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Resumo. A irea de Cluster Analysis agrega diversos métodos de classificagio ndo supervisionada que podem ser aplicados
com o objetivo de identificar grupos dentro de um conjunto de dados, supondo fixado o niimero de grupos e uma fungdo
objetivo, ou identificar o nimero ideal de grupos mediante avaliacdo de algum indice ou coeficiente. Em particular, o presente
trabalho traz a proposta de um novo método de classificagdo denominado MRDBSCAN, que foi concebido a partir de uma
calibragdo dos valores de parametros que sdo utilizados no conhecido método DBSCAN, que trabalha com o conceito de
densidade. A qualidade das solugdes obtidas é indicada pelo coeficiente silhueta, que combina coesdo e separagdo. Os
resultados apresentados neste estudo indicam que o método proposto € de facil implementacdo e é competitivo em relagdo a
qualidade das solu¢des quando comparado com os algoritmos mais sofisticados da literatura.

Palavras Chave: Problema de Agrupamento Automdtico, Densidade, Silhueta, Algoritmo DBSCAN.

1 - INTRODUCAO

A resolucdo do problema de agrupamento de dados consiste na classificagdo ndo supervisionada de objetos em grupos
(clusters), ndo sendo necessario um conhecimento prévio sobre as suas classes ou categorias [Jain and Dubes, 1988]. Seu
objetivo € obter grupos que apresentem padrdes (caracteristicas) semelhantes e que possam refletir a forma como os dados sdo
estruturados. Para isso, deve-se maximizar a similaridade (homogeneidade) entre os objetos de um mesmo grupo e minimizar a
similaridade entre objetos de grupos distintos [Han and Kamber, 2006] [Larose, 2005] [Goldschimidt and Passos, 2005].

Formalmente, este problema pode ser definido da seguinte maneira: dado um conjunto formado por n objetos
X = {xl’x2""’xi"“’xn , com cada objeto X, possuindo p atributos (dimensdes ou caracteristicas), ou seja,
X, = {xl.l,xl.z,...,xip}, deve-se construir k grupos C; (j=1L,...,k) a partir de X , onde os objetos de cada grupo sejam

homogéneos segundo alguma medida de similaridade. Além disso, devem ser respeitadas as restricdes concernentes a cada
problema particular abordado [Han and Kamber, 2006] [Ester et al., 1995] [Baum, 1986] [Hruschka and Ebecken, 2001] [Dias
and Ochi, 2003]. No presente trabalho serd abordado o problema cldssico de agrupamento definido pelas restri¢cdes:

k
qux M)
C(C, =@ ij=1, .. kei #] @
C.#Di=l, ..k 3)

Estas restri¢cdes determinam, respectivamente, que: O conjunto X corresponde a unido dos objetos dos grupos, cada
objeto pertence a exatamente um grupo e todos 0s grupos possuem ao menos um objeto.

Para este problema, o nimero de solugdes possiveis, ou seja, o total de maneiras em que os n objetos podem ser
agrupados, considerando um nimero fixo de k grupos, é dado pelo nimero de Stirling (NS) de segundo tipo [Jr, 1968], e
podem ser obtidas pela Equacdo 4 [Liu, 1968]. Para problemas de agrupamento em que o valor de k é desconhecido
(agrupamento automdtico), o nimero de solugdes possiveis aumenta ainda mais. Este nimero é dado pela Equacdo 5, que
corresponde ao somatério da Equacédo 4 para o niimero de grupos variando no intervalo [1,k;.], sendo k., 0 nimero maximo
de grupos. Para que se tenha uma ideia da ordem de grandeza deste niimero, no caso de n=10 objetos a serem alocados em k=3
grupos, o nimero de solugdes a serem consideradas é de 9.330. Mas considerando apenas dobro de objetos, ou seja, n=20 e
k=3, o nimero de solucdes possiveis (Equacdo 4) sobe para 580.606.446. No problema de agrupamento automatico estes
valores crescem exponencialmente com o aumento da quantidade de objetos (n). Esta caracteristica torna proibitiva a obtengdo
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da solugdo 6tima mediante a aplicagdo de um procedimento de enumeracdo exaustiva. Esta questdo é comentada em varios
trabalhos da literatura, como por exemplo, no trabalho de Naldi (2011).

1 L k—j k n
NS(n,k)y==>(=D""’| " | 4)
k155 J
kmax
NS(n)=Y NS(n,j) )
j=1

Conforme Kumar et. al.(2009), as tltimas décadas foram marcadas pelo desenvolvimento de diversos algoritmos de
agrupamento. Por sua vez, estes algoritmos encontram aplicacdo em diversos dominios, como por exemplo: inteligéncia
artificial, reconhecimento de padrdes, marketing, economia, ecologia, estatistica, pesquisas médicas, ciéncias politicas, etc.
Nio obstante, nenhum desses algoritmos € apropriado para todos os tipos de dados, formatos de grupos e aplicagdes. Esta
ultima observacdo sugere que hd espaco para o estudo e o desenvolvimento de novos algoritmos de agrupamento que sejam
mais eficientes ou mais apropriados, levando em conta as caracteristicas especificas de conjuntos de dados. Em muitos casos,
inclusive, a andlise de “o que é uma boa solugd@o” é subjetiva.

O presente artigo estd estruturado em cinco se¢des, incluindo a introducdo. A secdo dois apresenta uma revisdo da
literatura em relagdo a algoritmos para a obten¢do da quantidade ideal de grupos. E apresentado também o indice relativo
silhueta, utilizado para avaliar as solucdes obtidas com a aplicacio do método proposto. Na se¢do trés sdo apresentados o
cldssico algoritmo da literatura DBSCAN e a técnica para a selecdo automdtica de pardmetros para esse algoritmo. J4 a se¢do
quatro apresenta as instancias utilizadas, os resultados obtidos nos experimentos computacionais e os comparativos com
algoritmos da literatura. Por fim, a sec@o cinco relata conclusdes obtidas nas pesquisas e apresenta propostas de pesquisas e de
trabalhos futuros.

2 - REVISAO DA LITERATURA

Segundo [Kumar et. al., 2009], talvez um dos problemas de selecdo de parimetros mais conhecido seja o de
determinar o nimero ideal de grupos em um problema de agrupamento. Neste sentido, diversas técnicas ndo supervisionadas
de avaliacdo de solugdes podem ser utilizadas.

Uma dessas técnicas consiste analisar o valor da Soma dos Erros Quadraticos (SEQ, Equacgdo 6) das solugdes obtidas
em fungdo do nimero de grupos. O objetivo € encontrar a quantidade natural de grupos, procurando por uma quantidade de
grupos em que exista uma inflexdo no valor do SEQ. Essa abordagem pode falhar em algumas situagdes, quais sejam: quando

existem grupos entrelagados, superpostos ou até mesmo aninhados. Na Equagdo 6, dist(c;,x) indica a distancia (Euclidiana:

Equacido 7) entre o objeto x e o centréide a ele mais proximo (c;).

SEQ = i > dist(c,,x)’ ©)

i=1 xeC;

Essa primeira abordagem pode ser realizada, por exemplo, com a aplicagido de um algoritmo cldssico de agrupamento
denominado k-Means (Han and Kamber, 2006), considerando que k € um inteiro que assume todos os valores no intervalo
[2,n]. Dessa forma, aplica-se o algoritmo de agrupamento para cada valor de k e, em seguida, calcula-se o valor de SEQ para
cada uma nas (n - 1) solugdes obtidas. A partir destes valores, torna-se possivel construir um grafico SEQ versus o nimero de
grupos, conforme apresenta a Figura 1.

E importante destacar que o algoritmo k-Means é sensivel & selecdo de prot6tipos (objetos ou centréides) iniciais. Ou
seja, uma selecdo aleatéria desses prototipos para a formag@o dos grupos iniciais do algoritmo geralmente resulta em
agrupamentos pobres, de baixa qualidade (Kumar et. al., 2009) no que concerne a estrutura ou ao valor da similaridade. Dessa
forma, recomenda-se que para cada numero k de grupos no intervalo estabelecido (nessa andlise [2,n]), esse algoritmo seja
executado considerando diferentes protdtipos iniciais. Em seguida, sdo consideradas para a andlise somente a melhor solucdo
(menor SEQ) para cada ntimero k de grupos.
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Outra abordagem concernente a determinagdo do nimero ideal de grupos consiste na avaliagdo da fungdo silhueta
proposta por Rousseeuw (1987) e utilizada em diversos trabalhos, dentre os quais: Naldi (2011), Cruz (2010), Wang et. al.
(2007), Soares (2004) e Tseng and Yang(2001). Mais especificamente, aplica-se um algoritmo de agrupamento para alguns
valores de k no intervalo [2,n] , escolhendo-se como o k ideal aquele associado ao maior valor da fungdo-silhueta (Figura 1).
Uma vez que esse trabalho utilizou a func¢ao silhueta, hd uma se¢ado especifica para a descricdo detalhada da mesma.

