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Resumo Este artigo apresenta uma metodologia para agrupamento in-
cremental de dados em fluxos continuos. O método proposto se baseia
nos conceitos de tipicidade e excentricidade e no algoritmo CEDAS, re-
centemente introduzidos. A cada nova amostra recebida, atualiza-se uma
estrutura de micro grupos os quais armazenam, dentre outros parame-
tros, a densidade local dos dados e a tipicidade local. Em seguida, uma
estrutura de macro grupos é atualizada como sendo uma soma das tipi-
cidades dos micro grupos que se sobrepéem ponderadas pela densidade
local de cada um destes micro grupos. Ao final tem-se um modelo de
mistura de densidades locais que possui a capacidade de agrupar dados
de distribui¢bes arbitrarias e gerar como saida um valor de pertinén-
cia de uma amostra para cada agrupamento. Os resultados preliminares,
com bases de dados sintéticas, mostraram que o algoritmo proposto é
promissor para aplicagdoes de agrupamento online.

Palavras-chave: Tipicidade, Agrupamento Incremental, Densidade, Flu-
xos de Dados.

1 Introducgao

A necessidade de se extrair conhecimentos de fluxos de dados continuos tem mo-
tivado o interesse no desenvolvimento de algoritmos de agrupamento online. En-
tretanto, a aplicacao destes algoritmos em sistemas reais ainda apresenta grandes
desafios. Frequentemente, os fluxos de dados provém de sistemas nao estaciona-
rios, dos quais se tem pouca informagao a priori. Este fator dificulta a escolha
de parametros como a funcao de distribuicdo geradora dos dados e a quanti-
dade de agrupamentos. Para lidar com esses problemas, muitos trabalhos nesta
area se baseiam em janelas deslizantes [14], ou estratégias hibridas online/offline
[11]. Em geral, tais métodos apresentam bons resultados e um custo computa-
cional aceitdvel para grande parte das aplicacoes. O seu desempenho porém, é
dependente de, dentre outros parametros, a escolha do tamanho da janela, o que



nem sempre é uma tarefa simples. Outros trabalhos apresentam metodologias
de agrupamento puramente incrementais [6]. Tais metodologias utilizam apenas
a amostra atual para fazer os calculos e armazenar as informacoes descritivas
de cada agrupamento (centro, raio, etc.) em um protétipo o qual representa to-
das as amostras pertencentes a um determinado grupo. Uma vantagem destes
algoritmos é que sao capazes de gerar novos agrupamentos de acordo com o com-
portamento dos dados ao longo do tempo. No entanto, apresentam dificuldades
ao lidar com dados provenientes de diferentes distribuigoes.

O presente trabalho apresenta uma proposta de algoritmo incremental para
agrupamento de fluxos de dados. O algoritmo proposto consiste de duas etapas.
Na primeira, a cada nova amostra recebida, uma estrutura de micro grupos é
atualizada. Em seguida, a estrutura de micro grupos ¢ utilizada para gerar macro
grupos como sendo combinagoes dos micro grupos que possuem sobreposicao.
Apoés a atualizacao das estruturas, a amostra corrente é atribuida ao grupo cuja
soma de tipicidades [3] dos micro grupos ponderadas pela sua densidade local
apresenta maior valor. O método proposto apresenta vantagens em relagao a
algoritmos do estado-da-arte ao passo que pode agrupar dados em formas ou
distribuicoes arbitrarias além de retornar como saida um valor de pertinéncia de
uma amostra com relagdo a cada grupo, o que o credencia para aplicagbes que
requerem soft clustering.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na secao 2 é apresentada
uma revisao dos métodos de agrupamento online, bem como a estrutura da
metodologia proposta. Na secao 3 a abordagem proposta é descrita. Na secao
4 os resultados dos experimentos sao apresentados e discutidos. Finalmente na
se¢do b sdo apresentadas as conclusoes e os trabalhos futuros.

