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RESUMO

O presente trabalho traz uma nova proposta parasalugdo de um problema de
agrupamento conhecido na literatura como o probldosk-medoids. Neste problema, dado um
conjunto den objetos conp atributos, e fixado o nimero de grupos, deve-is@ar, dentre os
objetos, k objetos denominados medoids (ou objetos reprasergp Os demais objetos seréo
alocados ao medoid correspondente mais proximajnsleguma medida distancia. Desta forma,
busca-se a determinacdo domedoids de forma que a soma das distancias dosisleinetos ao
seu respectivo medoid seja a menor possivel. As3imo em outros problemas de agrupamento, este
problema é NP-dificil. De forma a resolver estebfgma, propde-se no presente trabalho um
algoritmo que utiliza os conceitos da metaheudSBRASP. A Ultima sec¢éo traz alguns resultados
computacionais para um conjunto de instanciag@ailura, considerando a aplicacdo do GRASP, de
trés algoritmos da literatura e de uma formulagédee

PALAVRAS CHAVE: Medoids, Analise de Agrupamentos, MetaheuristiRAGP. MH.

ABSTRACT

This paper presents a new proposal to solve aecingt problem known in the
literature as the&k-medoids clustering problem. Given a set of objdeich one hag
attributes) and given a specific number of grolpsthis problem aims to select k objects,
called medoidsk objects which minimize a fitness function. The a@mmg objects are
allocated to the corresponding medoid closest, rdoog to a distance measure. Thus, it
seeks to determine the k medoids which minimizestiva of distances from other objects to
their respective medoids. This problem is NP-hand & order to solve it, this paper
proposes a heuristic algorithm based on GRASP reetatic. The computational results
are presented in the last section, and a set tdrioss from the literature are considered.
Furthermore, the results of proposed GRASP wergreoad with others three algorithms of
the literature and one exact formulation.

KEYWORDS: Medoids, Cluster Analysis, GRASP, metalstics.
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1. Introducéo

Segundo Tan et al. (2009) a mineracédo de dadosican@dtnicas tradicionais de analise de
dados e algoritmos sofisticados para processadegsamases de dados. A partir da aplicagdo destas
técnicas e algoritmos € possivel produzir informeac@iteis e, consequentemente, analises
importantes no que concerne as bases de dadosarfioular, tem sido crescente nos Ultimos anos o
namero de aplicacdes estudadas em mineracdo de dadgodem ser mapeadas em um problema
de agrupamento. Neste sentido, a analise de agampas é uma tarefa de minerac@o de dados que
tem sido muito explorada e utilizada em diversosidios como a Biologia, Estatistica, Seguros,
Medicina, dentre outros.

Basicamente, a andlise de agrupamentos é uma tireftapa de mineracdo de dados no
processo de descoberta de conhecimento em basgsdde (do inglé&Knowledge Discovery in
DatabasegKDD)) que tem por objetivo a construcdo de gruf@osclusterg a partir de uma base de
dados composta porobjetos (registros) com atributos. Estes grupos, por sua vez, sdo codsgui
de forma que tenham um alto grau de homogeneidattenamente e um baixo grau de
homogeneidade entre si.

Para realizar a alocacdo dos objetos aos gruposomsequentemente, avaliar a
homogeneidade dos mesmos, utiliza-se uma funcaaivabjque estd associada a algum tipo de
disténcia, como a euclidiana.

Em face das inUmeras aplicacbes de andlise de agamos e da complexidade de
resolucéo deste problema, encontram-se na literaiversos métodos de agrupamento que podem
ser classificados, basicamente, como nao hier&g@dierarquicos. Em particular, propde-se neste
trabalho um novo algoritmo de agrupamento nao fjaréo para a resolucdo do problema dos
k-medoids. Este algoritmo utilizou os conceitos adameuristica GRASP.

O presente trabalho esta dividido da seguinte foAnsecdo dois traz uma descri¢cdo dos
principais conceitos de analise de agrupamentssc&@o trés apresenta o problema dos k-medoids, a
sua formulac@o exata e comenta os principais trabada literatura. Na secao quatro é feita uma
descricdo da metaheuristica GRASP e do novo atgohiroposto. E finalmente, a se¢do cinco traz
um conjunto de resultados computacionais obtidopadir da aplicacdo deste algoritmo, da
formulacgéo e de trés algoritmos da literatura estéimcias da literatura e artificiais.

2. Andlise de Agrupamentos

Atualmente, a andlise de agrupamentos vem serldmdé com sucesso em diversas areas
(Hair et al., 2009, Mingoti, 2007), tais como a@setoncernentes ao Reconhecimento de Padrbes, a
Biologia, aos Seguros, a Busca na Web e a Estatisientre outras.

Em linhas gerais, ao se aplicar uma analise depagrentos, 0 objetivo é resolver o
problema de particionar um conjuntorebjetos (registros) de uma base de dados em suintos]
disjuntos denominados clusters (ou grupos).

Estes clusters, por sua vez, sado definidos de foumaos objetos alocados a um mesmo
cluster sejam similares entre si (considerandonaégmétrica) e que os objetos pertencentes a grupos
diferentes sejam dissimilares. Neste caso, a caédsta associada a uma medida de distancia que
considera o9 atributos (variaveis) disponiveis para cada umrdobjetos. Dentre estas medidas,
destacam-se: a distancia euclidiana, a distandidasdhattan e a distancia de Minkowski (Kaufman e
Rousseeuw, 1989).

As medidas associadas a similaridade ou a dissidatde entre om objetos (tomados dois
a dois) sdo obtidas por meio de transformacOesrtér ple dados quantitativos ou qualitativos
(Kaufman e Rousseeuw, 1989). A figura 1 traz um exemplo deugmmento baseado no
posicionamento de oito objetos com d@s2) atributos.
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Figufla Exemplo de um Agrupamento

Se o0 nimero de grupos € um dos parametros defiaidqusori, temos um problema de
agrupamento classico. Caso contrario, define-seprohlema de agrupamento automatico (Cruz,
2010 e Naldi, 2011). Formalmente, dado um conjuhformado pom objetos,X= {X1, Xz,..., X%}
comp atributos e, definido um inteitocorrespondente ao nimero de clusters, devem gsirafmos
k clusters G G,,..., G considerando as trés restricbes a seguir:

() CO0GO..0C=X
(i) CnC=0 ,ij=1,..k (i<j)
(i) |cl>1,i=1,..k

A restricdo (i) indica que a unido dos clustergesponde ao conjun®d. A restricao (ii)
indica que um objeto pertence a exatamente umeclesh restricao (iii) garante que ndo existem
clusters vazios.

