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RESUMO

O maior desafio ao divulgar dados privados é compartilhar informagdes contidas em
bancos de dados e ao mesmo tempo proteger as pessoas de serem identificadas individualmente.
Microagregagdo € uma familia de métodos para o controle da divulgagdo desses dados. O principio
da microagregacao é que regras de confidencialidade permitam a publicacdo de registros individuais
divididos em clusters de g ou mais dados, onde nenhum registro € mais representativo do que os
outros do mesmo cluster. A aplicacdo de tais regras leva a substituicdo de valores individuais por
aqueles calculados a partir dos clusters. O processo de clusterizacdo deve ser desenvolvido para
reduzir a perda de informag&o causada por essa substitui¢do. Este trabalho propde um algoritmo livre
de derivadas para microagregacdo de dados numéricos baseado em avaliacbes de uma funcéo
substituta (surrogate). Experimentos computacionais mostram que o algoritmo leva a perdas
minimas de informacé&o para algumas instancias benchmark da literatura.

PALAVARAS-CHAVE. Microagregacao, Protecéo de dados, Otimizagao livre de derivadas.

ABSTRACT

The biggest challenge when disclosing private data is to share information contained in
databaseswhile protecting people from being individually identified. Microaggregation is a family of
methods for statistical disclosure control. The principle of microaggregation is that confidentiality
rules permit the publication of individual records if they are partitioned into groups of g or more data,
where none is more representative than the others in the same group. The application of such rules
leads to replacing individual values by those computed from small groups, denoted microaggregates,
before data publication. The microaggregation procedure should be developed to reduce as much as
possible the information loss caused by this replacement process. This work proposes a free-
derivative optimization algorithm based on the evaluation of a simplified surrogate. Computational
experiments show that the proposed method finds minimum information losses for a number of
benchmark instances in the literature.

KEYWORDS. Microaggregation, Data privacy, Free-derivative optimization.
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1. Introducéo

O aumento da quantidade de dados gerados a partir do preenchimento de questionarios e
formularios online em nossa sociedade exige uma reflexdo sobre o acesso de organizacGes publicas e
privadas a todas essas informagdes. A mineracdo de dados é uma forma automatizada de explorar
essa valiosa fonte de conhecimento e, devido a sua grande aplicabilidade, muitas vezes levanta
preocupaces sobre a privacidade de dados individuais (KANTARCIOGLU et al., 2004; TAVANI,
1999).

O objetivo do Controle Estatistico de Divulgacdo (CED) é permitir que os dados sejam
explorados ao passo que a seguranca de informacBes privadas seja garantida (WILLENBORG e
DeWAAL, 2001). De fato, a melhor forma de prote¢do de dados é através da criptografia, entretanto,
dados criptografados ndo podem ser utilizados por técnicas de mineragdo de dados. O CED atua no
tradeoff entre a utilizacdo de dados e a protecéo fornecida pela criptografia.

As técnicas de CED muitas vezes resultam na modificacdo dos dados antes de se tornarem
publicos. Esta modificacdo pode ser produzida a partir do mascaramento de dados ou da geragdo de
dados sintéticos que preservam algumas propriedades estatisticas dos dados originais. Os métodos de
mascaramento do CED podem se classificar em duas classes: perturbativos, para 0s quais os dados
sdo realmente modificados antes da sua publicacdo; ou ndo perturbativos, onde os dados sdo
parcialmente publicados (supressdo de alguns atributos) ou ha apenas a publicacdo de uma amostra
dos mesmos. Microagregacdo é uma classe de métodos perturbativos de CED que tem sido
extensivamente estudada (o artigo seminal de Domingo-Ferrer e Mateo-Sanz (2002) ja foi citado
mais de 350 vezes segundo 0 Google Scholar). O principio da microagregagdo é que 0s registros
individuais podem ser substituidos por valores calculados em pequenos grupos homogéneos
(clusters), antes de sua divulgacdo. Uma vez que o conjunto protegido de dados contém apenas 0s
dados mascarados, € menos provavel que sua divulgagdo viole a privacidade dos individuos. A
microagregacdo pode ser feita de diversas formas, seja para dados numéricos ou categéricos, e suas
variacdes diferenciam-se pela forma como o0 método especifico lida com as trés seguintes questdes a
seguir: (i) como os registros individuais sdao mascarados? (ii) como a perda de informagdo é
minimizada? e (iii) como a privacidade dos dados é garantida?

