ser
maior. (SELIM; ALSULTAN, 1991) também mostram que a tempa inicial depende da
magnitude da funcéo objetivo do problema. Quanto maior anihade da funcéo de custo,
maior deve ser a temperatura inicial.

Nas iteracdes finais do algoritmo, a temperatura deve acamadores bem pequenos para
garantir que poucas solugdes ruins sejam aceitas e que@rgéneia atinja solucdes préximas
ao 6timo global. Por isso, a temperatura final deve ser prxmero para que nas ultimas
iteracdes o algoritmo aceite quase que apenas solucdes elbroria da funcao objetivo.

Quando as solugdes visitadas ndo apresentam melhoridaérioodie avaliagdo por um certo
namero de iteracOdsier, Significa que o algoritmo alcangou o equilibrio. A temperatieve,
portanto, ser decrementada por uma razétal que 0< a < 1. A medida que a dificuldade do
problema aumenta, a razdo deve se aproximar de 1 (SELIM; ALSN, 1991). No entanto,
guanto maior o valor de, mais iteracdes sdo necessarias para o algoritmo resgiveblema.

Por fim, no algoritmo apresentado, perturbacdes nas sdsgierealizadas até que ndo
haja mais melhoria no critério de avaliacao por um certo marde iteracdedlier. Na analogia
com o processo de resfriamento de solidos, esse parametesponde ao tempo necessario
para o solido alcancar o equilibrio térmico. Em geral, medboesultados sdo obtidos se mais
iteracdes sdo permitidas. Por outro lado, maior é o tempm@ueecgéncia do algoritmo. Por
isso, a escolha desse parametro deve ser definida de acondo teaznanho do problema, ou
seja, dependendo do numero de padibede atributosl e de particOek.
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6 EXxperimentos Realizados

Este capitulo apresenta a avaliacdo experimental do tago8imulated Annealingdap-
tado para o problema de agrupamento e do algorpmeeansambos combinados com difer-
entes métodos de inicializacdo. O método de inicializacéis simples e usual utilizado foi o
aleatdrio, no qual oK centroides séo escolhidos randomicamente entre 0s elesndmicon-
junto de dados original. Os outros dois métodos empregazte trabalho foramBCA_PART
e oK-means++ apresentados no Capitulo 3.

A Tabela 6.1 mostra as caracteristicas das oito bases té&iadas na avaliagdo experi-
mental, todas disponiveis em repositérios publicos (ASUNC NEWMAN, 2007).

Tabela 6.1: Caracteristicas das bases usadas na avakgedioresntal.

Nome da bas¢ Num. de pontos NUm. de atributog Nam. de classes
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Vehicle 846 18 4
Cloud 1024 10 10
Segmentation 2310 19 7
Spam 4601 57 2
Pen digits 10992 16 10
Letter 20.000 16 26

Dentre as bases utilizadas, algumas apresentam menorecodagle [ris, Winee Vehiclg
e as demais possuem complexidade maior. Essa diversidadé@eavaliar em quais tipos
de problema a aplicacdo de métodos de inicializacdo comsna meta-heuristicas é mais
favoravel e em quais néo é.

O critério de parada do algoritmi§&-meansusado neste trabalho inclui duas condicdes:
namero maximo de iteracfes atingido (igual a 200 nos testdzados) ou estabilidade da
solucéo entre duas iteracbes consecutivas. Na maiorieados,ca segunda condicéo foi satis-
feita antes da primeira.

A Secéo 6.1 descreve o procedimento utilizado para ajustpaimetros d&imulated
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Annealingnos experimentos realizados. A Secédo 6.2 apresenta otackmibbtidos com os
diferentes algoritmos aplicados as bases escolhidas.

6.1 Ajuste dos Parametros e Estimativa do Critério de Avali-
acao

Este trabalho propde um procedimento baseado em validagZada para realizar a busca
pelos melhores parametros do algoritmo proposto e paralagla estimativa do critério de
avaliacdo. Validagcdo cruzada é o método mais empregad@yaliar classificadores, quando
o tamanho da amostra de exemplos € limitado (DIETTERICH81L99

O procedimento proposto divide aleatoriamente o conjuetex@mplos eng conjuntos
disjuntos e realiza, em repeticdes, a avaliacdo do resultado do algoritmo aplieadim dos
conjuntosg, usando os melhores parametros encontrados com os dgmdisonjuntos de
exemplos. A estimativa do critério de avaliacéo é calcutatao a média dagrodadas do pro-
cedimento. A divisdo dos padrées em conjuntos disjuntangique o processo de avaliacao
dos parametros ndo use 0s mesmos exemplos da etapa deoaderigéerio de avaliacdo. Se
0s padrdes usados na busca dos melhores parametros foreesmesrusados na avaliacdo do
resultado, o procedimento obtém um valor subestimado tiriorde avaliacao.

A escolha dos melhores parametros € feita normalmente caso daiheuristicas, ja que
0 espaco de valores possiveis € extenso e a avaliacdo dianatgpara cada combinagéo de
parametros é uma tarefa ardua e demorada. Além disso, comaedpmento baseado em
validacao cruzada requer ainda mais esforcos computasj@nlaeuristica precisa ser bastante
eficiente ou o procedimento de estimativa se torna uma teoefiutacionalmente inviavel.

Por isso, apenas alguns valores discretos foram selecsnmda encontrar a estimativa
dos melhores pardmetros. Como o algoritmo proposto € hiearisma mudanca pequena
nos valores dos parametros geralmente n&do fornece umardigesignificativa na solugao final
(SELIM; ALSULTAN, 1991). Os valores escolhidos para os pae&ros na etapa de ajuste
foram:

To € {500;5500;10500; 15500; 205p0
Ts € {0.1},

a € {0.85;090;095} e

Niter € {1000;2000; 300p.

O Algoritmo 8 exibe o procedimento de ajuste dos parametdesastimativa do critério de
avaliacdo adotado neste trabalho. Esse algoritmo segtreiauess geral do método de avaliacédo
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sugerido por (SALZBERG, 1997).

Algoritmo 8 Estimativa do critério de avaliagdo com ajuste de pararsetro
Entrada: X, conjunto conN padrdes @ dimensdes;

P = {p1,P2,...,Pnpar } }, Vetores de valores a explorar de cada parametro.
Saida: SSkeq critério de avaliacdo meédio ngexecucdes da validacao cruzada.

1: FagaY «— {Y1,Y>,...,Yq} // Subconjuntos disjuntos e aleatérios de X para validagézada

2: ParatodoY; €Y faca

3: T, <Y —{Yi} // Conjunto para ajuste dos parametros da rodada

4.  FacaR <« {R1,Ry,...,Rm} // Subconjuntos disjuntos e aleatérios de T

5. Determinepp, a configuragcdo que minimiza o critério de avaliacdo médeoidd por
validacao cruzada eR

6: Atualize SSk,equsand@y para determinar o critério de avaliacdo ¥m

7. Fim Para

oo

: Retorne SSkeq

O algoritmo recebe como entrada o conjunto de dades conjunto de valores discretos
p; de cada parametro, sengle- 1, ..., N par, ondeN par é o nimero de parametros (no caso do
Simulated Annealind\ par = 4, pois o algoritmo possui 4 parametrds; T, a € Niter).

Com isso, o algoritmo de validagéo cruzada realiza, em dadacfo, todas api| x
Ip2|. .. % |Pnpar| cOMbinagdes possiveis desses valores no conjutonjunto de treino usado
para ajuste dos parametros) e encontra a melhor combirdig&bndo T, em m subconjuntos,
nos quais a validacao cruzada € aplicada, e a combinacaaxdosgirop, que obtém o menor
critério de avaliacdo é escolhida. A melhor configurggsé, entdo, usada no conjunto de da-
dosY; (um dosgq subconjuntos d¥ usado para teste) para calcular o critério de avaliagadmbti
com oSimulated Annealing

A mesma configuracdm, e o mesmo conjuntg sédo empregados com as diferentes combi-
nacdes de método de inicializacéo e o algoridimulated Annealingdaptado. Os resultados
com oK-meangambém séo obtidos com os mesmos conju¥ftasados n&imulated Anneal-

ing.
Em todos os experimentos, o procedimento de validagdodaudpaexecutado com= 10

em= 3. A escolha de um nimero pequeno de divisbes se deve agdestdomputacionais
impostas pelo ajuste exaustivo adotado.

6.2 Resultados

A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos com a aplickg&emeanse doSimulated
Annealingas bases citadas na Tabela 6.1. Os resultados foram obtisioa combinacdo dos
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algoritmos com os trés métodos de inicializacdo adotadasa ada base foram realizados

experimentos com trés valores diferentesKgesendo um desses valores igual ao numero de

classes existentes nos dados. Os melhores resultadoslestacados em negrito.

E importante destacar que a variag&o do valdk defluencia no valor do critério de avali-

acao do agrupamento. Espera-se que o valor do critériosecnaturalmente com o aumento

deK. Pode-se constatar que quando o valoKdeigual ao numero de elementos do conjunto

de dadosK = N), cada elemento representa um centréide, tornando ded&avaliacao igual

a zero.

Tabela 6.2: SSE médio obtido com a combinacéo dos algoritimoscializacdo conk-means
e Simulated Annealin¢SA).