Em geral, a determinacdo do agrupamento Otimo pawvitas aplicaces reais €
impraticavel. Entende-se por agrupamento 6timo ricfa de X que produz os clusters mais
homogéneos, segundo algum critério de similaridaslida de distancia). Este fato é decorrente de
gue o0 numero de particdes (solucbes) possiveis gaeaproblema é impactado diretamente pelo
numero de objetos da base de dados associadacacapli Mais especificamente, o nimero de
solucdes possiveis para o problema de agrupami@siop esta associado ao nimer@tiding de
segundo tipo (Johnson e Wichern, 2002), dado prlagéio abaixo:

1 : k-] k in
ez () @

Supondo, por exemplo, que= 20 objetos serdo alocados em dois clusters, cmioe
solucdes a serem consideradas é de 524.287. Matenda o mesmo numero de clusters e apenas
dobrando o nimero de objetos, temos 549.755.813@8¢0es possiveis. Ao considerar um nimero
N maior de objetos, estes valores crescem expoimecite. Este fato torna proibitiva a resolucéo
deste problema mediante a aplica¢céo de um métodouteeracdo exaustiva.

N&do obstante, abrindo-se mao do 6timo global, &ipekproduzir solugbes viaveis de
gualidade razoavel a expensas de um tempo compughdactivel. Essas solu¢cbes podem ser
produzidas mediante a aplicacdo de um método Qigcér ou de um método ndo hierarquico (Hair
et al, 2009, Mingoti, 2007). Estes métodos encontram solucbekistery de boa qualidade
(razoaveis) sem examinar todas as solucdes passivei

Os métodos hierarquicos, por sua vez, dividem-seagomerativos e divisivos. Em um
método aglomerativo, inicialmente Imagrupos de um objeto cada, sendo efetuadas une dgri
unides até obtek grupos. Ja no método divisivo, inicialmente ha wmto grupo formado pan
objetos, sendo efetuadas sucessivas divisdes dpssgaté que sejam atingidogrupos.

2090



J‘/H/ Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 19
Setembro de 2013

A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos
SBPO servicos publicos e/ou privados Natal/RN

Existem varios métodos hierarquicos que diferem esen na escolha do critério de
particdo. Uma desvantagem desses métodos € a ijidadib de tornarem-se impraticaveis para
grandes conjuntos de dados, devido a alta compldgitcomputacional do problema (Michaud,
1997). Os métodos ndo hierarquicos procuram eracontna particdo viavel dos objetos sem a
necessidade de associa¢bes hierarquicas. Primetenuena particdo inicial com um determinado
numerok de clusters deve ser considerada. A seguir, selece uma particdo das objetos em
k grupos, otimizada segundo algum critério. Dengen@todos ndo hierarquicos disponiveis na
literatura, os mais utilizados sad&-means (Mingoti, 2007) e désmedoids (Kaufman BRousseeuw,
1989). Em particular, este ultimo método esta aado@o problema que foi o objeto de estudo deste
trabalho.

3. O Problema dos k-medoids

Dado um conjuntoX constituido porn objetos X= {X,X,...,%} com p atributos
(quantitativos e/ou qualitativos), deve-se seleaipdentre os objetos deX, um subconjunto de
objetos que definem o conjunto de meddds{X n1,Xm2-..., %}, também chamados de objetos
representativos (Kaufman e Rousseel®B9).

Uma vez definidos os medoids, ¢%k) objetos restantes serdo alocados ao g@po
(i=1,..., K) cujo medoid esteja mais proximo, segundo algunedica de distdncia, como, por
exemplo, a distancia euclidiana. Sendo assim, gusttnM é definido de forma que minimizar a
funcdo objetivo definida pela média (por grupo) distancias de todos os objetos aos seus
respectivos medoids:

k d
f:}S z: iy (2)
i=1 Ox;0G; |(31|

A figura abaixo ilustra um exemplo deste problemm sete objetos com dois atributos e
dois medoids. Neste exemplo, temos que 0s objeties es quatro sédo alocados ao grupo 1, cujo
medoid corresponde ao objeto dois. E, de igual dms objetos um, trés e cinco séo alocados ao
grupo 2, cujo medoid corresponde ao objeto semnsiderando estes grupos, temos que
f = dhatdyrtds+dsatdgs

X2

X1

Figura 2 - Agrupaento com Dois Medoids

Conforme comentado na secdo anterior, a obtencaétiodm global para problemas de
agrupamento, em particular o problema dos k-medardsliante a aplicagcdo de um método de
enumeracao exaustiva é impraticavel, tendo em &istebstancial quantidade de solu¢des que devem
ser avaliadas. Alternativamente, este 6timo podelsedo através da resolucdo da formulagéo de
programacao matematica (Kaufman e Rousse&889) apresentada a seguir.

2091



J‘/H/ Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 19

A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos publicos e/ou privados Natal/RN

3.1 Formulagéo e Algoritmos da Literartura

Minimizar ;;d” X; (3)
ixij =1j=L..n 4)

X <Y,i=L..nj=L..n (5)
Sy =k (6)

Yo% 001}, 1, j =L...n (7)

Nesta formulacdoy; é uma variavel binaria que assume valor um dgetax; € definido
como medoid, e zero em caso contrarig; € uma variavel binaria que assume valor um sgedmb
x; é alocado ao grupo definido pelo medqidA restricéo (4) garante que cada objeteera alocado
a exatamente um grupo. A restricdo (5) garanteuwmeobjetox; sera associado a um objeto
somente se este objeto for um medoid e a rest(@agarante que serdo escolhidos exatamiente
objetos como medoids. Finalmente, a funcdo objefBjo minimiza a soma das distancids
(dissimilaridades) entre os objetg®e 0s seus respectivos medoids.

Analisandox;; ey;, pode-se observar que o nimero de variaveis bsdasta formulacéo é
de ordem quadratica, mais especificamente, a fagéol acima tenm®+n variaveis binarias e
n+n+1 restricdes. Apenas para que se tenha uma ideipode dessa formulacdo, se forem
considerados =1000 objetos, o nimero de variaveis binarias sera denode 1.000.000.

