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A Hybrid Heuristic with Hopkins Statistic for the
Automatic Clustering Problem

G. Semaan, A. Fadel, J. Brito, and L. Ochi

Abstract—Cluster Analysis is a multivariate method to handle
real problems associated with several fields. This area combines
several methods of unsupervised classification, which can be
applied in order to identify groups in a data set. The Clustering
Problems are classified as NP-Hard and, in order to obtain such
classification, the number of groups k may be fixed, or, in the
Automatic approach, the ideal k must be identified upon
evaluation of some validation index. In this paper the Silhouette
Index was considered and a new proposed Hybrid Heuristic
Algorithm (HHA) operates to identify the ideal number of
groups. The HHA consider two heuristic algorithms based on
metaheuristics: an algorithm based on Iterated Local Search
(ILS) that considers a density-based approach and a literature
Evolutionary Algorithm (EA). Besides, the HHA have a heuristic
algorithm that verify clustering tendency, considering the
Hopkins Statistic. Basically, according with the clustering
tendency level, the HHA use a specific heuristic (ILS or EA). The
computational experiments used three literature data sets with
eighty-two instances, and all of them were considered and
reported by different researchers. The effectiveness and the
efficiency of the proposed heuristic are reflected in substantially
lower computational time and in the solutions quality, that are
competitive when compared with the best results reported in the
literature.

Index Terms—Heuristic, Metaheuristics, Iterated Local
Search, Automatic Clustering Problem, Hopkins Statistics,
Silhouette Index, density-based.

1. INTRODUCAO

problema cldssico de agrupamento pode ser definido da
seguinte maneira: dado um conjunto formado por n
objetos X={x;,x,...,%;...,X»}, com cada objeto r € X

possuindo p atributos (dimensdes ou caracteristicas), ou seja,
xi={x/,x7,...,xf}, deve-se construir k grupos C; (j=1,...,k) a
partir de X, de maneira a garantir que os objetos de cada grupo
sejam homogéneos segundo alguma medida de similaridade.
Considerando estas observagcdes, em um problema de
agrupamento, uma solug@o (ou parti¢ao) pode ser representada
como 7={C},C>,...,Ci}. Além disso, devem ser respeitadas as
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restricdes concernentes a cada problema particular abordado
[1][2]: o conjunto X corresponde & unido dos objetos dos
grupos, cada objeto pertence a exatamente um grupo e todos
0s grupos possuem, pelo menos, um objeto. Além dessas
restrigdes, define-se, também, uma funcdo objetivo que
permite avaliar a homogeneidade dos grupos formados [3]-[5].
Ja o problema de agrupamento automatico, que foi o objeto de
estudo desse artigo, além das restrigdes supracitadas, o
numero de grupos k nao ¢é definido a priori.

O objetivo do presente trabalho é propor um novo método
hibrido eficiente (quanto ao tempo computacional) e eficaz
(quanto a qualidade das solugdes) para a resolugdo de um
problema de alta complexidade na area de Otimizacdo, qual
seja, o Problema de Agrupamento Automatico. O método
considera, em sua fase inicial, a utilizacdo da Estatistica de
Hopkins, sendo essa estatistica baseada na aplica¢do de um
Teste de Aleatoriedade Espacial. Tal teste possibilita verificar
a tendéncia a formagdo de agrupamentos para uma dada
instdncia do problema. Ainda neste sentido, conforme o
resultado do referido teste, uma heuristica especifica sera
aplicada a instancia. Em relacdo as heuristicas utilizadas,
foram consideradas aquelas com os melhores resultados
obtidos em experimentos preliminares. O Algoritmo Evolutivo
com Busca Local AECBLI1[6] se destacou em relagdo as
instdncias que ndo possuem tendéncia a formacdo de
agrupamentos. Ja a heuristica ILS-DBSCAN, baseada na
metaheuristica Busca Local Iterada (do inglés lterated Local
Search), que usa como procedimento de constru¢do de
solucdes iniciais o classico algoritmo baseado em densidade
DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications
with noise), obteve os melhores resultados para as instancias
com tendéncia a formacao de agrupamentos.

Esse trabalho esta dividido em cinco se¢des, incluindo a
introdugdo. A segdo 2 apresenta uma revisdo da literatura
sobre Problema de Agrupamento Automatico e o indice
relativo silhueta. A se¢do 3 apresenta algoritmos heuristicos
para o problema abordado, as instdncias consideradas e alguns
experimentos computacionais preliminares. A secdo 4
apresenta 0 método proposto, experimentos computacionais e
uma analise de tendéncia para formagdo de grupos. Por fim, a
secdo 5 apresenta as conclusdes e possiveis desdobramentos.

II. REVISAO DA LITERATURA

Conforme [2], talvez um dos problemas de selecdo de
parametros mais conhecido seja o de determinar o nimero
ideal de grupos em um problema de agrupamento. Neste
sentido, diversas técnicas nao supervisionadas de avaliagdo de
solucdes podem ser utilizadas.
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Com base no algoritmo k-Means, que utiliza a ideia de
prototipos, foi proposto em [7] o algoritmo X-Means para a
resolugdo do problema de agrupamento automatico. Esse
algoritmo tem como pardmetros de entrada a instincia a ser
processada e um intervalo com a quantidade de grupos
[Kmin, kmax]. A partir destes dados, o algoritmo utiliza o indice
BIC (Bayesian Information Criterion) para identificar e
retornar qual o melhor nimero de grupos. Em [8] ¢
apresentado um algoritmo que também adapta o k-Means para
resolver um problema de agrupamento automatico.

Ainda no que diz respeito ao problema agrupamento
automatico, varios trabalhos na literatura propdem algoritmos
baseados em metaheuristicas que tém por objetivo encontrar
um numero ideal de grupos e a sua solugdo (particdo)
correspondente. Dentre estes, pode-se destacar os seguintes
trabalhos: [6] [9]-[15][18].

Existem, também, as heuristicas que utilizam alguns
procedimentos de busca local baseados no algoritmo k-Means.
Em uma primeira etapa, essas heuristicas utilizam algoritmos
para construcdo de grupos, denominados grupos parciais
(temporarios, componentes conexos) com o objetivo de unir
os objetos mais homogéneos. Em seguida, sdo aplicados
procedimentos de busca local e de perturbacdo sobre esses
grupos produzindo solugdes de boa qualidade, ou seja, os
grupos parciais sdo unidos e formam grupos finais [6] [10]
[11][14].

Em [18] foi proposto um Método de Classificagdo Baseado
em Densidade, que utiliza o conhecido algoritmo DBSCAN
[2] para produzir solu¢des para o problema de agrupamento
automatico. Esse algoritmo foi adaptado para que os objetos
identificados como outliers ndo fossem ignorados.

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade tém
como objetivo a determinacdo de grupos (regides) de alta
densidade de objetos separados por regides de Dbaixa
densidade. Nesse contexto, as solugdes do conjunto base, que
serdo submetidas ao método proposto no presente trabalho,
foram obtidas com a aplicagdo do algoritmo DBSCAN,
baseado em densidade, apresentado em [19].

