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Abstract. This paper proposes an unsupervised approach for the Maximum Cut
Problem (Max-Cut) through conversion to a clustering task. It combines three
vertex representations (Node2Vec, Spectral, and local attributes) with KMeans
and hierarchical algorithms. Validation on 57 instances from the Big Mac Li-
brary (clustering coefficient > 0.2) shows superior performance of local at-
tributes representation with KMeans (91.4% similarity, 41 instances > 90%),
followed by Spectral (82%) and Node2Vec (72%). Results indicate effective-
ness in highly clustered graphs, with limitations in sparse structures (coefficient
< 0.2). The approach replaces combinatorial methods with direct vector analy-
sis, offering a scalable solution for medium-scale Max-Cut.

Resumo. Este trabalho propée uma abordagem ndo supervisionada para o Pro-
blema do Corte Mdximo (Max-Cut) via conversdo em tarefa de agrupamento.
Combina trés representacoes de vértices (Node2Vec, Spectral e atributos lo-
cais) com algoritmos KMeans e hierdrquico. Validacdo em 57 instdncias da Big
Mac Library (coeficiente de aglomeracdo > 0.2) mostra desempenho superior
da representacdo por atributos locais com KMeans (91.4% de similaridade, 41
instancias > 90%), seguida por Spectral (82%) e Node2Vec (72%). Resultados
indicam eficdcia em grafos com alta aglomeracdo, com limitacoes em estruturas
esparsas (coeficiente < 0.2). A abordagem substitui métodos combinatorios por
andlise vetorial direta, oferecendo solugdo escaldvel para Max-Cut em média
escala.

1. Introducao

O Problema do Corte Méximo (Max-Cut), que consiste em particionar os vértices
de um grafo ponderado em dois subconjuntos disjuntos para maximizar a soma dos pesos
das arestas entre eles, ¢ um desafio central em otimizacdo combinatéria. Classificado
como NP-dificil [Garey and Johnson 1979], o Max-Cut possui aplicag¢des criticas que vao
desde o design de circuitos VLSI [Barahona 1982] até a otimizacdo de redes quanticas
[Farhi et al. 2014]. A complexidade inerente ao problema inviabiliza solu¢des exatas para
grafos de grande escala, onde métodos tradicionais, como a programacgao semidefinida,
demandam recursos computacionais proibitivos [Rendl et al. 2010a].

Abordagens heurfsticas convencionais enfrentam dois desafios principais: 1) Sen-
sibilidade a ruidos estruturais: Em grafos com baixo coeficiente de aglomeragao, a



falta de uma estrutura comunitdria clara pode levar a solucdes instaveis [Wiegele 2007].
2) Ineficiéncia em grafos de grande escala: Muitas técnicas baseadas em relaxacoes
matematicas tornam-se computacionalmente invidveis a medida que o nimero de vértices
e arestas aumenta.

Neste contexto, este trabalho investiga uma abordagem alternativa: a conversao
do Max-Cut em uma tarefa de aprendizado ndo supervisionado. A intui¢do central é
que, se os vértices puderem ser representados em um espaco vetorial onde a distincia
reflete a conveniéncia de separd-los em particdes distintas, algoritmos de agrupamento
como o KMeans poderiam encontrar um corte de alto valor. A hip6tese € que, ao separar
os vértices em dois clusters, estamos implicitamente definindo os dois conjuntos disjun-
tos do Max-Cut. Esta pesquisa inova ao explorar sistematicamente trés paradigmas de
representacdo grafica para este fim:

* Node2Vec: Preserva relagdes de vizinhanca através de passeios
aleatdrios, tradicionalmente usado para detectar comunidades (homofilia)
[Grover and Leskovec 2016].

* Agrupamento Espectral: Captura a conectividade global via decomposi¢ido do
Laplaciano do grafo, também fundamentalmente ligado a deteccao de clusters co-
esos [Von Luxburg 2007].

» Atributos Locais: Utiliza caracteristicas diretas de cada vértice (grau, estatisticas
de pesos), oferecendo uma representacao de baixo custo computacional.

