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Abstract. The need to group data in order to understand afecibor a
phenomenon still unknown gave rise to the clusggproblems. The clustering
data is based on similarity between objects of &adset, where the most
similar objects are in the same group. This pap&spnts a new approach to
clustering problems with the Variable Neighborhodslearch (VNS)
metaheuristic. The VNS is characterized by perfognsearches in a distant
neighborhoods. Using a model for clique partitiapithe algorithm generated
partitions to different data sets. Those partitiongre evaluated with the
external validation index CRand. Moreover, the tessaf VNS were compared
with other algorithms in the literature and can bensidered a promising
algorithm for solving clustering problems.

Resumo. A necessidade de se agrupar dados a fim de entemdesbjeto ou

um fendbmeno ainda desconhecido deu origem aos emad de

agrupamentos. O agrupamento é feito com base ndasoade entre os

objetos de um conjunto dados, onde os mais simifizam no mesmo grupo.
Este trabalho propde uma nova abordagem para probkde agrupamentos
por meio da meta-heuristica Variable Neighborhoeargsh (VNS). O VNS é
caracterizado por realizar buscas em vizinhancastadites. Utilizando uma
modelagem para particionamento em cliques, o alguri gerou particoes
para diferentes conjuntos de dados. Essas parti§demm avaliadas pelo
indice de validacao externa CRand. Além disso,essltados do VNS foram
comparados com outros algoritmos encontrados nerditira e pode ser



considerado um algoritmo promissor para a solucé® problemas de
agrupamentos.

Palavras-chave:Agrupamentos. VNS. Particionamento em cliques.

1. Introducéo

Pessoas de diferentes areas de estudo encontrade gramero de informacdes a todo
instante. Essas informagfes sdo armazenadas calos, gara facilitar a analise futura.
Classificar ou agrupar esses dados € uma maneitafgha-los a fim de descobrir

conjuntos de categorias entre eles, assim enteadenmdnovo objeto ou um novo

fendmeno [Xu e Wunsch 2005]. Dessa forma, surgepraidemas de agrupamentos.

Em uma definicdo geral, esses problemas sé&o carackes pela necessidade
de se agrupar objetos de um conjunto de dadosraeafa manter os mais similares no
mesmo grupodustel). Essa similaridade é representada por algumateasistica que
seja comum entre os objetos do mesinster.

Para solucionar esses problemas, diferentes técnica algoritmos de
agrupamento sdo encontrados na literatura. Sedsadi@ara (2000) e Jain et al (1999),
esses algoritmos sdo divididos em dois tipos gaisi hierdrquico e particional. A
diferenca entre eles esta nas estruturas resudtaetecada um, onde os hierarquicos
geram uma sequéncia aninhada de particdes e osigraais uma Unica particdo dos
dados.

Existem também os algoritmos de agrupamento baseaddeoria dos grafos
[Barbara 2000; Xu e Wunsch 2005]. Entre os maisieoitlos estdo os algoritmos de
particdo em cliques [Mehrotra 1998; Kochenbergeaal &005; Amorim et al 1992]. O
funcionamento deles é baseado no particionamentordgrafo em cliques (subgrafos
completos), onde o numero de cliques é igual acendiiahe clustersencontrados.

Outra abordagem interessante é trabalhar um prabilenagrupamentos como
um problema de otimizacéo [Barbara 2000]. A idéspokécar um algoritmo baseado em
um modelo matemético onde o objetivo seja maximi@aminimizar o valor de uma
funcdo. Este algoritmo heuristico busca encontranethor solucdo dentre muitas
geradas por ele, mas nédo garante que a melhorasokrgcontrada realmente seja
solugcdo Otima, pois assim como pode chegar préoxamatimo também pode té-lo
encontrado. Um exemplo é o algoritikd/iédias que tenta minimizar o erro quadratico
entre os objetos e seus centro<ldister (em outras palavras, tenta minimizar a soma
das distancias entre os objetos e seus centrodudtel)). Apesar de ser um dos
algoritmos mais utilizados para este fim, quandaimagrande niumero de objetos no
conjunto de dados, o tempo computacional necesgarase chegar & melhor solucao
se torna bastante elevado [Chang et al 2009].f&stenotivou os estudos de aplicacdes
de meta-heuristicas [Chang et al 2009; Nascimdrab2010; Al-Sultan 1995; Amorim
et al 1992] a esses problemas, as quais apresentasaltados semelhantes e até
melhores que &Médias (entre outros algoritmos) em menor tempopzdacional.