Em [33] € proposta uma metaheuristica de inteligéncia
coletiva inspirada no comportamento das formigas para a
resolugdo do PAA. Foi utilizado o indice silhueta para
avaliacdo das solugdes obtidas e o algoritmo foi paralelizado.

Algoritmos genéticos que consideram conceitos de
densidade e ruido sdo propostos por [34], com o objetivo de
identificar o niimero ideal de grupos e, assim, definir os
melhores pontos para origens/destinos com base em rotas de
taxis e dados de GPS. Nos algoritmos propostos foram
consideradas variantes do algoritmo k-means para produzir a
populacio inicial (conjunto solugdo da 1* geracdo).

O trabalho [35] aborda o problema de agrupamento
automatico, considerando a divisdo de instancias em grupos. O
algoritmo proposto baseia-se em uma colonia de abelhas
artificiais, e técnicas de agrupamento apoiam a exploragdo
dessas abelhas, direcionando seus movimentos para a
resoluc¢do do Problema de Segmentagio de Clientes.

A busca por organismos simbioticos (SOS-symbiotic
organism search) ¢ uma metaheuristica recente que simula
estratégias de interagdo simbiotica adotadas pelos organismos
para sobreviver e se propagar em um ecossistema.

Um SOS para resolver problema de agrupamento ¢
proposto por [36], e utiliza conjuntos de dados bem
conhecidos da literatura. O algoritmo apresentou um alto nivel
de estabilidade.

A. O Indice Silhueta

Dentre os muitos indices disponiveis associados ao critério
relativo de validagdo, o indice silhueta, proposto por [20], é
um dos mais utilizados para validagdo de agrupamentos. Esse
indice possui propriedades desejaveis, quais sejam, combina
as ideias de coesdo e de separagdo. Ainda neste sentido, a sua
utilizagdo permite avaliar a qualidade das solugdes com base
na proximidade entre os objetos de determinado grupo e¢ na
distancia desses objetos ao seu grupo mais proximo.

Esse indice é calculado para cada objeto, sendo possivel
identificar se 0 mesmo estd alocado ao grupo mais adequado.
Os passos a seguir explicam, brevemente, como calcula-lo:

(1) Considerando que dj; corresponde a distancia euclidiana
entre dois objetos x; e x;, calcula-se , para cada objeto x; , a sua
distdncia média a(x;) (Equagdo (1)) em relagdo a todos os
demais objetos do mesmo grupo. Nessa equagdo, |Cy|
representa a quantidade de objetos do grupo C,, , ao qual o
objeto x; pertence.

1 Vx, #Xx., .
|C|—1zd"" x, #x, x,€C, )

w

a(‘xi) =

(2) A Equacdo (2) apresenta a distdncia entre o objeto x; e
os objetos do grupo C;, em que |C| é a quantidade de objetos
do grupo C;. Para cada objeto x; calcula-se a sua distancia
média em relagdo a todos os objetos dos demais grupos (b(x;))
(Equagdo (3)).

d(x,,Cl):|Clw|Zd[j Vx, €C, ()
b(x)=mind(x,,C,) C #C, 3)

(3) O indice silhueta do objeto x; (s(x;)) pode ser obtido
pela equacao 4.

s(x ) = 2L —alx) (4)
max{b(x,),a(x,)}
max Silhueta(S) = l is(xi) Q)
noig

(4) O célculo da silhueta de uma solugdo S (particdo m) é a
média das silhuetas de cada objeto, conforme definido na
Equagdo (5) acima, sendo n correspondente a quantidade de
objetos da solugdo. Essa fung@o deve ser maximizada. Valores
de s(x;) positivos e mais proximos de 1 indicam que o objeto
esta bem localizado em seu grupo, enquanto valores negativos
indicam que o objeto deveria ser alocado a outro grupo.
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III. ALGORITMOS PARA O PROBLEMA DE AGRUPAMENTO
AUTOMATICO

Os algoritmos apresentados nesta se¢do possuem algumas
caracteristicas similares ou em comum no que concerne a
estrutura de dados e aos seus procedimentos. Eles incorporam
um procedimento para a construgdo de Grupos Parciais,
considerando conceitos de densidade, em duas etapas:
Formagdo e Unido (ou Jungdo) de Grupos Parciais. Justifica-
se a construgdo de tais grupos como um procedimento de pré-
processamento [6], a fim de reduzir a cardinalidade da
instancia, ou seja, o niimero de objetos.

No algoritmo CLUSTERING [13], o conceito de Grupos
Parciais diz respeito aos componentes conexos de Grafos
construidos com base na formacdo do Grafo de Vizinhan¢a G.
Os algoritmos AEC e SAPCA [10] adotam, também, o
conceito baseado em Grafos, utilizando um Grafo de
Vizinhan¢a Relativa. No algoritmo CLUES [21] o
procedimento responsavel pela formagao dos Grupos Parciais
¢ denominado Encolhimento, sendo considerados, nesse caso,
os k-vizinhos mais préximos a cada objeto.

A. Algoritmos Heuristicos

Esta subsecdo traz uma breve descricdo da heuristica
baseada na metaheuristica Busca Local Iterada (ILS, do
inglés [Iterated Local Search). Em especial, foram
considerados  procedimentos utilizados pelo eficiente
Algoritmo Evolutivo proposto por [6]. Destaca-se que os
algoritmos atuam na maximizagio do Indice Silhueta
Tradicional. O objetivo € construir solu¢des com Grupos
Parciais de boa qualidade e, ainda, refina-las, em busca de
uma solugdo dtima global ou um otimo local de excelente
qualidade. Algumas caracteristicas dos algoritmos propostos
sdo descritas a seguir:

1) Procedimento de Construgdo: ambos os procedimentos
construtivos utilizados consideram conceitos de agrupamentos
baseados em densidade. Sao eles:

1.1) Uma variante do algoritmo DBSCAN [19] em que todos
os objetos devem pertencer a um grupo, inclusive os objetos
classificados como ruidos.

1.2) FIGP [3]: procedimento para constru¢do de solugdes
iniciais utilizado pelo algoritmo AECBL1. Em uma primeira
etapa esse procedimento de construcdo forma m grupos
parciais (m <n objetos), denominados grupos iniciais. Um
vetor bindrio auxB com m posi¢des € utilizado e, de maneira
aleatéria, um valor zero ou um ¢ atribuido a cada grupo
parcial. O bit 1 indica que um grupo parcial serd considerado
do tipo “pai” e o bit 0 indica que o grupo parcial sera do tipo
“filho”. A segunda etapa do procedimento de construgdo
realiza jungdes entre os grupos parciais. Nesse sentido, cada
grupo do tipo “filho” deve se unir ao grupo “pai” mais
proximo e, para isso, as distdncias dos centroides dos grupos
parciais devem ser consideradas. Apds a execugdo do
procedimento, a solugdo inicial obtida ird possuir £” grupos,
quantidade de grupos “pais” do vetor auxB.

2) Buscas Locais: todas as buscas locais relatadas a seguir
atuam na manipulagio do vetor auxB.