Ainda em relagdo a andlise da fung@o indice silhueta, também € possivel executar tal abordagem considerando
multiplas execugdes do algoritmo k-Means. Novamente, aconselha-se a executar esse algoritmo com diferentes inicializagdes
de protdtipos para cada nimero de grupos e, ao final, deve-se utilizar a funcdo silhueta para avaliar as solucdes obtidas para
cada k

Com base no algoritmo k-Means, foi proposto por [Pelleg and Moore, 2000] o algoritmo X-Means para a resolucio do
problema de agrupamento automatico. Este algoritmo recebe como parametros a instincia a ser processada e um intervalo com
a quantidade de grupos [Kmin, kmax] € utiliza o indice BIC (Bayesian Information Criterion) para identificar e retornar qual o
melhor nimero de grupos. Em [Zalik, 2008] é apresentado um algoritmo que também adapta o k-Means para resolver um
problema de agrupamento automatico.

SEQ Silhueta
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Numero de Grupos Figura 2: Instancia associada ao grafico da Figura 1

Figura 1: SEQ versus Nimero de Grupos e Silhueta versus ([Kumar et. al., 2009]).

Numero de Grupos (adaptacio de [Kumar et. al., 2009])

O Bisecting k-Means, proposto por Steinbach et. al. (2000), corresponde a uma versdo hierdrquica do k-Means, em
que a cada iteracdo, um grupo ¢ selecionado e dividido em dois novos grupos. Dessa forma, novamente sdo obtidas solugdes
para todos os valores de k pertencentes a um intervalo de k pré-estabelecido. O critério de selecdo do grupo a ser dividido pode
ser, por exemplo, o grupo com maior didmetro (distancia entre dois objetos em um mesmo grupo) ou o0 grupo com O menor
valor de funcio silhueta.

Ainda no contexto do problema agrupamento automatico, vdrios trabalhos na literatura propdem algoritmos baseados
em metaheuristicas que t&€m por objetivo encontrar um nimero ideal de grupos e a sua solu¢do correspondente. Dentre estes,
destacam-se os seguintes trabalhos: [Soares, 2004] [Cruz, 2010] [Cole, 1998] [Cowgill, 1999] [Bandyopadhyay and Maulik,
2001] [Bandyopadhyay and Maulik, 2002b] [Hruschka and Ebecken, 2003] [Hruschka et. al., 2004a][Hruschka et. al., 2004b]
[Hruschka et. al., 2006] [Ma et. al., 2006] [Alves et. al. 2006] [Tseng and Yang, 2001] [Naldi and Carvalho, 2007] [Pan and
Cheng, 2007]

Existem, também, as heuristicas que utilizam alguns procedimentos de busca local baseados no algoritmo k-Means.
Em um primeiro momento, essas heuristicas utilizam algoritmos para construcdo de grupos, denominados grupos parciais
(tempordrios, componentes conexos) com o objetivo de unir os objetos mais homogéneos. Em seguida, sdo aplicados
algoritmos de busca local e de perturbacio sobre esses grupos produzindo solucdes de boa qualidade [Cruz, 2010] [Tseng and
Yang, 2001] [Hruschka et. al., 2004b] [Alves et. al. 2006] [Hruschka et. al., 2006] [Naldi and Carvalho, 2007].

Em [Tseng and Yang, 2001] foi apresentado um algoritmo genético denominado CLUSTERING, que também utiliza
a fungdo silhueta para determinar o nimero ideal de grupos. Para isso, esse algoritmo constréi um grafo, identifica os seus
componentes conexos e atua no agrupamento desses componentes com o objetivo de maximizar a func¢do silhueta.

O trabalho Soares [Soares, 2004] apresenta alguns algoritmos baseados nas metaheuristicas Simulated Annealing e
Algoritmos Evolutivos para a resolugdo do problema de agrupamento automatico. Este trabalho também propde algoritmos
para construcdo de solucdes, perturbagdes e refinamentos (buscas locais), incluindo um procedimento de reconexdo por

244



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Computational Intelligence Society, Vol. 10, Iss. 4, pp. 242-262, 2012
© Brazilian Computational Intelligence Society

caminhos (path relinking) que atua na busca de solucdes de melhor qualidade. Em seus experimentos foram realizadas algumas
comparacdes com o algoritmo CLUSTERING [Tseng and Yang, 2001].

O algoritmo CLUES (CLUstEring based on local Shirinking) [Wang et. al., 2007] também aborda o problema do
agrupamento automadtico, possibilitando a aplica¢do da fungdo silhueta ou do indice CH (indice de Calinski-Harabasz) para a
determinac¢do do ndmero ideal de grupos. Trata-se de um algoritmo iterativo que, com a utilizacdo de um procedimento de
encolhimento (Shirinking procedure) baseado nos k-vizinhos mais préximos, realiza a unido dos objetos mais homogéneos
segundo os seus atributos.

Ap6s a aplicagdo do procedimento de encolhimento, o CLUES constréi solugdes, avaliando-as mediante o valor da
fungdo de silhueta ou do Indice CH. Ainda em Wang et. al. (2007) é relatado que os resultados obtidos com a utilizagio da
fungdo de silhueta e do indice CH foram comparados. A partir dessa comparagdo, observou-se que mediante a aplicacdo do
Indice Silhueta foram produzidas solu¢des de melhor qualidade no que concerne ao niimero de grupos definidos e 2 formagdo
de solug¢des denominadas perfeitas em tal trabalho. Esse algoritmo foi desenvolvido em R e o seu cédigo fonte estd disponivel
em um pacote do software estatistico R.

O trabalho de Cruz [Cruz, 2010] traz uma proposta de algoritmos heuristicos mais sofisticados no que concerne aos
procedimentos de construcdo, de busca local e de perturbacdo. Mais especificamente, estes algoritmos foram baseados nas
metaheuristicas Algoritmos Genéticos, Busca Local Iterada (Iterated Local Search) e GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure). O diferencial desses algoritmos estd na incorporagdo de procedimentos para a constru¢do de grupos
parciais, conceitos de Memoria Adaptativa e Buscas Locais que utilizam o algoritmo k-means para a unido de grupos parciais.

Ainda no trabalho de Cruz (2010) foram propostos também métodos hibridos. Estes métodos utilizam algumas das
solucdes produzidas pelos algoritmos heuristicos, ou seja, solucdes associadas com alguns valores de k e que sejam
consideradas promissoras no que concerne ao numero ideal de nimeros, porém ndo necessariamente a melhor solu¢do para tal
nimero. Considerando estes valores especificos de k, sdo aplicadas duas formula¢des de programagao inteira, quais sejam: para
o problema de agrupamento com didmetro minimo e dos k-Medoids [Cruz, 2010]. Nos experimentos apresentados neste
trabalho foram realizadas comparagdes com o algoritmo da literatura CLUES [Wang et. al., 2007].

O presente trabalho propde um método de classificacdo baseado em densidade que tem por objetivo a identificagdo do
nimero ideal de grupos. Ou seja, identificar de forma ndo supervisionada padrdes semelhantes e que possam refletir na forma
como os dados sdo estruturados. O método proposto consiste na aplicacdo de um algoritmo de agrupamento cldssico baseado
em densidade DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [Ester et. al., 1996]. Esse algoritmo
necessita de dois pardmetros, sejam eles: a distancia e a densidade (quantidade de objetos no raio de alcance de um objeto,
incluindo o préprio objeto). Para a calibragdo desses pardmetros foi utilizada a técnica proposta na literatura denominada DistK
e descrita na secdo 3.2.

E importante ressaltar que o DBSCAN foi adaptado para que todos os objetos que compdem uma instincia sejam
considerados. Essa modificacdo decorre do fato de o algoritmo DBSCAN tradicional classificar os objetos em Interiores,
Limitrofes e Ruidos e, os objetos classificados como Ruidos serem ignorados pelo algoritmo em sua versdo original.

Como o algoritmo DBSCAN ¢ deterministico, foram obtidos diferentes valores para cada um de seus parametros com
o objetivo de encontrar solugdes diversificadas no que diz respeito ao nimero de grupos e a distribuiciio dos objetos nesses
grupos. Conforme Naldi [Naldi, 2011], os indices de validacdo relativos tém sido utilizados e investigados extensivamente,
tendo estes apresentado resultados satisfatérios em diversos cendrios.

Os indices relativos, como préprio nome sugere, tétm como finalidade avaliar a qualidade relativa das solugdes
produzidas por diferentes métodos de agrupamento. Estes indices ndo tém a propriedade de monotonicidade, ou seja, ndo sdo
afetados pelo aumento ou pela reducdo do nimero de grupos da solugdo. Dessa forma, podem ser utilizados na avaliacdo de
diversas solugdes, provenientes de diversos algoritmos.

No presente trabalho, assim como nos algoritmos da literatura considerados nos experimentos, as solu¢des obtidas sdo
avaliadas pelo indice de silhueta, que é um indice relativo. Ou seja, buscar-se-4 a resolucdo de um problema de otimizagdo cuja
funcdo deve ser maximizada.