K-means S.A
Base | K | Aleat. PCA Part Kmeans++ Aleat. PCA Part Kmeans++
Iris 2 | 13.9491 13.9491 13.8699 13.8699 13.8699 13.8699
3 | 9.96375 6.7914 6.75412 | 5.98379 5.98379 5.98379
4 | 5.00787 4.23722 3.87814 | 3.46131 3.46131 3.46131
Wine | 2 | 369267 364926 368955 | 362683 362683 362683
3 | 159229 154158 155967 | 151839 145690 150402
4 | 93706.8 86061.1 107483 | 76841.1 79477.1 83833.8
Veh. 3 | 463986 471304 481356 482624 466703 480391
4 | 324726 290645 318651 | 286907 283006 294798
5 | 242253 221410 234724 | 222688 216325 220228
Cloud | 9 | 834627 504282 569423 | 678689 477777 525079
10| 669664 421224 448449 | 451459 392694 397056
11| 659576 377512 388657 | 393348 345548 347743
Segm.| 6 | 1.44e+06 1.25e+06 1.246e+061.36e+06 1.17e+06 1.22e+06
7 | 1.17e+06 1.11e+06 1.08e+06| 1.14e+06 1.07e+06 1.05e+06
8 | 1.12e+06 976326 969249 | 943673 921804 937324
Spam| 2 | 9.00e+07 9.00e+07 8.32e+07| 8.07e+07 8.07e+07 7.07e+07
3 | 5.39e+07 5.39e+07 3.0754e+04A.17e+07 4.17e+07 3.0753e+07
4 | 2.59e+07 2.52e+07 2.04e+07| 2.40e+07 2.34e+07 2.01e+07
Pend. | 9 | 5.49e+06 5.32e+06 5.38e+06| 5.35e+06 5.28e+06 5.33e+06
10| 5.03e+06 5.02e+06 4.988e+064.95e+06 5.04e+06 4.99e+06
11| 4.91e+06 4.73e+06 4.82e+06| 4.70e+06 4.69e+06 4.75e+06
Letter | 25 | 62001 61791.9 62543.7 65033.3 63663 63532.4
26 | 61347.2 60979.2 61519.8 63274.1 64721.6 67876.8
27 | 60509.6 60053 60386.5 62428.4 62173.2 61355

Uma analise menos rigorosa dos resultados apresentad@beaka 6.2 permite constatar

algumas indicacdes das combinagfes avaliadas, emborajpfomprovacdes estatisticas.

A primeira delas é que K-meansnicializado com o métod®CA_Partobteve melhores

resultados do que l§-means++em 14 dos 24 testes, levantando a indicagdo de que o método
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PCA_Partpode ser tdo bom quanto o método de inicializaca&-doeans++que garante al-
cangar solugdes proximas ao 6timo global por uma constantedem deD(log(K)).

Outra constatagao é que o melhor resultado c&@imwlated Annealinfpi igual ou superior
ao melhor resultado comk-meansem 20 dos 24 testes realizados, sendo que nalledts
a meta-heuristica obteve em todos os testes desempenhoriafedoK-means Se essa base
fosse desconsideradaSonulated Annealingeria melhor em 20 dos 21 testes. Essa constatacao
mostra uma indicacdo de que o algoritmoSimulated Annealingnplementado é superior ao
K-means

Observa-se também queSimulated Annealingicializado comPCA_Partobteve o mel-
hor resultado em 14 dos 24 testes, indicando que essa € arroethbinacdo dentre as outras
avaliadas.

Além disso, as combinacdes 8amulated Annealinganto com o métod®CA_Partcomo
com o método d&-means++obtiveram resultado melhor ou igual aoldeneanscom método
K-means++em 20 dos 24 testes realizados. Isso indica que a metadiwaurisplementada,
quando inicializada com esses métodos, pode chegar maasgoedtimo global.

Pode-se constatar também que, em 17 dos 24 experimer8osutated Annealingicial-
izado comPCA_Partfoi melhor ou igual & mesma meta-heuristica combinada aoduéle
inicializacdo doK-means++; reforcando a indicacdo de que a primeira combinacdo é melho
do que a segunda.

Embora essas observacdes indiguem uma melhoria obtida abordagem proposta neste
trabalho, na maior basédtter), o desempenho dSimulated Annealingpi sistematicamente
inferior ao doK-meansreforcando a indicacdo de que meta-heuristicas apresemtedesem-
penho degradado em bases muito grandes.

6.2.1 Avaliagdo Experimental com Métodos Estatisticos em Mtiplos Dominios

Para realizar uma avaliagdo mais rigorosa dos experimeaitisi-se por fazer uma analise
estatistica dos resultados. Como se pretende avaliar o wadio do critério de avaliacdo
obtido com véarias combinacdes de algoritmos em diferemtesd) métodos estatisticos de com-
paracdes multiplas sdo os mais apropriados.

Em métodos de multiplas comparacdes, espera-se mostraxigtem diferencas entre os
algoritmos com significancia d@%. O nivel de significAncia indica a probabilidade de uma
amostra de dados aleatoria gerar o resultado atual, supgoredss algoritmos obtém resultados
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iguais (hipdtese nula). Quando a amostra aleatéria gersuitado com probabilidade menor

do que o nivel de significAncia desejado (geralmente é usad®%), entédo a hipétese nula

é rejeitada. O nivel de significancia pode ser interpretatooca probabilidade de rejeitar a

hipétese nula quando ela € verdadeira, ou seja, a proladelide cometer um erro do Tipo

I. No caso de multiplas comparacdes, o nivel de significhatiacada comparagéo deve ser
ajustado para garantir baixa probabilidade de ocorrérecexi do Tipo |.

O método estatistico mais adequado para comparacéao digratgoem maltiplos dominios,
segundo (DEMSAR, 2006), é Teste de Friedma(FRIEDMAN, 1937, 1940). Esse método
testa se ent > 2 experimentos diferentes e dependentes, pelo menos doissdtistica-
mente diferentes. Para isso, 0 método ordena os algoritanaspda problema separadamente,
atribuindo um posto a cada um deles com valores de Damelhor algoritmo recebe o posto 1,
o segundo melhor recebe o posto 2, e assim por diante. O#tmgsique empatarem recebem
a média dos postos que seriam atribuidos a eles.

O Teste de Friedmanompara a média dos postd#s, j = 1,...,c, dosc algoritmos em
todos osn problemas avaliados. Sob a hipotese nula de que todos a#ralg® séo iguais e,
portanto, todas as médias dos postos sao iguais, a estatigfriedman

5 12n [ & c(c+1)?
c(c+1) j;R‘Z 4

(6.1)

segue uma distribuicap? com (c — 1) graus de liberdade, se os valoresaden forem
suficientemente grandes.

(IMAN; DAVENPORT, 1980) apresentam uma estatistica deldvda estatistica de Fried-
man, para corrigir o excesso de conservadorismo da vergfoadr

S U 00

“hie-1)-x7 2

ondeF, segue uma distribuicd com(c—1) e (c—1)(n— 1) graus de liberdade.

A hipoétese nula de que os algoritmos sao iguais € rejeitadavsdor obtido porF, in-
dicar probabilidade menor do que o nivel de significAnciajde®. Quando a hipbétese nula é
rejeitada, a hipotese alternativa é aceita, indicando gleerpenos dois algoritmos sdo estatis-
ticamente diferentes entre si. Nesse caso, prosseguense teste para verificar quais pares de
algoritmos séo diferentes.

O Teste de NemenyNEMENYI, 1963) é usado para identificar a diferenca sigatii@
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entre os algoritmos quando todos sdo comparados entre sej@undo existe um algoritmo
como referéncia com o qual os demais serdo comparados. Gentesse, dois algoritmose

j séo considerados significativamente diferentes se as sndokigpostos correspondentlse
R;j, diferem pelo menos de uma diferenca critica igual a

c(c+1)
6n '

CD=(q (6.3)

onde os valores criticag, sdo baseados na distribuigadividida por/2.

A andlise estatistica dos resultados € apresentada a. dgaga analise, foram utilizados
os resultados de cada base obtidos quahéagual ao numero de classes dos dados, ja que se
fossem utilizados os testes sobre a mesma base, mesmo aoes\diferentes di, os prob-
lemas nado representariam amostras independentes, pegjddia andlise do teste estatistico.
Além disso, como os algoritmos sédo rodados sobre os mesrhosrguntos obtidos pela di-
visdo da validacdo cruzada, entdo os experimentos saaleoados dependentes, satisfazendo
as restricdes exigidas pardeste de Friedman

A Tabela 6.3 mostra os valores médios do critério de avaliagdcontrados com a vali-
dacéo cruzada, de cada combinacéo de algoritmos. O pasisiédrpeloTeste de Friedmaé
apresentado entre parénteses e 0s postos médios na Uitiraaé tabela.

Tabela 6.3: Comparacdes entre os algoritmos de agrupatdentanse Simulated Annealing
combinados com diferentes métodos de inicializacdo, usdiferentes bases.

K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Iris 9.96375(6) 6.7914 (5) 6.75412 (4)| 5.98379 (2) 5.98379(2) 5.98379 (2)
Wine | 159229 (6) 154158 (4) 155967 (5) | 151839 (3) 145690 (1) 150402 (2)
Veh. | 324726 (6) 290645 (3) 318651 (5) | 286907 (2) 283006 (1) 294798 (4)
Cloud | 669664 (6) 421224 (3) 448449 (4) | 451459 (5) 392694 (1) 397056 (2)
Segm.| 1.17e+06 (6) 1.11e+06(4) 1.08e+06 (3)1.14e+06(5) 1.07e+06(2) 1.05e+06 (1
Spam | 9.0e+07 (5.5) 9.0e+07 (5.5) 8.3e+07 (4) 8.1e+07 (2.5) 8.1e+07 (2.5) 7.1e+07 (1)
Pend. | 5.03e+06 (5) 5.02e+06 (4) 4.988e+06 (2.95e+06 (1) 5.04e+06 (6) 4.99e+06 (3
Letter | 61347.2(2) 60979.2(1) 61519.8(3)| 63274.1(4) 64721.6(5) 67876.8(6)
p.m. | 5.3125 3.6875 3.8125 3.0625 2.5625 2.5625

A primeira etapa da comparacao multipla dos algoritmosistenem verificar a hipotese
nula de que todos os algoritmos séo estatisticamente igoaidase nos resultados da tabela.
O Teste de Friedmareporta para esses resultados uma probabilidade de 2.08&#d0 que a
hipotese nula é verdadeira. Essa hipotese pode, portantejaitada com nivel de significancia
de 5%. O resultado do teste indica que existe pelo menos ude@dgoritmos estatisticamente
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diferentes.

A segunda etapa dessa andlise identifica quais os paresalignais que possuem uma
diferenca significativa. Considerando o nivel de signifitéde 5% e deste de Nemenydois
algoritmos séo ditos diferentes, se a diferenca entre pectigas médias dos postos forem no
minimo igual aCD = 2.85 % = 2.67. Assim, o teste reporta que o algorit@ionulated An-
nealinginicializado com o métodBCA_Parte com o método de inicializacdo #emeans++é
considerado significativamente melhor do que o algorkameansnicializado aleatoriamente
(5.3125—2.5625= 2.75 > 2.67). Em relacdo aos demais pares de algoritmos, nada se pode
concluir (nem que séo iguais e nem que sao diferentes), p@sjdiferencas sdo menores do

que a diferenca critio@D.