2.1) Inversdo Individual: a cada posi¢do i do vetor (auxB)),
deve-se inverter o seu valor e aplicar o procedimento de
Formagdo de Solugdes. No presente contexto, inverter o seu

valor implica alterar a classificagdo de um objeto de "filho"
para "pai" e vice-versa, ou seja, a quantidade de grupos da
solucdo formada sera k" + 1 ou k" - 1, sendo k" a quantidade
de Grupos Parciais "Pais" antes da inversio. E importante
destacar, que a cada operacdo de inversdo, a fungdo de
avaliagdo (calculo do Indice Silhueta) é aplicada e uma nova
solu¢do ¢ armazenada somente se for melhor que a melhor
solu¢do armazenada até o momento.
2.2) Troca entre Pares: Esse procedimento realiza troca entre
os valores dos bits das posigdes i e j apenas se auxB; # auxB;.
Tratar-se de uma busca intensiva pois, todas as combinagdes
de i e j sdo avaliadas e, apés a realizacdo da troca, a
quantidade de grupos da solugdo permanece inalterada
(k+1-1=k).
2.3) Inversdo Individual com Sentido Aleatério: em
experimentos preliminares com as Buscas Locais Troca entre
Pares observou-se que o tempo consumido em relacdo ao
beneficio alcangado (maximiza¢do da silhueta) ndo foi
satisfatorio. A busca local Inversdo Individual percorre o vetor
binario auxB de maneira sequencial realizando a inversdo dos
valores ("filho" para "pai" e vice-versa). Com o objetivo de
percorrer novos caminhos de busca, um novo procedimento
foi proposto apenas tornando aleatéria a sele¢do da posigdo i
do vetor auxB a ser alterada. Nesse sentido, assim como a
versdo da busca local proposta, todas as posi¢des tém seus
valores invertidos, porém em ordem aleatéria. Embora seja
pequena a alteracdo, os resultados obtidos em experimentos
preliminares indicaram que as heuristicas propostas no
presente trabalho devem utilizar apenas a nova busca local
Inversdo Individual Sentido Aleatorio.
2.4) Perturbagdo: inversdo aleatoria de bits do vetor auxB e
aplicagdo do procedimento de formagao de solugdes.
2.5) Filtro: sdo produzidas f solugdes com a utilizagdo dos
procedimentos de construgdo, em que f € submetido como
pardmetro. Cada uma dessas solugdes ¢ refinada pela Busca
Local Inversdo Individual Aleatoria. Em seguida, os Grupos
Iniciais da melhor solugcdo obtida sdo submetidos aos
procedimentos de Busca Local e de Perturbag¢do para um
refinamento mais intensivo.
2.6) Unido de Grupos Parciais: recalculo de centroides com
redug@o do custo computacional de O(n.p) para O(p), em que
n ¢ a quantidade de objetos e p e a quantidade de atributos.
3) Critérios de Parada: o algoritmo € executado até a obtengdo
de uma solucdo com indice Silhueta maior ou igual ao valor
submetido como parametro. Existe, ainda, um tempo maximo
de execugdo, também submetido como parametro (opcional).
Com base nas caracteristicas relatadas, sdo apresentados
dois algoritmos heuristicos baseados na metaheuristica ILS.
Esses algoritmos diferenciam-se, apenas, quanto aos
procedimentos de construc¢do. Sdo eles: o ILS-FJGP e o ILS-
DBSCAN.

B. FEstatistica de Hopkins

O Teste de Aleatoriedade Espacial possibilita verificar se
um dado conjunto X (instdncia) com n objetos X = {xi, X2, ...,
Xn}, €m um espago p-dimensional, xi = { x;!, x?, ..., xi" } [22]
[1] tem uma tendéncia a formacdo de agrupamentos. Neste
sentido, um teste de hipoteses pode ser conduzido, adotando
como hipdtese nula a hipotese de homogeneidade, ou seja, de
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que os objetos sdo distribuidos de maneira uniforme no espago
e que, portanto, ndo ha estrutura de grupos. A hipdtese de nao
homogeneidade ¢ caracterizada como hipdtese alternativa.
Caso a estatistica de teste indique a rejei¢do da hipotese nula,
conclui-se que ndo ha evidéncia de que os objetos da instancia
sejam distribuidos homogeneamente, sugerindo, portanto, a
presenga de grupos.

No que diz respeito a estatistica de teste, uma opg¢ao
conveniente ¢ a Estatistica de Hopkins (EH), que utiliza um
critério interno em que nenhuma informacdo a priori €
necessaria para a realizagdo das andlises. Em [1] a regra de
decisdo adotada ndo rejeita a hipdtese nula quando o valor
obtido para EH for igual ou menor do que 0,5. Um estudo
realizado por [23] apontou que tal teste apresenta maior
probabilidade de rejeitar a hipotese nula, quando a hipotese

alternativa ¢é verdadeira, do que diversos testes bem
conhecidos de aleatoriedade espacial.
Além do conjunto X, dois outros conjuntos sdo

considerados no calculo da EH, sejam eles: X* corresponde a
uma amostra do conjunto X (X*<X) com m objetos que sdo
selecionados de maneira aleatéria; 4 possui m objetos
construidos artificialmente, segundo uma distribuigdo
uniforme, no espaco de cada uma das p-dimensdes.

Apds a definicdo dos conjuntos de objetos utilizados,
devem ser estabelecidas as distdncias utilizadas: w; é a

distancia entre um objeto x* €X* até o objeto de X- (x*} mais

proximo e u; ¢ a distancia entre um objeto a €4 até o objeto
mais proximo em X.

Na Equagdo (6) busca-se a maximiza¢do de H, cujo valor
pertence ao intervalo [0,1]. Conforme [22], ha trés classes em
que a instdncia pode ser classificada, considerando a
distribui¢do dos seus objetos:

Classe em que os objetos sdo regularmente espacados:
instdncia sem tendéncia a formagdo de agrupamentos. Em
resultados da literatura, para essa classe, o valor de H variou
no intervalo (0,0.3].

Classe com objetos distribuidos de maneira aleatéria no
espaco: indica que o conjunto de objetos ndo t€m uma
estrutura propicia para o agrupamento (H proximo a 0.5).
Classe com objetos com uma tendéncia a formacio de
agrupamentos: existem grupos bem definidos. Em resultados
da literatura, para essa classe, o valor de H variou no intervalo
[0.7,1).

sm
o M u+3M w (©)

O Algoritmo 1 apresenta a heuristica para verificar a
tendéncia para formagdo de agrupamentos.

C. Experimentos Computacionais Preliminares

As implementagdes dos algoritmos propostos foram feitas
em Linguagem C++. E uma pritica comum, para a
identificacdo da quantidade ideal de grupos em problemas de
agrupamento automatico, utilizar k=2,...kmax , sendo
Kmax = n'? [24][25]. Em [1], entretanto, um método simples
para a estimativa do nimero ideal de grupos consiste em

utilizar valores inteiros de k proximos a /2, na expectativa
que cada grupo possua cerca de 2n objetos. Com o objetivo

de contemplar ambos os intervalos apresentados na literatura,
neste trabalho foi considerado k=2,...,n'"%.