2.1 - A Silhueta

O Indice Silhueta foi proposta por Rousseeuw [Rousseeuw, 1987]. Esta medida determina a qualidade das solucdes
com base na proximidade entre os objetos de determinado grupo e na distancia desses objetos ao grupo mais préximo. O indice
silhueta € calculado para cada objeto, sendo possivel identificar se o objeto estd alocado ao grupo mais adequado. Esse indice
combina as ideias de coesdo e de separacdo. Os quatro passos a seguir explicam, brevemente, como calcula-lo:

245



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Computational Intelligence Society, Vol. 10, Iss. 4, pp. 242-262, 2012
© Brazilian Computational Intelligence Society

1. Neste trabalho d;; (Equagdo 7) corresponde a distancia euclidiana entre os objetos i e j, € p € a quantidade de atributos

dos objetos. Para cada objeto X; calcula-se a sua distincia média a(x,) (Equag@o 8) em relagiio a todos os demais

objetos do mesmo grupo. Na Equagio 8, | C,, | representa a quantidade de objetos do grupo C, , ao qual o objeto X,

P
d; =«/Z(z; -’ )
x=1

a(x,-)=ﬁqu Vx; #x, x;€C, ®)

w

pertence.

2. A Equagio 9 apresenta a distancia entre o objeto X; e os objetos do grupo C,, em que | C | € a quantidade de
objetos do grupo C, . Para cada objeto x; calcula-se a sua distdncia média em relagdo a todos os objetos dos demais

grupos (b(x;) ) (Equagio 10).

d(x,.,c,):FllZdU vx; € C, o

t

b(x)=mind(x,,C,) C,#C,6 CeC (10)
3. O coeficiente silhueta do objeto X; ( s(x,.) ) pode ser obtido pela Equagdo 11.

b(xi) - a(xi)
() =
max{b(x,),a(x,)}

an

4. O calculo da silhueta de uma solugéo S é a média das silhuetas de cada objeto, conforme apresenta a Equagdo 12, em
que n € a quantidade de objetos da solugdo. Essa funcdo deve ser maximizada.

1 n
Silhueta(S)=—> s(x
(S) nZ (x,) "

Os valores positivos de silhueta indicam que o objeto estd bem localizado em seu grupo, enquanto valores negativos
indicam que o objeto estd mais proximo de outro(s) grupo(s). A Figura 2 apresenta um exemplo grafico de uma solucdo
constituida por dez grupos e objetos com duas dimensdes. As cores dos objetos indicam as suas silhuetas e, quanto mais escuro
o tom de cinza, menor o valor da silhueta (proximo de zero). Observa-se que nesse exemplo nenhum objeto possui a silhueta
negativa.

Conforme Naldi [Naldi, 2011], este indice é mais apropriado para agrupamentos volumétricos, com grupos gerados de
acordo com distribui¢des Gaussianas multidimensionais hiperesféricas ou moderadamente alongadas, porém ele ndo obteve
bons resultados para grupos com formatos arbitrarios [Rousseeuw, 1987].

Em [Hruschka et. al., 2004a] é proposta uma versdo simplificada do indice de silhueta. Nesta versdo sdo efetuadas
modificagdes nos cdlculos de a(x;) e b(x;) com o objetivo de reduzir a complexidade do algoritmo de om?) para O(n). Segundo
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os autores desse trabalho, mesmo com a reducdo da complexidade, esse novo indice mantém a qualidade préxima ao da
silhueta tradicional, o que é confirmado por [Vendramin et. al., 2009] [Vendramin et. al., 2010].

3 -0 METODO PROPOSTO

Com o objetivo de identificar o nimero ideal de grupos em cada instancia, propde-se no presente trabalho um método
que consiste em uma variante do algoritmo DBSCAN [Ester et. al., 1996], denominado MRDBSCAN (do inglés Multiple
Runs of DBSCAN). Mais especificamente, a partir dos pardmetros iniciais do DBSCAN sio considerados diferentes valores
de entradas, determinados a partir de uma técnica denominada Distk, técnica essa baseada nas distancias dos k-vizinhos mais
préximos a cada objeto. As solucdes obtidas sdo avaliadas com a utilizacdo do indice relativo de silhueta, que deve ser
maximizado. Consequentemente, as solu¢cdes com os maiores valores para esse indice sdo consideradas de melhor qualidade,
sendo os nimeros de grupos (valores de k) associados a essas solu¢des apresentados como os ideais. De forma a facilitar o
entendimento dessa nova variante, apresenta-se a seguir (subsecdo 3.1) uma descri¢do concisa do algoritmo DBSCAN.

3.1 - Algoritmo DBSCAN

Os algoritmos de agrupamento baseados em densidade tém como objetivo a determinagdo de grupos (regides) de alta
densidade de objetos separados por regides de baixa densidade. Nesse contexto, o algoritmo DBSCAN [Ester et. al., 1996] é
um dos mais conhecidos da literatura e possui uma complexidade computacional O(n?). Trata-se de um algoritmo simples,
eficiente, e que contempla conceitos importantes, que servem de base para qualquer abordagem baseada em densidade.

O DBSCAN utiliza-se de um conceito de densidade tradicional baseada em centro, ou seja, a densidade de um objeto
x; € a quantidade de objetos em um determinado raio de alcance de x;, incluindo o préprio objeto. Este algoritmo possui como
parametros de entrada o raio (raioDBSCAN) e a quantidade minima de objetos em um determinado raio (gtdeObjetos). Assim,
a densidade de um objeto depende do raio especificado. Deve-se, entdo, calibrar o pardmetro raioDBSCAN para que o seu
valor ndo seja tdo alto de forma que todos os objetos tenham densidade n (solu¢do com apenas um grupo), € nem tdo baixo em
que todos os objetos terdo densidade 1 (solugcdo com n grupos denominados singletons). A abordagem da densidade baseada
em centro realiza a classificagdo dos objetos em:

e Interiores ou Centrais: objetos que pertencem ao interior de um grupo baseado em densidade. Deve possuir uma
quantidade de objetos em seu raio raioDBSCAN igual ou superior ao pardmetro gtdeObjetos - 1.

e Limitrofes: ndo ¢ um objeto central, mas é alcanc¢dvel por ao menos um objeto central, ou seja, estd dentro do raio de
vizinhanga de algum objeto central.

¢ Ruidos: demais objetos que ndo sdo Centrais e nem estdo na vizinhanga de um objeto central.

Para a aplica¢do do algoritmo DBSCAN sdo considerados os seguintes passos:
1. Classificar os objetos como Objetos Centrais, Limitrofes ou Ruidos.
2. Eliminar os objetos que sejam classificados como Ruidos.
3. Adicionar arestas entre todos os Objetos Centrais que estejam dentro do raioDBSCAN.
4. Tornar cada grupo de Objetos de centro um grupo separado.

5. Atribuir cada Objeto limitrofe a um dos grupos dos seus objetos centrais associados.

Como base nestas informacdes, a Figura 3 ilustra a classificacdo dos objetos em Ruido, Limitrofe ou Interior. Essa mesma
figura apresenta também uma solu¢do obtida com a execu¢do do DBSCAN, em que € possivel observar que objetos
identificados como dos tipos Interior ou Borda formam grupos enquanto objetos do tipo Ruido permanecem isolados e ndo
fazem parte de nenhum grupo.
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Figura 3: classificacdo de 3000 objetos de duas dimensdes pelo DBSCAN [Kumar et. al., 2009]

Tendo em vista que o DBSCAN € um algoritmo baseado em densidade, o mesmo € imune a ruidos, uma vez que esses
objetos sdo identificados e ignorados (ndo pertencem a grupos). Além disso, o algoritmo pode trabalhar com grupos de
tamanhos (nimero de objetos) e formas arbitrdrias. Dessa forma, ele é capaz de identificar grupos que ndo poderiam ser
encontrados mediante a aplica¢do de outros algoritmos, como por exemplo, o k-means. Conforme foi comentado, o K-means
tende a produzir grupos com formato hiperesférico, de tamanhos semelhantes e bem separados. Entretanto, ao aplicar-se o
DBSCAN em instancias que possuem densidades muito variadas, pode implicar na classificacdo dos objetos pertencentes a
dreas de baixa densidade como ruidos. Este fato tende reduzir a qualidade dos resultados obtidos no que diz respeito a
quantidade de grupos e ao indice silhueta.

3.2-Seleciao de Parametros para o Algoritmo DBSCAN

Em [Kumar et. al., 2009] é apresentada uma abordagem para calibrar o raio apropriado, intitulada Distk. Esta
abordagem consiste em, para um valor inteiro k* fornecido como o pardmetro de entrada, analisar o comportamento das
distancias entre cada objeto e o seu vizinho de indice k* mais préximo, ou seja, o seu k-€simo vizinho mais préximo. O
objetivo desse procedimento € identificar os valores de distancias que resultariam em solu¢des de qualidade, obtidas mediante
a execugdo do algoritmo DBSCAN.

Um valor baixo para a distdncia entre um objeto x; € o seu vizinho de indice k* mais préximo indica que esses objetos
pertencem a um mesmo grupo, enquanto valores relativamente altos indicam que os objetos ndo pertencem ao mesmo grupo ou
ainda, indica a ocorréncia de objetos classificados como ruidos. A abordagem consiste, basicamente, nos passos a seguir:

1. Para cada objeto x;, obter o seu vizinho mais préximo x; de indice k* e a distancia d;;.
2. Adicionar as distancias entre esses objetos em um vetor de distancias V.