Domingo-Ferrer e Mateo-Sanz (2002) definem um modelo de programacdo matematica
para microagregacdo de dados numéricos. Nesse modelo, os dados sdo agrupados através do critério
da soma minima dos quadrados em clusters de tamanho maior ou igual a um pardmetro g usando
tantos clusters k quanto necessario. O modelo pode ser expresso da seguinte forma:

. 2
SEQ = minyy, Y7o 1 X 24 xi5]|pi — 5| (1)
s.a. Zﬁzlxl‘j = 1, Vi = 1, e, n (2)
Zf;lxl-j =g Vji=1,..,k 3)
xij €{01}Lvi=1..mVj=1..,k;y € REVj=1,. k k€N (4)

Os dados numéricos com n registros individuais sdo representados por pontos p; = (p{,r =
1,..,s)em R®para i=1,..,n; k centros de clusters devem estar localizados em pontos
desconhecidos y; € R®, para j =1,.. ,k; a norma | - || indica a distancia euclidiana entre os dois
pontos em seu argumento considerando um espago Euclidiano com s dimensdes. Os variaveis de
decisdo binarias x;; expressam a atribuigdao do ponto p; ao cluster j. O conjunto de restri¢es (2)
garante que cada ponto p;, i = 1, ... ,n, seja atribuido a exatamente um cluster. As restricdes em (3)
definem que o tamanho de cada cluster seja maior ou igual a g.

O modelo definido em (1)-(4) lida com as questBes (i)-(iii) da seguinte maneira: em
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primeiro lugar, para um x fixo, condigdes de primeira ordem aplicadas sobre o gradiente da funcéo
objetivo exigem que, em uma solucdo Gtima, as variaveis y estejam sempre nos centrdides dos
clusters. Assim, cada dado pode ser mascarado para as coordenadas de seu centrdide antes da
divulgacdo, o que responde a questdo (i). No que diz respeito a questdo (ii), a soma dos erros
quadrados (SEQ) é um critério que permite expressar tanto a homogeneidade quanto a separacao dos
clusters formados (SPATH, 1980). Homogeneidade significa que pontos no mesmo cluster devem
ser similares e separacdo que pontos em clusters distintos devem ser diferentes entre si. Desta forma,
a microagregacao com o critério SEQ permite maximizar a preservacdo das caracteristicas dos dados
originais. Finalmente, o modelo definido em (1)-(4) aborda a questdo (iii) por meio do conjunto de
restricbes (3). Sem ele, o modelo é trivialmente resolvido localizando um centro de cluster na
posicdo de cada ponto. No entanto, isto ndo € interessante sob o ponto de vista da protecdo de dados,
pois se 0s pontos e centréides sdo 0s mesmos, os dados ndo sdo mascarados e, portanto, ndo sdo
protegidos. As restricdes em (3) sdo definidas para evitar a divulgacdo de informacdes individuais,
porgque agrupam os dados em clusters de tamanho igual ou superior a g. Assim, cada dado esta
"escondido em seu cluster”. Quanto maior o valor de g, maior a protecdo desejada.

O problema é NP-dificil para uma dimensdo s > 1 qualquer (OGANIAN e DOMINGO-
FERRER, 2001). Por se tratar de um problema NP-dificil, muitas heuristicas tem sido propostas na
literatura para o modelo em questdo (veja, por exemplo, DOMINGO-FERRER et al, 2006;
PANAGIOTAKIS e TZIRITAS, 2012 para um survey). Neste trabalho, é proposto um algoritmo de
otimizacdo livre de derivadas para 0 modelo (1)-(4). A estrutura do artigo esta organizada da seguinte
forma: a Se¢do 2 faz uma breve explicagdo de duas heuristicas “means” conhecidas e usadas na
literatura para o problema de clusterizacdo por SEQ: k-means e h-means (HANSEN e
MLADENOVIC, 2001). Apresenta, ainda, a nossa adaptacdo delas para abordar o modelo de
microagregacdo (1)-(4). As duas heuristicas adaptadas sdo usadas dentro de um algoritmo de
otimizacdo livre de derivadas apresentado na Secdo 3, que procura o melhor valor de k através de
avaliacOes de uma funcdo SEQ substituta (surrogate) simplificada. Experimentos computacionais em
conjuntos de dados de referéncia sdo relatados na Secdo 4. Finalmente, as conclusbes s&o
apresentadas na Se¢éo 5.