A abordagem proposta mitiga os desafios mencionados da seguinte forma: a sen-
sibilidade a ruidos € tratada pela filtragem de instancias com coeficiente de aglomeracdo
abaixo de um limiar, garantindo uma estrutura minima para andlise. A inefici€ncia €
contornada ao substituir cdlculos combinatérios complexos pela andlise vetorial direta,
especialmente na abordagem de atributos locais, que possui custo computacional linear.
A contribui¢do central deste trabalho €, portanto, a avaliag¢do sistemédtica dessa conversao,
revelando quais tipos de representacao sdo mais adequados para a tarefa e descobrindo
que, para grafos com alta coesao estrutural, atributos locais simples superam embeddings
complexos, oferecendo uma solugdo escaldvel e eficaz para o Max-Cut em média escala.

2. Fundamentacao Teérica

Este topico estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2.1 apresenta o pro-
blema do Corte Médximo e suas aplicacdes, a Secdo 2.2 descreve o método node2vec
para representacdo de vértices, a Secdo 2.3 aborda o Clustering Espectral baseado em
decomposicao Laplaciana, a Sec¢do 2.4 introduz conceitos de aprendizado nio supervisi-
onado em grafos, as Secdes 2.5 e 2.6 discutem algoritmos de agrupamento por parti¢ao
e hierdrquico respectivamente, e a Se¢do 2.7 enumera caracteristicas locais fundamentais
para andlise estrutural de grafos.

2.1. Problema do Corte Maximo

Dado um grafo ndo direcionado G = (V, £)) com pesos nio negativos w;; > 0
para cada aresta (i, j) € F, o Problema do Corte Maximo (Max-Cut) busca uma parti¢ao
do conjunto de vértices V' em dois subconjuntos disjuntos, S e seu complemento S =
V'\ S. O objetivo é maximizar o peso total do corte, que é a soma dos pesos das arestas



que conectam um vértice em S a um vértice em S. Formalmente, o problema pode ser
expresso como:

maximizar w(S,S) = Z W (1)

i€S,j€8,(i,5)EE

Classificado como NP-dificil [Garey and Johnson 1979], o Max-Cut tem sido ex-
tensivamente estudado, com aplicagdes notdveis em design de circuitos VLSI
[Liers et al. 2011] e fisica estatistica. =~ A formulacdo de Goemans e Williamson
[Goemans and Williamson 1995], baseada em programacdo semidefinida, oferece a me-
lhor garantia de aproximacdo tedrica conhecida, mas seu custo computacional limita sua
aplicagdo pratica em grafos de grande escala.

2.2. Node2vec

O node2vec [Grover and Leskovec 2016] € um método de representacdo vetorial
de vértices que mapeia relacdes topoldgicas para espagos euclidianos de baixa dimensao.
Utilizando passeios aleatérios balanceados entre busca em largura (BFS) e profundidade
(DFS), preserva propriedades estruturais via modelo Skip-gram. Dado um vértice u, gera
vizinhos Ng(u) via passeios de comprimento /, maximizando:

max } | log (Pr(Ns(u)|f(v)) )

ueV

onde f : V — R?é a funcio de embedding que associa cada vértice a um ve-
tor d-dimensional, e Pr(Ng(u)|f(u)) modela a probabilidade de observar a vizinhanga
Ns(u) dado o vetor f(u). Essa representagdo captura homofilia e equivaléncia estrutural
[Hamilton et al. 2017].

2.3. Clustering Espectral

O Clustering Espectral particiona grafos baseado na decomposicdo espectral da
matriz Laplaciana [Von Luxburg 2007]. Para um grafo com matriz de adjacéncias A,
define-se a Laplaciana L = D — A, onde D é a matriz diagonal de graus com elementos
Dy =>" y A;;. Os autovetores de L capturam propriedades de conectividade global:

Lv =)\v 3)

onde )\ sdo autovalores e v os respectivos autovetores. O segundo menor autovetor (Fie-
dler vector) fornece uma ordenacdo para particionamento hierarquico [Fiedler 1973].

2.4. Aprendizado Nao Supervisionado

Técnicas nao supervisionadas identificam padrdes intrinsecos em dados nao
rotulados [Ghahramani 2004]. A func¢@o objetivo geral minimiza divergéncia entre
observacoes e representacoes latentes:

min 3" D, go(1) @)

onde x; sdo observagdes, gy € o modelo paramétrico, € D € uma medida de dis-
similaridade. = Em grafos, permitem descoberta de estruturas sem rotulos prévios
[Tsitsulin et al. 2023].



