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Abstract. The DBSCAN algorithm is a traditional density-based clustering
method. This algorithm allows to identify groups of different topological for-
mats and also to discard isolated noises. The DBSCAN usually presents good
results, however, it performs several calculations of distances in the clustering
process, causing low efficiency, and its application in large datasets is not re-
commended. This work presents a new sampling method that makes it possible
to apply DBSCAN to a reduced set of examples, in order to approximate the ori-
ginal result of the algorithm applied to the entire dataset. Therefore, the method
makes it possible to execute large datasets with results similar to DBSCAN on
entire dataset, however, with greater computational efficiency.

Resumo. O algoritmo DBSCAN é um método de agrupamento baseado em den-
sidade. Permite identificar grupos de diferentes formatos topologicos e também
descartar ruidos isolados. O DBSCAN normalmente apresenta bons resultados,
no entanto, ele realiza diversos cdlculos de distdncias no processo de agrupa-
mento, possuindo baixa eficiéncia em grandes conjuntos de dados. Neste traba-
lho é apresentado um novo método amostral que possibilita aplicar o DBSCAN
em um conjunto reduzido de exemplos, aproximando-se do resultado original do
algoritmo aplicado sobre todo o conjunto de dados. Portanto, o método torna
possivel a execugdo de grandes conjuntos de dados com resultados semelhantes
ao do DBSCAN na base de dados completa, porém, com maior eficiéncia.

1. Introducao

O problema de Agrupamento € um dos mais frequentes no aprendizado de mdaquina,
que tem por finalidade agrupar objetos com determinada similaridade. O algoritmo
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), proposto por
[ESTER 1996] € um algoritmo clédssico e um dos mais importantes algoritmos de agru-
pamento baseado em densidade espacial. O algoritmo permite realizar bons agrupa-
mentos com formatos arbitrarios mesmo com a presenca de ruidos e sem a neces-
sidade de um conhecimento prévio do nimero de grupos, como pode ser visto em
[Xu R 2005] e [KDD ]. Portanto, de acordo com suas caracteristicas, o DBSCAN apa-
rece como uma solugdo bastante atrativa para diversos problemas de agrupamento, se
comparado a algoritmos classicos da literatura como Single-Linkage[SIBSON 1973] e
K-Means[MacQueen 1967]. No entanto, apesar de ser uma boa solucdo, ele possui o
mesmo problema que outros algoritmos de agrupamento em relagcdo a escalabilidade. Em
seu processo de agrupamento € necessdrio calcular a densidade, ou seja, a distancia de um
ponto para todos os outros pontos, isto implica diretamente em um alto custo computaci-
onal ao se trabalhar com conjuntos de dados de alta dimensao.



Existem diversos métodos com o objetivo de reduzir o alto custo computacional
do DBSCAN em grandes conjuntos de dados. Em um contexto geral as solugdes propos-
tas convergem para duas abordagens. A primeira abordagem tem como foco realizar a
consulta do vizinho mais préximo de modo mais eficiente ou aproximado, como feito em
[Chen 2018]. A segunda abordagem faz uso de técnicas de amostragem para encontrar
uma solucdo aproximada, utilizando apenas um conjunto das instancias para representar
a base de dados inteira. A utilizacdo da amostra no lugar da base de dados inteira reduz
o tempo de execucdo do DBSCAN. Algumas abordagens de amostragem geram estatis-
ticamente ou aleatoriamente a amostra, como em [Wang and Hamilton 2003], por outro
lado, outras geram uma amostra como saida de um algoritmo de agrupamento, que possui
uma complexidade computacional mais baixa, como em [El-Sonbaty and Farouk 2004] e
[VISWANATH 2009].

O trabalho proposto foi motivado seguindo a abordagem realizada em
[LUCHI 2019], que propde uma nova técnica de reducao do conjunto de dados aplicando
um unico passo do algoritmo de agrupamento Leader* no conjunto de dados. A partir
disso, constrdi-se a amostragem que € utilizada no DBSCAN com a finalidade de redu-
zir o tempo de execucao do algoritmo em grandes bases de dados. Nesta nova técnica,
substituimos o algortimo Leader* pelo algoritmo BIRCH [ZHANG 1996]. O objetivo
¢ utilizar o algoritmo como intermedidrio para a construcdo da amostra que obterd um
resultado aproximado do DBSCAN aplicado ao conjunto de dados inteiro. Apesar do
algoritmo BIRCH ser mais complexo, ele constrdi seus subgrupos de forma mais precisa
utilizando uma CF Tree e diferentes calculos de distancia, diferenciando-se do Leader em
nao ser sensivel a forma que os dados sdo apresentados para o algoritmo.