Em funcéo desta uUltima observacédo, a aplicacaadessiulacdo é pertinente quando o
namero de objetos é pequeno, ou seja, no maximordkam de centenas. E mesmo assim, a sua
resolucéo pode levar ao consumo expressivo de teprpputacional produzindo, em muitos casos,
apenas uma solucdo subotima. N&o obstante, atsnaado do 6timo global, é possivel produzir
solucdes viaveis mediante a aplicacdo de algurmi@migps heuristicos disponiveis na literatura.
Neste sentido, um dos algoritmos mais conhecidaslizados para este problema € o algoritmo
PAM (Partitioning Around Medoids proposto por Kaufman e Rousseeuw (1989). Enatirderais,
esta heuristica efetua a constru¢do dos agrupasnerddiante a aplicacdo de dois procedimentos
deterministicos, sejam eld3uild e Swap O primeiro procedimento é responsavel pela cogdtr de
uma solucao viavel, e o segundo procedimento teaterasimilar ao de uma busca local que atua
sobre a solucao produzida pelo procedim&utitd.

Kaufman e Rousseeuw (1989) também propuseram ursdovenodificada da heuristica
PAM, denominada CLARAClustering Large Applications Esta heuristica pode ser aplicada em
bases de dados de dimensdo elevada (muitos objetos$iderando a combinacdo de uma
amostragem aleatéria simples e do algoritmo PANh & em vez de determinar ksmedoids
considerando om objetos, esta heuristica selecionamostras aleatéria simples compostasrpor
objetos da base de dador € n), aplicando, em seguida, a heuristica PAM em cada dessas
amostras. Neste caso, a solucdo do problemé&-deioids correspondera a melhor solugdo (menor
valor da fun¢&o objetivo) encontrada dentrenalugbes (amostras).

Em um trabalho mais recente, Han and Ng (2002) ysenam uma nova versao dessa
heuristica denominada CLARANS, que utiliza uma igecrde computagdo mais intensiva para
determinacdo dos medoids. Em Park e Jun (2009pi@sentado um algoritmo parakesiedoids
que utiliza algumas ideias do algoritthemeans. Somam-se a essas abordagens os trabalhos de
Sheng e Liu (2004), Zzhang e Couloigner (2005), Ghual. (2008) e Britoet al. (2010)
Considerando um enfoque baseado em uma estratgiasda local mais eficiente, a secao seguinte
traz a proposta de um novo algoritmo para o probldask-medoids, que teve por base, as ideias da
metaheuristica GRASP. Inicialmente, com objetivo pepiciar um bom entendimento dessa

2092



J‘/H/ Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 19
Setembro de 2013

A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos
SBPO servicos publicos e/ou privados Natal/RN

proposta, sdo apresentados os conceitos da mdtiltauGRASP, fazendo-se em seguida uma
descricdo do novo algoritmo.

4. Metodologia Proposta

4.1 Metaheuristica GRASP

A metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(Glover and Kochenberger, 2002) é um procedimestativo utilizado para resolver problemas de
otimizagcdo combinatdria. Cada iteracdo desta metédtiea consiste de duas fases, sejam elas:
construcdo e busca local. A fase de construcéoaétesizada pela produgéo de uma solugéo viavel
S, cuja vizinhanca é investigada na fase busca.l8calelhor solucdo obtida apds todas as iteracdes
sera a solucao do problema.

Para construcdo da soluc8g é considerada uma lista de candidqidS) formada por
todos os elementos que se incorporado$aréo a tornam inviavel. Uma vez definida@, deve-se
avaliar todos os seus elementos mediante a apicgaima funcdo gulosi.), que representa o
custo de se adicionar um novo elementd € na solu¢cdds,. Com o objetivo de possibilitar uma
maior variabilidade nas solu¢cbes produzidas nese, fdefine-se uma lista de candidatos restrita
(LCR), formada pelos melhores elementos avaliadod @aatravés de uma funcap Ou seja,
agueles que se incorporados a solu¢do em consfogdozem um acréscimo minimo (problema de
minimizacdo). Este processo representa o aspgoioso do GRASR pois se considera
sistematicamente os melhores elementos para sesendios na solugéo.

O trabalho de Feo e Resende (1995) descreve desfvpts esquemas para a construgéo da
LCR, sejam eles: (i) um inteirq é fixado e og] melhores candidatos, ordenadosLi@asegundo
algum critério, séo selecionados para compb€CR e (ii) em cada iteracdo da fase de construcéao,
denota-se respectivamente p@min € Omax OS MeENOres e maiores acréscimos provocados pela
insercdo de um elementd LC na solucdo, segundo a avaliacdo de um funcdoagm()s A partir
da aplicacdo dessa funcéo e da utilizacdo dogesgj@q, € Gmax pode-se definir:

LCR:{ tO LC |g(t)S gmin+ a(gmax - gmin)l (ID[O,].]}
Quandoo=0, o procedimento de construcdo tornasi®soe quanda=1, produz-se uma

solucdo aleatdria, tendo em vista qUeGR tera todos os elementos Id&. Tomando-se um valor
intermediario para o procedimento torna-se semi-guloso.

4.2 O Algoritmo GRASP para o Problema dos k-Medoisl
4.2.1 Representacao das Solucdes

Assim como em outros problemas de otimizacdo, mgird passo para a aplicacdo do
algoritmo consiste da definicdo de uma estrutura ppresente a solucadeste sentido, cada
solucdo produzida pelo GRASP proposto corresponde avetorv com k posicdes, sendo cada
posi¢ado ocupada pelo cédigo do objeto que foi bgtmicomo medoid. Supondo, por exemplo, n=50
e k=3, temos que ={4,17,32} é uma solugdo onde os medoids sadjetas 4, 17 e 32.

Uma vez definidos os medoids, e por consequénciaussers, alocacdo de cada um dos
(n-k) objetos restantes é feita conforme descrito gacsérés, ou seja, alocando cada objeto ao
medoid cuja distancia seja minima.

4.2.2 Procedimento de construcéo:

Inicialmente, define-se uma lista de candid¢ LC cujos elementos correspondem @os
objetos da base de dados e em seguida, calcuraegda um das objetos, a soma das distancias
deste objeto aos demais (equacao 8):
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d= >d,i=1..n ®)

=1 j<>i

A partir destas distancias, define-se para cadadasnobjetosx, uma probabilidade de
selecdop, tal que p=1/d. Dessa forma, quanto menor a soma associadg #naior sera a
probabilidade de sele¢do desse objeto como prirm@doid a compor a solucé. Uma vez
selecionado o primeiro objeto, atualiza-seGe cada unik-1) medoids restantes seréo definidos
considerando os passos listados a seguir:

(1) Selecionar dd.C uma amostra aleatéria de tamanhoorrespondente a 15% dos objetos
restantes.