2.5. KMeans

O algoritmo KMeans [Lloyd 1982] particiona n observagdes em k clusters mini-
mizando a varidncia intra-cluster. Dados vetores {x;}! ; em RP, resolve iterativamente:

k
: 2

min > > xi—pyl (5)

{ j}j:l Jj=1 x,€C;

onde C; é o conjunto de pontos no cluster j, p; = [Cj]~" inecj x; é o centrdide, e

|| - || denota norma euclidiana. Sua eficiéncia computacional (O(nk) por iteracdo) o torna

adequado para grandes conjuntos de dados.

2.6. Agrupamento Hierarquico

Meétodos hierarquicos constroem dendrogramas representando relacdes aninhadas
entre clusters [Ward Jr 1963]. Abordagens agglomerative iniciam com cada ponto como
cluster e fundem pares progressivamente. A medida de Ward minimiza a varidncia total
ao fundir clusters:

la — psl®

A(A, B) = IBa — Bsll ©6)
1/1A] +1/|B|

onde p, e pp sdo centroides dos clusters A e B, respectivamente. Esta flexibilidade
permite capturar hierarquias complexas [Schaeffer 2007].

2.7. Conceitos Necessarios de Caracteristicas dos Grafos

Quatro caracteristicas locais sao fundamentais para anélise estrutural:

1. Grau do Vértice: deg(v) = [{u : (v,u) € E}
indicando conectividade local [Newman 2018].

2. Média dos Pesos: @ Zue N(w) Wous média aritmética dos pesos incidentes, re-
fletindo intensidade média das conexodes [Barrat et al. 2004].

3. Menor/Maior Peso: min,cy/(y) Wyy € MaXyep(v) Wou, Valores extremos nas ares-
tas incidentes, capturando variabilidade de conectividade [Opsahl et al. 2010].

4. Somatorio dos Pesos: Zue N(w) Wous SOMA dos pesos incidentes, medida repre-
sentativa da centralidade de forca [Freeman 1978].

, namero de arestas incidentes,

3. Metodologia

Este topico esta estruturado da seguinte forma: a Se¢d@o 3.1 detalha o processo de
selecdo e filtragem das instancias da Biq Mac Library, a Secao 3.2 descreve as trés abor-
dagens de representacdo vetorial dos grafos (Node2Vec, Spectral Embedding e matriz de
adjacéncia enriquecida), a Secdo 3.3 apresenta os algoritmos de agrupamento k-Means
e Hierdrquico aplicados ao problema de biparticdo, a Secdo 3.4 explica o processo de
otimizac¢do de hiperparametros via GridSearch, e por fim sdo listadas as ferramentas com-
putacionais utilizadas na implementagao.



3.1. Coleta dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composta por um conjunto inicial de
330 instancias da Big Mac Library [Wiegele 2007], que abrange grafos com tamanhos
variando de 20 a 500 vértices. As solucdes de referéncia (valores de corte 6timos ou
quase-6timos) foram obtidas através do solver Big Mac [Rendl et al. 2010b].

Durante os experimentos preliminares, observou-se que instancias com baixo coe-
ficiente de aglomera¢cao médio resultavam em desempenho instavel e préximo ao aleatério
para os algoritmos de agrupamento. Para garantir a robustez da andlise, foi adotado um
critério de filtragem: apenas instancias com coeficiente de aglomeragao médio superior
a 0.2 foram selecionadas. O limiar de 0.2 foi determinado empiricamente, representando
um ponto de equilibrio entre manter um numero suficiente de instancias (resultando em
57) e assegurar uma estrutura de vizinhanga coesa, onde a hipétese de agrupamento €
mais plausivel.

3.2. Representacao dos Grafos

Para que os algoritmos de aprendizado de maquina pudessem ser aplicados, os
grafos foram convertidos em representacdes vetoriais, onde cada vértice corresponde a
um vetor de caracteristicas. Trés abordagens foram investigadas:

1. Node2Vec: Mapeia vértices para um espaco vetorial de baixa dimensdo
usando caminhadas aleatdrias, capturando a estrutura de vizinhanca
[Grover and Leskovec 2016].