Algoritmo 1: Algoritmo da Estatistica de Hopkins

Pardmetros: numero_iteracoes, conjunto X e m

1 i=0;

2 Enquanto (i < numero_iteracoes) Fac¢a

3 Selecionar m objetos a partir de X, definindo subconjunto X"
4 Gerar artificialmente um subconjunto A com m objetos

5 Calcular wi=min d(xi,X;), tal que xi € X* e VxjeX (Xi#Xj)

6 Calcular ui=min d(a;,x;), tal que ai € A e VxjeX (Xi#Xj)
7 HiZijluj/(ijluj+Zj:1Wj)

8 =i+l

9 Fim-Enquanto

10 Retornar a mediana de H

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

O primeiro conjunto (DS1) contempla nove instancias
conhecidas da literatura com a quantidade de objetos entre 75
e 1484 e dimensdes (quantidade de atributos) entre 2 e 13
[26] -[30].

O segundo conjunto (DS2) contempla 51 instincias que
foram construidas por [6]. Essas instancias possuem
quantidades de objetos entre 100 e 2000, sendo todas com
duas dimensdes. Nesse conjunto os nomes das instancias
foram definidos de acordo com a quantidade de objetos, de
grupos, ¢ se os grupos sdo bem definidos, coesos e separados
(denominados “comportadas” e “ndo comportadas” em [6]).
A Fig. 1(a) apresenta a instancia /00p7c (nome com final ”c”)
considerada “comportada” com 100 objetos e 7 grupos,
enquanto a Fig. 1(b) indica uma instancia “ndo comportada”
com /12 objetos (/00p7c com final ” ¢1”).

Por fim, o terceiro conjunto (DS3) contempla 22 instincias
que foram construidas e utilizadas por [9]. Essas instancias
possuem a quantidade de objetos entre 30 e 2000 e duas
dimensdes.

D. Experimentos com Heuristicas ILS-FJGP e ILS-DBSCAN

O primeiro experimento consistiu em executar o algoritmo
que obteve os melhores resultados em relagdo ao tempo de
processamento ¢ maximizagdo do indice silhueta, dentre os
apresentados na revisdo da literatura. Trata-se do algoritmo
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evolutivo [32] com busca local (AECBL1) apresentado em [6]
ou[l15].

O AECBLI1 foi executado 5 vezes, cada uma com 50
iteragdes, sendo armazenados os seguintes parametros de
saida: k: numero de grupos identificado como ideal; Silhueta:
valor da maior silhueta obtida; Tempo Total: o tempo total
(em segundos) para a execugdo das 50 iteragdes entre as
execucgdes; Tempo Iteracdo: menor tempo de execugdo (em
segundos) em que o algoritmo alcangou o seu melhor
resultado (maior silhueta). E importante ressaltar que a melhor
solucdo pode nio ter sido obtida em todas as execugoes.

O préximo experimento consistiu em executar 0s
Algoritmos baseado em Busca Local Iterada [32] ILS-FJIGP e
ILS-DBSCAN utilizando os resultados obtidos no
experimento anterior, realizado com o AECBLI. Os critérios
de parada utilizados foram: alcancar o maior valor de silhueta
obtido pelo AECBLI ou processar até atingir o Tempo Total
utilizado pelo AECBLI1. A proposta do ILS-FIGP consiste em
realizar mais construgdes de solug¢des iniciais, utilizando o
mesmo procedimento construtor do AECBLI1, a Formagdo e
Jungdo de Grupos Parciais.

Com base nos resultados do ILS-FIGP, em apenas 6% das
instincias a diferenca em relacdo a melhor silhueta do
AECBLI1 foi inferior a 0,01. Os resultados obtidos indicam
que as solugdes iniciais obtidas pelo procedimento FJGP
necessitam de mais aprimoramento. Nesse sentido, as
geragdes do Algoritmo Evolutivo AECBLI utilizam-se de
buscas locais ¢ de um procedimento de reconexdo por
caminhos, além dos operadores genéticos (mutagdes,
cruzamentos e selecdes de individuos). As iteracdes desse
algoritmo atuam em um refinamento mais intensivo nas
solugdes iniciais.

Em experimentos anteriores realizados com o
MRDBSCAN [17], observou-se que para as instancias
denominadas comportadas o método produziu resultados de
boa qualidade, em que a diferenga média entre a melhor
silhueta e a silhueta obtida foi de 0,1 e a mediana das
diferengas foi 0. Além disso, em todos os experimentos
relacionados a essas instancias, quando a quantidade de
grupos ndo foi a mesma do melhor resultado existente, a
diferenga maxima foi de apenas duas unidades em relagdo ao
numero de grupos.

O ILS-DBSCAN, assim como o método sistematico
MRDBSCAN, utiliza como procedimento de constru¢cdo um
algoritmo baseado no DBSCAN. A heuristica ILS-DBSCAN,
entretanto, ndo utiliza a técnica DistK [2] para calibrar seus
parametros. Nesse sentido, o pardmetro raioDBSCAN ¢ obtido
com a multiplicagdo de dmedia (Mmédia das menores distancias
entre cada objeto i e outro objeto j, i#j) com a variavel z
(valor fracionario aleatério no intervalo [1.5, 4.5]). Ja o
pardmetro gqtdeObjetos corresponde a um valor inteiro
selecionado aleatoriamente do conjunto {2,3,4,5}.

Os valores dos parametros raioDBSCAN e qtdeObjetos
foram calibrados em experimentos preliminares, e a motivagao
para utiliza-los, considerando fatores aleatorios, foi a obtengéo
de configuracdes diversificadas, diferentes das utilizadas nas
28 versdes do MRDBSCAN devido ao uso da técnica DistK.

Conforme foi apresentado nos resultados do ILS-FIGP, em
apenas 6% das instdncias a diferenca em relagdo a melhor
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silhueta do AECBL1 foi inferior a 0,01. Quanto aos
comparativos dos resultados dos algoritmos AECBL1 e ILS-
DBSCAN, o percentual aumenta para 58%. Esse resultado
sugere uma analise com o objetivo de identificar
caracteristicas comuns as instdncias em que a heuristica
proposta alcangou resultados de boa qualidade com reduzido
custo computacional. Para isso, a tabela I apresenta
percentuais em que os algoritmos alcangaram as melhores
solucdes. E possivel observar que o algoritmo AECBLI
destacou-se produzindo o melhor resultado em mais de 96%
das instancias utilizadas, enquanto o ILS-DBSCAN alcangou
o melhor resultado para cerca de 50%. Porém, ao considerar
apenas as instancias comportadas, o ILS-DBSCAN alcangou
os melhores resultados em todos os casos, enquanto o
AECBLI obteve em cerca de 89% das instancias.