3. Ordenar V, de forma crescente e construir um grafico DistK com os valores de V.
4

Identificar as grandes varia¢des nos valores das distdncias de V. Espera-se que uma mudanga abrupta (inflexdo)
nesses valores corresponda a um valor apropriado para o parametro raioDBSCAN.

Para obter o k-ésimo-vizinho mais préximo de cada objeto x;, as distancias entre x; e os demais objetos sdo adicionadas
em um vetor, que deve ser ordenado (custo computacional O(n log n) em que n é a quantidade de objetos). Uma vez que a
ordenacdo deve ser realizada para cada objeto, o custo computacional total para a obten¢do dos parametros que devem ser
informados ao algoritmo DBSCAN é O(n” log n), custo esse superior, inclusive, ao do algoritmo DBSCAN que é O(n®).

O algoritmo DBSCAN original utilizou k* = 4. Segundo [Kumar et. al. 2009], esse € um valor razodvel para a maioria

dos conjuntos de dados bidimensionais. Porém, ainda € necessdrio identificar um valor interessante para o parametro
raioDBSCAN. Com o objetivo de obter diferentes solugdes para a calibragem do DBSCAN, conforme a abordagem DistK,
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foram utilizados os valores de k* pertencentes ao conjunto B = {3,4,5,10,15,20,50}. Além disso, para a determinacdo do

pardmetro raioDBSCAN foram utilizadas quatro regras, obtidas empiricamente através de experimentos preliminares, quais
sejam:

1. Mediana: Considerar o valor da mediana obtida a partir de V.
2.  Maior: Considerar o maior valor de V.

3. Picol0: Dividir o vetor V,;,, em 10 partes com a mesma quantidade de distdncias e verificar a maior diferenca entre
Vit [i+1] € Vi [1], parai= {1,2, ..., 10}. A distancia considerada sera (V;, [i+1]+V, [i]) / 2.

4. Pico20: Dividir o vetor V,;, em 20 partes com a mesma quantidade de distancias e verificar a maior diferenca entre
Vi [i+1] € Vi [1], parai= {1,2, ..., 20}. A distancia considerada sera (V [i+1]+V [i]) / 2.

As quantidades de partes utilizadas pelas regras PicolO e Pico20 foram determinadas com base em experimentos
empiricos. Tendo em vista que as quantidades de partes sdo constantes (10 e 20 partes), a identificacdo de grandes variacOes de
valores de Vg, ocorre em O(1) (constante).

Uma vez que foram utilizados sete valores distintos de k* e, para cada valor foram obtidas quatro distincias de raio
(raioDBSCAN), os experimentos realizados consideraram 28 configuracdes diferentes.

A Figura 4 apresenta um grafico DistK para a instdncia 200DATA considerando k*=3. Com base neste grafico, a linha
que intercepta o eixo Y em um valor préximo de 3,0 corresponde a regra 2 (maior distincia obtida). A linha que intercepta o
eixo Y préximo de 0,5 corresponde a regra 1 (a mediana das distancias obtidas), enquanto as linhas dos valores 2,1 e 1,9
representam, respectivamente, as distancias obtidas mediante a aplicacdo das regras 3 e 4.

Calibrar Distancia :: DBScan
3.5

J_

1.5 ¢

y ( Distdncia )

05 ¢

20 40 B0 B0 100 120 140 160 180 200
x ( Pontos )

Figura 4: instancia 200DATA DistK para K*=3.

4-Experimentos Computacionais

A presente secdo traz um conjunto de resultados computacionais obtidos a partir da aplicagdo de alguns dos algoritmos
citados na se¢do 2 e do novo método que utiliza o algoritmo DBSCAN (MRDBSCAN). Observa-se que os algoritmos da
literatura foram implementados utilizando diferentes linguagens de programacgdo, compiladores e foram executados em
diferentes maquinas e sistemas operacionais. Além disso, alguns cédigos fonte da literatura ndo estavam disponiveis até o
momento da preparagdo desse trabalho. Em face destas observagdes, a comparacio entre os algoritmos da literatura e o
MRDBSCAN, no que concerne a sua performance, ficou restrita a qualidade das solu¢des com base na funcao silhueta e nas
quantidades de grupos identificadas. Ou seja, os tempos de processamento estdo disponibilizados apenas para o MRDBSCAN.

A implementa¢do do MRDBSCAN foi feita em Linguagem C++, utilizando o paradigma de orienta¢do a objetos, em
um ambiente de desenvolvimento Eclipse for C/C++ Developers. Todos os experimentos computacionais foram realizados em

um computador dotado de um processador i7 de 3.0 GHz e com 8GB de RAM e o sistema operacional Ubuntu 9.10, kernel
2.6.18.
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E importante destacar que nio foi explorada a capacidade de multiprocessamento do equipamento utilizado e ndo foi
utilizado nenhum conhecimento prévio sobre as instincias ou resultados obtidos por outros trabalhos da literatura. Os
algoritmos da literatura para os quais resultados foram apresentados e comparados foram os seguintes:

o CLUES (CLUstEring based on local Shirinking) [Wang et. al., 2007]: implementado no software estatistico R [Matloff
2011] e disponivel no pacote clues.

e  CLUSTERING [Tseng and Yang, 2001]: implementacdo de um Algoritmo Genético em C++ realizada por [Soares,
2004].

e SAPCA (Simulated Annealing) e AEC-RC (Algoritmo Evolutivo com Reconexdo por Caminhos): proposto e
implementado em C++ por [Soares, 2004].

e  AECBLI1 (Algoritmo Evolutivo com Busca Local), GBLITRC1 (GRASP com Reconexido de Caminhos) e IBLITRC1
(Busca Local Iterada com Reconexdo de Caminhos) de [Cruz, 2010]: os melhores resultados obtidos para cada instancia
considerando os trés algoritmos. Desenvolvimento feito em linguagem C++.

Em relagdo ao intervalo relacionado com o nimero de grupos, é uma pritica comum em abordagens sistemadticas
utilizar [2, Kyax], sendo Ky = n'? ([Pal and Bezdek, 1995][Pakhira et. al., 2005][Campello et. al., 2009]. Em particular, no
MRDBSCAN esse intervalo foi considerado para indicar se o nimero de grupos torna vilida ou nio a solug@o, uma vez que o
algoritmo nao possui o pardmetro do niimero de grupos.

Para a realiza¢do dos experimentos foram utilizadas 83 instancias da literatura que estdo distribuidas em trés conjuntos
de (DS - Datasets). Estas instdncias possuem um ntimero de objetos variando entre 30 e 2000, o niimero de dimensdes
(atributos) entre 2 e 60 e diferentes caracteristicas relacionadas, por exemplo, com a coesio, a separagdo e as densidades dos
grupos.

O primeiro conjunto (DS1), apresentado pela Tabela 1, possui 10 instancias bem conhecidas da literatura com a
quantidade de objetos entre 75 e 1484 e dimensdes (quantidade de atributos) entre 2 e 60 [Fisher, 1936][Ruspini,
1970][Maronna and Jacovkis, 1974][Wang et. al., 2007][Hastie et. al., 2001][Naldi, 2011].

Tabela 1: Conjunto de Instancias DS1

Instincia | N2 Objetos | Dimensio
200DATA 200 2
chart 600 60
gauss9 900 2
iris 150 4
maronna 200 2
ruspini 75 2
spherical_4d3c 400 3
vowel2 528 2
wine 178 13
yeast 1484 7

O segundo conjunto (DS2), apresentado na Tabela 2, possui 51 instancias que foram construidas por [Cruz, 2010]
utilizando a ferramenta Dots desenvolvida por [Soares and Ochi, 2004]. Estas instdncias possuem uma quantidade de objetos
entre 100 e 2000, sendo todas com duas dimensdes e o nimero de grupos entre 2 e 27.

Nesse conjunto os nomes das instancias foram definidos conforme a quantidade de objetos, de grupos, € se os grupos
sdo bem definidos, coesos e separados (denominados “comportados” em Cruz (2010)).

A Figura 5 apresenta, respectivamente, as instdncias 200p4c e 300p4cl, em que 200p4c indica uma instancia
“comportada” com 200 objetos e 4 grupos e a instdncia 300p4c1 indica uma instincia “ndo comportada” com 300 objetos e 4

grupos.
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Figura 5: ilustracdes das instancias 200p4c e 300p4cl

Tabela 2: Conjunto de Instincias DS2

400 450 500

Instincia | N° Objetos | | Instancia | N® Objetos | | Instincia | N® Objetos
100p10c 100 300p3c 300 800p23c 806
100p2c1 100 300p3cl 300 900p12c 900
100p3c 100 300p4cl 300 900p5c 900
100p3cl 100 300p6el 300 1000p14c 1000
100p7c 100 400p3c 400 1000p5cl 1000
100p8c1 106 400p4cl 400 1000p6c 1000
100p5cl 110 400p17cl 408 1000p27cl 1005
100p7cl 112 500p19cl 500 1100p6el 1100
200p2cl 200 500p3c 500 1300p17c 1300
200p3cl 200 500p4cl 500 1500p6cl 1500
200p4c 200 500p6¢el 500 1800p22c 1800
200p4cl 200 600p15¢c 600 1900p24c 1901
200p7cl 210 600p3cl 600 2000pl1c 2000
200p8cl | 212 700pdc 700 2000p26¢c | 2000

200p12cl 222 700p15cl 703 2000p9cl 2000

300p13cl 235 800p10cl 800

300p10cl 300 800p18cl 800
300p2cl 300 800p4cl 800

550

O terceiro conjunto (DS3), apresentado pela Tabela 3, possui 11 instancias que foram construidas e utilizadas por
[Soares and Ochi, 2004][Soares, 2004]. Tais instancias possuem quantidade de objetos entre 30 e 2000, sendo todas com duas

dimensdes.