A técnica proposta consiste em quatro etapas, as quais sdo responsaveis por: gerar
a amostra a partir do BIRCH, obter os centroides, aplicd-los no DBSCAN e rotular o
conjunto de dados inteiro. Mesmo que a execugdo do algoritmo BIRCH possa ser mais
lenta que o algoritmo Leader* em alguns cendrios, ainda assim consideramos uma op¢ao
vidvel, devido o BIRCH ser um algoritmo rdpido ao se trabalhar com grandes conjuntos
de dados e fornecer uma amostragem que apresenta melhores resultados na maioria das
vezes.

Neste artigo, diferentes algoritmos baseados em técnicas de amostragem foram
selecionados para serem comparados. Os algoritmos DENDIS, DIDES, e ProTraS, sdo
algoritmos baseados no principio de Farthest First Traversal que compde sua amostra de
modo iterativo até alcancar um critério de parada. Estes algoritmos se diferem no método
de selecdo do item da amostra em cada iteragdo, dado que no DIDES o critério principal
na selecao do item a compor a amostra € a distancia, no DENDIS a denside e no ProTraS o
custo que € calculado baseado em probabilidades utilizando distancia e densidade. Outro
algoritmo comparado foi o Rough*-DBSCAN [LUCHI 2019], cujo tem como objetivo
encontrar uma amostra da base de dados utilizando uma modificacdo do algoritmo de
agrupamento Leader [Hartigan 1975], denominado Leader*.

Os experimentos realizados mediram o desempenho do método proposto compa-
rando seus resultados com os resultados do DBSCAN aplicado em todo o conjunto de
dados. A comparacdo foi feita com os métodos [LUCHI 2019],[ROS 2016],[ROS 2017]
e [ROS 2018] que também utilizam amostragem. Para o método proposto foram encontra-
dos resultados consistentes sobre todos os conjuntos de dados, diferentemente dos outros



métodos que apresentaram algumas oscilagdes. Além disso, o novo método apresentou o
melhor resultado na maioria dos conjuntos de dados.

O restante do artigo estd organizado do seguinte modo: Algoritmos de agrupa-
mento baseados em amostragem sao revistos na se¢ao 2, introduzindo os algoritmos Pro-
TraS, Dides, Dendis e Rough*-DBSCAN. A secdo 3 apresenta o método BIRDBSCAN.
Na secdo 4, os experimentos realizados e seus resultados sdo descritos. Por fim, as con-
clusoes e trabalhos futuros podem ser vistos na se¢ao 5.

2. Algoritmos de Clustering baseados em Amostragem

Esta secdo faz uma revisdo rdpida introduzindo o conceito de Farthest First Traversal
apresentando algoritmos baseados em técnicas de amostragem e que sao comparados com
0 método proposto.

2.1. Farthest First Traversal

Entre métodos de amostragem baseados em distancia, o principio de Farthest First Tra-
versal (FFT) € bastante utilizado, devido ndo requerer nenhum parametro de distancia, di-
ferentemente de outros algoritmos como, por exemplo, o Leader. O algoritmo de FFT tra-
balha interativamente adicionando um novo item a amostra em cada iteracao até alcancar
um critério de parada. Em sua versdo candnica, o novo elemento é o mais distante dos
elementos j4 selecionados e o critério de parada € o tamanho da amostra.

2.2. Dendis e Dides

Dois algoritmos FFT melhorados que combinam distancia e densidade foram propostos,
DENDIS [ROS 2016] e DIDES [ROS 2017], estes algoritmos se diferem com a amostra
que € selecionada e também no critério de parada. Os dois algoritmos sdo direcionados
por um Unico parametro, chamado granularidade, este parametro impacta diretamente no
tamanho da amostra, quanto menor a granularidade maior o niumero de elementos na
amostra, independente do conjunto de dados.