(2) Combinar cada objeto da amostra cons (&k) medoids adicionados até o momentoSm
ou seja, h& vetores correspondentes| &®lugbes parciais (medoids).

(3) Para cada um dos vetores, alocames {) objetos restantes ao seu medoid mais préximo.

(4) Calcular o valor da fungéo objetivo apresentadaqueacdo dois, que correspondera ao valor
da funcéo gulosg.

(5) Definir a lista de candidatos restrita (LCR) seguadeguinte equacao:
LCR:{ igLcC Igisgmin"'o-z(gmax'gmin)}-

(6) Selecionar dd.CR um elementa que corresponde ao objetoque foi combinado com os
medoids que comp8em a solu¢c&gaté o momento.

(7) Adicionarx; a$S, e remover; daLC.

Na constru¢@o acintaex € gmin COrrespondem, respectivamente, a pior e a methogao
parcial (conjunto de objetos associados aos medoisiderando a funcao objetivo da equacgéo (2).
Os passos acima sdo repetidos até que a solBgatenha k objetos selecionados daC
correspondentes ao medoids. O exemplo a seguirailasaplicacdo do procedimento de construcéo,
supondo quen=20 ek=4, e que o primeiro objeto selecionado (considioaas probabilidades de
selecaqy;) seja o objeto 10, temos qBe={10}.

Quadro 1- Exemplo de uma solucao
considerando o procedimento de construcdo do GRASP

Solugédo até o Objetos selecionados| Combinagfes Avaliadas | Objetos daLCR Objeto Selecionado da
momento (parcial) | daLC (medoids candidatos) LCR
So={10} 3,8,9,12,19 {10,3}{10,8},{10,9}, 3,12, 19 3
{10,12}, {10,19}
So={10,3} 1,4,12,17,18 {10,3,1},{10,3,4}, 4,12,17,18 17
{10,3,12},{10,3,17}
{10,3,18}
S0={10,3,17} 2,5,14,16 {10,3,17,2},{10,3,17,5}, 2,14 14
{10,3,17,14},{10,3,17,1

Apés insercdo do elemento 14, temos uma solucéiali§o para o problema ddsmedoids
formada por {10, 3, 17, 14} que correspondem aodaias iniciais.

4.2.2 Procedimento de Busca Local:

Uma vez aplicado procedimento de construcdo, aablmstal produz novas solucdes
explorando uma estrutura de vizinhancas associaslanadoids d&, (melhor solugéo obtida até o
momento, que inicialmente é a solu¢&g). Mais especificamente, seleciona-se o clusters mai
heterogéneo (pior), ou seja, com maior valor decdonobjetivo, e aplica-se uma ordenacdo as
distncias dos objetos deste cluster ao seu me#oidseguida, efetua-se o célculo dos decis
considerando a distribuicdo destas distancias. @sres dos decis serdo utilizados para definir
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quatro vizinhancgas, quais sejavizinhanca 1 (Vi) = 1° decil e 9° decikizinhanca 2 (V)= 2° decil
e 8° decilyizinhanca (Vs) = 3° decil e 7° decil eizinhanca (V) = 4° decil e 6° decil.

Ao aplicar a vizinhanca um, sdo deledos do cluster pior todos os objetos cujas
distdncias ao respectivo medoid sejam menores waisicgpo 1° decil ou cujas distancias sejam
maiores ou iguais ao 9° decil, sendo feita umatoeg@o analoga para as demais vizinhancas.
Todos os objetos selecionados em cada uma dasatigias séo utilizados como medoids que séo
combinados com os medoids dos demais clustersacgrinhanga 1 tomada como ponto de partida.
Sao listados a seguir os passos da busca local:

(1) Verificar qual o cluster mais heterogéneo&m
(2) Calcular os decis relacionados as distancias dhsster.
(3) Definir as vizinhangas e 0 seus respectivos objetos

(4) Tomar cada um dos objetos g&sima vizinhanca e combinar com os medoids dosaidem
clusters.

(5) Alocar os(n-k) objetos restantes ao seu medoid mais proximo.
(6) Recalcular a fungéo objetivo.

(7) Se houver reducdo na funcéo, atualgefacag=1 (vizinhanca 1) e retorne ao passo (1).
Caso contrario, incremente a vizinhangagf+1) e va para o passo 4.

A busca acima sera finalizada quando as quatrmharicas tiverem sido exploradas e
nenhuma melhoria for alcangada na ultima vizinhardaa vez concluida a busca local, verifica-se,
dentro de cada um dos clusters, qual o objeto tenermor a soma de suas distancias aos demais
objetos, sendo este objeto definido como novo naedoi

Considere, por exemplo, qie3, n=100, So ={13, 25,36}, n=30, =25, n=45 (I de
objetos alocados a cada cluster) e que o primdéisier fosse o mais heterogéneo. Neste caso, 0s
decis seriam calculados a partir das 29 distanere cada um dos objetos e o medoid 13,
implicando na construcdo de 29 solu¢bes compostasaola um destes objetos e 0s objetos 25 e 36.
Por sua vez, considerando cada uma destas sol@féem-se alocacao dos 97 objetos restantes ao
medoid mais préximo e calcula-se o valor da fungidietivo. Se houver uma reducao no valor da
funcdo, atualiza-se a solu¢& com os novos medoids e retorna-se ao passo idizialisca local,
gual seja, a identificacdo do pior cluster e o Ileetd dos decis. Caso a melhoria ndo ocorra,
procede-se a busca na vizinhanga dois, considerandombinacdo entre cada um dos objetos
associados a esta vizinhanca e 0s objetos 25 seBfp este procedimento aplicado nas quatro
vizinhancas.