TABELA 1
ALCANCE A MELHOR SOLUGAO OBTIDA POR ALGORITMO
Instincia AECBLI ILS-FIGP __ ILS-DBSCAN
Todas 96,3% 4,9% 50,6%
DS2 96,0% 4,0% 46,0%
DS2 — Comportadas 88,9% 11,1% 100,0%
Com o objetivo de analisar também os custos

computacionais (tempos de processamento) do algoritmo ILS-
DBSCAN para as instincias comportadas, a tabela II
apresenta: o Gap total, razio entre o tempo total de
processamento do AECBL1 e do ILS-DBSCAN e o Gap
Iteracdo, razio entre o tempo em que foi obtida a melhor
solucdo do AECBLI1 e do ILS-DBSCAN.

Em relacao ao Gap Iteragdo, o ILS-DBSCAN consumiu,
em média, menos de 0,9% do tempo consumido pelo
AECBLI. No pior caso, o tempo computacional do algoritmo
foi de apenas cerca de 3%. Quando considerado o Gap Total,
a diferenca ¢é ainda mais significativa. Em termos de tempo de
processamento total, o consumo maximo do ILS-DBSCAN foi
aproximadamente 0,6% do tempo total utilizado pelo
AECBLI.

TABELAII

TEMPO DE EXECUCAO PARA INSTANCIAS COMPORTADAS DO
ILS-DBSCAN EM RELACAO AO AECBLI1

Gap
Estatisticas
Total Iteragao
Menor 0,00% 0,02%
Média 0,11% 0,87%
Mediana 0,01% 0,08%
Maior 0,57% 3,08%

Conforme apresentado nas tabelas 1 e II, os resultados
associados ao algoritmo ILS-DBSCAN foram, em geral,
melhores ou iguais aos resultados do melhor algoritmo da
literatura para as instancias comportadas. Além disso, no pior
caso, o algoritmo precisou apenas de cerca de 3% do tempo
consumido pelo AECBLI.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do ILS-DBSCAN,
foi realizado um experimento baseado na Andlise de
Probabilidade Empirica proposta em [31]. Nesse experimento



12 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 17, NO. 1, JANUARY 2019

foram utilizadas 4 instancias consideradas comportadas com
diferentes quantidades de objetos (entre 100 e 2000). Para
cada instancia o algoritmo foi executado 100 vezes. O critério
de parada utilizado foi o alcance do alvo dificil, ou seja, o
maior valor de silhueta obtida no experimento com o
algoritmo AECBL1 (com apenas duas casas decimais).

E. Heuristica para Estatistica de Hopkins e Experimentos

Como foi apresentado anteriormente, a EH utiliza uma
amostra do conjunto de objetos da instincia (X'cX) e um
conjunto de objetos artificiais 4, cujo os atributos possuem
valores aleatérios no espaco de cada uma das p-dimensdes.
Uma vez que fatores aleatérios foram considerados (tanto em
X" quanto em A), tornou-se necessario o desenvolvimento de
um algoritmo que realizasse diferentes iteracdes com o
objetivo de obter estatisticas para os valores de H. A cada
iteragdo o algoritmo seleciona objetos para a formagdo do
conjunto X* e constroi objetos artificiais para o conjunto A.

A Fig. 1(a) e a Fig. 1(b) apresenta duas instincias e as
medianas dos valores de H para a instancia 100p7c, em que €
possivel identificar 7 grupos bem definidos (coesos ¢ bem
separados), com 100 objetos ¢ para a instancia /00p7cl
classificada como "ndo comportada" que possui 112 objetos.
Nesse exemplo o algoritmo foi executado com 1000 iteragoes.

- .’,

(a) instancia 100p7c (H=0,831)

(b) instancia 100p7cl (H=0,516)
Fig. 1. Instancias “comportada” (100p7c) e “ndo comportada” (100p7cl).

No experimento da presente subsecdo foram consideradas
51 instancias propostas ¢ utilizadas por [6], que possuem entre
100 e 2000 objetos. Além disso, 63% das instancias utilizadas
possuem grupos bem definidos, denominadas "comportadas",
e as demais 37% sdo as instdncias denominadas "ndo
comportadas", conforme a classificagdo indicada por [6]. E
importante ressaltar que a classificacdo proposta pelo autor foi
realizada em uma andlise visual, durante a constru¢do das
instancias. Dessa forma, a hipdtese é que uma instancia
classificada como comportada também seja classificada como
instancia com tendéncia a formagdo de agrupamentos.

Em experimentos preliminares foram utilizados conjuntos
de amostras (X*) com tamanhos 1%, 3%, 5%, 10% e 15% em
relagdo a quantidade de objetos da instancia (n). Além disso,
foram consideradas as seguintes quantidades de iteragdes: 10,
100, 500 e 1000. Apds a analise dos resultados obtidos nos
experimentos preliminares, foi selecionada uma configuragio
em que o tamanho da amostra € de 1% e o algoritmo realiza
10 iteragdes. Essa escolha ¢é decorrente do fato  de
compatibilidade entre os resultados concernentes ao valor de
H e, além disso, do reduzido custo computacional necessario.
A tabela III apresenta as estatisticas dos resultados obtidos
com a configuracdo selecionada considerando, separadamente,

apenas as instancias comportadas e as instdncias ndo

comportadas.
Com base na tabela III, a EH identificou a Tendéncia de
Agrupamentos em todas as instdncias consideradas

comportadas, em que a média e a mediana foram 0,9. Em
relagdo ao conjunto de instancias ndo comportadas, a média e
a mediana foram inferiores a 0,7. E importante ressaltar que os
valores extremos (menor e maior), embora sejam apresentados
na tabela, ndo sdo considerados na analise. A justificativa para
isto ¢ que, eventualmente, configuragdes dos objetos do
conjunto de amostra ¢ dos objetos artificiais podem resultar
em falso positivo, ou seja, indicar tendéncia a formagao onde
ndo existe. Por exemplo, em um dos resultados para as
instancias ndo comportadas o resultado de H foi 0,95. E
importante ressaltar que uma instancia classificada como ndo
comportada ndo necessariamente corresponde a uma instancia
sem tendéncia a formagdo de agrupamentos.

TABELA 11T
RESULTADOS DA ESTATISTICA DE HOPKINS COM 1% DE AMOSTRA E 10
ITERACOES
Estatistica de Hopkins (H)

Medidas Nio Comportadas Comportadas Tempo (s)
Maior 0,95 0,96 0,03
Menor 0,45 0,77 0,00
Média 0,66 0,90 0,01

Mediana 0,64 0,90 0,00

A tabela IV sumariza os tempos de processamento
considerando 1000 execugdes para amostras de 3%, 5%, 10%
e 15% e ainda, para amostras de 1% e numero de execugdes
igual a 100, 500 e 1000. Destaca-se que a configuragdo
associada a amostra de 1% e 100 execugdes foi suficiente para
identificar instdncias com tendéncia a formacdo de
agrupamentos, conforme apresenta a tabela IV.