Um trabalho de destaque na area de meta-heuristiddascimento et al (2010)
que propde um modelo matematico para solucdo delgmas de agrupamentos. O
modelo é testado com a meta-heuristica GRASRgdy randomized adaptive search
procedure} [Feo e Resende 1995]. Os autores utilizam coogudé dados bioldgicos e
avaliam osclustersgerados pelo GRASP com o indice de validaCaoected Rand



(CRand) [Hubert e Arabie 1985]. Aléem disso, comparas resultados com o0s
algoritmos:k-Médias,k-Medianas [Kaufman e Rousseeuw 1990] e Particiontorem
torno de medianas (PAM, do ingl@2artitioning Around Medoids [Kaufman e
Rousseeuw 1990].

Com base no estudo de meta-heuristica citado aesta.trabalho propde uma
nova abordagem para problemas de agrupamentosatdiy algoritmo Busca em
Vizinhanca Variavel (VNS, do inglé¥ariable Neighborhood Seargh proposto
inicialmente por Mladenovic e Hansen (1997). Ndstbalho, o VNS foi modelado
para solucionar agrupamentos por meio do partioi@méo em cliques.

As solucbes geradas pelo VNS foram avaliadas atrdeéndice de validacdo CRand.
A funcéo deste indice € mostrar, estatisticameji&p corretos estdo os agrupamentos.
O calculo do CRand é feito utilizando duas part¢te gerada pelo algoritmo de
agrupamento e a que tem o agrupamento real. O dalGRand varia entre [0,1], sendo
que quanto mais proximo de 0, mais diferentes SHaluas particbes (odusters
encontrados em uma séo diferentes dos encontradostra). E quanto mais proximo
de 1, mais semelhantes sdo as particbescl(sders encontrados em uma Sao 0s
mesmos encontrados na outra), constatando a cogébineerfeita nas duas particoes.
Para utiliza-lo € necessario que os conjuntos desdasados no experimento tragam a
classificacao real de cada objeto. O fato de usalassificacdes reais dos objetos € que
caracteriza esse indice como validagdo externa.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: gdos@, € apresentado o
algoritmo, mostrando seu funcionamento e seu psédipo. Na secdo 3, sdo descritos
0s conjuntos de dados utilizados e a metodologiexgerimento computacional. Além
disso, sdo apresentados os resultados obtidospeoimento e uma breve andlise deles.
E por ultimo, na secao 5, algumas consideracdassfin

2. VNS aplicado a problemas de agrupamentos

Tratar um problema de agrupamentos como problenadimiézacdo tornou-se uma boa
opcao quando se tem um conjunto extenso de dadidigatJmétodos deterministicos
(algoritmos que garantem encontrar a solucdo Otseap o ideal, mas novamente
encontrariamos problemas com relacao ao tempo dacipoal que eles demandam.

As meta-heuristicas vém sendo recentemente inadsisgna resolugdo de
agrupamentos, pois mesmo nao garantindo enconsalugdo Otima, sédo capazes de
chegar até ela (ou préximo a ela) em tempo corojmurtal aceitavel.

Baseando nessa idéia e também no trabalho de Nagoiret al (2010), este
trabalho apresenta uma nova abordagem heuristicanmo do VNS que é
caracterizado por fazer trocas sistematicas daeharica. Combinado com uma busca
local, ele s6 aceita a solucdo se e somente $eredamelhor encontrada. Aqui, o0 VNS
trabalhara como um algoritmo de particionamentocéques, baseado na formulacao
proposta em Nascimento et al (2010).

Para melhor entender seu funcionamento, imagine camunto de dados
representado como um grafé =(V,E), onde Vé o conjunto dosN objetos
(representados pd¥ nés) e E o conjunto de arestas ndo direcionadas que ligam o
objetoi aoj. A distancia entre os dois objetos define o vdmipeso associado a cada
aresta. Inicialmente, cada no estéa ligado com toedosutros nés, formando um grafo
completo.



No VNS o conjunto de nés do grafo é representada pm
vetors={s ,s,,....,}, sendoN o nimero de objetos. A cada posicio desse vetor é

atribuida uma classe, numericamente representadacatelo com a quantidade de
clustersdefinidaa priori. Assim o objeto correspondente a posi¢cédo do \dencera
a classe atribuida a essa posi¢do. Esse vetorckandado de solucdo. A Figura 1,
ilustra um exemplo de solucdo, com 9 objetos @aSsels.