5. Resultados Computacionais

A presente secdo traz um conjunto de resultadopuationais obtidos dos algoritmos
GRASP, Park e Jun, PAM e CLARA. Os dois primeirédgoatmos foram implementados em
linguagemR (verséo 2.15.2) e os algoritmos PAM e CLARA est@pahiveis na librargluster do
softwareR. Além desses algoritmos, programou-se no softwaleiG0 (versdo 12.0) a formulagéo
descrita na secdo 3.1. Todos os experimentos fefatnados em um computador com 24GB de
memoria RAM e dotado de oito processadores de@HD (7). Em face desta Ultima observagéo e
do software R disponibilizar unidorary com funcdes de paralelismo, o procedimento detoag@o
do GRASP foi paralelizado, com objetivo de reduzitempo computacional do algoritmo. Mais
especificamente, ao invés de efetuaexecugdes combinando os procedimentos de consteudéa
busca local, sdo realizadas, em um primeiro momempenas asn execucdes associadas ao
procedimento de construcdo, sendo essas execugsidbutdas dentre os oito processadores.
Posteriormente, sdo realizadasexecucdes do algoritmo submetendo cada solucastrota a
busca local e, escolhendo-se no final, a melhatrel@sm solucdes.
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De forma a avaliar a eficiéncia do algoritmo GRASP que concerne a qualidade das
solucbes produzidas, foi realizado um conjunto>geementos computacionais com 30 instancias.
Quanto a origem, estas instancias sao classificagtagrés grupos, quais sejam: (1) da literatura,
sendo citadas e utilizadas, por exemplo, no trabdéhSemaast al. (2012) (2) nos sites do IBGE
(www.ibge.gov.br) e da universidade da Califérniaar¢hive.ics.uci.edu/njl/ e (3) geradas
artificialmente no softwar®. A tabela a seguir traz o nome da instancia, uonsenero de objetos
(n) e atributosf) e a sua origem.

Tabela 1 — Informacgdsobre as Instancias

n p Origem n p Origem
1

DS1-200DATA 200 2 1 DS3-numbers2 540
DS1-broken-ring 800 2 DS3-outliers 150
DS1-chart 600 0 DS4-ecoli 336
DS1-gauss9 900 2 DS4-haberman 306
DS1-iris 150 4 DS4-idh 187
DS1-maronna 200 2 DS4-indian 583

2

3

2

@
PO NP NNN

DS1-ruspini 75 DS4-pib100 100
DS1-spherical_4d3c 400 DS4-synthetic_control 600
DS1-vowel2 528 DS4-wpbc 198
DS1-wine 178 DS4-SP_LAVOURA 566
DS1-yeast 1484 7 DS4-PIB_MINAS 853
DS2-400p3c 400 2 DS4-Gamma400 500
DS3-2face 200 2 DS4-Normal300 300

2

2

-
w u
o~

3

DS3-face 296 DS4-Uniform400 400
DS3-moreshapes 489

PR R RRERRRRRR R R
WWWWNNNNNNNNN R

NNNWR e

DS4-Uniform700 700

Nestes experimentos, as 30 instancias foram suttesethos quatro algoritmos e a
formulacéo, considerando o nimero de grupggsvériando entre 3 e 7, ou seja, um total de 150
solucdes (30 x nimero de grupos). Tendo em vistatqdas as instancias tém apenas atributos
guantitativos, utilizou-se a distancia euclidiarsagpo calculo das distancias dos objetos aos seus
respectivos medoids. E, no que concerne a aplicalficalgoritmo GRASP, em todos os
experimentos realizados, o numenade iteracdes foi fixado em 25 e o parametrfoi fixado em
0.20. Esses dois parametros foram ajustados exg@etdimente griori, mediante a execucdo do
GRASP para um subconjunto de seis instancias destrinstancias listadas na tabela 2. Mais
especificamente, o algoritmo foi aplicado em cade wWessas instancias, considerando a seguinte
combinacado de pardmetros= {25, 50, 100, 200} ea={0.10, 0.15, 0.20, 0.25}. Em seguida, as 92
solugdes produzidas (6m||. ja|) foram avaliadas no que concerne ao valor défunbjetivo, sendo
tomada a combinagdo dee a correspondente ao maior quantitativo de solu¢Gesaét

As tabelas de dois até quatro trazem os resultadmhizidos pelos quatro algoritmos e
pela formulacdo. Nessas tabelas, os valores ddstagm cinza indicam 0s casos em que 0S
algoritmos produziram o 6timo global, e os val@esnegrito correspondem a melhor solucéo viavel
produzida por um ou mais dos algoritmos. Uma amélessas tabelas mostra que o GRASP teve um
desempenho superior aos demais algoritmos, hoaneeme ao quantitativo de solugdes 6timas.

Acrescenta-se, ainda, que das 150 solucdes predyzdformulacdo produziu o étimo
global em132 casos, uma solucao viavel drhcasos e ndo produziu nenhuma solucad easos.

O valor de 132 foi inicialmente utilizado como bgsea o calculo do percentual de 6timos globais
produzidos por cada um dos algoritmos (vide grafio Neste sentido, em 94% dos casos o
algoritmo GRASP produziu o 6timo global, seguidtopalgoritmos PAM, de ParkJUN e CLARA,
com percentuais de, respectivamente, 74, 23 e 12.

Ao considerar a melhor solugéo obtida para todasess (150 = 30 instancias x grupos) e
por grupo (30 instancias), observou-se, novameatsuperioridade do GRASP em relacdo a
formulacdo e aos demais algoritmos. A partir de wnalise do grafico dois, observa-se que o
GRASP obteve um percentual de solu¢Bes melhoresddsm de 91%, seguido pela formulacdo e
pelos algoritmos PAM, ParkJun e CLARA, com respestipercentuais da ordem de 87%, 65%,
23% e 11%. Ao analisar este grafico por gruposam@mnte observa-se um desempenho superior do
GRASP excetuando-se, apenas, 0 caso de seis grupds,o0 percentual de melhores solugdes
produzidas pela formulagdo foi da ordem de 87%elo GRASP foi de 83%.
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A tabela cinco traz, por estrato, a mediana e aian#as tempos de processamento dos
guatro algoritmos e da formulacao. Uma analisead&dsela mostra que os algoritmos de ParkJUN,
PAM e CLARA tiveram um performance superior ao GRAS a formulacdo. Particularmente, em
relacdo ao GRASP, esse fato era esperado, umaigezstes algoritmos séo basicamente heuristicas
dissociadas de procedimentos de construcéo e da lmgal mais intensivos como caso do GRASP.
Ainda que o algoritmo GRASP nao seja tao eficiguianto os demais algoritmos, no que
concerne aos seus tempos de execu¢do, 0 mesms éfimar no que diz respeito ao quantitativo de
solugdes Otimas. Neste sentido, vale destacar gliferenga entre os percentuais associados aos
quantitativos de 6timos globais do GRASP e do dhanalgoritmo (PAM) foi de 20%, sendo este
percentual bem significativo. Acrescenta-se, quelai os seus tempos de processamento médio e
mediano ficaram abaixo dos 30 segundos.
Os bons resultados apresentados para instanctisdasédo variada indicam que o GRASP
pode ser uma alternativa para resolucdo do probbme&-medoids. Ndo obstante, em trabalhos
futuros, serdo implementadas novas buscas locasabtas, por exemplo, math Relinkinge no
método VNS (Glover and Kochenberger, 2002). Estams versdes do GRASP serdo comparadas
com os algoritmos considerados neste trabalho eosoaigoritmos de Sheng e Liu (2004) e @hu