2. Heuristicas k-means e h-means para microagregacdo numérica

As heuristicas k-means e h-means sdo amplamente utilizadas na literatura devido a sua
simplicidade e convergéncia rapida para um 6timo local observada na pratica. A partir de um
conjunto inicial de k pontos vistos como centroides iniciais (ou uma parti¢do inicial), o k-means
procede (ap06s calcular esses centroides iniciais, se necessario) reatribuindo os pontos a seus
centroides mais proximos e atualizando suas posi¢es até a estabilidade ser atingida, o que ocorre
quando nenhuma reatribuicdo que melhore a solucéo seja possivel. Por sua vez, a heuristica h-means
funciona da seguinte maneira: uma particdo inicial € escolhida aleatoriamente, entdo se consideram
realocamentos de um ponto de cada vez. Tais alteracdes sdo calculadas para todos os deslocamentos
possiveis, ou seja, testam-se as mudancas de cada ponto para cada cluster. Se existe uma ou mais
mudangas que causem melhorias, a melhor é feita, e os valores dos centroides envolvidos sdo
atualizados. Caso contrario, a heuristica para.

As heuristicas (k, h)-means padrbes ndo podem ser diretamente utilizadas para o problema
de microagregacdo (1)-(4) devido as seguintes limitagfes: (a) trabalham com um numero pré-
definido de clusters, e (b) ndo levam em consideragéo as restricdes de cardinalidade dos clusters.

Apresentamos nesta secdo duas estratégias diferentes para contornar (b), enquanto (a) é
abordado na proxima secdo. A primeira estratégia restringe deslocamentos de pontos de dados apenas
para aqueles que produzem uma solugédo vidvel para o problema (1)-(4), ou seja, se uma mudanca
deixa um cluster com menos de g elementos, 0 movimento € proibido. Assim, a heuristica para se
todos o0s remanejamentos permitidos ndo melhorarem o custo da solucéo.
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Na segunda estratégia, a restricdo de cardinalidade ¢ satisfeita atraves da aplicacdo de uma
rotina de viabilidade. Neste caso, primeiramente, as heuristicas k-means e h-means padrdo sdo
executadas. Em sequéncia, para cada cluster j da solucdo com menos de g elementos, atribui-se um
novo elemento — proveniente de clusters com mais de g elementos — cuja realoca¢do cause a menor
deterioragdo no custo da solucdo atual. Observe que € sempre possivel encontrar tal elemento quando
n/ k> g. As heuristicas modificadas com esta estratégia sao interrompidas quando, apds a aplicacao
da rotina de viabilidade, o algoritmo néo é capaz de melhorar a solucédo viavel da iteracdo anterior.

Quando o k-means e o h-means sd@o modificados com a primeira estratégia, uma segunda
condicdo de parada é usada em conjunto com a condigdo de se chegar a estabilidade. Desta forma, as
heuristicas modificadas com essa estratégia sdo interrompidas também quando os deslocamentos que
melhoram a solucéo deixam a parti¢do resultante inviavel. Logo, esta condi¢do de parada combinada
faz com que os algoritmos sejam mais rapidos do que suas versdes originais. J& por meio da segunda
estratégia, 0 emprego de uma rotina de viabilidade no final do k-means e h-means significa mais
tempo para a conclusdo do algoritmo. No entanto, a rotina de viabilidade é executada em tempo
O(kn), ndo resultando em aumento da complexidade geral dos algoritmos modificados.

3. Um algoritmo de otimizac&o livre de derivadas

O valor exato de k para ser usado pela heuristica (k, h)-means modificada (Algoritmos 1 e
2) permanece desconhecido. Uma abordagem possivel consiste em aplicar os algoritmos para cada
valor possivel de k e armazenar a melhor solucéo obtida.