L1 ] 2] 2] 2] s8] 1] 3] 3] 1]
s s 0% s S5 % S % 0§

Figura 1 — Representacdo de uma solucéo

As solucdes sdo avaliadas por uma funcao objetiw® aplcula a soma das
distancias entre os objetos do mesiuster. SejaN, o nUmero de objetos da solugao
d; a distancia entre os objetios], a funcado objetivd (s) e dada por:

N-1 N

fs)=), > d; Os=s

i=0 j=i+l

onde, a soma da distancty sera feita quandg =s;, ou seja, a distancia s sera

somada se oslustersdos objetos e forem iguais. Neste trabalho, a fungéo objetivo
sera minimizada.

Na fase inicial, o algoritmo gera a solucdo aleatoeente, ou seja, atribui um
clusteraleatorio a cada posicao da solucédo. Assim saulgerl00 solucdes e apenas a
que obtem menor valor da funcdo objetivo é escallpidra ser a solugéo inicial do
VNS. O Procedimento 1 mostra essa rotina.

Procedimento 1 — Gerar solucao inicial( )
: Ler dados();
: Inicializar solucéo inicial S;
. Inicializar solugéo auxiliar SAUX;

1
2
3
4: Seja C o numero de clusters existentes;

5: Enquanto (condi¢do de parada nédo satisfeita) faca
6.

7

8

9

Para cada posicao de SAUX faca
Atribuir randomicamente um cluster C [ [l C] :

fim-para ;
: Avaliar S através da fungdo objetivo f(S) ;
10: se f (SAU)& < f(s) entdo
11 S «— SAuUx
12: fim-se ;
13: fim-enquanto ;
14: fim.

A partir da solucgédo inicial, o0 VNS gera um vizinlso aleatorio pertencente a
uma vizinhangavp(s) e aplica uma busca local nele. Neste trabalhorooegso de

geracdo da vizinhanca para o VNS contara basicanem dois movimentos: troca
dosclustersentre dois objetoswap e mudanca de um objeto dester(shift).



Fungéo 2 — Gerar vizinhos (solugdo S , vizinhanga p)
1: S « S;
2: Caso P seja:

3: 1: Trocar os clusters entre 1 par aleatorio de objetos de em s;

4: 2: Mudar aleatoriamente 1 objeto de cluster em S;

5: 3: Trocar aleatoriamente os clusters entre 2 pares aleatérios de objetos em s;
6: 4: Mudar aleatoriamente 2 objetos de cluster em s ;

7 5: Trocar os clusters entre 3 pares aleatorios de objetos em s;

8: 6: Mudar aleatoriamente 3 objetos de cluster em s ;

9: fim-caso ;

10: Retorna S';

11: fim.

Procedimento 3 — Busca Local(solug¢ao S')

1: Atribua S' a uma solucéo s';
2: Enquanto (condi¢do de parada néo satisfeita) faca

3 Para cada cluster C[] [l C] faca

4: Pegue uma posicéo aleatoria de S’ e atribua c a ela;

5: Guarde essa posi¢do para que ndo seja visitada novamente;
6: Se f (S") < f(S)entao

7: S «§';

8: Senéo

9: S" — S' y

10: fim-para ;

11: fim-enquanto ;

12: fim.

Procedimento 4 — VNS(solugéo inicial S)
1: Seja P, 0 nimero de estruturas diferentes de vizinhanga;

2: Seja S~ a melhor solucdo encontrada;
3 p <1

4: SD ~ S;
5: Enquanto (critério de parada nao satisfeito) faca
Gerar um vizinho S da vinhanca Vp (S);

6:

7: Aplicar a Busca Local em S obtendo um étimo local S’ ;
8  se ()< f(s") entao
9:

s 9
10: p~1;
11: Senéao
12: p~ p+tl;

13: fim-se ;

14:  Se (P >Pp.) entédo
15: p —1;
16: fim-se;

17: fim-enquanto ;
18: fim.



As estruturas de vizinhanca sdo geradas a parsirntmvimentos realizados.
Com isso, quanto mais movimentos a realizar, migisutes serdo as vizinhangas. A
Funcéo 2 ilustra o pseudocddigo da rotina que gerazinhos a partir das 6 estruturas
de vizinhanga p,,, = ®definidas pelos movimentos dhift e swap

max

A busca local realiza testes com todo<listersem uma posicao da solugéo,
ou seja, testa 0 mesmo objeto em todoslastersexistentes, aceitandoatuster que
obtiver menor valor na fungcédo objetivo. Essa pasi€dguardada para que ndo seja
visitada novamente durante a mesma iteracdo do N8rocedimento 3 mostra o
pseudocodigo da busca local.