Com o objetivo de analisar a distribuicdo dos resultados
obtidos com a heuristica para a EH, a Fig. 2 apresenta graficos
de caixa (Boxplots) para os experimentos com amostra de 1%
e com respectivamente 100 execugdes. Sao apresentados seis
graficos, em que foram discriminadas as instdncias por
classificacdo (comportadas e ndo comportadas). Os gréaficos
foram construidos considerando os valores do primeiro Quartil
(Quartil 1), mediana e terceiro Quartil (Quartil 3) entre os
valores de H obtidos para cada instancia nas 100 amostras. O
Boxplot Quartil 1, por exemplo, relaciona apenas os valores
do primeiro quartil nas 100 amostras de 1%, ou seja, apresenta
a distribui¢do dos valores do primeiro quartil de A obtidos em
cada uma das 100 amostras, para cada uma das instancias
envolvidas no experimento (32 instancias comportadas e 19
instancias ndo comportadas).

TABELA IV
ESTATISTICAS GERAIS DE TEMPOS DE EXECUGAO (SEGUNDOS) DOS
EXPERIMENTOS COM A HEURISTICA PARA ESTATISTICA DE HOPKINS

1000 execucdes Amostra de 1%

Medidas Tamanho da amostra Quantidade de amostras
3% 5% 10% 15% 100 500 1000
Maior 4,30 9,41 13,74 28,25 0,13 0,66 1,37
Menor 0,01 0,02 0,04 0,05 0,00 0,00 0,00
Meédia 0,82 1,35 2,52 4,06 0,02 0,12 0,24
Mediana 0,26 0,43 0,38 1,28 0,01 0,04 0,08
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Fig. 2. Graficos boxplot para o experimento da EH para 1% de amostra e 100
amostras.

Ainda com base na Fig. 2 é possivel observar todos os
valores de H relacionados no grafico para as instancias
comportadas foram superiores a 0,75. Os resultados
apresentados na Fig. 2, bem como os resultados relatados na
tabela IV, indicam que as instdncias comportadas
consideradas possuem tendéncia a formagdo de agrupamentos.

IV. METODO PROPOSTO

A secdo anterior apresentou os resultados da heuristica
baseada na Estatistica de Hopkins. A partir dos resultados
reportados nessa se¢do €& possivel observar que, de forma
eficiente, o algoritmo foi capaz de identificar instdncias em
que existe Tendéncia a formagdo de Agrupamentos. Foi
verificado, também, que todas as instancias que ndo possuem
tendéncia a formacdo de agrupamentos foram classificadas
como ndo comportadas por [6]. Entretanto, seis instancias
classificadas como ndo comportadas possuem tendéncia a
formagdo de agrupamentos. Esses resultados foram obtidos,
inclusive, considerando o menor tamanho de amostra utilizado
nos experimentos (1% e 10 execugdes da heuristica).

Na se¢do III foram apresentados resultados obtidos com as
heuristicas baseadas em ILS propostas, sejam elas: ILS-FJGP
e ILS-DBSCAN. A heuristica ILS-DBSCAN destacou-se,
produzindo resultados melhores ou equivalentes aos obtidos
com o algoritmo da literatura AECBL1 e com tempos de
processamento substancialmente inferiores.

Com base nos resultados obtidos pela Heuristica para a
Estatistica de Hopkins, ILS-DBSCAN e com o algoritmo da
literatura AECBLI1, o presente trabalho propde um método
que adota uma heuristica que utiliza a Estatistica de Hopkins
para direcionar qual ¢ a heuristica mais adequada a resolugao
da instancia submetida.

Experimentos computacionais foram conduzidos a fim de
analisar a tendéncia a formacdo de grupos e apresentar os
resultados do método proposto. No que diz respeito a
tendéncia de agrupamento, os valores da estatistica de
Hopkins, obtidos previamente a obtencdo de grupos, foram
comparados com os valores do indice silhueta, obtidos apds a
aplicacdo do algoritmo de agrupamento. Para o método
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proposto, os experimentos apresentam seu desempenho
computacional em relag¢do ao algoritmo da literatura AECBLI.

A. Andlise de Tendéncia a Formagdo de Grupos

Com base nos experimentos relatados da Heuristica para
EH, um caminho natural € analisar os valores de silhuetas e de
H (Hopkins) também em relagdo ao significado das solugdes
obtidas. Nesse sentido, a tabela V traz os resultados obtidos
para quatro instancias. Com base nos resultados apresentados
nessa tabela, para as instdncias comportadas, é possivel
observar que os valores de H foram altos, superiores a 0,84.
Esses resultados indicam a existéncia de uma tendéncia a
formagdo de agrupamentos, ou seja, que os objetos ndo estdo
distribuidos uniformemente e nem estdo dispersos no espago.
Os resultados indicam, também, que a realizagdo do
agrupamento de dados, independente da técnica e/ou
algoritmo utilizados, pode resultar em solu¢des que possuem
algum significado real, e ndo apenas grupos artificiais que
foram obtidos com a maximizagdo ou minimizagdo de uma
fungdo objetivo.

TABELA V
ESTATISTICAS DOS VALORES DE H* OBTIDOS COM 100 EXECUCC)ES DE 1%.
Tipo Instincia A AECBL1
Instancia
k Silhueta H*
100p7c 7 0,834 0,843
Comportadas 1300p17¢ 17 0,823 0,949
N 100p7cl 7 0,491 0,571
Nao comportadas 9776 28 0,523 0,546

Ainda no que concerne as instancias comportadas, as
silhuetas obtidas foram altas, superiores a 0,82. Além disso,
foram identificadas as mesmas quantidades de grupos em trés
situagdes, sejam elas: (i) Na constru¢do das instancias,
conforme, inclusive, a nomenclatura utilizada [6]; (ii)) Com a
utilizagdo das heuristicas que alcangaram o valor da maior
silhueta para cada instancia; (iii) Com a utilizagdo do
algoritmo DBSCAN em experimentos preliminares.

Embora o DBSCAN seja capaz de identificar e ignorar
objetos outliers, no problema abordado no presente trabalho
todos os objetos precisam estar associados a um grupo. Dessa
forma, cada objeto ruidodeve formar um grupo singleton ou
deve ser alocado a um grupo de maneira a otimizar a fungfo
objetivo ou mesmo em um critério guloso (por exemplo, ao
grupo com o objeto mais proximo). E importante ressaltar que
a silhueta de um objeto em um grupo singleton é 0. Além
disso, adicionar um objeto a um grupo, mesmo que seja o
grupo com um objeto mais proximo, também pode reduzir o
valor da silhueta da solugdo.

No que concerne aos resultados apresentados para as
instdncias ndo comportadas na tabela V, observa-se que os
valores de H foram préximos a 0,5, e indicam que os objetos
estdo dispersos no espaco [1] [22]. Nesses casos, embora
algoritmos e/ ou técnicas de agrupamento de dados produzam
solugdes, os grupos podem ndo possuir um significado. No
que se refere ao indice Silhueta, mesmo com valores médios
razoaveis (proximos a 0,5), existem muitos objetos que
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possuem silhuetas baixas por ndo estarem alocados em grupos
bem definidos, coesos e separados.