2. Spectral Embedding: Utiliza os autovetores da matriz Laplaciana do grafo para
gerar uma representacao que captura a conectividade global [Von Luxburg 2007].

3. Atributos Locais: Representa cada vértice por um vetor contendo suas carac-
teristicas estruturais diretas: grau, média, minimo, maximo e soma dos pesos das
arestas incidentes.

Para as duas primeiras abordagens, a dimensionalidade do embedding é um hi-
perparametro fixo, garantindo consisténcia dimensional entre diferentes instancias. No
entanto, a abordagem de atributos locais, que se mostrou a mais promissora, gera um ve-
tor para cada vértice baseado na sua vizinhanca direta. Como o nimero de vizinhos varia,
a representacdo direta resultaria em matrizes de caracteristicas com dimensdes diferentes
para cada grafo, tornando invidvel a aplicacdo de um modelo tnico. Para contornar essa
questdo, a abordagem foi simplificada para usar apenas as cinco estatisticas agregadas
mencionadas, resultando em um vetor de dimensdo fixa para cada vértice e eliminando
a necessidade de tratamento dimensional complexo. As representacdes resultantes foram
normalizadas via StandardScaler para uniformizar escalas.

3.3. Agrupamento Nao Supervisionado

Com os vetores de representagdo obtidos de cada uma das 57 instancias, foram
aplicados dois algoritmos de agrupamento ndo supervisionado com o objetivo de partici-
onar os vértice dos grafos no subconjunto S e seu complementar, onde o valor de corte
obtido pelo modelo serd dado pelas arestas de corte, que sdo as arestas com pontos termi-
nais em ambos conjuntos. J& a abordagem de agrupamento sao:



* k-Means: Método particional que divide os vértices em dois clusters (k = 2), cor-
respondendo as partigdes S e V' \ 9, utilizando distancia euclidiana e inicializa¢ao
k-means++. O objetivo € minimizar a variancia intra-cluster, produzindo divisoes
coesas.

* Agrupamento Hierarquico: Estratégia baseada em ligagdo completa (complete
linkage) com métrica de distancia euclidiana. A drvore hierdrquica gerada (den-
drograma) é cortada de modo a formar duas parti¢cdes. A escolha de k£ = 2 reflete
a natureza bindria do Problema do Corte Maximo, que visa bipartir o grafo de
modo a maximizar o somatorio dos pesos entre as parti¢oes.

3.4. Ajuste dos Parametros

O processo de ajuste de hiperpardmetros empregou a ferramenta GridSearch, que
realiza buscas sistemdticas em malhas paramétricas para identificar configuracdes que
maximizem uma métrica especifica. Neste estudo, o critério de sele¢do foi o valor de
corte resultante, garantindo que os embeddings capturassem estruturas graficas relevantes
para o Problema do Corte Maximo. Através de testes exaustivos, avaliaram-se multiplas
combinacdes paramétricas para cada técnica de representagao.

Para o método Node2Vec, a andlise concentrou-se em cinco dimensdes parametri-
zadas: a dimensionalidade do espaco de embedding, o nimero de caminhadas por nd, o
comprimento dessas caminhadas, e o comportamento dos parametros p (controle de re-
torno ao vértice anterior) e ¢ (regulacdo da exploragdo entre clusters). Cada parametro
foi submetido a diferentes configuragdes para determinar seu impacto na qualidade da
particao.

Paralelamente, para o Spectral Embedding, investigaram-se trés aspectos funda-
mentais: a dimensionalidade do subespaco projetivo definida pelo nimero de autoveto-
res k, o tipo de matriz Laplaciana utilizada (normalizada contra nao-normalizada), e a
selecao do método de extracdo de autovalores (SM - Smallest Magnitude contra LM -
Largest Magnitude). Esta abordagem permitiu identificar configuracdes que preservam
adequadamente as propriedades de conectividade do grafo.

A selecdo final das configuracdes 6timas baseou-se estritamente na capacidade de
cada combinacdo parametrizada em maximizar o valor do corte, estabelecendo relacdes
diretas entre a sintonia fina dos hiperparametros e a eficicia na representacao topoldgica.