A partir de Domingo-Ferrer e Mateo-Sanz (2002), sabe-se que os tamanhos dos clusters na
solucdo Otima estdo entre g e 2g - 1. De posse desta informacdo, € possivel definir um intervalo onde
o valor 6timo de k se encontra e, entdo, aplicar as heuristicas apenas para os valores dentro do
intervalo.

Proposi¢do 1 Uma solugdo 6tima para o problema de microagregacéo definido em (1)-(4)
existe de forma que o nimero de clusters k* é maior ou igual a lsz_lJ e menor ou igual a BJ

Prova: Comecaremos provando que o limite superior de k* é BJ Suponha que k* > BJ

Isso implica que pelo menos um cluster é composto por (n mod g) pontos. Consequentemente, esse
cluster tem cardinalidade menor que g, 0 que é uma contradicdo. Para o limite inferior, suponha que

k* < lLJ ou seja, k™ < lLJ — 1. Dado que o tamanho maximo de um cluster numa parti¢éo
2g-1 2g-1

Otima é 2g — 1, temos:

n < ([Zgn_1J—1)(2g—1) < (zgn_l—l)(Zg—l)Sn—Zg+1<n.

A demonstracdo acima prova a contradicao, ou seja, lz;_—1J < k¥ < EJ O

Com a Proposicdo 1, pode-se argumentar que o problema (1)-(4) poderia ser resolvido
através de uma sequéncia de subproblemas, obtidos fixando-se k para cada um dos valores inteiros

entre lzgn_—1J e BJ Entretanto, tais subproblemas séo tdo dificeis de resolver quanto o problema (1)-
(4), conforme demonstra a Proposicao 2.

Proposicéo 2 O subproblema de microagregacao definido pela fixacdo do valor de k no
modelo (1)-(4) é NP-dificil para dimensdes gerais maiores do que 1.

Prova: A dedugdo vem do problema de microagregacdo (1)-(4) em si, e baseia-se no
seguinte raciocinio: o problema de microagregacdo (1)-(4) pode ser minimizado através da resolucdo
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de uma sequéncia de subproblemas, sendo os subproblemas obtidos fixando-se k inteiro com

lzgn_ 1J <k < BJ e salvando a solugdo minima para cada um deles. Como este nimero de

subproblemas é polinomialmente delimitado em n, provamos que o problema (1)-(4) é reduzido em
tempo polinomial para seus subproblemas com k fixo [

SejaF: k — SEQ;, uma funcdo que, para cada k € N*, devolve o valor de SEQ, em (8). A
analise das funcdes F: k —» SEQ; nao revela muito sobre o valor 6timo de k para (1)-(4). A funcéo F
aparenta ser multimodal, em geral. Além disso, sabemos a partir da Proposicdo 2 que resolver os
subproblemas (8) para todos os valores de k qualificados é impraticavel para grandes instancias. Com
iSso em mente, propomos aqui a otimizacdo de um substituto simplificado (surrogate) (AUDET et al,
2010) de F, denominado F’, que se aproxima da verdadeira funcdo F. Nossa ideia é usar as
heuristicas (k, h)-means modificadas, descritas na secdo anterior, para avaliar heuristicamente F. Para
cada valor qualificado de k, k-means, h-means ou qualquer combinacdo dos dois € utilizada para
obter a imagem aproximada de k em F. Assim, £’ é avaliada em tempo computacional muito inferior
a avaliacdo verdadeira fungdo F.

O modelo heuristico proposto para minimizar (1)-(4) é constituido por um algoritmo livre
de derivadas para otimizacdo univariada (NOCEDAL e WRIGHT, 2000). Ele procura um minimo
local em F’, como mostrado no pseudocodigo do Algoritmo 2. Primeiro, na linha 1, o algoritmo
inicializa a variavel y com um comprimento do passo inicial yo € a varidvel k com um chute inicial k.
O valor de ko pode ser recuperado a partir de uma solucdo aleatéria ou heuristica. Ainda na linha 1, o
valor da variavel last_succ, que serve para guiar a busca para o lado esquerdo ou direito de k, é
inicializado com um valor de sentinela. No lagco das linhas 2-26, o algoritmo itera até y < 1
(ressaltando que k € N*). A varidvel dir é inicializada com valor zero na linha 3. O loop nas linhas 4-
25 controla a avaliacdo de 7’ com um passo de uma unidade de comprimento ao longo de cada uma
das dire¢des y e -y. Os blocos se/sendo nas linhas 5-9 reforcam a busca para um ou outro sentido (y
ou —y), dependendo do estado da ultima avaliagdo realizada.