No algoritmo DENDIS, densidade € o conceito principal enquanto a distancia
¢ utilizada como controle, sendo que o elemento escolhido em cada iteragdao ¢ o mais
distante do grupo mais denso. Neste caso, na segunda etapa do algoritmo FFT, é realizado
uma ordenacao pela quantidade de elementos associados a cada elemento da amostra, a
partir disso, se obtém o item mais distante do grupo associado ao primeiro elemento da
amostra ordenada. O critério de parada também é definido baseado na densidade, dado
que o algoritmo finaliza quando ndo ha mais grupos com um nimero de elementos acima
de um threshold e com uma distancia maxima no grupo grande o bastante em relacdo a
toda a distribui¢do. Este € um algoritmo focado na representacdo de densidade.

No algoritmo DIDES, a distancia € o critério principal e o novo elemento selecio-
nado para a amostra € o item mais distante de todos os outros presentes na amostra, cOmo
também € realizado na versao canodnica do algoritmo FFT. Neste caso, no passo dois do
algoritmo FFT, ap6s encontrar o elemento mais distantes de cada grupo associado a cada
elemento da amostra, verifica-se qual € o elemento mais distante entre todos os encontra-
dos, e este € o elemento selecionado para compor a amostra. O threshold corresponde a
quantidade minima de elementos associados ao conjunto inicial, este é formado no pri-
meiro passo do algoritmo para um grupo que se deseja ter representantes na amostra.



Um elemento da amostra com menos que o threshold é chamado de representante ruim.
Quando a proporcao dos elementos ndo selecionados, cujo representante € um represen-
tante ruim, € alta o suficiente, o espaco de entrada € coberto de maneira homogénea. A
partir disso, a curva de evolug¢dao do elemento mais distante encontrado é modelado para
definir um critério de parada como uma distancia threshold.

A densidade € controlada em uma etapa de pos processamento, que descarta ou-
tliers e considera a representacdo de areas conectadas, sendo um algoritmo com objetivo
principal de garantir a cobertura espacial.

2.3. ProTraS

O algoritmo ProTraS [ROS 2018] € um algoritmo de amostragem dos mesmos autores do
DIDES e DENDIS. O nivel de aproximagao, que € o custo da amostragem utilizado pelo
algoritmo ProTraS, é o parametro €, Gnico pardmetro do algoritmo. Este serve também
como critério de parada. O algoritmo finaliza quando o custo € inferior ao threshold. O
parametro € utilizado para o processo de amostragem, dado que em cada iteragdo um novo
elemento € adicionado a amostra, selecionado baseado na maior probabilidade de reducdo
de custo, o que tende a limitar o tamanho da amostra.

Coresets sdo representagdes aproximadas do conjunto de dados. Um modelo uti-
lizando um coreset é competitivo com o modelo utilizando o conjunto de dados inteiro, e
o tamanho do coreset depende unicamente do parametro €. Na apresentacdo do algoritmo
ProTraS os autores provam a relacao entre coresets e algoritmos FFT, afirmando que algo-
ritmos baseados em FFT produzem coresets mesmo se eles nao forem desenvolvidos com
este objetivo, dado que a amostra final encontrada é um (k,e)-coreset da base de dados
completa com € sendo igual a razio entre o custo da amostragem e o custo total.

O algoritmo ProTraS consiste basicamente em quatro passos, o primeiro seleciona
um novo elemento no grupo de maior probabilidade de reducdo de custo, sendo este o
grupo da amostra. O segundo passo consiste em associar cada elemento ndo selecionado
ao elemento mais proximo presente na amostra. No terceiro passo a computacao do custo
¢ realizada. No quarto e ultimo passo € verificado se o custo computado € maior que o
parametro de custo, caso seja, retorna-se para o passo 1. Como o custo da amostragem em
um determinado grupo € proporcional ao ndmero de padrdes e ao elemento com maxima
distancia dentro de um grupo, o novo elemento € escolhido baseado no que mais contribui
para a reducdo do custo global. A probabilidade de reducao de custo € uma combinac¢do
de duas probabilidades: uma baseada na distancia e a outra na quantidade de elementos.