Um fator importante a ser observado nesse método de corpagague quanto maior a
amostra de dados do experimento, ou seja, quanto maior aod@&erobleman, mais preciso
€ o resultado estatistico obtido pelos testes. Por issonermto da eficacia nesses resultados
estatisticos pode ser feito, obtendo um niimero maior dégmals. No entanto, existem poucas
bases disponiveis com as caracteristicas adequadas dgaritsnos utilizados neste trabalho.
Para os algoritmos adotados, as bases precisam estar tasr(glem valores nulos) e possuir
todos os atributos numéricos. Além disso, algumas delasd@éam mais tempo de execucgao
e, por restricdes diversas, ndo puderam ser usadas nebaedavaxperimental.

6.2.2 Avaliacdo Experimental com Métodos Estatisticos emada Prob-
lema

Realizou-se ainda uma avaliacdo do comportamento dositalgsrem cada problema a
fim de identificar alguma tendéncia de melhoria significagivainstancias maiores com 0 uso
de meta-heuristicas combinadas a métodos de inicializadg®im, para cada base e para cada
valor deK avaliado, foram utilizados os resultados individuais ddadas da validagéo cruzada
para formar a amostra dos experimentos. Como o0s valor&S@esdo obtidos a partir de
subconjuntos disjuntos dos dados, entdo as amostras seimentes entre si. Além disso,
como os algoritmos séo rodados sobre os mesmos subcomjiepasirdoes obtidos pela divisdo
da validacao cruzada, entdo os experimentos sao considetdapendentes, satisfazendo as
restricbes necessarias para aplicaeste de Friedman

Os resultados individuais obtidos com a validagéo cruzgutar de cada base e valor de
K avaliado estdo apresentados no Apéndice A.

Para a basdris, quandoK = 2, a probabilidade reportada peleste de Friedmanéo
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permite rejeitar a hipotese nula, ou seja, ndo é possivelomue os algoritmos diferem
significativamente ou ndo, nesse caso especifico. Poréncasos em qu& =3 eK =4, a
probabilidade reportada pelo teste permite rejeitar ategmonula, indicando que existe pelo
menos um par de algoritmos com diferenca significativa. Narga, oTeste de Nemengéo
consegue detectar essa diferenca, qudtdo 3. Apenas nos experimentos realizados com
K =4, o teste detecta que as combinac¢des da meta-heuristiczsdo@s diferentes métodos de
inicializacdo sdo melhores em relacadkameansnicializado aleatoriamente.

Essa mesma analise foi realizada com a hMese Para os casos em qe=2 eK = 3,
a probabilidade reportada peleste de Friedmanéo permite rejeitar a hipétese nula. Nesses
casos, portanto, ndo € possivel indicar se existe difesgggdicativa entre pares de algoritmos.
J& para o caso em gie= 4, o Teste de Friedmaimdica que existe diferenca entre pelo menos
um par de algoritmos, porémTeste de Nemenyido consegue identificar quais sdo os pares
que diferem significativamente.

Com os experimentos realizados com a béskeicle o Teste de Friedmané&o consegue
identificar diferenca entre os algoritmos para o caso enKgae3, porém, par& =4 eK =5,
o teste rejeita a hipotese nula, indicando a existéncia erpenos um par de algoritmos
diferentes. Nesses dois caso3este de Nemengetecta que 8imulated Annealingombinado
com o método de inicializacd®CA_Partapresenta um desempenho melhor se comparado ao
algoritmoK-meangnicializado aleatoriamente.

O método de comparacéao estatistica empregado com Lhaskidentifica, para todos os
trés valores d& (K =9, K = 10 eK = 11), uma diferenca significativa entre pares de algo-
ritmos. Nos experimentos realizados c&m-= 9, o Teste de Nemengbnstata melhoria d&-
meangnicializado comPCA_Partem relacdo a mesma heuristica inicializada aleatoriamente
O teste também detecta, nesse experimento, melhofiaaated Annealingnicializado com
PCA_Partem relacao a&-meansleatorio, adk-means++e aoSimulated Annealingleatdrio.

O teste verifica ainda um melhor desempenho da combinag&oidated Annealingom ini-
cializacdo usada pek-means++em relacdo a&-meansaleatorio.

QuanddK = 10, o teste constata melhoria demeansnicializado comPCA_Part do Sim-
ulated Annealingleatdrio e d&@imulated Annealingom inicializagdo usada pekfomeans++
guando esses sdo comparados, par a p&;raeansaleatério. O teste também identifica que o
Simulated Annealingicializado comPCA_Partobtém um melhor desempenho quando com-
parado ak-meansaleatdrio e adk-means++

ParaK = 11, o teste constata um melhor desempenhS8idwlated Annealingicializado
comPCA_Parte doSimulated Annealingom inicializacdo usada pekbmeans++ ambos em
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relagdo ad-meansaleatorio.

Com a base&egmentationtambém constata-se diferenca entre pares de algoritracs, p
todos os trés valores #eavaliadosK = 6,K =7 eK =8). No caso em qui€ = 6, o teste indica
uma melhor avaliagdo ddimulated Annealingnicializado comPCA_Partem relagéo ad-
meansaleatorio e ad&k-means++ ParaK = 7, o teste reporta melhoria do algoriti8onulated
Annealingcom inicializacado usada pek-means++em relacdo ad&-meansaleatorio, aK-
meanscom PCA_Parte aoK-means++ Reporta também melhoria &®imulated Annealing
inicializado comPCA_Partem relacdo a&-meanshnicializado com o mesmo método. Quando,
K = 8, o teste apresenta a mesma avaliacao obtida com &£hasdparakK = 11.

Com a bas&pam o Teste de Friedmanéo consegue identificar diferenca entre os algorit-
mMos para os casos em gkle= 2 eK = 3. QuandK = 4, o teste reporta a seguinte diferenca: o
Simulated Annealingicializado com o método d§-means++apresenta melhores resultados
do que oK-meansaleatorio.

Com a baséen digit o Teste de Friedmanao consegue identificar diferenca entre os al-
goritmos para os casos em dgge= 9 eK = 10. QuandK = 11, o teste reporta as seguintes
diferencas: &Simulated Annealingleatério apresenta melhores resultados do gkiereans
aleatdrio; oSimulated Annealingnicializado com o métod®CA_Partapresenta melhores re-
sultados do que K-meansaleatorio.

Por fim, com a basketter, o Teste de Friedmanédo consegue identificar diferenca entre os
algoritmos para os casos em dCe- 25 eK = 27. Quandd = 26, o teste reporta as seguintes
diferencas: dK-meansaleatorio apresenta melhores resultados do gBenulated Annealing
inicializado com o método di-means++ 0 K-meansnicializado comPCA_Partapresenta
um melhor desempenho em relaca&@anulated Annealinigicializado comPCA_Parte com o
método de inicializacdo d¢-means++ o algoritmoK-means++apresenta melhores resultados
do que oSimulated Annealingom inicializagéo usada pelomeans++

Essa avaliagdo mostra uma indicacdo de que a meta-heudstitbinada a métodos de ini-
cializacdo consegue superar, especialmereq@ansleatorio, e, em alguns casos-aneans
com outros métodos de inicializacdo. Entre os dois métodasidializacdo sugeridos para
serem combinados comSimulated Annealingp PCA_Partcombinado a essa meta-heuristica
consegue superar mais vezek-oeansaleatério do que &-means++combinado a mesma
meta-heuristica.

O bom desempenho apresentado pelo algor@maulated Annealingnicializado com o
métodoPCA_Parté constatado tanto em tr&loude Segmentation Pen digidlas cinco instan-
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cias maiores do problema, como também em duress€ Vehiclg das trés instancias menores,
sendo, contudo, mais frequiente nos primeiros casos. Esseavahao pode indicar uma evidén-
cia de que essa combinacdo apresenta uma melhoria maicsigyra em instancias maiores
do problema de agrupamento, embora o resultado obtido ceancesnbinacédo na maior base
(Letten tenha sido pior do que com as combinacde&duoeans

No entanto, essas constatacdes ndo podem ser generalizaidagualquer problema, ja
gue os testes foram realizados em cada base separadampat@sAs testes realizados com
a Tabela 6.3, que avaliam amostras de problemas indepesd@armitem generalizar que,
para qualquer problema de agrupamento, o algorBimeulated Annealingnicializado com
PCA_Partapresenta melhores resultados do qiermeansaleatério. Em relacdo aos demais
algoritmos, nada se pode concluir.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta o estudo de métodos que geramesolnigiais para o problema
de agrupamento aplicados em conjunto com heuristicas ehmaatésticas. Essa combinacéo
tem como objetivo selecionar solugdes iniciais mais prasimo 6timo global, aumentando as
possibilidades do algoritmo alcangar com poucas iteragdeslihor solugéo de acordo com um
critério de avaliagéo.

Para analisar se a solucao apresentada consegue um delsempahor do que outros
algoritmos propostos para resolver o mesmo problema, iediallho realizou uma avaliagcédo
experimental usando seis bases reais disponiveis em t@pmspublicos. Essas bases foram
escolhidas por apresentarem as caracteristicas adegaadas algoritmos avaliados: atributos
numéricos e ndo nulos.

O algoritmo proposto, uma versdo adaptadeSduulated Annealingara o problema de
agrupamento, foi combinado a dois métodos de inicializae&® Parte o método de inicial-
izacdo doK-means++ Essas duas combinacdes foram comparadas a mesma mestidaeur
inicializada aleatoriamente, assim como ja proposto emostitabalhos, e ali-meangjue é a
heuristica mais empregada para resolver o problema. Esse fbi empregado tanto na versao
padrdo, na qual o algoritmo € inicializado aleatoriamemianto combinado com 0s mesmos
métodos de inicializagdo usados com a meta-heuristica.

Dois tipos de avaliagédo foram realizados. No primeiro, &sdiéerentes combinacgdes de
métodos de inicializa¢do e procedimentos de busca forarpa@das em multiplos dominios,
a fim de descobrir se ha uma tendéncia geral de melhoria dotaiggroposto em relacao aos
ja existentes. Nesse caso, a analise estatistica mosepemueral, &imulated Annealinopi-
cializado com o métodBCA_Partfornece melhores resultados do qu€-meansnicializado
aleatoriamente. Em relagdo aos demais algoritmos, a amélis permite concluir se existe ou
nao diferenca entre eles.