al. (2008). Também sera efetuada uma modificacdo ncegimento de busca local descrito neste
trabalho. Mais especificamente, de forma a inseaior variabilidade nesse procedimento, sera
permitida a escolha de qualquer cluster no pagsdabusca, ao invés de sempre escolher o pior

Tabela 2 — Resultados dos Algoritmos e daffulacao (3 e 4 grupos)

Instancia n k PAM CLARA ParkJUN| GRASP |Formulagdo k PAM CLARA ParkJUN GRASP | Formulagdo
DS1-200DATA 200 3 0,371755 0,371804 0,371755(0,371755| 0,371755 4 0,265603 0,265652 0,265603 0,265603 0,265603
DS1-broken-ring 800 3 0,806440 0,804171 0,803858(0,803858( 0,803858 4 0,608921 0,608921 0,608921 0,608921 0,608921
DS1-chart 600 3 7,708550 7,708550 7,866560(7,708550( 7,708550 4 |7,598375 7,600272 7,905568 7,598375 7,598375
DS1-gauss9 900 3 0,815595 0,817382 0,812599|0,812599| 1,35209* 4 10,673955 0,676209 0,675503 0,673955 1,76724*
DS1-iris 150 3 0,875705 0,874722 0,868645(0,868645( 0,868645 4 10,776507 0,785464 0,797810 | 0,776507 0,776507
DS1-maronna 200 3 0,695663 0,703237 0,695663(0,695663| 0,695663 4 10,472809 0,473640 0,472809 0,472809 0,472809
DS1-ruspini 75 3 0,598321 0,602516 0,598321(0,598321| 0,598321 4 0,318706 0,323189 0,318706 | 0,318706 | 0,318706
DS1-spherical_4d3c 400 3 0,562392 0,560452 0,569530(0,560452( 0,560452 4 ]0,333503 0,333503 0,333503 0,333503 0,333503
DS1-vowel2 528 3 0,803448 0,804264 0,803457(0,803448( 0,803448 4 10,699827 0,703172 0,699559 0,696164 | 0,696164
DS1-wine 178 3 2,808597 2,808597 2,8085972,808597( 2,808597 4 2,688419 2,676843 2,711840 2,676843 2,676843
DS1-yeast 1484 3 1,829516 1,843443 1,829968|1,829516 - 4 1,738251 1,738876 1,748183 1,732445 -

DS2-400p3c 400 3 0,280307 0,280370 0,2803070,280307| 0,280307 4 0,239133 0,242666 0,239133 0,239133 0,239133
DS3-2face 200 3 0,677785 0,678331 0,677785(0,677785| 0,677785 4 10,607911 0,597670 0,594638 | 0,592568 | 0,592568
DS3-face 296 3 0,667511 0,667736 0,667511(0,667511| 0,667511 4 10,582965 0,586626 0,582973 0,582965 0,582965
DS3-moreshapes 489 3 0,634762 0,636355 0,634762(0,634762| 0,634762 4 10,407425 0,407786 0,407425 0,407425 0,407425
DS3-numbers2 540 3 0,791152 0,782119 0,7806780,779784( 0,779784 4 10601610 0,603293 0,601738 0,601610 | 0,601610
DS3-outliers 150 3 0,318933 0,318933 0,318933(0,318933| 0,318933 4 0,232125 0,116662 0,242317 0,232125 0,232125
DS4-ecoli 336 3 1,561043 1,561043 1,561043|1,561043( 1,561043 4 1,438577 1,454887 1,490302 1,438577 1,438577
DS4-Gamma400 500 3 1,073824 1,074031 1,072392|1,070977 1,070977 4 10,932886 0,935574 0,934164 | 0,932886 | 0,932886
DS4-haberman 306 3 1,315699 1,329278 1,316286|1,315699( 1,315699 4 1,191291 1,198144 1,191291 1,191291 1,191291
DS4-idh 187 3 0,286936 0,287343 0,2870610,286936( 0,286936 4 10,218036 0,219884 0,218193 0,218036 | 0,218036
DS4-indian 583 3 2,005019 2,009863 2,040977(2,005019( 2,005019 4 1,882190 1,882190 1,958390 1,880477 1,880477
DS4-Normal300 300 3 0,819265 0,821541 0,821177(0,819265( 0,819265 4 0,716381 0,729088 0,716932 0,716381 0,716381
DS4-pib100 100 3 0,254521 0,254309 0,254249(0,254249( 0,254249 4 10,177186 0,177917 0,177186 | 0,177186 | 0,177186
DS4-synthetic_control 600 3 7,105057 7,105057 7,303236(7,105057( 7,105057 4 |7,005453 7,005453 7,238325 7,005453 7,005453
DS4-Uniform400 400 3 0,797123 0,797963 0,796979(0,796168( 0,796168 4 ]0,655958 0,662245 0,655958 | 0,655958 | 0,655958
DS4-Uniform700 700 3 0,782995 0,784634 0,783143(0,782995( 0,782995 4 10,657854 0,660538 0,659118 0,657854 | 0,657854
DS4-wpbc 198 3 4,507711 4,422156 4,407410(4,407410( 4,407410 4 |4,186800 4,284158 4,324780 | 4,186800 | 4,186800
DS4-SP_LAVOURA 566 3 0,183472 0,183472 0,202767(0,183472( 0,183472 4 ]0,138629 0,139351 0,175308 0,138629 0,138629
DS4-PIB_MINAS 853 3 0,090097 0,090104 0,090097) 0,090097| 0,926303* 4 ]0,073264 0,073287 0,075114 | 0,073264 | 0,0951102*

(*) Melhor solucéo viavel produaigela formulagdo em 3 horas; “-*

Nenhuma solugaeel produzida em 3 horas

2097



Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 19
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos publicos e/ou privados Natal/RN