Por fim, o Procedimento 4 ilustra o pseudocodigd/tis aplicado a problemas
de agrupamentos.

Com o algoritmo apresentado, foram realizados gestemputacionais para
guatro conjuntos de dados encontrados na literatura

3. Experimento computacional

Para testar o VNS, foram utilizados quatro conjsirde dados. Esses conjuntos séo
formados por objetos (também conhecidos como aamghontos ou padrbes), cada
objeto possui atributos (medidas ou variaveis) caracterizam os objetos quantitativa
ou gqualitativamente. Além disso, os conjuntos deodasdo divididos em diferentes

nameros delusters

Neste trabalho ser&o utilizados os conjuntos: Bisast, Yeast e Proteinas. Os
trés primeiros podem ser encontrados em Asuncibieveman (2007) e o ultimo em
http://ranger.uta.edu/~chqding/proteird idéia é avaliar as solu¢des geradas para esses
conjuntos com o indice CRand e assim comparar dEef resultantes com o0s
apresentados no trabalho Nascimento et al (20bdg podem ser encontrados maiores
detalhes sobre cada conjunto de dados. A Tabdissttai a estrutura de cada conjunto,
onde a primeira coluna, Conjunto de dados, mostmamee dos conjuntos. A segunda
coluna, Objetos, mostra guantidade de objetos. A terceira coluna, Atributmestra a
quantidade de atributos. E a dltima coluna mostjaantidade delustersexistentes em cada
conjunto de dados.

Tabela 1. Estrutura dos conjuntos de dados

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

Como a metodologia dos testes foi inspirada em iN&sto et al (2010),
também foram utilizadas diferentes métricas dead@h. S&o elas: Distancia
Euclidiana, Distancia City-block, Cosseno e Cogé&ta de Pearson. Sendm, o

k — ésimaatributo do objetd eL o nimero de atributos, temos:



Distancia Euclidiana

Comumente utilizada, calcula a distancia entre dadhgtos através de seus
atributos. Sua formulacao € dada por

d; zwlg(aik — )2 (1)

Distancia City-block

Essa métrica simplesmente retorna a diferencawhsehtre os atributos de dois
objetos. A formulacédo dela € dada por

L
d; = Z‘aik - ajk‘ (2)
k=1
Correlacdo de Pearson néo centralizado ou Cosseno

Essa distancia € uma correlacdo geométrica defipgda angulo entre dois
objetos. A formulagéo é a seguinte:

D =kt (3)

O valor deD; varia entre [-1,1]. Assim, quandd; =1, significa que angulo
entre os vetores € 0° agora quardp=- , olangulo € 180° A distancia

considerada €l :1—‘Dij‘ :
Correlacdo de Pearson

Essa métrica mede a relagcéo entre dois objetdsmaeum valor entre [-1,1]. O
valor 1 gera uma associacao positiva (relacéo )foergquanto -1 gera relacéo
linear perfeita negativa. A formulacéo € dada por

ro= Lzaikajk _zaikzajk
| JLZ&i -Ca) JLZa,—i -(Za, )

A distancia considerada e dada jpigr= l—‘rij ‘ .

(4)

Com intuito de avaliar os resultados, o VNS foi pamado com GRASP

[Nascimento et al 2010]k-Médias [MacQueen 1967]k-Medianas [Kaufman e
Rousseeuw 1990] e PAM [Kaufman e Rousseeuw 1980§st utilizando as mesmas
métricas de distancia.



O indice CRand foi calculado rsoftwareR-Project desenvolvido para calculos
estatisticos. E gratuito e pode ser obtidohéim://www.r-project.org/

O VNS gerou particdes para os quatro conjuntosadesi Essas particbes foram
avaliadas pelo indice CRand. O algoritmo foi exadat 20 vezes e dentre essas
execucdes, somente a solucdo que obteve menorofahgétivo foi considerada, pois
deseja-se minimizar a soma das distancias entabjesos do mesmoluster. Foram
realizados testes com VNS agrupando os conjuntagades enC clusters ondeC
varia de 2 a 12.

As Tabelas 3, 4, 5 e 6 mostram, respectivamentaloses deC e CRand para
Distancia Euclidiana, Distancia City-block, Cosseero Correlagdo de Pearson,
encontrados pelo VNS para cada conjunto de dadusmente com os resultados
obtidos pelos algoritmos GRASRMédias, k-Medianas e PAM em Nascimento et al
(2010). Os resultados apresentados sdo aqueleseemvplor de&C obteve maior valor
do CRand. A colungonjunto de dadosindica o0 nome dos conjuntos de dados,
enquanto as colund e CRandindicam o namero delusterse o CRand encontrado
paraC, respectivamente. Os melhores CRands estdo esamtoggrito.