Na segunda avaliacéo, as seis combinacdes de algoritmesda fanam avaliadas em cada
base separadamente, para indicar em quais tipos de basa¢ias menores ou maiores do
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problema) a solucdo proposta é mais favoravel, embora edgag¢édo ndo possa ser gener-
alizada para qualquer problema. O resultado mostrou qugaritaho Simulated Annealing
inicializado com o0 métod®CA_Partapresentou um bom desempenho tanto em duas das trés
bases menores quanto em duas das trés bases maiores. No,emdarduas bases maiores,
essa combinacgdo apresentou mais diferencas em relacamais dadicando uma evidéncia de
que a solugéo proposta neste trabalho apresenta uma raettnais significativa em instancias
maiores do problema de agrupamento.

Por fim, uma importante contribuigéo deste trabalho foi cedeslvimento do algoritmo
Simulated Annealingdaptado ao problema de agrupamento e inicializado comrmuitisdos
de inicializacddPCA_Parte K-means++ sendo que o primeiro € um método deterministico
gue apresenta bons resultados quando comparados a outommé que o segundo garante
solugdes proximas a 6tima, a menos de uma constante. Ountrébo@do relevante foi a ampla
experimentacdo comparativa realizada neste trabalhotrands que a abordagem proposta
apresenta bons resultados quando comparados as abordigsisas, como o algoritmié-
meanse o Simulated Annealinmicializado aleatoriamente.

7.1 Trabalhos Futuros

A proposta abordada neste trabalho apresenta uma adaptagdgoritmoSimulated An-
nealingbaseado em versdes indicadas em outros trabalhos, tais(ktfatN; DUBES, 1989)
e (SELIM; ALSULTAN, 1991), para resolver o problema de agmnento. No entanto, a avali-
acao experimental realizada néo teve o objetivo de mogtaesgse algoritmo supera as adap-
tacdes ddSimulated Annealinga propostas. Por isso, uma analise da combinacgéo de outras
versbes ddsimulated Annealingom métodos de inicializagdo pode aprimorar os resultados
obtidos com os experimentos realizados neste trabalho.

Um outro estudo semelhante a esse avalia o uso de outrosanétednicializagéo pro-
postos para d&-means que, no entanto, ndo foram avaliados neste trabalho. Urlés@an
comparativa dos métodos de inicializacdo propostos natitex auxilia na escolha dos mais
adequados para serem combinados com as meta-heuristicas.

E possivel ainda, apos essa andlise, comparar os métodusidkziacio especificos para
o problema de agrupamento (voltados pak&-mean$ combinados a meta-heuristicas com o
algoritmo de busc&RASP A meta-heuristic&RASRyera a solu¢do inicial usando um método
construtivo de carater geral (ndo € especifico a um problertirdizac&o) e realiza o processo
de busca usando um algoritmo basico de busca local (um pnoeetb de melhoria local, por
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exemplo) ou um algoritmo de busca local mais avancado, tabc®mulated Annealingu
Tabu SearchEssa avaliacdo pode indicar qual tipo de método de inieigdio € mais favoravel
para obter melhores resultados, se sdo os métodos espeaibigooblema de agrupamento
(voltados para &K-mean3 ou se sao os de carater mais geral (usados no algoBRASH.

Uma outra possivel continuacdo deste estudo esta em arsahipdicacao de outras meta-
heuristicas combinadas a métodos de inicializacéo, jasja@lssertacdo realiza uma avaliacao
experimental da abordagem proposta apenas com o alg@itmdated Annealingdaptado ao
problema.

Um exemplo de outra meta-heuristica que pode ser avaligiimentalmente é dabu
Search Esse algoritmo, assim comoSimulated Annealingnicia o processo de busca pela
solucéo 6tima a partir de uma solucéo inicial, que, em géragcolhida aleatoriamente. Outra
meta-heuristica que pode ser combinada a métodos deiraciab é o algoritmo genético, que
realiza a busca a partir de uma populagéo de solugdes midis exemplos de algoritmos
citados, a escolha da configuracao inicial das particoes famdrecer a convergéncia para uma
solucéo mais préxima ao 6timo global, seguindo o compontaoeo Simulated Annealing

A avaliacdo de outros algoritmos permite melhorar a qudédda comparacdo estatistica
apresentada no Capitulo 6. A realizacdo de experimentosioomimero maior de problemas
também garante uma comparacdo mais eficaz com os testastiessmipropostos. Por isso,
recomenda-se como trabalho futuro a realizacdo de maisiesgeos, usando outros proble-
mas reais, para realizar uma avaliacdo mais precisa dastalgs estudados.

Dentre os experimentos realizados, constatou-se que oalnasie I etter) a meta-heuristica
obteve em todos os testes desempenho inferior al§-o@ans apresentando um comporta-
mento diferente do esperado. Uma possivel continuacaeeptadrabalho consiste em analisar
a razao para esse resultado, avaliando se existe ou naceatguatteristica da base que leva a
esse comportamento.

Por fim, uma complementacédo para este trabalho est4 emarealemalise do tempo de
execucao dos algoritmos, a fim de quantificar a diferenca entiplicagdo dé&K-meansque
realiza um procedimento heuristico de busca local e da heatesticaSimulated Annealing
que percorre o espaco de busca de maneira mais robusta. &estetrabalho ndo tenha focado
na comparagao do tempo entre os algoritmos, observou-senguedos os testes,Kb-means
apresentou um desempenho mais eficiente, exigindo menagdés para alcancar o resultado
final.
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APENDICE A - Resultados Individuais da
Validacao Cruzada por Base
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Este apéndice apresenta os resultados individuais daagabiccruzada para cada base ex-

perimentada, com trés diferentes valoreKdestudados, sendo um deles igual ao numero de

classes encontradas nos dados.

As Tabelas A.1, A.2 e A.3 mostram os valoresSteEobtidos na baséis, fazendo K =

2, 3 e 4, respectivamente. Cada linha das tabelas mostraltadss individual no conjunto

Y; da validacdo cruzada para cada combinagéo do algoritmo.sf® ptribuido peldeste de

Friedmanesta em parénteses e 0s postos médios na ultima linha disstabe

Tabela A.1: Comparacao estatistica para a basguando K = 2.

K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++| Aleat. PCA Part Kmeans++
Y: |17.452(3.5) 17.452(3.5) 17.452(3.517.452(3.5) 17.452 (3.5) 17.452(3.5)
Yo 14.759 (3.5) 14.759(3.5) 14.759 (3.614.759 (3.5) 14.759 (3.5) 14.759 (3.5)
Y3 12.904 (3.5) 12.904 (3.5) 12.904 (3.512.904 (3.5) 12.904 (3.5) 12.904 (3.5)
Ya 14.715(3.5) 14.715(3.5) 14.715(3.614.715(3.5) 14.715(3.5) 14.715(3.5)
Ys |13.911(3.5) 13.911(3.5) 13.911(3.513.911(3.5) 13.911(3.5) 13.911 (3.5)
\ 5452 (3.5) 5.452(3.5) 5.452(3.5)5.452(3.5) 5.452(3.5) 5.452(3.5)
Y7 10.446 (3.5) 10.446 (3.5) 10.446 (3.510.446 (3.5) 10.446 (3.5) 10.446 (3.5)
Ys 13.964 (3.5) 13.964 (3.5) 13.964 (3.513.964 (3.5) 13.964 (3.5) 13.964 (3.5)
Yo 15.402 (3.5) 15.402 (3.5) 15.402 (3.515.402 (3.5) 15.402 (3.5) 15.402 (3.5)
Y10 | 20.486 (5.5) 20.486 (5.5) 19.695 (2.5619.695 (2.5) 19.695(2.5) 19.695 (2.5)
p.m.| 3.70 3.70 3.40 3.40 3.40 3.40

Para os dados da Tabela A.1Teste de Friedmareporta uma probabilidade de 99.73%,

supondo que a hipétese nula é verdadeira. Portanto, nac&@agjeitar essa hipotese com

nivel de significancia de 5%. Com isso, ndo se pode afirmariste alferenca significativa

entre os algoritmos para a bdse comK = 2.

No caso dos dados das Tabelas A.2 e A B ste de Friedmareporta uma probabilidade de

3.43% e 0.002%, respectivamente. Nesses casos, a hipatageode ser rejeitada, indicando

que existe diferenca significativa entre pelo menos doisiihgos.
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Tabela A.2: Comparacao estatistica para a bisguando K = 3.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 5.871 (3) 5.871 (3) 6.179 (6) | 5.871(3) 5.871(3) 5.871(3)
Yy 6.144 (3) 6.298 (6) 6.144 (3) | 6.144(3) 6.144(3) 6.144(3)
Y3 25.673(6) 6.452 (3) 6.452 (3) | 6.452(3) 6.452(3) 6.452(3)
Ya 7.468 (4.5) 7.468(4.5) 8.463(6)|5.921(2) 5.921(2) 5.921(2)
Ys 3.522 (3) 3.522 (3) 4988 (6) | 3.522(3) 3.522(3) 3.522(3)
A\ 6.328 (5.5) 4.204 (4) 6.328 (5.5)4.063 (2) 4.063(2) 4.063(2)
Y7 12.607 (5.5) 12.607 (5.5) 7.894(4)| 6.772(2) 6.772(2) 6.772(2)
Ys 7.765(3.5) 7.765(3.5) 7.765(3.9)7.765(3.5) 7.765(3.5) 7.765(3.5)
Yo 11.163(6) 7.684 (5) 7.284 (2.5)7.284 (2.5) 7.284(2.5) 7.284(2.5)
Yi0 | 13.097 (6) 6.044 (3) 6.044 (3) | 6.044 (3) 6.044(3) 6.044 (3)
p.m.| 4.60 4.05 4.25 2.70 2.70 2.70

Tabela A.3: Comparacao estatistica para a basguando K = 4.
K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++ Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 5.871 (6) 5871(5) 6.179(2.5)5.871(2.5) 5.871(2.5) 5.871(2.5)
Yo 6.144 (5.5) 6.298(5.5) 6.144(4)| 6.144(2) 6.144(2) 6.144(2)
Y3 25.673 (2.5) 6.452 (6) 6.452(5)| 6.452 (2.5) 6.452(2.5) 6.452 (2.5)
Ya 7.468 (3) 7468 (3) 8.463(6) | 5.921(3) 5.921(3) 5.921(3)
Ys 3.522 (5) 3.522 (6) 4.988(2.5)3.522(2.5) 3.522(2.5) 3.522(2.5)
\ 6.328 (6) 4204 (4) 6.328(5) | 4.063(2) 4.063(2) 4.063(2)
Y7 12.607 (6) 12.607 (5) 7.894(4)|6.772(2) 6.772(2) 6.772(2)
Ys 7.765 (6) 7.765(3) 7.765(3) | 7.765(3) 7.765(3) 7.765(3)
Yo 11.163(5) 7.684(4) 7.284(6)| 7.284(2) 7.284(2) 7.284(2)
Yo | 13.097 (6) 6.044 (4.5) 6.044(4.5)6.044(2) 6.044(2) 6.044(2)
p.m.| 5.10 4.60 4.25 2.35 2.35 2.35

O método usado para reconhecer a diferenca entre um paratératgs subtrai os postos

médios de cada coluna da tabela e compara essa diferencadifeneaca critica, que nesse

67 _
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que as trés diferentes combina¢cdes co®imulated Annealinfporam melhores do que K-
meansaleatorio, jA que 30— 2.35=2.75> 2.38.

caso é igual &D = 2.85 2.38. Apenas no caso em gle= 4, foi possivel identificar

As Tabelas A.4, A.5 e A.6 mostram os valoresSteEobtidos na bas®ing fazendo K =
2, 3 e 4, respectivamente. Essas tabelas seguem o mesmmmasi¢éhbelas anteriores.