Tabela 3: Conjunto de Instincias DS3

Instincia | N® Objetos | | Instincia | N° Objetos

30p 30 300p4c 300
outliers_ags 80 350p5c 350
97p 97 numbers 437
3dens 128 450p4c 450
Outliers 150 moreshapes 489
157p 157 500p3c 500
convdensity 175 numbers2 540
181p 181 600p3c 600
Cconvexo 199 900p5¢ 900

2face 200 1000p6c 1000

Face 296 2000pllc 2000

No primeiro experimento sdo apresentados os resultados obtidos com a execu¢do do DBSCAN nos trés conjuntos de
dados. Neste experimento sdo apresentados as quantidades de grupos das melhores solugdes, o valor do indice silhueta e
algumas estatisticas em relacdo aos tempos de execugao.
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Em um primeiro momento, o MRDBSCAN utiliza a técnica de calibragdo de parametros DistK. Nesse sentido, para a
obten¢@o dos valores de raioDBSCAN sao utilizadas as regras propostas no presente trabalho, quais sejam: mediana, maior,
PicolO e Pico20. Uma vez que sdo considerados sete valores de k* e quatro regras, sdo obtidas 28 configuracdes, sendo cada
uma destas configuragdes correspondente a um valor para o pardmetro raioDBSCAN e um valor para o parametro gtdeObjetos.
De posse dessas configuragdes, o algoritmo DBSCAN adaptado deve ser executado. Por fim, as solucdes obtidas devem ser
avaliadas por meio da aplicagdo do Indice Silhueta. A quantidade de grupos da solugio que resulta no maior valor do indice
silhueta € indicada como a ideal.

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 apresentam os melhores resultados em relagédo as 28 configuragdes do DBSCAN obtidos para,
respectivamente, as instancias do DS1, DS2 parte 1, DS2 parte 2 e DS3. Nessas tabelas, a coluna k indica o nimero de grupos
correspondente ao maior valor da silhueta, a coluna FX corresponde ao maior valor de silhueta e a coluna Tempo possui
colunas com o menor, o maior, a média dos tempos de execug@o dos algoritmos que encontraram o maior valor da silhueta (em
segundos) e o desvio padrdao (DESVP) dos tempos de execugdo.

E possivel observar que o valor da silhueta foi positivo e maior ou igual a 0,5 para todas as instdncias do DSI, o que
indica, por sua vez, que os grupos t€m uma boa estrutura [Rousseeuw, 1987]. Além disso, apenas para as duas maiores
instancias em quantidade de objetos o tempo de execucdo foi superior a 1 segundo, sejam elas: gauss9 (900 objetos) e a yeast
(1484 objetos).

Em relacdo aos resultados apresentados pelas Tabelas 5 e 6, referentes as instincias do grupo DS2, observa-se que o
valor da silhueta foi negativo apenas para 2 das 51 instincias e ambas sdo consideradas instancias “ndo comportadas”. Os
tempos de processamento variaram entre 1 e 11 segundos, considerando as instancias com um nimero de objetos entre 900 e
2000 objetos.

Tabela 4: Melhores Resultados Produzidos pelo MRDBSCAN Considerando o Conjunto DS1
Tempo (segundos)

Instancia k| FX | Menor | Maior | Médio | Desvp
DS1-200DATA 310,823 ] 0,021 | 0,022 | 0,022 | 0,000
DS1-chart 211,000| 0,360 | 0,361 | 0,360 | 0,000
DS1-gauss9 210,151] 1,032 | 1,032 | 1,032 | 0,000
DS 1-iris 210,687| 0,013 | 0,019 | 0,016 | 0,003
DS1-maronna 210,562 | 0,021 | 0,022 | 0,022 | 0,000
DS 1-ruspini 410,738 | 0,006 | 0,010 | 0,008 | 0,002
DS1-spherical_4d3c|4|0,689| 0,106 | 0,107 | 0,106 | 0,000
DS1-vowel2 210,417] 0,229 | 0,229 | 0,229 | 0,000
DS1-wine 210,545] 0,019 | 0,025 | 0,022 | 0,003
DS1-yeast 310,550] 4,600 | 4,634 | 4,617 | 0,024

Em relacdo aos resultados apresentados pela Tabela 6, referentes as instancias do grupo DS3, observa-se que o valor
da silhueta foi positivo para todas as instancias. Os tempos de processamento foram da ordem de 1,5 segundos para a instancia
com 1000 objetos (1000p6c) e da ordem de 11 segundos para a instdncia maior, com 2000 objetos (2000p11c).

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 apresentam os melhores resultados obtidos independente dos pardmetros submetidos ao
MRDBSCAN. Com o objetivo de identificar os melhores pardmetros, ou seja, a melhor calibragdo realizada, a Tabela 8
(apresentada mais a frente) traz os resultados concernentes a aplicagdo das quatro regras, considerando cada um dos 7 valores
de k* para o Distk.

Tabela 5: Melhores Resultados Produzidos pelo MRDBSCAN Considerando o Conjunto DS2
Tempo (segundos)

FX | Menor | Maior | Médio | Desvp
0,808 | 1,445 | 1,468 | 1,457 | 0,011
-0,293 | 1,448 | 1,454 | 1,451 | 0,004
0,164 | 1,479 | 1,500 | 1,489 | 0,014
0,736 | 1,562 | 1,566 | 1,564 | 0,001
0,692 | 0,009 | 0,009 | 0,009 | 0,000
0,743 | 0,009 | 0,009 | 0,009 | 0,000
0,786 | 0,008 | 0,009 | 0,008 | 0,000
0,104 | 0,008 | 0,008 | 0,008 | 0,000
0,423 | 0,010 | 0,015 | 0,012 | 0,002
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DS2-100p7c 7 10,834 | 0,008 | 0,009 | 0,008 | 0,000
DS2-100p7cl 2 |-0,013] 0,009 | 0,015 | 0,012 | 0,002
9
5

DS2-100p8cl 0,402 | 0,009 | 0,009 | 0,009 | 0,000
DS2-1100p6¢1 0,369 | 1,945 | 1,968 | 1,956 | 0,016
DS2-1300p17¢ | 18] 0,806 | 3,044 | 3,075 | 3,060 | 0,014
DS2-1500p6¢cl | 18] 0,123 | 4,804 | 4,804 | 4,804 | 0,000
DS2-1800p22¢ 23] 0,791 | 8,081 | 8,129 | 8,106 | 0,023
DS2-1900p24c |25 0,788 | 9,372 | 9,376 | 9,374 | 0,002
DS2-2000pllc |11} 0,713 | 11,123 | 11,131 11,126 | 0,002
DS2-2000p26¢ |27 0,789 | 10,980 | 11,036 | 11,008 | 0,026
DS2-2000p9¢1 | 2 | 0,164 | 10,990 | 11,045 |11,018 | 0,027
DS2-200p12¢1 | 3 | 0,403 | 0,029 | 0,035 | 0,032 | 0,004
DS2-200p2cl 6 | 0,625 | 0,026 | 0,026 | 0,026 | 0,000
DS2-200p3cl 2 10,648 | 0,023 | 0,024 | 0,023 | 0,000

Tabela 6: Melhores Resultados Produzidos pelo MRDBSCAN Considerando o Conjunto DS2
Tempo (segundos)