Nas solugdes produzidas pelo DBSCAN tradicional para as
instancias ndo comportadas a quantidade de grupos obtida foi
diferente da quantidade relatada no processo de construgdo da
instdncia e também da quantidade identificada como ideal
pelas heuristicas que alcangaram o valor da maior silhueta.
Com base na Estatistica de Hopkins, que utiliza conceitos de
Testes Estatisticos de Aleatoriedade Espacial, a aplicagdo de
algoritmos e/ ou técnicas de agrupamento de dados em
instdncias que ndo apresentam tendéncia a formacgdo de
agrupamentos (nesse trabalho a maioria das instdncias ndo
comportadas), pode resultar em solugdes em que 0s grupos
ndo possuem significados "reais” [1] [22].

B. Resultados Obtidos com o Método Proposto

A secdo III apresentou os resultados da heuristica baseada
na Estatistica de Hopkins. A partir dos resultados reportados
nessa secdo ¢ possivel observar que, de forma eficiente, o
algoritmo foi capaz de identificar instancias em que existe
Tendéncia a formagdo de Agrupamentos. Foi verificado,
também, que todas as instdncias que ndo possuem tendéncia a
formacdo de agrupamentos foram classificadas como ndo
comportadas por [6]. Entretanto, seis instancias classificadas
como ndo comportadas possuem tendéncia a formagdo de
agrupamentos.

Ainda na se¢do III foram apresentados resultados obtidos
com a heuristica ILS-DBSCAN, que destacou-se obtendo
resultados melhores ou equivalentes aos obtidos com o
algoritmo da literatura AECBL1 e com tempos de
processamento consideravelmente inferiores.

Com base nos resultados obtidos pela Heuristica para a
Estatistica de Hopkins, ILS-DBSCAN e com o algoritmo da
Literatura AECBL1, o presente trabalho propde uma
abordagem heuristica hibrida (HH). Trata-se de uma heuristica
que utiliza a Estatistica de Hopkins para identificar qual ¢ a
heuristica mais adequada a resolugdo da instancia submetida.

As tabelas VI, VII e VIII trazem resultados obtidos com a
utilizagdo da HH para, respectivamente, os conjuntos de dados
DS1, DS3 e DS2. Essas tabelas apresentam, para cada
instancia, a silhueta, o tempo de processamento, o gap em
relag@o ao algoritmo da literatura AECBLI1 (tempo consumido
em relagdo ao tempo de AECBLI1) e a Sobrecarga (tempo
excedido em relagdo ao tempo de AECBL1).

TABELA VI
EXPERIMENTO HEURISTICA HiBRIDA: ALVO OU TEMPO MAXIMO DE
EXECUCAO —Ds1

Instincia Silhueta Tempo Gap Sobrecarga
ruspini 0,738 0,17 0,78% 0,00%
gauss9 0,482 228,89  100,00% 0,00%
maronna 0,575 178,70  100,00% 0,00%
vowel2 0,451  1821,63  100,00% 0,00%
yeast 0,628 372,61  100,00% 0,00%
200DATA 0,823 54,21 100,03% 0,03%
iris 0,687 17,92 100,08% 0,08%
spherical 4d3c 0,689 43,20 100,03% 0,03%
wine 0,660 35,77 100,04% 0,04%

Em especial, a tabela VIII (dividida em 3 partes) traz os
resultados discriminando as instincias classificadas como

Comportadas e Nao Comportadas, bem como a identificacdo
de Tendéncia a Formagao de Agrupamentos.

TABELA VII
EXPERIMENTO HEURISTICA HIBRIDA: ALVO OU TEMPO MAXIMO DE
EXECUCAO —Ds3

Instincia Silhueta Tempo Gap Sobrecarga
100p6¢ 0,736 0,17 0,04% 0,00%
181p 0,737 0,07 0,04% 0,00%
2000pllc 0,713 0,55 0,03% 0,00%
2face 0,667 0,03 0,06% 0,00%
300p4c 0,750 0,04 0,04% 0,00%
30p 0,787 6,57 39,34% 0,00%
350p5c 0,759 0,05 0,12% 0,00%
3dens 0,762 0,03 0,09% 0,00%
450p4c 0,766 0,06 0,07% 0,00%
500p3c 0,825 0,06 0,13% 0,00%
600p3c 0,751 0,08 0,11% 0,00%
900p5¢c 0,716 0,14 0,01% 0,00%
convdensity 0,854 0,82 3,30% 0,00%
convexo 0,668 0,03 0,11% 0,00%
moreshapes 0,732 1,01 0,89% 0,00%
numbers2 0,600 0,27 0,01% 0,00%
outliers 0,758 0,40 1,44% 0,00%
face 0,527 472,44  100,00% 0,00%
numbers 0,581 521,07 100,00% 0,00%
outliers ags 0,748 12,48 100,12% 0,12%
97p 0,711 2491 100,06% 0,06%
157p 0,666 52,83 100,03% 0,03%

(1) Instancias Comportadas e com Tendéncia: todas as 18
instancias comportadas. Mesmo com a adigdo do tempo de
processamento da Heuristica para a Estatistica de Hopkins, a
economia minima foi de cerca de 90%, na instancia 1000p14c,
onde a HH consumiu 10,36% do tempo gasto por AECBL1, e
a maior economia foi de 99,7%.

(2) Instancias ndo Comportadas e sem Tendéncia: todas as
instancias que ndo possuem tendéncia foram classificadas por
[6] como ndo comportadas. Entre as 26 instancias nessa
situac@o, a maior sobrecarga foi de apenas 0,08%. Além disso,
em 12 instancias a sobrecarga foi de 0,00%, para 18 instancias
a sobrecarga foi de até 0,01% e para 21 instdncias a
sobrecarga foi de até 0,02%.

(3) Instincias ndo Comportadas e com Tendéncia: Seis
instancias estdo nessa situagdo. Para duas instancias houve
sobrecarga no tempo de processamento (cerca de 34% para a
instancia 200p3cl e cerca de 81% para a 300p2cl). Em
relacdo as demais quatro instincias, a economia maxima
ocorreu para a instancia 300p3cl (cerca de 98%), a menor
economia ocorreu para a instancia 300pI0ci(cerca de 42%) e
a economia média foi superior a 80%.

As tabelas IX e X apresentam estatisticas relacionadas a
Economia e Sobrecarga resultantes da utilizacdo da HH para
todas as instincias consideradas no presente trabalho. Com
base nessas tabelas € possivel observar que as economias
média e mediana entre as instancias que possuem tendéncia a
formagdo de agrupamentos foram superiores a 96% e 99%,
respectivamente. Além disso, em relagdo as instancias sem
tendéncia, as sobrecargas média e mediana foram de apenas
2,84% ¢ 0,01%, respectivamente. E importante ressaltar que a
média foi elevada devido aos casos de instancias nao
comportadas que possuem tendéncia (200p3cl e 300p2cl).
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Somente para essas duas instancias a sobrecarga foi superior a
0,08%.