3.5. Ferramentas e Bibliotecas Utilizadas

Para a implementacgdo e andlise experimental, foram empregadas varias ferramen-
tas e bibliotecas da linguagem Python 3:

* Node2Vec: empregada para gerar embeddings dos nés de um grafo. Essa fer-
ramenta transforma os grafos em representacdes vetoriais que podem ser usadas
para tarefas de aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado.

* scipy.sparse.linalg: utilizadas para cédlculo de autovalores e autovetores em gra-
fos, especialmente para o método espectral de andlise de grafos.

* Pandas e NumPy: utilizadas para o processamento e manipulacdo de dados,
fundamentais para o gerenciamento eficiente dos conjuntos de dados e para a
execuc¢ao de operacOes matematicas e estatisticas.



* matplotlib.pyplot e seaborn: empregadas para a criagdo de visualizagdes graficas
dos dados e dos resultados, facilitando a anélise e interpretagdo visual dos resul-
tados.

* Jupyter Notebooks: todo o desenvolvimento do cddigo foi realizado em no-
tebooks Jupyter, proporcionando um ambiente interativo para programacao,
visualizac@o e documentacao dos resultados.

4. Experimentos e Analise dos Resultados

Esta secdo estd organizada da seguinte forma: a Secdo 4.1 apresenta os valores
de corte obtidos experimentalmente para as 57 instancias, como observado nas Tabe-
las 1, 2 e 3, comparando o desempenho dos métodos Node2Vec, Spectral Embedding e
representacdo por caracteristicas contra o solver Biq Mac, enquanto a Se¢ao 4.2 detalha
o processo de otimizacdo dos hiperparametros para ambas as técnicas de representacdao
gréfica utilizando a abordagem GridSearch.

4.1. Valores de Cortes Obtidos nos Experimentos

Durante a andlise, pode-se observar que os modelos se sairam melhor em
instancias com um coeficiente de aglomeragdo por vértice superior a 0.2. Nesses casos,
os algoritmos conseguiram generalizar melhor, realizando boas parti¢des. Entretanto, nas
instancias com coeficiente de aglomeracdo inferior a 0.2, os modelos tendiam a partici-
onar os vértices de forma aleatéria, sem identificar padroes significativos. Os resultados
completos das 57 instancias testadas sdo apresentados nas Tabelas 1, 2 e 3.

O coeficiente de aglomeracao local para um vértice v mede a densidade de co-
nexodes na sua vizinhanca, sendo definido como a propor¢ao de arestas existentes entre
seus vizinhos em relacdo ao nimero maximo de arestas possiveis entre eles. O coefici-
ente médio do grafo, utilizado como nosso critério de filtragem, € a média desses valores
para todos os vértices. Um valor alto indica a presenca de comunidades densas (clusters),
um cendrio onde a parti¢do se torna mais significativa.

Para avaliar o desempenho de forma geral, calculou-se a razao de aproximacao
para cada instancia, definida como o valor do corte obtido pelo modelo dividido pelo
valor do corte do solver (Cpogelo/Csolver)- A média desta razdo entre todas as instincias é
usada como métrica de desempenho agregado, onde valores mais préximos de 1.0 indicam
melhor desempenho.

O coeficiente de aglomeracio € uma medida que indica a tendéncia de um vértice
estar rodeado por vértices fortemente conectados, ou seja, o quao fortemente conectado
estd a vizinhanga de um vértice. Esse valor € util, neste caso, para realizar o agrupa-
mento de vértices, visto que grafos com maior coeficiente de aglomeracdo tendem a ter
estruturas de vizinhanga mais harmonica, facilitando a identificacio de clusters e, conse-
quentemente, a realizacdo de cortes mais precisos.

De modo geral, os dados demonstram uma variagdo consideravel entre as
instancias, sugerindo que os dados possuem uma estrutura complexa, o que pode impactar
diretamente o desempenho dos métodos de agrupamento. Essa variacao pode estar asso-
ciada a padrdes ocultos nas instincias ou a sensibilidade dos algoritmos as caracteristicas
estruturais do grafo.