ProTraS, em contraste aos algoritmos FFT anteriores, como DENDIS ou DIDES,
tem como objetivo produzir um coreset, devido a isso, o custo da amostragem tem papel
principal, dado que € utilizado como pardmetro Unico e também critério de parada. A
abordagem probabilistica alcanca um trade-off entre cobertura espacial e representacao
de densidade.

2.4. Rough*-DBSCAN

O algoritmo Rough*-DBSCAN [LUCHI 2019] foi baseado no algoritmo Rough-
DBSCAN [VISWANATH 2009], cujo este encontra uma reducdo da base de dados com-
posta pelos lideres encontrados aplicando o algoritmo de agrupamento Leader. Apds a
etapa de agrupamento com o algoritmo Leader, os autores propdem uma maneira para



decidir se os lideres de cada grupo irdo ou ndo compor a amostra. Esta decisdo é feita
baseada na densidade de cada lider. Utilizando apenas o algoritmo Leader € dificil cal-
cular a densidade de cada lider, por isto os autores propdem uma maneira de estimar a
densidade, nomeada Rough-Cardinality.

Para entender o Rough*-DBSCAN ¢€ recomendado entender o algoritmo Leader,
que € um algoritmo de agrupamento incremental que faz uma varredura tnica na base
de dados. O algoritmo inicia com o primeiro elemento como lider e itera pelos outros
elementos do conjunto de dados, verificando em cada itera¢do se o elemento estd a uma
distancia 7 de qualquer lider existente, caso esteja, este elemento se torna um seguidor,
caso ndo, se torna um lider. E possivel observar que o algoritmo é muito sensivel a
forma que os dados sdo apresentados para o mesmo, dado que os elementos que foram
apresentados no comeco tém uma chance maior de se tornarem lideres, € os primeiros
lideres tem uma chance maior de terem mais seguidores. O Rough*-DBSCAN utiliza o
Leader*, que ¢ uma modificacdo do algoritmo Leader como uma estimativa de densidade
mais direta. Esta variacdo do algoritmo precisa de uma segunda varredura na base de
dados que, diferentemente do Leader original, associa um elemento nao lider a varios
lideres dentro de uma distancia 7, tornando possivel estimar a densidade de cada um dos
lideres baseando-se no nimero de elementos associados a0 mesmo.

O algoritmo ao obter os parametros do DBSCAN € e minPT'S e o parametro 7
executa o algoritmo Leader* e seleciona o lideres com mais de min PT'S seguidores em
uma esfera de tamanho € para compor a amostra e descarta o restante que ndo satisfaz a
premissa. Dado que todos os lideres estdo associados a mais que minPT'S seguidores
o algoritmo DBSCAN ¢ executado com minPT'S = 1 na amostra de lideres. O tltimo
passo do algoritmo € substituir os grupos obtidos pelos lideres para todos os seus seguido-
res, ndo permitindo duplicatas escolhendo arbitrariamente apenas um lider nos casos de
associacdo de mais de um lider, e os outros elementos sdo marcados como ruidos. O al-
goritmo Rough*-DBSCAN, obtém resultados superiores ao Rough-DBSCAN como pode
ser visto em [LUCHI 2019].

3. A abordagem BIRDBSCAN

Esta secdo introduz o algoritmo BIRCH que serve como base para o método proposto.
Ap06s a introdugdo do BIRCH, apresentamos o BIRDBSCAN, um método proposto de
amostragem tendenciosa para aplicacdo do DBSCAN em grandes conjuntos de dados.

3.1. BIRCH

O método de agrupamento BIRCH (Balanced Interative Reducing and Clustering using
Hierarchies) € recomendado para se trabalhar com conjuntos de dados muito grandes,
como pode ser visto em [ZHANG 1996]. O algoritmo trabalha de forma incremental
e dinamica agrupando as entradas multi-dimensionais para tentar produzir o grupo de
melhor qualidade preocupando-se com os recursos de hardware disponiveis.