Se a Gltima avaliacdo ndo for bem sucedida, a variavel dir armazena y ou -y e, portanto, a
nova direcdo dir é apenas um reflexo do ultimo valor utilizado. No entanto, se o algoritmo chega 0s
blocos se/sendo nas linhas 5-9 ap6s uma tentativa bem sucedida, a busca é reforgada na mesma
direcdo de dir. Na linha 10, o ponto k; é calculado, e sera a nova tentativa. Se for um valor
qualificado de acordo com a Proposicéo 1 na linha 11, a fungdo F’ é avaliada em k.. Se F’ é melhor
em k;, em comparacdo ao atual valor k, este ultimo tem seu valor atualizado para k; na linha 13, e a
variavel last_succ é atualizada de acordo com o senso de dire¢do usado (dir). Na linha 17, o tamanho
do frame é aumentado e o ciclo é interrompido na linha 18. Caso contrario, o tamanho do frame é
diminuido na linha 23, se os dois pontos experimentais, um em cada dire¢do, sdo piores do que 0
ponto de k, com respeito a F’. A variavel last_succ também é reiniciada, na linha 23. Finalmente, a
solucdo completa é obtida na linha 27 através da utilizacdo de k-means, h-means, ou qualquer
combinagdo dos dois. O algoritmo é convergente, uma vez que: (i) k pertence a um intervalo finito,
(i) k é atualizado somente se houver melhoria e (iii) y ¢ reduzido a metade quando as buscas em
ambas as direcdes ndo sdo bem sucedidas.

Algoritmo 2: Algoritmo de otimizacé&o livre de derivadas para microagregacio
1) v« vo; k< ko; last_succ < NULO;
2) Enquantoy >/, faca:

3) dir < 0;

4) Paracadai=1, 2, faca:

5) Se dir = —y, entdo: dir — y;

6) Sendo: Se dir =y, entdo: dir < —y;

7) Sendo: Se last_succ = ESQUERDA, entdo: dir < —v;
8) Sendo: dir < y;

9) Fim;
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10) ki < k + dir;

11) Se|n/2g—1] < k < [n/g], entdo:

12) Se F'(k) < F’(k), entéo:

13) k— k;

14) Se dir = v, entdo: last_succ < DIREITA;

15) Senao: last_succ < ESQUERDA;

16) Fim;

17) Yy *2;

18) break;

19) Fim;

20) Fim;

21) Se i = 2, entéo:

22) last_succ — NULO;

23) ¥ /2,

24) Fim;

25) Fim;

26) Fim;

27) (X, y) « HEURISTICA(K);
28) Retorna(x, y, k).

4. Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados em um Pentium Dual Core com
plataforma de 64 bits, relégio de 1,2 GHz e 4 GB de memédria RAM. Os algoritmos foram
implementados em C++ e compilados pelo gcc 4.4.

Nosso primeiro conjunto de experimentos teve como objetivo avaliar a performance das
heuristicas (k, h)-means modificadas para ambas as estratégias definidas na Secdo 2. Os algoritmos
foram testados em 216 instancias sintéticas propostas por Panagiotakis e Tziritas (2012), para g = 3,
5 e 10, totalizando 216 x 3 = 648 conjuntos de dados. Para cada conjunto, os quatro algoritmos , i.e.,
k-means modificado com estratégia I, k-means modificado com estratégia Il, h-means modificado
com estratégia | e h-means modificado com estratégia I, foram executados para cada valor possivel
de k e com solugdes iniciais aleatorias, de acordo com a Proposicdo 1. Através dos experimentos,
identificou-se que a estratégia Il encontra melhores resultados em quase 100% das vezes, tanto para o
k-means quanto para 0 h-means.