2 Revisao da Literatura

O método proposto neste trabalho baseia-se nos conceitos de excentricidade e
tipicidade (TEDA - Typicallity and Eccentricity Data Analysis) introduzidos por
[3]. Esta abordagem consiste em um algoritmo para detecgdo de anomalias que
se caracteriza por modelar uma distribuigao nao paramétrica dos dados baseado
apenas na proximidade de uma amostra particular para todo um conjunto de
dados. As equagoes do TEDA podem ser calculadas recursivamente para algu-
mas métricas de distancia, tais como Euclidiana, Mahalanobis e Cosseno, sendo
factivel para aplicagoes online.

2.1 TEDA

O TEDA se baseia no conceito de proximidade acumulada. Dado um vetor de
entradas Z = {1,22,...,74} € R? no instante k, a proximidade acumulada é
calculada como [3].

m(@) = Y d(F T | (1



em que d(a,b) representa uma fungao de distdncia entre dois pontos a e b, e k
representa o instante de tempo em que um determinado dado de entrada 7j é
amostrado.

A partir de 74 (), obtém-se a excentricidade, que é uma medida de dissimi-
laridade de uma amostra de entrada (o quao excéntrica) em relagao aos demais
dados de entrada amostrados até o instante k. A excentricidade é definida como.

() =2—/—"—2 }:m,l )>0, k>2. (2)

Zz lTrk xz i=1

A tipicidade, por sua vez, representa o quao tipica é uma amostra com relagao
as demais amostras recebidas até o instante k, sendo calculada como o dual da
excentricidade.

Tk( )—1—§k( ),Wk(fi)>0,]€22 (3)

Para a distancia Euclidiana, tanto a tipicidade quanto a excentricidade po-
dem ser calculados recursivamente [3].

oy L EE-T)T (- T)
= - 4
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em que Z% é a média e (0¥)? a variancia, que também sdo calculados recursiva-
mente.
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O conceito de tipicidade e excentricidade é ilustrado na Fig. 1[3]. O ponto A
estd mais distante do conjunto de dados (pontos pretos) e, portanto, apresenta
maior excentricidade e menor tipicidade do que o ponto B.

Figura 1. Conceitos do TEDA [5].



A versao normalizada da excentricidade é definida pela Eq. 8 [3]. A excentri-
cidade normalizada (,(7) pode ser utilizada na definigdo de um limiar, baseado
na desigualdade de Chebyshev, para deteccao de outlier [2][13]. De modo geral,
a condigao expressa pela Eq. 9 define, com base na excentricidade normalizada
e na desigualdade de Chebyshev, se uma amostra estd "mo” distante da média,
onde m é um parametro que define "quantos desvios-padrao” distante da média
uma amostra deve estar para que seja considerada um outlier.

(@) = #7 ®

N m2+1

G (T) > T

Devido a rapidez e facilidade de implementacao, extensdes do TEDA tém

sido propostas para lidar com problemas de classificacao [9] , regressdo [8] e

agrupamento [6] em fluxos continuos de dados. Uma caracteristica importante

deste modelo é que a tipicidade se assemelha (embora seja diferente) & uma

fungao massa de probabilidade [4], sendo til para aplicagoes onde se faz neces-

sario o uso de soft clustering ou modelar a distribuicao dos dados quando esta é
desconhecida a priori.

m >0 9)

2.2 Algoritmos de Agrupamento Incremental

Em [14] é apresentada uma revisdo sobre métodos de agrupamento online. Os
algoritmos apresentados no artigo utilizam, em sua maioria, janelas deslizantes
para detectar novos grupos. Em resumo, esses algoritmos atualizam as infor-
magoes dos grupos com base apenas nas amostras contidas em uma janela de
dados, esta janela por sua vez contém os dados mais recentes, ou mais "relevan-
tes”, onde o conceito de relevancia varia para cada método. O tamanho da janela
¢é definido de acordo com o0s recursos computacionais disponiveis. Outras metodo-
logias, como a versao incremental do algoritmo k-means [12] nao utilizam janelas
de dados, entretanto necessitam que a quantidade de grupos seja conhecida a
priori. Recentemente, alguns trabalhos apresentaram modelos de agrupamento
incremental baseados no conjunto de dados [5] [10]. Estes modelos apresentam
a vantagem de necessitar de pouco conhecimento prévio sobre os dados devido
a sua capacidade de evoluir tanto a estrutura (quantidade de grupos) quanto
os parametros (centros , raios, etc.) do modelo ao longo do tempo, a cada nova
amostra processada .