A partir dos dados das Tabelas A.4, A.5 e A.6laste de Friedmareporta probabilidade
de 75.16%, 62.10% e 4.08%, respectivamente, supondo gpétas$e nula é verdadeira. Dessa
forma, paraK = 2 eK = 3, ndo se pode rejeitar a hipotese nula com nivel de signiieale
5%, indicando nada se pode afirmar em relacéo a diferengaspgares de algoritmos. Para
K = 4, a probabilidade reportada indica que existe diferergaifgiativa em pelo menos um
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K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 536175 (5.5) 473463 (2.5) 536175 (55473463 (2.5) 473463 (2.5) 473463 (2.5)
Yo 484555 (3.5) 484555 (3.5) 484555 (35484555 (3.5) 484555 (3.5) 484555 (3.5)
Y3 393393 (3.5) 393393 (3.5) 393393 (3.5393393 (3.5) 393393 (3.5) 393393 (3.5)
Ya 446889 (3.5) 446889 (3.5) 446889 (35446889 (3.5) 446889 (3.5) 446889 (3.5)
Ys 472586 (3) 491889 (6) 472586 (3)] 472586 (3) 472586 (3) 472586 (3)
\ 177746 (3.5) 177746 (3.5) 177746 (3.5177746 (3.5) 177746 (3.5) 177746 (3.5)
Y7 357570 (3.5) 357570 (3.5) 357570 (35357570 (3.5) 357570 (3.5) 357570 (3.5)
Ys 271105 (5.5) 271105 (5.5) 269509 (25269509 (2.5) 269509 (2.5) 269509 (2.5)
Yo 277096 (5.5) 277096 (5.5) 275566 (25275566 (2.5) 275566 (2.5) 275566 (2.5)
Y10 | 275557 (3.5) 275557 (3.5) 275557 (3.5275557 (3.5) 275557 (3.5) 275557 (3.5)
p.m.| 4.05 4.05 3.45 3.15 3.15 3.15
Tabela A.5: Comparacao estatistica para a ésequando K = 3.
K-means S.A.
Aleat. PCA Part Kmeans++ | Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 120601 (5.5) 120601 (5.5) 113936 (25113936 (2.5) 113936 (2.5) 113936 (2.5)
Y, 100137 (3) 97201 (1.5) 146266 (5)] 146266 (5) 97201 (1.5) 146266 (5)
Y3 293376 (3) 293376 (3) 293376 (3)| 307755 (6) 293376 (3) 293376 (3)
Ya 98958 (4) 98958 (4) 116424 (6)| 97011 (1.5) 98958 (4) 97011 (1.5)
Ys 181636 (3.5) 181636 (3.5) 181636 (3.5181636 (3.5) 181636 (3.5) 181636 (3.5)
\ 200927 (3) 203380 (6) 200927 (3)| 200927 (3) 200927 (3) 200927 (3)
Y7 78365 (3) 90797 (6) 78365 (3) | 78365 (3) 78365 (3) 78365 (3)
Ys 202310 (6) 139650 (3) 139650 (3)| 139650 (3) 139650 (3) 139650 (3)
Yo 167744 (5.5) 167744 (5.5) 104610 (2/,5104610 (2.5) 104610 (2.5) 104610 (2.5)
Yio | 148239 (3) 148239 (3) 184485 (6)| 148239 (3) 148239 (3) 148239 (3)
p.m.| 3.95 4.10 3.75 3.30 2.90 3.00
Tabela A.6: Comparacao estatistica para a béisequando K = 4.
K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 192908 (6) 185507 (5) 135526 (2.5)135526 (2.5) 135526 (2.5) 135526 (2.5)
Yo 71625 (6) 51347 (2.5) 56467 (5) | 51347 (2.5) 51347 (2.5) 51347 (2.5)
Y3 73625 (2.5) 74180 (5) 76362 (6) | 73625 (2.5) 73625(2.5) 73625 (2.5)
Ya 48863 (2.5) 48863 (2.5) 132347 (6)| 48863 (2.5) 48863 (2.5) 131143 (5)
Ys 108501 (6) 45968 (2.5) 91773 (5) | 45968 (2.5) 45968 (2.5) 45968 (2.5)
Ys 65272 (3.5) 65272 (3.5) 65272 (3.5) 65272 (3.5) 65272 (3.5) 65272 (3.5)
Y7 155411 (6) 118218(3) 118218(3)| 118218(3) 118218(3) 118218 (3)
Ys 67366 (2) 79530 (4) 82632 (6) | 79719 (5) 67366 (2) 67366 (2)
Yo 87159 (2) 125389 (5) 125536 (6)| 87159 (2) 122250 (4) 87159 (2)
Yio | 66338 (4) 66338(4) 190697 (6)| 62715 (1.5) 66338 (4) 62715 (1.5)
p.m.| 4.05 3.70 4.90 2.75 2.90 2.70
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par de algoritmos. No entanto, T@ste de Nemenyido consegue identificar quais sao esses

pares, pois 0s postos médios nao diferem de pelo n@bDes 2.38.

As Tabelas A.7, A.8 e A.9 apresentam os resultados obtidosadeasé/ehicle quando K

=3, 4 e 5, respectivamente. Essas tabelas seguem o0 mesmio it@sléabelas anteriores.

Tabela A.7: Comparacao estatistica para a Mabe&lequando K = 3.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 465231 (4.5) 465231 (4.5) 461741 (15573978 (6) 464455 (3) 461741 (1.5)
Y 430047 (1.5) 478049 (6) 461254 (5) 430047 (1.5) 460890 (3.5) 460890 (3.5)
Y3 418458 (1.5) 454678 (3.5) 500065 (5,5#18458 (1.5) 454678 (3.5) 500065 (5.5)
Ya 369946 (6) 321129 (3) 321129 (3)| 321129 (3) 321129 (3) 321129 (3)
Ys 482199 (6) 481315(3) 481315(3)| 481315(3) 481315(3) 481315 (3)
A\ 612103 (3.5) 599957 (1.5) 629789 (6) 612103 (3.5) 599957 (1.5) 623498 (5)
Y7 535929 (1) 574435(5) 577254 (6)| 574257 (3) 574257 (3) 574257 (3)
Ys 495918 (6) 484506 (4.5) 439161 (1.p%69931 (3) 484506 (4.5) 439161 (1.5)
Yo 371426 (5) 395136 (6) 367238 (2)| 370401 (4) 367238(2) 367238 (2)
Y10 | 458605 (2) 458605 (2) 574617 (5)] 574617 (5) 458605 (2) 574617 (5)
p.m.| 3.70 3.90 3.85 3.35 2.90 3.30

Tabela A.8: Comparacao estatistica para a abe&lequando K = 4.
K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++ | Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 307812 (5.5) 307187 (4) 307812 (5.pB07105(2) 307105(2) 307105 (2)
Y, 210629 (3) 210629 (3) 350034 (6)| 210629 (3) 210629 (3) 210629 (3)
Y3 205779 (6) 185796 (3) 185796 (3)| 185796 (3) 185796 (3) 185796 (3)
Ya 526218 (6) 341076 (4) 429141 (5)| 339982 (2) 339982 (2) 339982 (2)
Ys 352980 (5.5) 352980 (5.5) 304212 (3) 331147 (4) 304066 (1.5) 304066 (1.5)
\ 314828 (4) 314189 (2) 357805 (5.5B14189 (2) 314189 (2) 357805 (5.5)
Y7 357069 (3.5) 357069 (3.5) 357069 (3.5357069 (3.5) 357069 (3.5) 357069 (3.5)
Ys 413877 (6) 308897 (2) 371267 (4.5B08897 (2) 308897 (2) 371267 (4.5)
Yo 248940 (6) 204566 (5) 193766 (2.5)193766 (2.5) 193766 (2.5) 193766 (2.5)
Yio | 309130 (2) 324066 (5) 329610 (6)] 320493 (3.5) 308557 (1) 320493 (3.5)
p.m.| 4.75 3.70 4.45 2.75 2.25 3.10

Pela Tabela A.7, deste de Friedmareporta probabilidade de 84.61%, indicando que nao

h& diferenca entre os algoritmos para a bés@clequandoK = 3. No caso das Tabelas A.8 e

A.9, o Teste de Friedmareporta probabilidade de 1.10% e 1.35%, respectivament¢ariRo,

nesses casos, a hipotese nula pode ser rejeitada, indiqaedexiste diferenca significativa

entre pelo menos dois algoritmos.