FX | Menor | Maior | Médio | Desvp
0,773 ] 0,022 | 0,030 | 0,026 | 0,003
0,623 | 0,024 | 0,030 | 0,027 | 0,004
0,392] 0,026 | 0,032 | 0,029 | 0,004
0,423 ] 0,026 | 0,026 | 0,026 | 0,000
0,512] 0,055 | 0,055 | 0,055 | 0,000
0,404 | 0,032 | 0,038 | 0,035 | 0,004
0,621] 0,071 | 0,071 | 0,071 | 0,000
0,766 | 0,055 | 0,063 | 0,059 | 0,004
0,640| 0,056 | 0,064 | 0,060 | 0,004
0,269 | 0,055 | 0,063 | 0,059 | 0,004
0,549 0,055 | 0,055 | 0,055 | 0,000
0,183] 0,120 | 0,120 | 0,120 | 0,000
0,799| 0,114 | 0,124 | 0,119 | 0,005
0,379| 0,117 | 0,117 | 0,117 | 0,000
0,136| 0,211 | 0,211 | 0,211 | 0,000
0,825| 0,210 | 0,212 | 0,211 | 0,001
0,305| 0,209 | 0,221 | 0,215 | 0,006
0,495| 0,212 | 0,212 | 0,212 | 0,000
0,781] 0,335 | 0,336 | 0,336 | 0,000
0,687| 0,354 | 0,354 | 0,354 | 0,000
0,123| 0,532 | 0,532 | 0,532 | 0,000
0,797 | 0,524 | 0,540 | 0,532 | 0,007
0,079 | 0,765 | 0,783 | 0,773 | 0,009
0,266 | 0,757 | 0,774 | 0,765 | 0,012
DS2-800p23c 0,787| 0,791 | 0,792 | 0,792 | 0,000
DS2-800p4cl 0,509 | 0,780 | 0,797 | 0,788 | 0,012
DS2-900p12c [12]0,841| 1,061 | 1,088 | 1,072 | 0,011
DS2-900p5c 510,716] 1,092 | 1,094 | 1,093 | 0,001
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A Tabela 8 traz uma sintese dos resultados obtidos considerando os Gaps (Equagdo 13) em relacdo aos melhores
resultados obtidos para as regras Maior, Mediana, Picol0 e Pico20, respectivamente. Essa tabela apresenta, respectivamente,
os gaps médio, mediano, o desvio padrdo, o maior e o menor gaps em relagdo aos melhores valores obtidos por conjunto de
instancias.

Ainda na Tabela 8, em relagdo a regra Maior, os maiores gaps para as instancias de DS1 e DS3 foram de apenas 0,1%.
Observa-se, porém, que para o conjunto DS2 o maior Gap foi de 12,2%. Com base na coluna Média, os conjuntos DS1 e DS3
apresentaram gaps médios de 0%, e o conjunto DS2 um gap de apenas 1,1%.
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A mesma tabela apresenta uma sintese de resultados com a aplicacio da regra Mediana. Nesse caso, a média e os
maiores gaps ndo foram satisfatérios, embora em cada conjunto de instincias, a0 menos para uma instincia a melhor soluc¢do
obtida foi alcancada. A média dos gaps foi de 7,7% e o maior gap foi de 56,3%.

Tabela 7: Melhores Resultados Produzidos pelo MRDBSCAN Considerando o Conjunto DS3

Tempo (segundos

Instancia k | FX | Menor | Maior | Médio | Desvp
DS3-1000p6e 6 10,736 1,435 | 1,437 | 1,436 | 0,001
DS3-157p 4 10,666| 0,016 | 0,016 | 0,016 | 0,000
DS3-181p 6 10,737 0,020 | 0,020 | 0,020 | 0,000
DS3-2000pllc | 11]0,713| 11,011 |11,039|11,016| 0,006
DS3-2face 2 10,667 0,023 | 0,024 | 0,023 | 0,000
DS3-300p4c 4 10,750 | 0,056 | 0,056 | 0,056 | 0,000
DS3-30p 2 10,382 0,004 | 0,004 | 0,004 | 0,000
DS3-350p5c¢ 510,759 0,082 | 0,093 | 0,087 | 0,004
DS3-3dens 210,762 0,011 | 0,012 | 0,011 | 0,000
DS3-450p4c 4 10,766 | 0,154 | 0,159 | 0,155 | 0,001
DS3-500p3c 310,825| 0,210 | 0,210 | 0,210 | 0,000
DS3-600p3c 310,751 0,349 | 0,371 | 0,357 | 0,007
DS3-900p5c 510,716| 1,100 | 1,102 | 1,101 | 0,001
DS3-97p 310,711 0,008 | 0,012 | 0,010 | 0,003
DS3-convdensity | 3 {0,854 | 0,019 | 0,025 | 0,022 | 0,003
DS3-convexo 6 10,669 0,023 | 0,023 | 0,023 | 0,000
DS3-face 2 10,079| 0,067 | 0,067 | 0,067 | 0,000
DS3-moreshapes | 7 {0,728 | 0,196 | 0,196 | 0,196 | 0,000
DS3-numbers 910,560 0,143 | 0,143 | 0,143 | 0,000
DS3-numbers2 | 10]0,600| 0,251 | 0,268 | 0,258 | 0,006
DS3-outliers 2 10,787 0,014 | 0,019 | 0,017 | 0,004
DS3-outliers_ags | 7 {0,754 | 0,007 | 0,007 | 0,007 | 0,000

Tabela 8: Sintese dos Melhores Resultados Obtidos (Gaps)
Mediante Aplicagdo das Quatro Regras

Médio | Mediano | DESVP | Maior | Menor

. DS1 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
.% DS2 1,10% | 0,00% | 2,73% | 12,19% | 0,00%
S DS3 0,01% | 0,00% | 0,02% | 0,10% | 0,00%
TODAS | 0,58% | 0,00% | 2,03% |12,19% | 0,00%

= DS1 |[13,08% | 5,79% | 21,64% |56,30% | 0,00%
=) DS2 7,28% | 4,44% 8,05% |20,26% | 0,00%
T DS3 3,38% | 0,00% 8,27% | 20,26% | 0,00%
= TODAS | 7,68% | 1,39% |12,08% |56,30% | 0,00%
- DS1 0,74% | 0,00% 1,57% | 4,04% | 0,00%
3 DS2 6,17% | 0,00% | 13,81% | 61,78% | 0,00%
g:’ DS3 0,18% | 0,00% | 0,40% | 1,37% | 0,00%
TODAS | 3,92% | 0,00% |11,15% |61,78% | 0,00%

- DS1 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
3 DS2 344% | 0,00% | 9,22% | 40,04% | 0,00%
g:’ DS3 0,43% | 0,00% 1,10% | 4,57% | 0,00%
TODAS | 2,23% | 0,00% | 7,39% |40,04% | 0,00%
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A Tabela 8 apresenta também uma sintese de resultados com a aplicacdo das regras Picol0 e Pico20. Embora
novamente em cada conjunto de instincias, a0 menos para uma instancia a melhor solugd@o obtida foi alcancada, a média e os
maiores gaps ndo foram satisfatérios. Para a regra Picol0 a média foi de 3,9% e o maior gap foi da ordem de 61,8% enquanto
para a regra Pico20 a média foi de 2,2% e o maior gap foi da ordem de 40,0%.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 8, a Regra Maior apresentou-se superior as demais regras. Porém, os
resultados apresentados nessa tabela ndo discriminam quais valores de k* foram utilizados para a obtencdo das distancias
(parametro raio) e, consequentemente, a aplicacao das quatro regras.

A Tabela 9 apresenta uma sintese dos resultados obtidos com a aplicagdo da andlise DistK para todos os valores de k*
utilizados nos experimentos desse trabalho, sejam eles k* = {3,4,5,10,15,20,50}. Nessa tabela a coluna Menor, que apresenta o
menor gap em relacdo aos melhores resultados obtidos para cada instincia, indica que para todos os valores de k* utilizados foi
possivel alcangar o valor de silhueta da melhor solu¢do obtida nos experimentos desse trabalho. A coluna mediana foi diferente
de 0% somente para k* = 20 no conjunto de dados DS3, em que o gap foi de apenas 0,1%.

Tabela 9: Resultados do Distk3 em Relacdo ao Melhor Resultado Obtido

K#*| DS |MEDIA | MEDIANA | DESVP | MAIOR | MENOR

DS1 6,02% 0,00% 11,15% | 34,95% | 0,00%

e« | DS2 7,19% 0,00% 12,08% | 40,04% | 0,00%
DS3 1,87% 0,00% 5,66% | 25.87% | 0,00%
TODAS | 5,62% 0,00% 10,76% | 40,04% | 0,00%
DS1 5,93% 0,00% 10,92% | 34,20% | 0,00%

« | DS2 9,69% 0,00% 15,10% | 61,66% | 0,00%
DS3 1,27% 0,00% 228% | 7,07% | 0,00%
TODAS | 6,87% 0,00% 12,78% | 61,66% | 0,00%
DS1 3,04% 0,00% 4,90% | 10,37% | 0,00%

w | DS2 | 10,39% 0,00% 17,68% | 61,78% | 0,00%
DS3 0,85% 0,00% 1,71% | 7,07% | 0,00%
TODAS | 6,71% 0,00% 14,30% | 61,78% | 0,00%
DS1 1,62% 0,00% 3,46% | 10,36% | 0,00%

= | _DS2 6,65% 0,00% 13,13% | 51,92% | 0,00%
~ | DS3 1,54% 0,00% 2,99% | 9,85% | 0,00%
TODAS | 4,39% 0,00% 10,28% | 51,92% | 0,00%
DS1 2,01% 0,00% 3,42% | 10,12% | 0,00%

v, | DS2 5,.95% 0,00% 9,53% | 36,84% | 0,00%
~ | DS3 1,40% 0,00% 2,52% | 8,88% | 0,00%
TODAS | 3.87% 0,00% 7,44% | 36,84% | 0,00%
DS1 7,52% 0,00% 17,20% | 49,64% | 0,00%