Tabela 2. Resultados do CRand para Distancia Euclid iana

Conjunto VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
€l CEEES C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0.142 9 0.150 7 0.170 6 0.173 8 0.143
Breast 2 0.877 2 0.877 2 0.803 2 0.782 2 0.828
Proteinas 4 0316 4 0322 7 0.322 7 0.313 6 0.250
fris 3 0.756 3 0.756 3 0.730 3 0.744 3 0.730
Tabela 3. Resultados do CRand para Distancia City-b  lock
Conjunto VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
oz derees C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0.153 7 0.157 7 0.181 6 0.167 7 0.152
Breast 2 0.877 2 0.877 2 0.770 2 0.765 2 0.807
Proteinas 3 0.293 5 0.293 8 0.223 7 0.229 3 0.192
fris 3 0.818 3 0.818 3 0.717 3 0.717 3 0.772
Tabela 4. Resultados do CRand para Cosseno
Conjunto VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM
dedados - crand ¢ CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 6 0.118 9 0.135 9 0.138 6 0.132 7 0.146
Breast 3 0.437 3 0.293 4 0.258 3 0.306 3 0.332
Proteinas 5 0.162 4 0.349 7 0.320 6 0.304 6 0.247
iris 3 0.755 3 0.941 3 0.904 3 0.941 3 0.904




Tabela 5. Resultados do CRand para Correlacao de Pe arson

Conjunto VNS GRASP k-Médias k-Medianas PAM

€l CEEES C CRand C CRand C CRand C CRand C CRand
Yeast 9 0.129 9 0.131 8 0.135 8 0.133 7 0.145
Breast 3 0.289 3 0.284 2 0.441 2 0.368 2 0.289
Proteinas 4 0.344 4 0.344 7 0.313 7 0.306 6 0.245
fris 3 0.886 3 0.886 3 0.886 3 0.941 3 0.886

Analisando os resultados, percebe-se que o VNS@lote melhores resultados
para algumas bases, principalmente com a Dist&bityablock e de maneira geral,
obteve bons resultados. Na Tabela 2, o VNS tevelRares resultados: Breast e lris,
encontrando o0 mesmo numeroaestersque o niumero real para os dois conjuntos de
dados. Na Tabela 3, o VNS obteve 3 melhores regdianenos para o conjunto Yeast.
Para a distancia Cosseno, Tabela 4, o VNS é o @nimanseguir o melhor resultado
para Breast, encontrando um numeraldsterssuperior ao nimero real.

Na Tabela 5, o0 VNS também encontra apenas 1 me#isoitado (Proteinas),
mas encontra 0 mesmo numercactiestersque o real.

Como se pode ver, o VNS tem desempenho semelharge neelhores
algoritmos, chegando a ser o Unico a apresentaglbomresultado em um dos casos.
Comparando de forma geral, 0 GRASP apresenta dsomasl resultados, seguido do
VNS, o que mostra que o VNS é um algoritmo promissosolucdo de problemas de
agrupamentos.

5. Consideracdes finais

Este trabalho prop6s uma nova abordagem heuretisgroblemas de agrupamentos
por meio do algoritmo VNS. Utilizando uma abordagpara particionamento em
cligues, a meta-heuristica VNS gerou particbes pgareonjuntos de dados. Essas
particbes foram avaliadas pelo indice de validaéerna:Corrected RandCRand).
Os resultados obtidos foram comparados com umlb@lpaiblicado recentemente.

A anadlise dos resultados pode comprovar que o VBIS tesempenho
competitivo aos algoritmos utilizados na comparagdo experimento, ele obteve
resultados proximos ou iguais aos melhores algost® em um caso foi o melhor
algoritmo.

Diante desses resultados, o VNS pode ser consaesad algoritmo com
potencial aplicacédo a problemas de agrupamentos.

Como trabalho futuro, pretende-se usar a metagi@marihibrida Busca por
Agrupamentos (CS, do inglé€lustering Search [Chaves 2009] na solucdo de
problemas de agrupamentos. Esta meta-heuristicaagterizada por realizar buscas
apenas em regifes promissoras a melhoria da solGg&utuito do CS é melhorar o
processo de convergéncia e diminuir o esforco cotmepmnal. Acredita-se que o CS
seja um algoritmo promissor na solucao de probleteagrupamentos.
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