Em geral, os algoritmos de agrupamento online, partem de algumas premis-
sas: a) os dados possuem uma distribuicio fixa b) necessitam que se conhega
a quantidade de agrupamentos a priori. Por sua vez, os métodos que se pro-
poem a definir a quantidade de grupos de maneira automatica necessitam que
os dados sejam amostrados de maneira ordenada (ordenagao por grupo). Para
muitos problemas préaticos em que os dados de entrada sdo amostrados na forma
de fluxos continuos, estas propriedades podem nao ser validas. Assim, o algo-
ritmo de agrupamento deve ser robusto a elas de modo a generalizar a solugao



para a maior gama de aplicacoes, apresentando um procedimento automatizado
e orientado aos proprios dados.

Estudo recente apresentado em [1] propde uma formalizacao para o problema
de agrupamento incremental de dados e aponta algumas dificuldades encontra-
das pelos métodos da literatura. O trabalho sugere que para um algoritmo in-
cremental conseguir agrupar dados em grupos consistentes (grupos com minima
distancia intra grupo e méaxima distancia entre grupos) é necessirio dividir o
problema em micro grupos. O trabalho apresentado por [7] apresentou um mé-
todo de agrupamento incremental com estas caracteristicas, o algoritmo CEDAS
(Clustering FEvolving Data Streams). Este método divide o problema em micro
grupos e depois constréi um grafo com os centros dos micro grupos que possuem
sobreposic¢ao. Ao final do processo, cada grafo formado corresponde a um macro
grupo. Embora este método possua a capacidade de agrupar dados de distribui-
¢oes e formas arbitrarias, nao é possivel se obter informacoes sobre a densidade
local dos grupos sendo possivel apenas saber se uma amostra pertence ou nao
pertence a cada grupo.

O presente trabalho apresenta uma nova abordagem para o agrupamento
incremental. A cada nova amostra recebida, o método proposto atualiza uma
estrutura de micro grupos e uma estrutura de macro grupos. A estrutura de
micro grupos consiste em grupos com raio limitado a um limiar cujo valor varia
para cada aplicacdo. A estrutura de macro grupos consiste em um modelo de
soma ponderada de tipicidades, calculado como uma combinagao de micro grupos
que estao proximos. Ao final tem-se como resultado grupos com diferentes formas
e distribuicoes. A abordagem proposta é detalhada a secdo seguinte.

3 Abordagem proposta

A abordagem proposta é realizada em duas etapas, de forma similar a [7]. Na pri-
meira etapa, a cada nova amostra x; recebida no instante de tempo k, calcula-se
a distancia de xj para o centro py de todos os micro grupos existentes e seleciona-
se 0 micro grupo mais proximo. Caso xj esteja dentro do raio de influéncia do
micro grupo mais préximo (Eq. 10), considerando-se o grupo ¢ como sendo o mais
proximo de zy, os parametros de média e variancia, excentricidade e tipicidade
(1 — &(Z%)?) deste micro grupo sio atualizados recursivamente.

dist(zy, 1) < 70 (10)

Si=5; ,+1 (11)
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Em que S} corrensponde & quantidade de amostras pertencentes ao grupo i no
instante k e rg é o um parametro defindo pelo usuario que limita o raio de
influéncia de um micro grupo sobre as amostras. Caso a condi¢ao imposta pela
Eq. 10 nao seja verdadeira para nenhum micro grupo existente, entao um novo
micro grupo é criado com os seguintes parametros.

Spev — 1 (16)
Hi =Ty (17)
W52y, = Th Tk (18)
(7<) =0 (19)

As etapas de atualizagao da estrutura dos micro grupos sao descritas em de-
talhes pelo Algoritmo 1. Os micro grupos encontrados para uma base de dados
sintética com rg = 0.03 sao ilustrados na Figura 2b. O valor de ry tem a funcao
de limitar o raio dos micro grupos, dessa forma, maiores valores resultarao me-
nores quantiades de micro grupos criados ao preco de se perder, eventualmente a
qualidade dos grupos formados. Com base nos experimentos deste artigo, sugere-
se valores de rg entre 0.02 e 0.05 para bases de dados normalizadas no hipercubo
unitario.