Tabela 1. Resultado dos Cortes das 58 Instancias - Parte |

Instancia Solver Node2Vec Spectral Caracteristicas

k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico

pw05.100.0 8190 6317.2 6098.7 6308 6691 5174 6473
pw05-100.1 8045 6648.2 5856.5 5838 6551 4886 6574
pw05.100.2 8039 6614.4 6263.1 5350 6344 4603 6463
pw05.100.3 8139 6328.9 5446.9 6990 6340 5121 6467
pw05.100.4 8125 6274.5 6304.2 5801 5874 4928 6620
pw05.100.5 8169 6819.6 5874.3 6865 4407 5182 6191
pw05.100.6 8217 6893.9 6491.4 6994 6987 5535 6666
pw05.100.7 8249 6710.0 6670.2 7135 6631 5346 6474
pw05.100.8 8199 6191.3 6408.1 7081 7005 5254 6217
pw09.100.0 13585  10599.7 11262.5 12259 12186 9561 10561
pw09.100.1 13417 9659.2 9230.9 12485 11696 9612 10329
pw09.100.2 13461 8275.3 6636.9 11183 9836 9543 10468
pw09.100.3 13656 9903.9 9503.9 12457 12306 9842 11172
pw09.100.4 13514 112453 7810.1 12218 12319 10467 11376
pw09.100.5 13574 11788.0 8183.2 12264 11581 10498 11383
pw09.100.6 13640 11233.3 6246.5 11867 11413 10366 11486
pw09.100.7 13501  10953.0 7968.1 12065 12305 10391 11646
pw09.100.8 13593 9337.8 10466.8 12134 10935 10215 11388
pw09.100.9 13658 10411.4 8455.2 12405 12390 10257 11683

Tabela 2. Resultado dos Cortes das 58 Instancias - Parte Il

Instancia  Solver Node2Vec Spectral Caracteristicas

k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico

gkalb 5744 4092.4 3526.8 3916 3886 4511 4462
gka2b 12451 4801.5 4657.0 9296 9595 9024 8967
gka3b 22115 5941.4 7962.7 17278 16690 16894 17167
gkadb 34857  24864.6 16626.3 28313 26581 27202 26861
gkabb 68189  11525.7 31112.8 56512 47281 54187 53803
gka7b 87428  36250.5 48407.1 55170 72651 67289 68412
gka8b 109969  17280.6 35256.7 87441 82456 79301 81400
gka%b 135757  10691.4 70662.2 119804 120331 117119 117504
gkalOb 209946  49217.0 117645.9 182314 173544 171800 169395

Ao comparar os métodos de agrupamento, observou-se que a representagdo dos
grafos do Spectral Embedding apresentou um desempenho superior ao Node2Vec, de-
monstrando uma maior capacidade de capturar padrdes estruturais nos dados. A fim de
analisar os resultados de forma geral, foi calculado a razdo de aproximagdao média dos
valores de corte fornecidos com o solver Biq Mac, e foi tirado uma média dessa taxa.
Essa andlise indicou que o método Spectral obteve uma razdo de aproximacdo média de
82% para o k-Means e 78% para o hierarquico, enquanto o Node2Vec apresentou 72% e
69%, respectivamente.

Esses valores obtidos sao promissores, indicando que esses métodos representacao
de grafo, se lapidados, a fim de reduzir essa oscilagdo mencionada anteriormente, podem
produzir 6timos resultados, seja utilizando o método k-Means ou Hierarquico para o par-
ticionamento dos vértices. Assim, esses resultados sugerem que a representacdo espectral
preserva melhor as estruturas inerentes ao grafo, resultando em agrupamentos mais ali-
nhados ao esperado.