Tabela 3 — Resultados dos Algoritmos e da Forragéo (5 e 6 grupos)

Instancia n k PAM CLARA  ParkJUN | GRASP |Formulagdo k PAM CLARA ParkJUN GRASP | Formulagido
DS1-200DATA 200 5 0,236501 0,237509 0,233511]0,233494| 0,233494 6 0,213090 0,217450 0,217690 0,213090 0,213090
DS1-broken-ring 800 5 0,515006 0,515067 0,515006| 0,515006| 0,515006 6 0,468672 0,469272 0,468750 0,468326 0,468326
DS1-chart 600 5 7,522857 7,522857 7,643665|7,522857| 7,522857 6 7,451490 7,451490 7,610846 7,451490 7,451490
DS1-gauss9 900 5 0,588689 0,592890 0,595372| 0,588759| 0,646526* 6 0,524183 0,522784 0,521012 0,520916 -

DS1-iris 150 5 0,707165 0,698771 0,709166 | 0,697853| 0,697853 6 0,654021 0,667408 0,667386 0,654021 0,654021
DS1-maronna 200 5 0,434895 0,436112 0,429668| 0,429668 | 0,429668 6 0,397353 0,399424 0,390348 0,390071 0,390071
DS1-ruspini 75 5 0,287457 0,296047 0,287841|0,287457| 0,287457 6 0,256593 0,268778 0,259555 0,256593 0,256593
DS1-spherical_4d3c 400 5 0,317516 0,318649 0,316503|0,315834| 0,315834 6 0,307834 0,301160 0,300516 0,299847 0,299777
DS1-vowel2 528 5 0,613589 0,615378 0,604448|0,603675| 0,603675 6 0,533956 0,536652 0,533483 0,534082 0,533483
DS1-wine 178 5 2,574040 2,599080 2,628861|2,574040| 2,574040 6 2,502357 2,504289 2,520055 2,494848 2,494848
DS1-yeast 1484 5 1,662371 1,651881 1,658370|1,643712 - 6 1,588827 1,577949 1,612636 1,567688 -

DS2-400p3c 400 5 0,213192 0,215115 0,2131930,212919| 0,212919 6 0,193235 0,194070 0,193627 0,193213 0,193213
DS3-2face 200 5 0,513669 0,525588 0,5156180,513669| 0,513669 6 0,455188 0,461922 0,455196 0,455188 0,455188
DS3-face 296 5 0,521134 0,532389 0,521134|0,521134| 0,521134 6 0,465789 0,475005 0,467891 0,465789 0,465789
DS3-moreshapes 489 5 0,293581 0,294589 0,351932|0,293581| 0,293581 6 0,238088 0,239014 0,238088 0,238088 0,238088
DS3-numbers2 540 5 0,525319 0,528666 0,525319(0,525488| 0,525319 6 0,448407 0,448517 0,478524 0,448407 0,448407
DS3-outliers 150 5 0,188842 0,188842 0,2192960,188842| 0,188842 6 0,166780 0,166780 0,177211 0,158387 0,158387
DS4-ecoli 336 5 1,360999 1,374475 1,419336| 1,360999| 1,360999 6 1,297382 1,316910 1,303797 1,288955 1,288955
DS4-Gamma400 500 5 0,869367 0,883886 0,880912|0,869367| 0,869367 6 0,815423 0,831357 0,827600 0,817467 0,815423
DS4-haberman 306 5 1,107550 1,114506 1,128823|1,107550| 1,107550 6 1,029185 1,058116 1,043185 1,029185 1,029185
DS4-idh 187 5 0,179139 0,177730 0,175005| 0,174943| 0,174943 6 0,136609 0,138332 0,162822 0,136609 0,136609
DS4-indian 583 5 1,802988 1,806585 1,823389|1,800296| 1,798827 6 1,730287 1,739832 1,747471 1,725689 1,725689
DS4-Normal300 300 5 0,656631 0,662713 0,6583340,656631| 0,656631 6 0,605240 0,610877 0,611184 0,605250 0,604765
DS4-pib100 100 5 0,125105 0,125225 0,1251060,125105| 0,125105 6 0,102070 0,104412 0,102832 0,102070 0,102070
DS4-synthetic_control | 600 5 6,925285 6,925285 7,137230( 6,925285| 6,925285 6 6,860733 6,871276 6,976996 6,860733 6,860733
DS4-Uniform400 400 5 0,597190 0,609862 0,603585|0,597190| 0,597190 6 0,548147 0,555578 0,554524 0,544417 0,543466
DS4-Uniform700 700 5 0,599060 0,601602 0,600530(0,599060| 0,599060* 6 0,552360 0,549457 0,551564 0,546404 | 0,546350*
DS4-wpbc 198 5 4,026464 4,092351 4,129980| 4,026464 | 4,026464 6 3,912867 3,925242 4,057367 3,912867 3,912867
DS4-SP_LAVOURA 566 5 0,115764 0,110316 0,147455|0,109731| 0,109731 6 0,087705 0,087819 0,134655 0,087705 0,087705
DS4-PIB_MINAS 853 5 0,057538 0,057903 0,060659 | 0,057538 | 0,0584092* 6 0,043609 0,050588 0,067939 0,043609 | 0,052954*

(*) Melhor solugéo viavel produaigela formulagdo em 3 horas; “-“ Nenhuma salugével produzida em 3 horas

Tabela 4 — Resultados dos Algoritmos e da Formulagd7 grupos)

Instancia n k PAM CLARA  ParkJUN | GRASP |For a
DS1-200DATA 200 7 0,193651 0,198902 0,198607|0,193651| 0,193651
DS1-broken-ring 800 7 0,429272 0,425769 0,440152|0,422321| 0,422321
DS1-chart 600 7 7,392426 7,406084 7,516040|7,392426| 7,392426
DS1-gauss9 900 7 0,460879 0,462992 0,460386| 0,460783 -

DS1-iris 150 7 0,614015 0,623579 0,622253|0,614015( 0,614015
DS1-maronna 200 7 0,354853 0,368733 0,354860) 0,352798| 0,352798
DS1-ruspini 75 7 0,228690 0,235842 0,243987]0,228690| 0,228690
DS1-spherical_4d3c 400 7 0,290165 0,288277 0,293400| 0,283790| 0,283790
DS1-vowel2 528 7 0,478582 0,480750 0,490702|0,478582| 0,478582
DS1-wine 178 7 2,425616 2,477642 2,5109042,425616| 2,425616
DS1-yeast 1484 7 1,511777 1,499264 1,547214| 1,494475 -