Em seguida a estrutura de macro grupos é atualizada. A Figura 2 ilustra
este procedimento de atualizacdo para uma base de dados sintética. De posse
do conjunto de micro grupos atual (Figura 2b), o algoritmo encontra todos os
conjuntos de micro grupos que apresentam sobreposicao (Figura 2c¢), de forma
semelhante & estrutura de grafos mostrada em [7]. Para isso, calcula-se a distancia
do centro do micro grupo (mg) mais préximo de zj para todos os centros dos
outros micro grupos, caso esta distancia seja menor que ro entdo significa que
eles se sobrepoem, desta forma mg é adicionado ao macro grupo referente ao
macro grupo ao qual ele apresenta sobreposicao.

Em seguida a tipicidade de xj para cada macro grupo é calculada como
sendo a soma das tipicidades dos micro grupos que o constitui, ponderados pela
respectiva densidade local w. Seja M o conjunto dos micro grupos pertencentes
ao macro grupo n, a tipicidade 7, deste macro grupo é calculado como:

T, = > wime(Fr)’ (20)
jeEM



Algoritmo 1: Atualizacao dos Micro Grupos

Entrada: x, 1o

Saida: micro grupos

inicio

while novas amostras disponiveis do
if k=1 then

%Cria o primeiro micro grupo;
nmicrogrupos = 1;

Si=1;

-1 _ = .
M1 = T1;

else
%Encontra o micro grupo mais préximo

if minDist < 1o e SP"Pt > 2 then

Adiciona x ao micro grupo mais proximo;

S"LinDist
k

Atualiza conforme Eq. 11,

—>minDist

Atualiza 1}, conforme Eq. 183,
minDist

Atualiza (T2, conforme Eq. 14;
Atualiza (o7""P)? conforme Eq. 15;
else

% Cria um novo micro grupo;
NMICTrogrupos = nmicrogrupos + 1;

Spe = 1;

end

end

minDist = argmin(dist(zg, pk)) , i = 1,2, ..., nmicrogrupos;

Dj

J k
T
k

JjEM

; 1
Dj = TS
P G(Tr)

(21)

(22)

Ao final de cada passo, a estrutura de macro grupos representa a solugdao do
agrupamento dos dados. Devido aos micro grupos serem combinados de maneira
similar a uma mistura de densidades tem-se, uma estimativa de densidade de
forma arbitraria para cada grupo, sendo possivel se calcular qual a pertinéncia
de uma nova amostra para cada macro grupo. Para avaliar a qual macro grupo



Figura 2. (a) Base de Dados; (b) Identificagdo dos micro grupos (c¢) identificagdo dos
mMacro grupos

uma amostra pertence é calculada a tipicidade de cada macro grupo T, e a
amostra é atribuida ao macro grupo de maior valor.

grupo(zy) = argmaz(Ty,) , n=1,2,... nmacrogrupos (23)

O procedimento de atualizacdo dos macro grupos é detalhada no Algoritmo

4 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram executados utilizando-se o software R. Para avaliar o
método proposto foram realizados testes com bases de dados sintéticas do pacote
mlbench. O resultado final das densidades estimadas para algumas bases de dados
podem ser vistos na Figura 3.