Tabela 3. Resultado dos Cortes das 58 Instancias - Parte Il

Instancia Solver Node2Vec Spectral Caracteristicas

k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico k-Means Hierarquico

205-100.0 1430 1213.4 1192.1 1101 1188 1187 1176
205.100.1 1425 1191.9 1186.2 1213 1172 1154 1149
£05.100.2 1432 1207.5 1211.4 1214 1272 1181 1183
£05-100.3 1424 1183.1 1101.0 1257 1033 1165 1131
205.100.4 1440 1187.2 1160.9 1195 1180 1168 1176
£05-100.5 1436 1204.9 1108.5 1202 931 1184 1161
£05-100.6 1434 1172.6 1063.6 1208 1245 1123 1140
205.100.7 1431 1178.7 1147.6 1246 1221 1173 1179
205.100.8 1432 1223.9 1059.9 1247 1226 1182 1186
£05.100.9 1430 1140.9 1209.7 1208 1238 1164 1173
205_60.1 532 431.8 402.4 407 358 418 403
205.60.2 529 429.6 395.9 381 423 404 399
205.60.3 538 426.5 392.5 452 326 417 408
£05-60.4 527 428.9 368.9 461 394 421 413
205_60.5 533 402.9 382.1 360 350 391 389
205_60.6 531 426.8 382.1 448 429 413 411
£05.60.7 535 416.8 390.5 424 337 401 402
205.60.8 530 441.5 414.9 403 347 408 405
205.60.9 533 418.4 390.2 425 434 417 418
£05.-80.0 929 744.3 733.3 788 786 755 764
£05_80.1 941 761.6 750.5 797 753 762 772
£05.-80.2 934 771.8 715.3 823 718 767 765
205_80.3 923 746.5 708.4 721 731 741 739
£05_80.4 932 744.4 681.6 735 758 728 726
£05-80.5 926 712.6 683.3 586 402 667 654
205_80.6 929 698.1 721.2 779 791 734 732
205_80.7 929 758.3 723.1 754 724 746 749
£05_80.8 925 750.4 7227 744 731 739 738
£05-80.9 933 766.3 741.9 775 753 752 756

Ja a abordagem baseada nas caracteristicas do grafo, ao contrario dos dois métodos
anteriores, apresentou um desempenho mais consistente, com pouca variagdo nos resul-
tados para cada instancia. Ao aplicar o k-means, foi obtida uma taxa média de 91.4% de
similaridade com os valores do solver, com um desvio padrdo de 0,05. A menor taxa de
aproximacao foi de 75%, obtida na instancia pw05_100.3, enquanto a maior foi de 97.9%,
na instancia g05_80.1. Essa abordagem obteve um total de 41 instancias com uma taxa
superior a 90%.

A superioridade da abordagem baseada em atributos locais, especialmente em gra-
fos com alto coeficiente de aglomeracao, possui uma justificativa tedrica. Um alto coefi-
ciente de aglomeragdo implica que a vizinhanga de um vértice ¢ densamente conectada.
Para maximizar o corte, uma estratégia eficaz € isolar um vértice (ou um pequeno grupo
de vértices) de sua vizinhanga coesa. Atributos como o grau e a soma dos pesos das
arestas servem como proxies diretos da “forca” ou “centralidade” de um vértice em seu
contexto local. O algoritmo KMeans, ao agrupar vértices com base na similaridade desses
atributos, consegue separar eficientemente os “hubs” locais de seus vizinhos, uma agao
que se alinha diretamente com o objetivo de criar um corte de alto valor ao quebrar essas
conexodes densas. Em contraste, Node2Vec e Spectral Clustering foram projetados para
encontrar comunidades (problema analogo ao Min-Cut), agrupando vértices que estdo



fortemente conectados, o que explica seu desempenho inferior na tarefa de Max-Cut.

Por outro lado, o método hierdrquico teve mais oscilagdes, embora tenha mostrado
uma consisténcia maior em comparag¢dao com o Node2Vec e o Spectral. Para o k-means,
o método hierarquico obteve uma média de 83%, com desvio padrao de 0.14. O maior e
o menor resultado foram registrados nas instancias gka2b e g05_80.3, com taxas de 37%
e 97.5%, respectivamente.

4.2. Ajuste dos Hiperparametros

Para realizar o ajuste dos hiperparametros, foi utilizada a ferramenta GridSearch,
que testa diversas combinagdes de parametros para encontrar a configuragdo que maxi-
miza um valor de avaliacdo especifico. Neste caso, o critério escolhido foi o valor de
corte, garantindo que os embeddings capturassem com maior fidelidade a organizagao do
grafo que melhor se adaptaria ao Problema do Corte Maximo. Dessa forma, os melhores
hiperparametros obtidos para o Node2vec foram:

* Dimensao do embedding: controla o nimero de dimensdes da representagao ve-
torial dos vértices. Os valores testados foram 32, 64, 128 e 256, sendo 256 o que
apresentou melhor desempenho.