DS2-400p3c 400 7 0,179591 0,183281 0,181518|0,179591| 0,179591
DS3-2face 200 7 0,399592 0,410220 0,402025]0,399592| 0,399592
DS3-face 296 7 0,424080 0,431072 0,423199|0,421153| 0,421153
DS3-moreshapes 489 7 0,211730 0,212762 0,224731|0,211730| 0,211730
DS3-numbers2 540 7 0,403541 0,405498 0,414222|0,402857| 0,402857
DS3-outliers 150 7 0,139803 0,139803 0,155270|0,139083| 0,138964
DS4-ecoli 336 7 1,225282 1,223632 1,316771|1,218431| 1,218431
DS4-Gamma400 500 7 0,770729 0,786522 0,773925|0,770729| 0,770729
DS4-haberman 306 7 0,986895 0,995173 0,986587]0,957531| 0,957531
DS4-idh 187 7 0,112244 0,115062 0,132851)0,112244| 0,112244
DS4-indian 583 7 1,654579 1,683874 1,704389]1,662766| 1,654579
DS4-Normal300 300 7 0,564535 0,575617 0,5669870,563748| 0,563331*
DS4-pib100 100 7 0,081258 0,081510 0,090590)0,081258| 0,081258
DS4-synthetic_control | 600 7 6,811775 6,823547 6,940608 | 6,808662 | 6,808662*
DS4-Uniform400 400 7 0,511534 0,507715 0,521375|0,502537| 0,499476
DS4-Uniform700 700 7 0,506557 0,506373 0,501006) 0,499956| 0,499956
DS4-wpbc 198 7 3,807740 3,889597 3,850878]3,807740| 3,807740
DS4-SP_LAVOURA 566 7 0,076197 0,076773 0,115351|0,076197| 0,076197
DS4-PIB_MINAS 853 7 0,037310 0,043943 0,049848|0,037310| 0,045120*

(*) Melhor solugéo viavel produzida petarhulagdo em 3 horas; “-“ Nenhuma solucéo vigvetluzida em 3 horas

Tabela 5 — Mediana e Média (pgrupo) dos Tempos de Processamento
dos Afgmos e da Formulacao

=3 k=4 k=5 k=6 k=7

di Média di Média | Mediana__Média | Mediana Média | Mediana _Média
PAM 0,02 0,04 0,03 0,06 0,03 0,07 0,05 0,08 0,06 0,12
CLARA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PARKJUN 0,81 1,49 0,82 1,53 0,89 1,49 0,81 1,49 0,88 1,49
GRASP 5,69 14,53 6,13 16,53 9,94 16,70 10,70 22,00 18,53 25,76
FORMU 101,50 1270,5 102,5 1237,53 112,5 1728,67 120 1752,8 157 2003,03
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Percentual de Solugdes Percentuais em Relagdo as Melhores Solugdes
Otimas Globais 100%

100%

GRASP
H Formulagéo
uPAM
m ParklUN
 CLARA

- -
3 4 5 6 7 Todas

Quantidade de Grupos

Bibliografia
Brito, J.A.M., Ochi L.S., Brito L.R. e Montenegro, F.M.T. Um algoritmo para o agrupamento baseado em
K-Medoids. Revista Brasileira de Estatistica, 717599, 2010.

Chu, S.C., Roddick J.F and Pan J.S Improved Search Strategies and Extensions tcedeids-based
Clustering Algorithms. International Journal of Bwess Intelligence and Data Mining, 3, 2, 212-23108.

Cruz, M. D., O problema de clusterizagdo automatica, Teseottobado, COPPE/UFRJ, 2010.
Feo, T.A. and ResendeM.G.C., Greedy randomized adaptive search praesdiournal of Global
Optimization 6, pp. 109-133, 1995.

Glover, F. and Kochenberger, G. A. "Handbook of Metaheuristic” First Edition Norwell: Kluwer
Academic Publishers, 2002.

Han, J. and Ng, R, “CLARANS:A Method for Clustering Objects for Sj@ Data Mining. IEEE
Transactions Knowledge of Data Enginnering 14(p),4003-1016, 2002.

Hair, J.F, Black, W.C, Babin, B.J., Anderson, R.E.e Tatham, R.L. Analise Multivariada de Dados,
Bookman, Sexta Edi¢éao, 2009.

Johnson A.R. e Wichern D.W., Applied Multivariate Statistical Analysi®rentice Hall. Fifth Edition, 2002.
Kaufman L. e Rousseeuw P.JFinding Groups in Data — An Introduction to Clusténalysis Wiley-
Interscience Publication, 1989.

Linguagem R (verséo 2.15.2), (www=project.org/).

Michaud, P.. Clustering techniquesuture Generation Computer Systerhd, 135-147, 1997.

Mingoti, S.A. , Andlise de Dados Através de Métodos de Estatibtidivariada — Uma Abordagem
Aplicada, UFMG, 12 Edicao, 2007.

Naldi, C. N.. Técnicas de Combinagdo para Agrupamento Centraliza®istribuido de Dadod ese de
Doutorado, USP - Sao Carlos, 2011.

Park H.S. and Jun C.H.. A Simple and Fast Algorithm for K-medoids Clustgr Expert Systems with
Applications,36, 2, 3336-3341, 2009.

Semaan, G.S., Cruz, M.D., Brito, J.A.M. e Ochi, L.SProposta de um Método de Classificagdo Baseado em
Densidade para a Determinacdo do Numero Ideal dpdSrem Problemas de Clusterizacdo. Learning and
NonLinear Models, 10, p. 242-262, 2012.

Sheng W. and Liu X. A Hybrid Algorithm for K-medoid Clustering of lkge Data Sets. Congress on
Evolutionary Computation, 1, 77-82, 2004.

Tan, P. N., Steinbach, M. e Kumar V. Introducdo ao Data Mining — Mineracao. Ciénciaddima, 2009.

Zhang, Q. and Couloigner, I. A New Efficient k-medoid Algorithm for Spatial @tering. Lecture
Notes in Computer Science, v3482, 181-189, 2005.

Agradecimentos: A FAPERJ (projeto E-26/111.947/2012) e ao CNPQj@bo 475245/2012-1) pelo
financiamento parcial deste estudo.

2099