= |_DS2 7,36% 0,00% 10,84% | 37,74% | 0,00%
| DS3 351% 0,10% 6,98% | 22,23% | 0,00%
TODAS | 6,27% 0,00% 10,82% | 49,64% | 0,00%
DS1 8,19% 0,00% 18,45% | 56,30% | 0,00%

= | DS2 6,84% 0,00% 14,38% | 55,57% | 0,00%
‘| DS3 1,29% 0,00% 3,10% | 11,02% | 0,00%
TODAS | 5,30% 0,00% 13,05% | 56,30% | 0,00%

Ainda com base na Tabela 9, observa-se que os menores gaps médios foram observados para os valores k*=15 e
k*=10, com respectivamente 3,87% e 4,39%. Além disso, com base na coluna Maior, que possui 0 maior gap em relacdo ao
melhor resultado obtido nesse experimento, o menor valor foi obtido nos experimentos considerando k* = 15, que também
possui o menor desvio padrdo. Como foi apresentado anteriormente, neste trabalho as solu¢des foram classificadas em validas

e invalidas conforme a quantidade de grupos. Uma solugio vélida possui a quantidade de grupos no intervalo [2, n'].
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A Figura 6 apresenta o grafico de barras com os percentuais de solucdes vdlidas considerando os conjuntos de
instdncias DS1, DS2 e DS3, bem como as quatro regras. Com base nessa figura, podemos destacar as regras Picol0 e Pico20
com percentuais de solucdes vilidas proximas ou iguais a 100% em todos os conjuntos de instincias.

Quantitativode Solugdes Validas por Regra

100,0%

80,0%

60,0% -
40,0% -

20,0% -

0,0% -

MAIOR MEDIANA PICO10 PICO20

mDS1 mDs2 mDs3

Figura 6: quantitativo de solugdes validas por regra

A Figura 7 apresenta o grafico de barras com os percentuais de solu¢des vdlidas considerando os conjuntos de
instdncias DS1, DS2 e DS3 bem como os valores de K* para o experimento DistK. Nesse grafico destacam-se os resultados
obtidos para K* = {3,4,5}, em que os percentuais de solu¢des validas foram de 100% para os conjuntos de instancias DS1 e
DS3 e superior a 88% para o DS2.

Quantitativo de Solugdes Validas por Distk

100,0%

80,0%
60,0%
40,0%

20,0%

0,0%

3 4 5 10 15 20 50

EDS1 mDS2 mDS3

Figura 7: quantitativo de solu¢des validas por valor de k em DistK

A Figura 8 apresenta os quantitativos de solucdes vélidas do conjunto de instancias DS2, separando as instdncias
consideradas “comportadas” das “ndo comportadas” (classifica¢@o utilizada no trabalho de [Cruz, 2010]). As solucdes das
instncias “comportadas” foram superiores em quantitativos de solucdes validas tanto na média quanto considerando a
Mediana. A Figura 9 apresenta a média e a mediana dos valores das melhores solugdes obtidas considerando, também, a
divisdo entre as instincias “comportadas” e “ndo comportadas”. Nesse grafico observa-se novamente a superioridade dos
resultados relacionados as instdncias “comportadas”. Enquanto a média e a mediana das solugdes das instdncias ndo
“comportadas” sdo inferiores a 0,4, os resultados das instancias “comportadas” sdo superiores a 0,73.

Quantitativo de Solugdes Vélidas - DS2 Melhores Solugbes - DS2
100% 1

80% 0,3

60% 0,6

0% 04

20% 0,2

0% 0
Wédia Mediana Média Mediana

B NdoComportadas M Comportadas  Ndo Comportadas ™ Comportadas

Figura 8: quantitativo de solucdes validas do DS2 Figura 9: média e mediana das solugdes obtidas do DS2
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No segundo experimento apresentado no presente trabalho, além da apresentagdo e andlises dos resultados obtidos
pelo Método Proposto, foram efetuadas comparagdes com os algoritmos da literatura que consideram a mesma fungdo de
avaliagd@o (Indice Silhueta).

Com base nos resultados apresentados por [Soares, 2004], para a comparacdo foram considerados os melhores
resultados obtidos pelos algoritmos SAPCA e AEC-RC. O MRDBSCAN obteve resultados equivalentes ou superiores em 13
das 16 instincias. Além disso, em relagdo ao nimero de grupos das trés instincias em que o método obteve resultados
inferiores, o resultado para a instincia Iris indica a mesma quantidade de grupos e nos resultados das instincias Face e
Moreshapes a diferenca no nimero de grupos foi de apenas uma unidade.

A Tabela 10 apresenta resultados comparativos obtidos entre 0 MRDBSCAN e os algoritmos propostos por [Tseng
and Yang, 2001] e por [Soares, 2004] em um subconjunto com 16 instancias consideradas neste trabalho. Devido a
heterogeneidade dos ambientes e das tecnologias em que os experimentos foram realizados, foram apresentados apenas os
valores do indice silhueta e o nimero de grupos das melhores solugdes obtidas para cada instancia.

Tabela 10: Comparacdo com Resultados da Literatura

TZENG E YANG SOARES MRDBSCAN
INSTANCIA | CLUSTERING |SAPCA | AEC-RC | BEST | k | Silhueta | k
200Data 0,541 0,823 0823 08233 | 0823 |3
Iris 0,601 0,686 0,686 06863 | 0687 |2
Ruspini 0,550 0,737 0,737 10,737 14| 0,738 | 4
1000p6e 0,367 0,735 0,727 10,7356 | 0,736 | 6
157p 0,657 0,667 0,667 10,667 | 4| 0666 | 4
2000p11c 0,287 0,658 0,611 0,658 11| 0,713 |11
2face 0,513 0,666 0,666 | 0,666 2| 0667 |2
350p5c 0,568 0,758 0,758 10,758 | 5| 0,759 |5
3dens 0,742 0,762 0,762 10,762 |2 | 0,762 | 2
97p 0,706 0,710 0,710 [ 0,710 | - | 0,711 3
Convdensity 0,818 0,854 0854 108543 | 0,854 3
Convexo 0,618 0,667 0,667 | 0,667 | 3 0,669 6
Face 0,402 0,511 0,511 0511 3] 0079 |2
Moreshapes 0,436 0,731 0,725 10,731 | 6 | 0,728 7
Numbers 0,417 0,546 0,542 0,546 | 10| 0,560 9
Numbers2 0,513 0,527 0,565 0,565 )10 0,600 |10

Em relagdo aos resultados do algoritmo CLUSTERING, proposto por [Tseng and Yang, 2001], o MRDBSCAN
apresentou resultados superiores em 15 das 16 instancias. Além disso, na instancia Face, tnica em que as solugdes possuiram
silhuetas inferiores, o nimero de grupos do algoritmo CLUSTERING diferiu do nimero de grupos do MRDBSCAN em
apenas uma unidade.

A Tabela 11 sumariza os melhores resultados produzidos pelos algoritmos propostos por [Cruz, 2010] e por [Wang,
X. et al.,, 2007] para um subconjunto com 49 instancias consideradas neste trabalho. Novamente, em decorréncia da
heterogeneidade dos ambientes e das tecnologias utilizadas nos experimentos realizados, foram apresentados apenas os valores
do indice silhueta e o nimero de grupos das melhores solugdes obtidas para cada instdncia. Tabela 10: Comparagdo com
Resultados da Literatura.

A partir dos resultados reportados na Tabela 11, foi avaliada a diferenca entre o nimero de grupos associado a melhor
solucdo (métodos da literatura) produzida para as instincias do conjunto DS2, em relacdo as solugdes obtidas com o método
MRDBSCAN. Com objetivo de tornar esta andlise correta e justa, foram consideradas, separadamente, as instancias
“comportadas” (total de 17) e as “ndo comportadas” (total de 28). As Figuras 10 e 11 mostram estes resultados.
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Tabela 11: Comparagdo com Resultados da Literatura