A Figura 3 mostra os resultados obtidos apds o agrupamento incremental dos
dados utilizando o algoritmo proposto. Verifica-se que o algoritmo apresenta a
capacidade de modelar cada grupo através de uma regido de densidades de forma
arbitraria, baseado na proximidade dos dados. E possivel verificar que dentro de
um mesmo grupo podem existir lacunas com menor probabilidade de ocorrén-
cia de amostras. E interessante ressaltar que, devido a natureza adaptativa do



Algoritmo 2: Atualizacao dos Macro Grupos

Entrada: =z, 70, micro grupos
Saida: tipicidade de xj para cada macro grupo

inicio
while novas amostras disponiveis do
mg = micro grupo mais prrimo de Ti;
for i = I:nmicroclusters do
if dist(uy'?, ui,) > o then
| flag =1;
else
| flag = 0;
end
end
if flag == 1 then
‘ Adiciona mg ao macro grupo ao qual ele apresenta sobreposicao;
else
‘ Cria um novo macro grupo com os mesmos parametros de mg;
end
Calcula T;, de acordo com Eq. 20 , n = 1,2,...nmacrogrupos;
Atribui z ao grupo que apresenta maior valor de T;
end
fim

algoritmo, conforme novos dados vao sendo amostrados nestes locais de baixa
densidade, os parametros sao atualizados de modo a aumentar a densidade local
daquela regiao do espago, aumentando assim a zona de atragao para os pontos
que forem amostrados proximos a ela nos instantes de tempo seguintes.

A qualidade dos agrupamentos foi avalida de acordo com o recall, preci-
ston(métricas externas) e Silhouette(métrica interna). Os resultados obtidos para
estas métricas, bem como as caracteristicas das bases de dados utilizadas nos
experimentos sao apresentados na Tabela 1. Os resultados mostram que, em ge-
ral, o algoritmo proposto foi capaz de agrupar os dados de maneira satisfatéria
para as bases smile, shapes, sintética e spirals, comprovando a sua capacidade
de agrupar dados de diferentes formas e distribuigdes. O resultado para a base
de dados s1, porém, foi insatisfatério, em relagao as demais bases. O algoritmo
proposto apresentou dificuldades ao lidar com os dados desta base, devido os
mesmos apresentarem um maior grau de sobreposicao entre os grupos e similari-
dade entre as formas. Uma solugao para este problema seria o emprego de uma
metodologia para fusdo e separacao automatica dos macro grupos.

De maneira geral, os testes mostraram que o algoritmo apresenta a perfor-
mance satisfatéria no agrupamento e modelagem de densidade de fluxos de dados
apresentando agrupamentos com boa coesao e densidades locais com boa repre-
sentatividade das caracteristicas inerentes a cada base de dados.
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Figura 3. Resultados obtidos.

5 Conclusoes

O presente artigo apresentou uma metodologia para agrupamento incremental
de fluxos de dados a partir de um modelo mistura de densidades locais. A abor-
dagem proposta é baseada na proximidade dos dados e apresentou capacidade
de encontrar agrupamentos coesos e de formas arbitrarias o que facilita a sua
implementacao em problemas nos quais nao se conhece a distribuicao dos da-
dos. O fato de ser recursivo e atualizar os seus pardmetros e a sua estrutura a
cada nova amostra processada o credencia para aplicacoes de aprendizado online
dando-lhe a caracteristica de se adaptar a mudangas de conceito nos dados ao



Tabela 1. Resultados Experimentais

Base de dados|Amostras|Grupos Grupos Recall| Precision|Silhouette
encontrados
smile 2500 4 4 0.97 0.98 0.64
shapes 1500 4 4 1.00 1.00 0.70
sintética 1500 3 3 1.00 1.00 0.76
spirals 1500 2 2 1.00 1.00 0.035
s1 5000 15 5 0.951 0.22 0.46

longo do tempo. Além disso, a saida do algoritmo representa a "pertinéncia” de
uma amostra para cada grupo, o que facilita sua aplicagao a problemas de soft
clustering. Os resultados também mostraram que alguns aspectos precisam ser
trabalhados. Um deles se refere a criagao de agrupamentos extras e/ou agrupa-
mentos pouco coesos degradou o desempenho do agrupamento final para bases
de dados com maior sobreposigao de amostras de diferentes grupos. Desse modo,
pretende-se como trabalho futuro aplicar técnicas de fusao e separacao de gru-
pos para aumentar a acuracia do agrupamento e implementar metodologias para
identificar e desconsiderar possiveis outliers na atualizacdo do modelo para que
o método seja generalizado para problemas mais complexos e bases de dados
reais.
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