TABELA VIII
EXPERIMENTO HEURISTICA HiBRIDA: ALVO OU TEMPO MAXIMO DE
EXECUCAO — Ds2
DS2 :: COMPORTADAS (COM TENDENCIA*)

Instincia | Silhueta | Tempo | Gap | Sobrecarga
100p10c 0,834 0,05 0,30% 0,00%
100p3c 0,786 0,03 0,15% 0,00%
100p7c 0,834 0,03 0,20% 0,00%
200p4c 0,773 0,03 0,09% 0,00%
300p3c 0,766 0,04 0,09% 0,00%
400p3c 0,799 0,05 0,10% 0,00%
500p3c 0,825 0,06 0,10% 0,00%
600pl5c 0,781 0,19 0,07% 0,00%
700p4c 0,797 0,09 0,10% 0,00%
800p23c 0,787 0,45 0,20% 0,00%
900p12¢c 0,841 13,21 3,08% 0,00%
900p5c 0,716 0,14 0,11% 0,00%
1000p14c 0,831 25,66  10,36% 0,00%
1000p6c 0,736 0,16 0,09% 0,00%
1300p17c 0,823 2,37 1,02% 0,00%
1800p22¢ 0,802 0,52 0,03% 0,00%
1900p24c 0,799 0,78 0,04% 0,00%

2000pllc 0,713 0,55 0,04% 0,00%

2000p26¢ 0,799 0,64 0,03% 0,00%

DS2 :: NAO COMPORTADAS (COM TENDENCIA¥)

Instancia | Silhueta | Tempo | Gap | Sobrecarga
200p4cl 0,745 6,48  12,09% 0,00%
300p10cl 0,609 722,72 57,70% 0,00%
300p3cl 0,676 3,96 1,78% 0,00%
300pé6el 0,662 19,62 5,64% 0,00%
200p3cl 0,681 93,59 134,23% 34,23%
300p2cl 0,776 189,56 181,60% 81,60%

DS2 :: NAO COMPORTADAS (SEM TENDENCIA*)
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TABELA X
HEURISTICA HIBRIDA EM RELACAO AO TEMPO DE PROCESSAMENTO DO
AECBLI
Sobrecarga em tempo de processamento
Menor Mediana Média Maior N¢ instincias
0,00% 0,01% 2,84% 81,60% 51,22%

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o objetivo de resolver o Problema de Agrupamento
Automatico, o presente trabalho propds uma abordagem
Hibrida que utiliza a Estatistica de Hopkins para realizar o
Teste de Tendéncia de Agrupamento.

Com base nos resultados do ILS-FJGP, em apenas 6% das
instdncias a diferenga em relacdo a melhor silhueta do
AECBLI foi inferior a 0,01. Os resultados indicam que as
solugdes iniciais obtidas pelo procedimento FJGP necessitam
de mais refinamento. Nesse sentido, as geragdes do Algoritmo
Evolutivo da literatura (AECBL1) utilizam buscas locais ¢
operadores genéticos (mutagdes, cruzamentos e sele¢des de
individuos) em um conjunto de solugdes (uma populagio).

Em experimentos preliminares realizados com o algoritmo
DBSCAN, observou-se que para as instancias comportadas
foram obtidos resultados de alta qualidade, em que o gap da
silhueta era de no maximo 0,1 em relagdo a melhor silhueta do
AECBLI. Além disso, quando o nimero de grupos nao foi o
mesmo em relagdo ao melhor resultado apresentado na
literatura, a diferenga maxima foi de apenas 2 unidades. Com
base nos resultados relatados, um algoritmo baseado em ILS
foi proposto, e utilizou-se de um algoritmo baseado no
DBSCAN para a construgdo de solugdes iniciais (o ILS-
DBSCAN).

Conforme foi apresentado nos resultados do ILS-
DBSCAN, em cerca de 58% das instincias a diferenga em
relagdo a melhor silhueta do AECBL1 foi inferior a 0,01. O
AECBLI1 destacou-se produzindo o melhor resultado em mais
de 96% das instancias utilizadas, enquanto o ILS-DBSCAN
alcangou o melhor resultado para cerca de 50%. Porém, ao
considerar apenas as instancias comportadas, o ILS-DBSCAN
alcangou os melhores resultados para todas as instancias,
enquanto o AECBLI1 obteve os melhores resultados em cerca
de 89% das instincias. Além disso, para as instincias
comportadas, o ILS-DBSCAN consumiu em média apenas
0,9% do tempo de processamento do AECBLI1 e cerca de
apenas 3% do tempo no pior caso.

Com base nos resultados apresentados para os algoritmos
ILS-DBSCAN e AECBL1, uma abordagem hibrida foi
proposta. Nessa heuristica, quando uma instancia era
identificada com Tendéncia a formagdo de Agrupamentos
(Heuristica para EH), o ILS-DBSCAN era selecionado para a
resolucdo do problema. Caso contrario, o AECBLI deveria ser
executado. O objetivo foi a obtencdo dos melhores resultados
com um menor custo computacional, sendo importante
destacar que, no pior caso, a sobrecarga ocasionada pela
heuristica para EH foi baixa, uma vez que o tamanho de
amostra de 1% foi suficiente para a obtengdo de resultados de
alta qualidade.

Nao obstante, de forma a reforgar ainda mais esta analise,

Instincia | Silhueta | Tempo | Gap | Sobrecarga
100p2cl 0,743 17,94 100,08% 0,08%
100p3cl 0,579 58,67 100,03% 0,03%
100p5cl 0,700 113,19 100,01% 0,01%
100p7cl 0,491 107,65 100,01% 0,01%
100p8cl 0,528 39,64 100,04% 0,04%

200p12cl 0,577 145,31 100,04% 0,01%
200p2cl 0,764 40,32 100,04% 0,04%
200p7cl 0,579 95,50 100,02% 0,02%
200p8cl 0,576 461,33 100,00% 0,00%

300p13cl 0,566 209,08 100,00% 0,00%
300p4cl 0,607 38,93 100,04% 0,04%

400p17cl 0,513 95,20 100,02% 0,02%
400p4cl 0,602 85,96 100,02% 0,02%

500p19cl 0,483 332,54 100,00% 0,00%
500p4cl 0,661 575,67 100,00% 0,00%
500p6el 0,630 290,67 100,00% 0,00%
600p3cl 0,721 115,74 100,01% 0,01%

700p15cl 0,680 901,19 100,00% 0,00%

800p10c1 0,468 136,97 100,01% 0,01%

800p18cl 0,692 1490,98 100,00% 0,00%
800p4cl 0,702 136,28 100,01% 0,01%

1000p27¢1 0,523 1398,77 100,00% 0,00%
1000p5cl 0,639 232,18 100,00% 0,00%
1100p6¢l 0,671 467,13 100,00% 0,00%
1500p6¢c1 0,644 320,24 100,00% 0,00%

2000p9cl 0,624 393,66 100,00% 0,00%

TABELA IX
HEURISTICA HiBRIDA EM RELACAO AO TEMPO DE PROCESSAMENTO DO
AECBL1
Economia em tempo de processamento
Menor Mediana Média Maior N instincias
42,30% 99,89% 96,50% 99,99% 48,78%

em trabalhos futuros serdo efetuadas novas analises com mais

instdncias da literatura. Seguem algumas propostas para
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trabalhos futuros: Utilizagdo de técnicas de processamento
paralelo e distribuido; aprofundar estudos sobre tendéncia para
formacdo de agrupamentos ¢ sobre o indice Silhueta.
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