Os conceitos de Clustering Feature (CF) e CF Tree sdo a base do agrupamento
incremental do BIRCH. Uma Clustering Feature é um resumo do grupo contendo uma
tripla de informacdes que € mantida sobre o mesmo, a tripla € formada pelo nimero de
pontos, uma soma linear € uma soma quadrética dos pontos do grupo. A CF Tree é
uma arvore de altura balanceada com dois parametros B e T'hreshold que contém uma



representacdo compacta do conjunto de dados com cada n6 folha sendo um subgrupo.
Cada n6 nao folha contém no maximo B entradas e possui o formato [C'F}, filho;] onde
i=12,...,B, “filho;” é um ponteiro para o i-ésimo no filho e C'F; é a CF do subgrupo
representado por este filho. Cada né folha contém no méaximo L entradas no formato
[CF;londei=1,2,...,L.

O algoritmo BIRCH € composto por 4 fases, sendo que algumas sdo opcionais:

Na fase 1 o algoritmo carrega os dados em memoria para construir a CF Tree, sua
principal tarefa € escanear todo o conjunto de dados e construir uma CF tree inicial em
memoria, tentando representar a informacdo do agrupamento do conjunto de dados da
melhor forma possivel de acordo com o limite de memoria disponivel. Inicia-se com um
valor de T hreshold, caso acabe a memoria antes de finalizar a varredura dos dados, o va-
lor do T'hreshold é incrementado e reconstroi-se uma nova e menor CF Tree, reinserindo
as folhas da antiga CF-Tree e continuando a varredura de onde tinha parado. Esta fase cria
um resumo do conjunto de dados em memoria. Ao finalizar a fase 1, obtém-se os seguin-
tes beneficios nas computacOes subsequentes das proximas fases: rapidez e acurdcia. O
primeiro devido ndo haver mais necessidade de operagdes de I/O e o problema de agrupa-
mento de dados original ser reduzido ao pequeno problema de agrupamento de subgrupos
em folhas de entrada. O segundo devido aos outliers que sdao descartados.

A fase 2 € uma fase opcional e € similar a fase 1, porém, escaneando os nds folhas
da CF tree gerada na fase 1 e reconstruindo uma pequena CF tree, enquanto remove
novamente outliers e agrupa subconjuntos aglomerados em grandes conjuntos.

A Fase 3 € a fase de agrupamento global, nesta fase € utilizado um algoritmo para
todos os nos folhas, permitindo que o algoritmo utilizado possa facilmente ser adaptado
para trabalhar com um conjunto de subgrupos descrito pela CF. Inocentemente, € possivel
calcular o centroide do subgrupo e a partir da identificacdo do centroide, o subgrupo ser
tratado como um tdnico ponto, utilizando um algoritmo sem modificagdo. Outra opgao é
repetir n vezes o centroide e fazer uma leve alteracdo no algoritmo para considerar suas
informacdes de contagem ou para se tornar geral e preciso, aplicar um algoritmo existente
diretamente na tripla CF do subgrupo calculando maior distancia e qualidade métrica.

Depois da fase 3, obtemos um conjunto de grupos que capturam o padrao principal
da distribui¢ao nos dados. No entanto, é possivel encontrar imprecisoes e falhas localiza-
das, como por exemplo, casos de ambiguidade quando um elemento duplicado pertence
a nos folhas diferentes, ou o fato da fase 3 estd aplicada em um resumo dos dados muito
grosseiro. A Fase 4 ¢ uma fase opcional, e implica no custo de passadas adicionais sobre
os dados para corrigir imprecisdes e refinar ainda mais o grupo. A fase 4 utiliza os cen-
troides dos grupos produzidos pela fase 3 como sementes, e redistribui os elementos para
as sementes mais proximas para obter um conjunto de novos grupos, € também prover a
op¢ao de descarte de outliers dos elementos muito distantes de sua semente mais proxima,
fazendo com que nao sejam incluidos no resultado.

3.2. BIRCH + DBSCAN: BIRDBSCAN

Com o objetivo de encontrar maneiras eficientes para se utilizar o algoritmo DBSCAN
em grandes conjuntos de dados e observando o conceito de algoritmos de agrupamento
utilizando técnicas de amostragem, podemos utilizar o algoritmo BIRCH em conjunto
com o algoritmo DBSCAN. Esta combinac¢do foi denominada de BIRDBSCAN e possi-



bilita encontrar solu¢des aproximadas do algoritmo DBSCAN aplicado no conjunto de
dados inteiro. O BIRDBSCAN ¢ uma alternativa ao DBSCAN em grandes conjuntos de
dados, pois permite encontrar uma solugdo aproximada e em tempo de execucao inferior
ao do DBSCAN aplicado no conjunto de dados inteiro, esta aproximac¢ao do resultado é
bastante competitiva se comparada a outros métodos com 0 mesmo propdsito.