Uma vez que trabalham com vizinhancas diferentes, a aplicacdo de uma heuristica apos a
outra pode levar a melhorias na solucdo final obtida. A fim de saber qual a melhor ordem de
aplicacdo para as heuristicas, foi realizada uma série de experimentos com o mesmo conjunto de
instancias acima. Como resultado, em quase 60% das vezes a aplicagdo do h-means seguido do k-
means foi a melhor opcdo. Essa combinacdo foi denominada HM+KM. Para avaliar o algoritmo
proposto aqui, foi usado o HM+KM com a segunda estratégia na avaliacdo da funcao de otimizacao.

Nosso segundo conjunto de experimentos computacionais avaliaram nosso algoritmo em
um conjunto de instancias reais propostas por Domingo-Ferrer e Mateo-Sanz (2002). As tabelas 1, 2
e 3 mostram os resultados obtidos a partir da aplicacdo do nosso algoritmo, com g = 3, 5 e 10, nas
instancias reais usadas: (i) Tarragona, com n =834 e s = 13; (ii) Census, com n = 1080 e s = 13 e por
fim (iii) EIA, com n = 4092 e s = 11. A primeira coluna mostra o valor de y, que foi utilizado. O
algoritmo de otimizagdo livre de derivadas é testado a partir de duas solucdes iniciais diferentes: a
primeira advinda da heuristica mais popularmente utilizada para o problema (MDAV) (DOMINGO-
FERRER e MATEO-SANZ, 2002), e a segunda fornecida pela heuristica estado-da-arte (GSMS-T2)
(PANAGIOTAKIS e TZIRITAS, 2012). A ideia deste conjunto de experimentos é mensurar o quanto
nosso algoritmo pode refinar solucGes obtidas por outras heuristicas propostas na literatura.

Para cada conjunto de dados das tabelas, a primeira coluna (IL) refere-se a medida de perda
de informacédo: IL = SEQ / SST, onde a SST € a soma das distancias ao quadrado de cada ponto ao
centréide da instancia toda. Perda de informacao (IL) é uma medida comum de precisao utilizada na
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literatura de microagregacdo. Cada heuristica é qualificada por uma medida de IL, e 0 menor IL
indica a heuristica mais precisa. A coluna imp apresenta as melhorias (em porcentagem) sobre as
solugdes fornecidas pelas heuristicas MDAV e GSMS-T2. Finalmente, a coluna Time (s) relata os

tempos medios de computagdo em segundos.

Tarragona Census EIA

Heuristica | y0 | 1L imp T('g]e IL imp T(';')‘e IL Imp T(':;e
10 | 16.11 4.84 5.77 5.69 0.00 6.71 0.48 0.00 278.13

MDAV 20 | 16.11 4.84 5.99 5.69 0.00 8.57 0.48 0.00 348.39
30 | 1544 8.79 5.94 5.69 0.00 8.46 0.48 0.00 355.15

10 | 16.36 0.00 8.69 5.54 0.00 12.08 | 041 0.00 690,10

GSMS-T2 | 20 | 16.36 0.00 8.85 5.54 0.00 13.08 | 041 0.00 701,35
30 | 16.36 0.00 7.55 5.54 0.00 13.33 | 041 0.00 714,67

Tabela 1 Resultados do algoritmo de otimizagdo livre de derivadas com g = 3 obtidos a partir de
solucdes iniciais fornecidas por MDAV e GSMS-T2.

Tarragona Census EIA

Heuristica | y0 IL imp T(lgr;e IL imp Tgr)]e IL Imp TES'E
10 | 21.19 5.64 0.71 9.08 0.00 1.80 1.66 0.00 206.45

MDAV 20 | 20.93 6.80 3.54 8.56 5.80 3.42 1.24 | 25.33 257.60
30 | 21.07 6.15 2.35 8.78 3.33 2.76 151 8.83 330.68

10 | 22.70 | 18.02 7.30 8.56 0.00 9.67 0.86 24.49 654.02

GSMS-T2 | 20 | 21.19 | 23.46 7.22 8.56 0.00 10.81 | 0.89 21.79 662,77
30| 2166 | 21.76 5.40 8.56 0.00 10.80 | 0.79 | 29.82 690.35

Tabela 2 Resultados do algoritmo de otimizag&o livre de derivadas com g = 5 obtidos a partir de
solugdes iniciais fornecidas por MDAV e GSMS-T2.