Nos dois casos, a diferenca constatada foi q@&naulated Annealingombinado com o

método de inicializaca®CA_Partapresenta um desempenho melhor se comparado ao algo-
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Tabela A.9: Comparacao estatistica para a Mab&lequando K = 5.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 249443 (5.5) 236655 (2) 249443 (5.5249413 (3.5) 212436 (1) 249413 (3.5)
Yo 209984 (5) 209124 (4) 234307 (6)| 208813 (2) 208813 (2) 208813 (2)
Y3 381304 (6) 313121 (3) 379386 (5)| 340639 (4) 311717 (1.5) 311717 (1.5)
Ya 206545 (4.5) 206545 (4.5) 256852 (6) 205468 (2) 205468 (2) 205468 (2)
Ys 253203 (6) 186388 (3) 186388 (3)| 186388 (3) 186388 (3) 186388 (3)
\ 249567 (6) 247125(5) 230295 (1.5R36777 (3.5) 236777 (3.5) 230295 (1.5)
Y7 166868 (4.5) 161371(2) 166868 (4.5166868 (4.5) 160670 (1) 166868 (4.5)
Ys 243329 (1.5) 260240 (6) 254518 (5) 243329 (1.5) 251792 (3) 254138 (4)
Yo 278847 (6) 210087 (5) 205744 (2.5R05744 (2.5) 205744 (2.5) 205744 (2.5)
Y10 | 183440 (3.5) 183440 (3.5) 183440 (3.5183440 (3.5) 183440 (3.5) 183440 (3.5)
p.m.| 4.85 3.80 4.25 3.00 2.30 2.80

ritmo K-meangnicializado aleatoriamente. Quan#o= 4, a diferenca entre os postos médios
desses dois algoritmos foi igual a7 — 2.25= 2.50 > 2.38, e quand& = 5, a diferenca foi
de 485—2.30=2.55> 2.38.

As Tabelas A.10, A.11 e A.12 mostram os resultados obtidosabaseCloud, quando K
=9, 10 e 11, respectivamente. Essas tabelas seguem o mesialm mas tabelas anteriores.

Tabela A.10: Comparacao estatistica para a Bésed quando K =9,

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 799094 (6) 604073 (3) 733461(5)661429 (4) 543522(2) 541884 (1)
Y, 1032130 (6) 566329 (4) 557637 (1)968689 (5) 560110 (2.5) 560110 (2.5)
Y3 482618 (6) 366274 (2) 399028 (4)453024 (5) 364863 (1) 397502 (3)
Ya 968588 (6) 567675 (2) 623181 (4)820935(5) 567669 (1) 612098 (3)
Ys 696994 (6) 600349 (4) 592679 (3)668615 (5) 530897 (1.5) 530897 (1.5)
\ 490165 (6) 431909 (5) 429886 (4)415567 (3) 415412 (2) 346249 (1)
Y7 591371 (4) 538378(2) 609397 (5)710160 (6) 521597 (1) 548639 (3)
Ys 535422 (5) 496031 (2) 535191 (4)991998 (6) 456404 (1) 530673 (3)
Yo 1726390 (6) 461035 (2) 807179 (%)716776(3) 452692 (1) 803037 (4)
Y10 | 1023500 (6) 410766 (5) 406588 (4)379698 (2.5) 364603 (1) 379698 (2.5)
p.m.| 5.70 3.10 3.90 4.45 1.40 2.45

Para essa base, nos trés casos avaliados, o teBstdale Friedmarejeita a hipdtese nula,
reportando probabilidade de 1.26e-07%, de 1.74e-06% e8de-85%, par& =9, K =10e

K =11, respectivamente.

As diferencas encontradas nessa base, ara9, foram as seguintes: melhoria #6

meansnicializado comPCA_Partem relacdo & mesma heuristica inicializada aleatoriamente
(5.70—3.10= 2.60> 2.38); melhoria dd&simulated Annealinmicializado comPCA_Partem
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Tabela A.11: Comparacao estatistica para a B&sed quando K = 10.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 439046 (6) 344818 (2) 412246 (5)333810 (1) 352489 (3) 379662 (4)
Y 497552 (6) 438377 (5) 362462 (3)374771(4) 351059 (1) 360942 (2)
Y3 696803 (5) 415453 (3) 459096 (4)724689 (6) 397725 (1.5) 397725 (1.5)
Ya 592961 (6) 421199 (2) 516146 (5)464966 (4) 421129(1) 436718 (3)
Ys 333418 (6) 331172 (4) 332520(5)325210(3) 324852 (2) 320940 (1)
A\ 356126 (5) 344426 (2) 363749 (6)354783 (4) 342264 (1) 349038 (3)
Y7 428024 (6) 396213 (4) 410364 (5)374326 (1.5) 374587 (3) 374326 (1.5)
Ys 637461 (6) 353631 (2) 462401 (5)350636 (1) 356717 (3) 386857 (4)
Yo 1231740 (6) 697098 (4) 659259 (3)762001 (5) 572818 (2) 521560 (1)
Y10 | 1483510 (6) 469854 (4) 506243 (5)449403 (3) 433303 (1) 442792 (2)
p.m.| 5.80 3.20 4.60 3.25 1.85 2.30

Tabela A.12: Comparacao estatistica para a Gésed quando K = 11.
K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++ Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 656903 (6) 417387 (3) 417942 (4)564339 (5) 406237 (1) 413783 (2)
Y, 654878 (6) 356068 (3) 428291 (5)339008 (1) 340287 (2) 359938 (4)
Y3 606979 (6) 373151 (2) 423413 (5)409490 (3.5) 346832 (1) 409490 (3.5)
Ya 394783 (6) 314945 (3) 328243 (4)352514 (5) 293184 (1.5) 293184 (1.5)
Ys 291907 (4) 333067 (6) 290913 (3)286605 (1) 310568 (5) 287500 (2)
\ 1291740 (6) 348466 (3) 368602 (4)395800(5) 336646 (2) 310043(1)
Y7 641505 (6) 450027 (3) 579048 (5)458435 (4) 396475 (1.5) 396475 (1.5)
Ys 1346540 (6) 573806 (4) 477262 (1)574573 (5) 491155 (2.5) 491155 (2.5)
Yo 364548 (6) 276265 (4) 278277 (5)253899 (3) 238227 (1.5) 238227 (1.5)
Yi0 | 345978 (6) 331943 (5) 294583(2)298819 (4) 295864 (3) 277631 (1)
p.m.| 5.80 3.60 3.80 3.65 2.10 2.05

relacéo ad-meansaleatério (570—1.40=4.30> 2.38), aoK-means++(3.90— 1.40=2.50>
2.38) e aoSimulated Annealingleatoério (445— 1.40= 3.05 > 2.37); melhoria dd&Simulated
Annealingcom inicializacao usada pelbmeans++em relacdo a&-meansaleatorio (570—
2.45=3.25> 2.38).

QuanddK = 10, o teste constata as seguintes diferencas: melhoKameansnicializado

com PCA_Partem relacdo ad-meansaleatério (580— 3.20 = 2.60 > 2.38); melhoria do

Simulated Annealingleat6rio em relagdo a¢-meansaleatorio (580— 3.25= 2.55> 2.38);

melhoria doSimulated Annealingom inicializacdo usada pel»-means++em relacdo ad-

meansaleatorio (580— 2.30 = 3.50 > 2.38); melhoria doSimulated Annealingnicializado

comPCA_Partem relacdo a&-meansaleat6rio (580— 1.85= 3.95> 2.38) e aoK-means++
(4.60—1.85=2.75> 2.38).

ParaK = 11, o teste constata as seguintes diferencas: melhor&indolated Annealing
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inicializado comPCA_Partem relacdo a&-meansaleatério (580—2.10=3.70> 2.38); mel-

horia doSimulated Annealingom inicializacdo usada pekemeans++em relagéo a&-means

aleatério (580—2.05= 3.75> 2.38).

As Tabelas A.13, A.14 e A.15 mostram os resultados obtidaos &daseSegmentation

para os valores de K = 6, 7 e 8, respectivamente. Essas taleglasm o mesmo modelo das

tabelas anteriores.

Tabela A.13: Comparacao estatistica para a Bagenentatioquando K = 6.

K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++| Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 1692170 (4) 1829980 (6) 1693790 (51650400 (2.5) 1442620 (1) 1650400 (2.5)
Y, 1013470 (5) 967915(2) 1038970 (6P51662 (1) 978721 (3.5) 978721 (3.5)
Y3 1173760 (5) 1083390 (2) 1121180 (41384840(6) 1071360(1) 1093600 (3)
Ya 1529540 (6) 1351380 (2) 1434690 (1434580 (3.5) 1337020 (1) 1434580 (3.5)
Ys 1894930 (6) 1270350 (2) 1397130 (41794140 (5) 1222490 (1) 1344980 (3)
\ 2160080 (6) 1651770 (4) 1466450 (2128820 (5) 1465850 (1) 1467580 (3)
Y7 997879 (5) 961538 (4) 1020890 (6P58374 (2) 958374 (2) 958374 (2)
Ys 929554 (1) 994839 (6) 930418 (2) 940968 (5) 938830 (3.5) 938830 (3.5)
Yo 1796990 (6) 1130270 (2) 1146050 (41149780 (5) 1119250 (1) 1146000 (3)
Yio | 1229410 (5) 1262750 (6) 1215370 (41207260 (2) 1194870 (1) 1212450 (3)
p.m.| 4.90 3.60 4.20 3.70 1.60 3.00

Tabela A.14: Comparacao estatistica para a Bagenentatioquando K = 7.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 947125 (4) 971496 (5) 1027360 (6) 944725 (2.5) 944725 (2.5) 939111 (1)
Yo 909497 (5) 889877 (4) 946277 (6)| 883891 (1) 889482 (3) 888528 (2)
Y3 2070960 (5) 1396880 (3) 12818506 (61982250 (4) 1270650 (1) 1273890 (2)
Ya 939971 (1) 1027510 (6) 1002520 (5) 975718 (2) 977849 (3.5) 977849 (3.5)
Ys 1210390 (5) 1226170(6) 1152610 (4) 1151790 (3) 1141730(2) 1139450(1)
\ 1002540 (1) 1052800 (5) 1091420 (6) 1003790 (2) 1031480(4) 1027440 (3)
Y7 1065180 (6) 1055840 (4) 1051230 (3) 1058220 (5) 1037600 (1.5) 1037600 (1.5)
Ys 1439530 (5) 1432330(4) 1303690 (2) 1444320 (6) 1430450 (3) 1285750 (1)
Yo 866783 (5) 909587 (6) 862152 (4)| 833990 (2) 833990 (2) 833990 (2)
Y10 | 1207130 (6) 1142620 (5) 1093390 (3)1120170(4) 1093200 (1.5) 1093200 (1.5)
p.m.| 4.30 4.80 4.50 3.15 2.40 1.85

Para a bas&egmentatiomnos trés casos avaliados, o testeldste de Friedmarejeita a
hipotese nula, reportando probabilidade de 0.082%, det®@L.de 0.36%, pand = 6,K =7
eK = 8, respectivamente.