Best MRDBSCAN Best MRDBSCAN
Nome FX | K FX K Nome FX | K FX K
Ruspini 0,7370| 4 | 0,7377 | 4 DS2-200p4cl | 0,7544| 4 | 0,6227 | 3
Iris 0,6862| 3 | 0,6867 | 2 DS2-200p7cl | 0,5759| 8 | 0,3922 | 3
Maronna 0,5745| 4 | 0,5622 | 2 DS2-300p13c1{0,5944 | 9 | 0,4039 | 3
200data 0,8231| 3 | 0,8232 | 3 DS2-300p2c1 | 0,7764| 2 | 0,6208 | 4
DS2-1000p14c | 0,8306 | 14| 0,8085 | 15 DS2-300p3c |0,7663| 3 | 0,7664 | 3
DS2-1000p27c1 | 0,5631 | 14| -0,2934 | 3 DS2-300p3c1 | 0,6768 | 3 | 0,6397 | 2
DS2-1000p5c1 {0,6391| 5 | 0,1640 | 2 DS2-300p4cl 10,5924 | 4 | 0,2690 | 3
DS2-1000p6¢c | 0,7356| 6 | 0,7357 | 6 DS2-300p6c1 | 0,6636| 8 | 0,5485 | 2
DS2-100p10c |0,8336|10| 0,6917 | 8 DS2-400p17c1|0,5524 | 15| 0,1832 | 14
DS2-100p2cl |0,7427| 2 | 0,7427 | 2 DS2-400p3c [0,7985| 3 | 0,7986 | 3
DS2-100p3c | 0,7858| 3 | 0,7858 | 3 DS2-400p4cl | 0,6204| 4 | 0,3790 | 2
DS2-100p3cl1 |0,5966| 3 | 0,1044 | 5 DS2-500p3c [0,8249| 3 | 0,8249 | 3
DS2-100p5c1 |0,7034| 6 | 04235 | 2 DS2-500p4cl | 0,6597| 3 | 0,3054 | 2
DS2-100p7c |0,8338| 7 | 0,8339 | 7 DS2-500p6¢c1 | 0,6684 | 6 | 0,4945 | 12
DS2-100p7c1 |0,5511| 7 | -0,0127 | 2 DS2-600p15c | 0,7812 15| 0,7812 | 15
DS2-1100p6¢1 | 0,6847| 6 | 0,3690 | 5 DS2-600p3cl | 0,7209| 3 | 0,6868 | 2
DS2-1300p17c | 0,8229 17| 0,8059 | 18 | | DS2-700p15cl|0,6804 | 15| 0,1227 | 2
DS2-1500p6¢1 | 0,6597| 6 | 0,1233 | 18 DS2-700p4c |0,7969| 4 | 0,7970 | 4
DS2-1800p22c | 0,8036 22| 0,7913 | 23 | | DS2-800p10cl | 0,5071| 8 | 0,0792 | 2
DS2-2000p11c |0,7129 11| 0,7130 | 11 | | DS2-800p18cl | 0,6941 19| 0,2655 | 24
DS2-2000p9c1 | 0,6230| 9 | 0,1640 | 2 DS2-800p23c | 0,7873 {23 | 0,7874 | 23
DS2-200p12c1 | 0,5753 13| 0,4033 | 3 DS2-800p4cl | 0,7143| 4 | 0,5088 | 2
DS2-200p2cl1 10,7642 | 2 | 0,6246 | 6 DS2-900p12c | 0,8408 | 12| 0,8409 | 12
DS2-200p3cl1 |0,6797| 3 | 0,6484 | 2 DS2-900p5c [0,7160| 5 | 0,7160 | 5
DS2-200p4c | 0,7725| 4 | 0,7725 | 4
Percentual de Instancias Comportadas Percentual de Instancias Ndo Comportadas
considerando a diferenga entre o nimero de grupos considerando a diferenga entre o niimero de grupos
produzidos pelo MRDBSCAN e a Melhor Solugdo da . produzidos pelo MRDBSCAN e a Melhor Solugao da
. Literatura § Literatura
<§ ‘% 90,0%
g 90,0% o 80,0%
é 80,0% ;; 70,0%
= 70,0% .‘é 8 60,0%
% _§ 60,0% 5 g 50,0%
%3‘ § 300% i 9 30,0%
Z 20,0% % 20,0% - .
[l 5 it 10,0%
T - — R
g lguala o lguala 1 lguala 2 E De Oaté 2 De3atés Acima de 5
E Diferenga entre o niimero de Grupos Diferenca entre o niimero de Grupos

Figura 10: Instancias Comportada;

S

Figura 11: Instancias Nao Comportadas

Com base nos resultados apresentados na figura dez, observa-se, que na maioria dos casos (77% das instancias
comportadas), o MRDBSCAN produziu o nimero de grupos igual ao nimero de grupos associado a melhor solug¢do da
literatura. Além disso, em menos de 10% das instancias esta diferenca foi de duas unidades.

No que concerne as instdncias ndo comportadas, os resultados foram apenas razodveis. Mais especificamente, em
cerca da metade dos casos (47% das instancias) o MRDSCAN produziu um niimero de grupos com até duas unidades de

258



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Computational Intelligence Society, Vol. 10, Iss. 4, pp. 242-262, 2012
© Brazilian Computational Intelligence Society

diferenca em relacdo a melhor solucio da literatura. Além disso, em cerca de 20% das instancias diferenca entre o nimero de
grupos variou de trés até cinco. E finalmente, para 33% das instincias, esta diferenca foi superior a cinco.

Com base nos experimentos realizados, uma explicagdo plausivel para os resultados obtidos para as instancias nio
comportadas seria a auséncia de procedimentos de busca local para o refinamento de solugdes no método proposto. Uma
alternativa apresentada na literatura por [Cruz, 2010], [Wang, X. et al., 2007], [Tseng and Yang, 2001] e [Soares, 2004] é a
formacdo de grupos iniciais. Estes grupos seriam formados mediante a aplicacdo conjunta do MRDBSCAN e de algoritmos
heuristicos com procedimentos de busca local. E neste caso, o objetivo seria produzir soluc¢des finais de melhor qualidade no
que concerne a quantidade de grupos e a maximizacdo do indice silhueta.

5-CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o objetivo de identificar o nimero ideal de grupos em cada instancia, o método proposto neste trabalho consiste
na aplicacdo do algoritmo DBSCAN [Ester et. al., 1996] considerando diferentes pardmetros. Estes parametros foram obtidos
utilizando uma técnica denominada DistK, baseada nas distancias dos k-vizinhos mais proximos de cada objeto. A qualidade
das solugdes obtidas (agrupamentos) € indicada pelo coeficiente silhueta. E, quanto mais préoximo de um estiver o valor desse
coeficiente, mais interessante € a quantidade de grupos da solug@o.

A aplicacdo das quatro regras propostas neste trabalho, considerando um conjunto de valores de k* para a andlise do
DistK, resultou na construgdo de solugdes de boa qualidade. Com base nas Tabelas 8 e 9, por exemplo, observa-se que para
qualquer valor de k* e para qualquer regra, ao menos um experimento a melhor solugdo foi obtida.

A utilizagdo da regra Maior obteve os melhores resultados em relacdo a qualidade de solugdes, conforme apresenta a
Tabela 8. O mesmo ocorreu para o Distk, k*=15 (Tabela 9). J4 em relag@o aos quantitativos de solucdes consideradas validas,
as regras Picol0 e Picol5 e os valores de k*={3, 4, 5} obtiveram maiores quantitativos.

Nos comparativos com os algoritmos da literatura, o MRDBSCAN foi superior ao CLUSTERING [Tseng and Yang,
2001] em 15 das 16 instincias considerando o valor da silhueta e, na instdncia em que os resultados foram inferiores, a
quantidade de grupos foi diferente em apenas uma unidade.

Os comparativos com os melhores algoritmos heuristicos propostos por [Soares, 2004], SAPCA e ARC-RC, o
MRDBSCAN foi equivalente ou superior em 13 das 16 instancias. Além disso, nas trés instancias em que o valor do indice
silhueta foi inferior, os nimeros de grupos foram equivalentes diferentes em apenas uma unidade das melhores solucdes
apresentadas na literatura.

Com base nos comparativos entre 0 MRDBSCAN e os algoritmos CLUES [Wang et. al., 2007] e os melhores
algoritmos propostos em [Cruz, 2010] (AECBL1, GBLITRC1 e IBLITRC1), a andlise realizada discriminou o conjunto de
instancias bem “comportadas” e “ndo comportadas”, conforme denominagdo utilizadas por [Cruz, 2010], responsdvel pela
criacdo de tais instancias.

Em relacdo as instancias “comportadas”, a média da diferenga entre a quantidade de grupos das melhores solugdes da
literatura e das solugdes obtidas pelo MRDBSCAN foi de apenas 0,1 e, em 100% dos experimentos a diferenca entre a
quantidade de grupos foi de até 2 unidades. Para as instincias “ndo comportadas” a média foi de 2,0 e em 60,71% dos
experimentos a diferenca foi de até 2 unidades.

A dificuldade do método em obter a quantidade de grupos em instincias consideradas “ndo comportadas” decorre,
principalmente, da auséncia de uma busca local para refinar a solu¢do, realizando migragdes, unido ou divisdo de grupos e
também da caracteristica do indice silhueta. Além disso, conforme foi mencionado, esse indice é mais apropriado para
agrupamentos volumétricos, com grupos gerados de acordo com distribui¢des Gaussianas multidimensionais hiperesféricas ou

moderadamente alongadas.
Como propostas de trabalhos futuros temos:

e Utilizar a versdo simplificada da silhueta proposta em [Hruschka et. al., 2004a] que reduz o custo
computacional de o(n?) para O(n) e que mantém a qualidade préxima ao da silhueta tradicional [Vendramin
et. al., 2009] [Vendramin et. al., 2010].

e Desenvolver heuristicas baseadas em metaheuristicas considerando o método proposto neste trabalho como
uma heuristica para a constru¢do de solugdes iniciais. Dessa forma, os procedimentos de busca local e as
perturbacdes podem percorrer um novo espago de busca para formagdo de novas solu¢des, que ndo seriam
obtidas apenas com a utiliza¢do apenas do DBSCAN Tradicional.
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