Tarragona Census EIA

Heuristica | y0 IL imp T(';T)]e IL imp T('Q;e IL Imp ng;e
10 | 33.19 0.00 1.08 14.15 0.00 160 | 217 43.55 104.96

MDAV 20 | 3319 0.00 1.52 13.27 6.19 3.07 | 252 34.33 113.67
30 | 33.19 0.00 2.83 14.15 0.00 255 | 211 45.00 132.63

10 | 39.03 0.00 3.86 13.36 0.00 8.03 | 3.02 8.02 481.34

GSMS-T2 | 20 | 39.03 0.00 441 13.19 1.30 879 | 205 37.37 502.44
30 | 39.03 0.00 458 13.16 1.53 9.24 | 2.05 37.43 515.37

Tabela 3 Resultados do algoritmo de otimizacgdo livre de derivadas com g = 10 obtidos a partir de
solucdes iniciais fornecidas por MDAV e GSMS-T2.

Os resultados nas Tabelas 1, 2 e 3 revelam que:
i. Ndo ha nenhuma evidéncia de que o comprimento do passo inicial (yo) possua um papel
importante na eficacia do algoritmo. Assim, embora y, seja 0 Unico pardmetro do algoritmo, o
método ndo parece ser muito influenciado pelo seu valor.
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ii. Os tempos de computacdo do algoritmo normalmente diminuem com g. Isto ndo é
surpreendente, uma vez que a parte mais custosa (em termos de tempo) do algoritmo é a avaliagdo da
funcdo F’, que é realizada por meio das heuristicas k-means e h-means, cuja complexidade é dada
como uma fungdo do numero de clusters. De fato, o numero de clusters na solugdo 6tima de (1)-(4)
tende a ser menor para maiores valores de g. Além disso, € importante mencionar que a diferenga nos
tempos de execugdo quando o algoritmo parte das solucGes fornecidas por MDAV e GSMS-T2 se da
em virtude da diferenca de complexidade das duas heuristicas, ndo sendo ocasionada pela utilizacdo
do algoritmo livre de derivadas. Naturalmente, quando em uma execucao, a solucdo é melhorada com
maior frequéncia, o algoritmo livre de derivadas gasta mais tempo computacional, pois hd um maior
namero de contragOes e expansdes da janela de busca de k.

iii. Em 25 dos 54 casos (cerca de 46%), o algoritmo é capaz de melhorar a solucédo
fornecida por MDAV e GSMS-T2. As melhorias decorrentes da aplicagdo do algoritmo variam de
1% a 45%.

iv. Trés novas solucBes de referéncia foram encontradas pelo refinamento de solucgdes
advindas das heuristicas MDAV e do GSMS-T2. Elas sdo mostradas em negrito nas tabelas.

5. Conclusdes

Este trabalho apresenta um algoritmo de otimizacdo livre de derivadas para o problema de
microagregacdo numérica. As heuristicas k-means e h-means sdo adaptadas neste trabalho
considerando as restri¢des de cardinalidade por meio de uma rotina de viabilidade, que mostrou-se a
melhor estratégia de acordo com 0s nossos experimentos. Os algoritmos sdo entdo utilizados dentro
do algoritmo livre de derivadas no intuito de fornecer um surrogate para a fungéo otimizada.

O algoritmo é eficaz em reduzir o custo de solugdes advindas de duas heuristicas
conhecidas (i.e., MDAV GSMS-T2) em até 45%. Em particular, 0 método proposto obteve as
melhores solucdes conhecidas para trés instancias da literatura. O algoritmo exige mais esforgo
computacional do que os métodos de aglomeracdo anteriormente propostos por outros autores. No
entanto, seu esforco adicional ndo é critico para a maioria das aplicacdes da microagregacdo, ja que o
tempo ndo é normalmente uma questao restritiva para a divulgacdo dos dados.
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