* Numero de caminhadas por n6: define quantas vezes cada n6 do grafo sera visitado
durante a geracdo dos caminhos aleatérios. Foram testados 5, 10, 20 e 30, e o
melhor resultado foi obtido com 5 caminhadas.

* Comprimento das caminhadas: representa a quantidade de passos em cada ca-
minhada aleatéria. Os valores testados foram 50, 100, 200 e 300, e a melhor
configuracdo foi 200 passos.

* Pardmetro p (retorno ao né anterior): regula a probabilidade de voltar ao né ante-
rior durante a caminhada. Os valores testados foram 0.01, 0.1, 0.5, 1 e 2, sendo
0.1 o mais adequado.

» Parametro ¢ (exploracdo do grafo): determina a tendéncia da caminhada em per-
manecer no mesmo cluster ou explorar novos vértices. Foram avaliados os valores
0.01, 0.1, 0.5, 1 e 2 ¢ 0.01 apresentou melhor resultado.

Da mesma forma, os hiperparametros do spectral embeddings que demonstraram
melhor desempenho no agrupamento do subconjunto S, responsavel por retorna o valor de
corte, foram selecionados com base na performance observada durante os experimentos:

* Ndmero de autovetores k: representa a dimensionalidade do espaco onde os
vértices serdo projetados. Foram testados 4, 8, 16 e 32, sendo 8 o valor que gerou
representacOes mais informativas.

* Tipo de Laplaciana: define a matriz utilizada no calculo dos autovalores. Foram
testadas laplaciana normalizada e ndo normalizada, com a versdao normalizada
apresentando melhor desempenho.

* Método de calculo dos autovalores: determina quais autovalores sdo extraidos
da matriz laplaciana. Foram testados os métodos SM (Smallest Magnitude) e
LM (Largest Magnitude), sendo SM o mais eficiente na captura das estruturas de
conectividade.



5. Conclusao

Este trabalho explorou uma metodologia inovadora para o Problema do Corte
Maximo, convertendo-o em uma tarefa de agrupamento nao supervisionado. A prin-
cipal contribuicdo da pesquisa é a descoberta de que, para grafos com estrutura de
vizinhanga coesa (coeficiente de aglomeragdo > 0.2), atributos locais simples superam
representacoes de grafos complexas. A abordagem que combina caracteristicas locais
(grau e estatisticas de pesos) com o algoritmo KMeans demonstrou um desempenho con-
sistente, alcancando uma razao de aproximagao média de 91.4% em relacdo as melhores
solucdes conhecidas em 57 instancias da Big Mac Library, com 41 delas superando 90%.
Este resultado € significativamente superior aos obtidos com embeddings como Spectral
(82%) e Node2Vec (72%).

Este achado € relevante por duas razoes: primeiro, ele desafia a nocdo de que em-
beddings mais complexos sdo universalmente melhores, mostrando que para o Max-Cut,
a informacgao local € mais pertinente do que a estrutura comunitaria global que Node2Vec
e Spectral sdo projetados para capturar. Segundo, ele oferece uma solucao altamente es-
calavel e eficiente. A extracdo de atributos locais possui custo computacional linear, po-
sicionando esta abordagem como uma alternativa viavel a métodos de alta complexidade,
como a programac¢do semidefinida, para grafos de média e grande escala. A filtragem
por coeficiente de aglomeracdo também se mostrou um passo metodolégico crucial para
garantir a estabilidade das solugdes.

A principal limita¢do reside na dependéncia da coesao estrutural do grafo, com de-
sempenho degradado em estruturas esparsas (coeficiente < 0.2). Como trabalhos futuros,
propde-se:

1. Analise Estatistica: Realizar testes de significancia (e.g., teste de Wilcoxon) para
validar formalmente as diferencas de desempenho observadas.

2. Integracao com Graph Neural Networks (GNNs): Utilizar GNNs para apren-
der representacdes de vértices que combinem atributos locais com informacoes
hierdrquicas da vizinhanga, potencialmente otimizadas para a tarefa de Max-Cut.

3. Acoplamento a Meta-heuristicas: Usar as particdes geradas pelo agrupamento
como solucdes iniciais (sementes) para algoritmos de refinamento, como a busca
local.
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