QuandoK = 6, o teste reporta as seguintes diferencas: melhorf@imolated Annealing

inicializado comPCA_Partem relacdo a&-meansaleatorio (490— 1.60= 3.30> 2.38) e ao
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Tabela A.15: Comparacao estatistica para a Bagenentatioquando K = 8.

K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++| Aleat. PCA_Part Kmeans++

Y1 1557430 (6) 972815 (5) 964237 (4) 898626 (1) 934667 (3) 898854 (2)
Yo 1207320 (6) 961949 (5) 935195 (4) 886606 (2) 897642 (3) 884033 (1)
Y3 745855 (1) 777853 (2) 782705 (4) 807860 (6) 782617 (3) 786749 (5)
Ya 928706 (6) 812106 (1) 914016 (5) 819088 (3.5) 817912 (2) 819088 (3.5)
Ys 988056 (6) 970598 (5) 917237 (4) 896682 (1.5) 915284 (3) 896682 (1.5)
\ 1437470 (6) 1047600 (4) 1053350 (bP58309(2) 958309 (2) 958309 (2)
Y7 840278 (6) 824257 (5) 808217 (4) 802717 (3) 802416 (1.5) 802416 (1.5)
Ys 816433 (3) 838344 (6) 784697 (1) 821466 (4) 822686 (5) 812399 (2)
Yo 1423550 (6) 1351440 (3) 1385890 (41417960 (5) 1122020(1) 1350230 (2)
Y10 | 1229890 (6) 1206290 (5) 1146940 (21127420 (1) 1164490 (3.5) 1164490 (3.5)
p.m.| 5.20 4.10 3.70 2.90 2.70 2.40

K-means++(4.20— 1.60= 2.60 > 2.38).

ParaK = 7, o teste indica as seguintes diferencas: melhoria doiatgnSimulated An-
nealing com inicializacdo usada pelé-means++em relacdo ad-meansaleatorio (430—
1.85=2.45> 2.38), aoK-meanomPCA_Part(4.80—1.85=2.95> 2.38) e adK-means++
(4.50—1.85= 2.65> 2.38); melhoria dd&simulated Annealingicializado comPCA_Partem
relacdo ad-meandnicializado com o0 mesmo método.80— 2.40= 2.40> 2.38).

QuandoK = 8, o teste apresenta as seguintes diferencas: melhoBmudated Annealing
inicializado comPCA_Partem relacdo a&-meansaleatorio (520— 2.70= 2.50 > 2.38); mel-
horia doSimulated Annealingom inicializacdo usada pekemeans++em relacéo a&-means
aleatério (520—2.40=2.80> 2.38).

As Tabelas A.16, A.17 e A.18 mostram os resultados obtidosabaseSpam quando K
= 2, 3 e 4, respectivamente. Essas tabelas seguem o mesmio mkasléabelas anteriores.

Para essa base, o testeTéste de Friedmargjeita a hipétese nula apenas quakds 4,
reportando probabilidade de 16.57%, 10.06% e 3.69%, pata2, K = 3 eK = 4, respecti-
vamente. Quandi = 4, o teste reporta a seguinte diferencéSimulated Annealingnicial-
izado com o0 método dd-means++apresenta melhores resultados do gerneansaleatorio
(5—255=2.45> 2.38).

As Tabelas A.19, A.20 e A.21 mostram os resultados obtidosabasden digit quando
K =9, 10 e 11, respectivamente. Essas tabelas seguem o meshetordas tabelas anteriores.

Para a bas®en digit Teste de Friedmarejeita a hipétese nula apenas quakde: 11,
reportando probabilidade de 15.68%, 25.53% e 0.014%, para9, K = 10 eK = 11, re-
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K-means S.A
Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 4.9e+07(3) 4.9e+07 (3) 5.0e+07 (6) 4.9e+07 (3) 4.9e+07(3) 4.9e+07 (3)
Y 9.8e+07 (2.5) 9.8e+07 (2.5) 1.3e+08 (6) 9.8e+07 (2.5) 9.8e+07 (2.5) 1.0e+08 (5)
Ys | 4.1e+07 (2.5) 4.1e+07 (2.5) 4.8e+07 (6) 4.1e+07 (2.5) 4.1e+07 (2.5) 4.3e+07 (5)
Y, | 8.8e+07 (2.5) 8.8e+07 (2.5) 1.0e+08 (5/5.8e+07 (2.5) 8.8e+07 (2.5) 1.0e+08 (5.5)
Ys 9.3e+07 (3.5) 9.3e+07 (3.5) 9.3e+07 (3}|%).3e+07 (3.5) 9.3e+07 (3.5) 9.3e+07 (3.5)
Ye 5.6e+07 (3.5) 5.6e+07 (3.5) 5.7e+07 (5/%.5e+07 (1.5) 5.5e+07 (1.5) 5.7e+07 (5.5)
Y7 3.7e+07 (5) 3.7e+07 (5) 3.7e+07 (5) 3.6e+07 (2) 3.6e+07 (2) 3.6e+07 (2)
Ys | 2.1e+08 (4.5) 2.1e+08 (4.5) 8.6e+07 (1/5).1e+08 (4.5) 2.1e+08 (4.5) 8.6e+07 (1.5)
Yo | 1.8e+07(5) 1.8e+07 (5) 1.8e+07 (5) 9.2+07 (2) 9.2e+07 (2)  9.2e+07 (2)
Yio | 4.6e+07 (3.5) 4.6e+07 (3.5) 4.6e+07 (3|5).6e+07 (3.5) 4.6e+07 (3.5) 4.6e+07 (3.5)
p.m.| 3.55 3.55 4.75 2.75 2.75 3.65
Tabela A.17: Comparacéo estatistica para a Basenquando K = 3.
K-means S.A.
Aleat. PCA Part Kmeans++ | Aleat. PCA Part Kmeans++
Y: | 1.8e+07 (35) 1.8e+07 (3.5) 1.8e+07 (3/5).8e+07 (3.5) 1.8e+07 (3.5) 1.8e+07 (3.5)
Y, | 4.0e+07 (3.5) 4.0e+07 (3.5) 4.0e+07 (3/5).0e+07 (3.5) 4.0e+07 (3.5) 4.0e+07 (3.5)
Y3 1.5e+08 (5.5) 1.5e+08 (5.5) 4.9e+07 (1}5).4e+08 (3.5) 1.4e+08 (3.5) 4.9e+07 (1.5)
Ya 2.4e+07 (5.5) 2.4e+07 (5.5) 2.2e+07 (1}9).3e+07 (3.5) 2.3e+07 (3.5) 2.2e+07 (1.5)
Ys | 1.7e+08 (5.5) 1.7e+08(5.5) 4.8e+07 (2|5).8e+07 (2.5) 4.8e+07 (2.5) 4.8e+07 (2.5)
Ys | 2.3e+07 (4.5) 2.3e+07 (4.5) 2.0e+07 (1/5).3e+07 (4.5) 2.3e+07 (4.5) 2.0e+07 (1.5)
Y; | 2.2e+07 (4.5) 2.2e+07 (4.5) 2.3e+07 (6) 2.1e+07 (2) 2.1e+07 (2) 2.1e+07 (2)
Ys 2.4e+07 (3.5) 2.4e+07 (3.5) 2.4e+07 (3|18).4e+07 (3.5) 2.4e+07 (3.5) 2.4e+07 (3.5)
Yo 1.7e+07 (3.5) 1.7e+07 (3.5) 1.7e+07 (3|5).7e+07 (3.5) 1.7e+07 (3.5) 1.7e+07 (3.5)
Yio | 4.9e+07 (4.5) 4.9e+07 (4.5) 4.8e+07 (1/5.9e+07 (4.5) 4.9e+07 (4.5) 4.8e+07 (1.5)
p.m.| 4.4 4.4 2.85 3.45 3.45 2.45
Tabela A.18: Comparagéo estatistica para a Basenquando K = 4.
K-means S.A
Aleat. PCA_Part Kmeans++ | Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 2.3e+07 (5.5) 1.8e+07 (2) 2.1e+07 (4) 2.3e+07 (5.5) 1.7e+07 (1) 2.0e+07 (3)
Y, |3.9e+07 (4.5) 3.9e+07 (4.5) 1.7e+07 (1/53.9e+07 (4.5) 3.9e+07 (4.5) 1.7e+07 (1.5)
Ys | 1.4e+07 (6) 1.3e+07(5) 1.2e+07 (2/51.2e+07 (2.5) 1.2e+07 (2.5) 1.2e+07 (2.5)
Y, | 6.8e+07 (5.5) 6.8e+07 (5.5) 5.2e+07 (2|5.2e+07 (2.5) 5.2e+07 (2.5) 5.2e+07 (2.5)
Ys 2.7e+07 (5.5) 2.7e+07 (5.5) 2.3+07 (2) | 2.6e+07 (3.5) 2.6e+07 (3.5) 2.2e+07 (1)
Ys 2.2e+07 (5.5) 2.2e+07 (5.5) 1.8e+07 (2) 2.1e+07 (3.5) 2.1e+07 (3.5) 1.6e+07 (1)
Y7 1.5e+07 (3.5) 1.5e+07 (3.5) 1.5e+07 (3}5).5e+07 (3.5) 1.5e+07 (3.5) 1.5e+07 (3.5)
Ys | 1.5e+07 (4) 1.4e+07 (2) 1.7e+07 (6) 1.4e+07 (2) 1.4e+07(2) 1.6e+07 (5)
Yo | 1.1e+07(5) 1.1e+07(5) 1.1e+07 (5) 1.0e+07 (2) 1.0e+07 (2)  1.0e+07 (2)
Yio | 1.7e+07 (5) 1.4e+07 (1) 1.5e+07 (2) 1.8e+07 (6) 1.6e+07 (3.5) 1.6e+07 (3.5)
p.m.|5 3.95 3.1 3.55 2.85 2.55
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K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++| Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 6024850 (6) 5453850 (4) 5461460 (bp449290 (2) 5452000 (3) 5369970 (1)
Yo 5724460 (6) 5622550 (5) 5599820 (4p376060 (3) 5375850(2) 5315180(1)
Y3 5128080 (1) 5162480 (5) 5369790 (65161150 (2.5) 5161500 (4) 5161150 (2.5)
Ya 4985740 (1) 5051580 (4) 5239100 (6050010 (3) 5049410 (2) 5225240 (5)
Ys 5633780 (6) 5294890 (4) 5410390 (bp289750 (1) 5292840 (2) 5294030 (3)
\ 5185930 (3) 5145310 (2) 5076850 (15265510 (4.5) 5265510 (4.5) 5620610 (6)
Y7 5387770 (5) 5254040 (1) 5482930 (6p345650(4) 5328090(3) 5327990 (2)
Ys 5888050 (5) 5274090 (3) 5307830 (45960520 (6) 5205120 (1.5) 5205120 (1.5)
Yo 5515310 (5) 5540580 (6) 5337060 (15368540 (2) 5442940 (3.5) 5442940 (3.5)
Y10 | 5405650 (5) 5371010 (3) 5531060 (65280200 (2) 5257750(1) 5376990 (4)
p.m.| 4.3 3.7 4.4 3 2.65 2.95
Tabela A.20: Comparacao estatistica para a Pasaligitquando K = 10.
K-means S.A.
Aleat. PCA Part Kmeans++| Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 4931000 (2) 4994200 (4) 5158090 (6%897460 (1) 4989930 (3) 5155010 (5)
Y, 4785710 (2) 4825940 (4) 4974310 (61785670 (1) 4825880 (3) 4938460 (5)
Y3 5258560 (4) 5304860 (6) 4926370 (2p000320 (3) 5302500 (5) 4925590 (1)
Ya 5078700 (5) 4958160 (2) 5006510 (4p093620 (6) 4948760 (1) 5002380 (3)
Ys 5225640 (6) 4971480 (4) 4971570 (1968820 (2) 4968820 (2) 4968820 (2)
\ 5122520 (4) 5187530 (6) 5054280 (35052610 (2) 5185200 (5) 5044410(1)
Y7 5022450 (5) 4993670 (3) 4912480 (15000680 (4) 4992840 (2) 5126200 (6)
Ys 5040010 (4) 5051450 (5) 4955280 (2#800050 (1) 5081230(6) 4961950 (3)
Yo 5029800 (3) 5031970 (5) 5030590 (4p027420 (1.5) 5211990 (6) 5027420 (1.5)
Y10 | 4757850 (1) 4861870 (5) 4897620 (6%861070 (3.5) 4861070 (3.5) 4761210 (2)
p.m.| 3.6 4.4 3.9 2.5 3.65 2.95
Tabela A.21: Comparacao estatistica para a Basaligitquando K = 11.
K-means S.A.
Aleat. PCA_Part Kmeans++| Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 5011270 (6) 4721210 (3) 4773720 (44647290 (2) 4533710(1) 4818420 (5)
Yo 4806420 (5) 4814260 (6) 4769400 (1682040 (1) 4804330(4) 4783070 (3)
Y3 4911350 (5) 4702910 (4) 4953150 (6%693890 (1) 4701170 (3) 4698530 (2)
Ya 5249060 (6) 4814660 (2) 5061520 (b#795650 (1) 4930500 (3) 4965900 (4)
Ys 4805740 (5) 4613520 (2) 4725880 (41973930 (6) 4610070 (1) 4723410 (3)
Ys 4701920 (6) 4617520 (5) 4587370 (B1612830 (4) 4554570 (1.5) 4554570 (1.5)
Y7 4872920 (5) 4898980 (6) 4720030 (A1%747310(2.5) 4747310 (2.5) 4855950 (4)
Ys 4803510 (4) 4814890 (5) 4962300 (68549690 (1) 4793490 (3) 4718240 (2)
Yo 5128270 (6) 4525780 (3) 4758480 (51523240 (1.5) 4523240 (1.5) 4714110 (4)
Y10 | 4844870 (5) 4742440 (4) 4863230 (6%733880(2.5) 4733880 (2.5) 4670700 (1)
p.m.| 5.3 4 4.2 2.25 2.3 2.95
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spectivamente. Quando= 11, o teste reporta as seguintes diferen¢c&&nuulated Annealing
aleatorio apresenta melhores resultados do diieneansaleatorio (53 —2.25= 3.05 > 2.38);

o Simulated Annealingicializado com o métod®CA_Partapresenta melhores resultados do
gue oK-meansaleatorio (53—2.3=3> 2.38).

As Tabelas A.22, A.23 e A.24 mostram os resultados obtidosabasé etter, quando K
= 25, 26 e 27, respectivamente. Essas tabelas seguem o mestalo mias tabelas anteriores.

Tabela A.22: Comparacao estatistica para a hatterquando K = 25.

K-means S.A

Aleat. PCA_Part Kmeans++ Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 61626.1 (2) 61168.1 (1) 62944 (4)| 69467.5 (6) 65130.6 (5) 62186.2 (3)
Yo 60638.1 (4) 60765.9 (5) 62463 (6)] 60510.8 (2) 60506.9 (1) 60608.9 (3)
Y3 62039.5 (3) 61619.6 (1) 62411.4 (bp2206.2 (4) 66859.6 (6) 61648.8 (2)
Ya 62225.7 (2) 61332.1 (1) 62406.5 (B)Y4070.2 (6) 66305.4 (4) 70335.7 (5)
Ys 61791.9 (3) 62741.1 (6) 62501 (5)| 61132.6 (1) 62065.4 (4) 61615.7 (2)
Ys 62084.8 (4) 62214 (6) 62111.7 (561009.9 (1) 61297.1(2) 61718.3 (3)
Y7 63066 (5) 61799.1(2) 63385.5(6)61688.3 (1) 61994.4 (4) 61866.6 (3)
Ys 62643.6 (3) 62311.8(2) 62302.9 (1¥3341(6) 66200.3 (4) 69850.2 (5)
Yo 61893.1 (2) 62175.4(4) 62366.9 (bp1873.2 (1) 62607.1(6) 61961.4 (3)
Y10 | 61790.2 (3) 62739.6 (6) 62500.2 (pp1133.1 (1) 62064.6 (4) 61616.2 (2)
p.m.| 3.1 3.4 4.5 2.9 4 3.1

Tabela A.23: Comparacao estatistica para a baterquando K = 26.
K-means S.A.

Aleat. PCA Part Kmeans++ Aleat. PCA Part Kmeans++
Y1 62443.3 (4) 61563.6 (2) 61319.9 (161611 (3) 65434 (5) 69652 (6)
Yo 61466.5 (2) 60408.1 (1) 61831.1 (B)2186.5(5) 65246.4(4) 72780.8 (6)
Y3 62512.4 (4) 61837.4(1) 62314 (3)] 62223.3(2) 65286.5(5) 72912.6 (6)
Ya 59367.2 (1) 60074.3(4) 59651.7 (2p9834.6 (3) 63265.3 (5) 68992.2 (6)
Ys 62699 (4) 61972.2 (1) 62951.8 (562613.5(3) 66168.7 (6) 62542 (2)
\ 59971.8 (1) 60838.2 (2) 60953.3 (B)Y0298.2 (5) 64461.3 (4) 70584.3 (6)
Y7 60255 (3) 59943.6 (1) 62391.3 (560011.9 (2) 65233.2 (6) 60399.4 (4)
Ys 60211.6 (1) 60408.1 (3) 60801.1 (460313.2(2) 63993.9 (5) 69260.3 (6)
Yo 61588.5 (6) 60984.7 (3) 60537.4 (160650.5(2) 61250 (4) 61359.7 (5)
Y10 | 62956.3 (3) 61761.6 (1) 62446.1 (Rp62998.6 (4) 66877 (5) 70284.2 (6)
p.m.| 2.90 1.90 2.90 3.10 4.90 5.30

Para essa base, o testeléste de Friedmarejeita a hipétese nula apenas quaKkde 26,
reportando probabilidade de 36.24%, de 7.2e-04% e de 31 24K = 25,K = 26 eK = 27,
respectivamente. Quan#o= 26, o teste reporta as seguintes diferencas:noeansaleatoério

apresenta melhores resultados do q&mulated Annealinicializado com o método dK-

means++(5.30— 2.90 = 2.40 > 2.38); o K-meansinicializado comPCA_Partapresenta um

melhor desempenho em relacéo Simulated Annealingnicializado comPCA_Part(4.90—
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Tabela A.24: Comparacao estatistica para a baerquando K = 27.

K-means S.A.

Aleat. PCA_Part Kmeans++ Aleat. PCA_Part Kmeans++
Y1 60005.2 (6) 59208.2 (2) 58952.5(1p9241.8 (3) 59998.9 (5) 59967.8 (4)
Yo 61582.4 (3) 60179.2 (1) 60279.2 (R)4000.9 (6) 65229.2 (5) 61833.6 (4)
Y3 60347.7 (6) 59710.3(4) 59279.3 (Bp9011.4 (1) 59238.4 (2) 59820.7 (5)
Ya 59706 (1) 59908 (2) 61179.5(4)60039 (3) 64391.5(5) 68679.3 (6)
Y5 58903.9 (1) 58915.5(2) 60042.3 (pp9138(3) 62609 (6) 59674.2(4)
Ys 60472.3 (3) 60483.8(4) 61824.5(6p9523.8 (1) 61414.6 (5) 60378.8 (2)
Y7 60353.3 (4) 61253.8 (6) 59508.8 (160188.1 (3) 60521.5(5) 59955.7 (2)
Ys 60422.2 (3) 60298.7 (2) 59890.6 (1)Y2259.6 (6) 64468.8 (5) 61769 (4)
Yo 62183.4 (6) 60578.7 (4) 61809 (5)| 60484.6 (3) 60237.7 (2) 60149.8 (1)
Y10 | 61119.7 (4) 59993.8 (1) 61099.2 (Bp0396.8 (2) 63622.5(6) 61321.5(5)
p.m.| 3.70 2.80 3.10 3.10 4.60 3.70

1.90= 3.00 > 2.38) e com o0 método de inicializacdo #emeans++(5.30— 1.90= 3.40 >
2.38) ; o algoritmoK-means++apresenta melhores resultados do qu&imulated Annealing

com inicializagdo usada pelobmeans++(5.30—2.90= 2.40 > 2.38).
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