O método BIRDBSCAN possui trés parametros em seu total, possui dois
parametros minPTS e € de modo andlogo ao DBSCAN, porém, possui também o
parametro d que € o parametro utilizado para o ajuste do parametro T'hreshold utilizado
pelo BIRCH. O método é composto por quatro etapas descritas a seguir:

A primeira etapa consiste na aplica¢c@o do algoritmo BIRCH em todo o conjunto de
dados, nesta aplicag@o o algoritmo BIRCH ¢ utilizado com o pardmetro minP7T'S como
o ndmero limitante de subgrupos em cada né da CF TREE e o pardmetro 6 é um fator
multiplicador que € aplicado ao parametro € e é utilizado como T'hreshold do algoritmo
BIRCH ao compor a CF Tree. No final desta etapa se tem o resultado do algoritmo BIRCH
com 0s subgrupos que o algoritmo retorna.

Na segunda etapa temos os subgrupos encontrados pelo BIRCH, em conjunto com
os subgrupos obtemos os centroides, a quantidade de elementos e quais sdo os elementos
que pertencem a cada subgrupo. Os centroides dos subgrupos passam a compor a amostra,
semelhante a fase 3 do algoritmo BIRCH, dado que os elementos do conjunto de dados
inicial s3o resumidos somente pelo centroide de seu subgrupo, deste modo passamos a ter
um novo conjunto de dados que ¢ inferior ao conjunto de dados inteiro.

Na terceira etapa, aplica-se o DBSCAN na amostra, utilizando os parametros
minPT'S e e utilizando os pesos de cada elemento da amostra, que correspondem a quan-
tidade de elementos no subgrupo do elemento da amostra, isto permite que uma amostra
com o peso de pelo menos minPTS por si s6 seja um elemento principal e nio seja
considerado como outlier. No final desta etapa obtemos os grupos de cada elemento da
amostra.

Na quarta e ultima etapa fazemos a rotulacdo dos elementos do conjunto de da-
dos inteiro baseado na saida do DBSCAN, nesta etapa a rotulacdo do conjunto de dados
inteiro € realizada a partir dos subgrupos retornados pelo algoritmo BIRCH na primeira
etapa e que foram identificados e organizados na segunda etapa. Este processo, € um pro-
cesso rapido e sem muito custo, devido a forma que o BIRDBSCAN trabalha. A rotulagao
¢ feita do seguinte modo, se um determinado centroide da amostra foi rotulado pelo DBS-
CAN com um rétulo, todo o seu subgrupo também serd rotulado com este mesmo rétulo,
fazendo com que o conjunto de dados inteiro seja rotulado.

Dado que a variacdo do parametro T'hresold influencia no tamanho da CF Tree
do algoritmo BIRCH, os pardmetros J e € estao correlacionados ao parametro T hreshold
do BIRCH no método BIRDBSCAN, por isto, estes também influenciam no tamanho da
CF Tree e consequentemente no tamanho e qualidade da amostra que serd encontrada e
aplicada no DBSCAN. De modo empirico neste proposta foi definido 6 = 0.5.

4. Experimentos

A comparacdo dos métodos foi realizada utilizando um conjunto de bases de dados de
teste escolhidas de [LUCHI 2019] contendo 7 bases de dados. As bases de dados foram



escolhidas para verificar o comportamento dos métodos em diferentes cendrios, variando
dimensdes (de 8 a 112), tamanho (de pequenos a muito grandes), forma e densidade. As
principais caracteristicas das bases de dados podem ser vistas na tabela 1.

Para podermos certificar a qualidade dos métodos, foram escolhidos conjuntos de
dados de tamanhos limitados, deste modo € possivel a execucdo do algoritmo DBSCAN
nestes conjuntos em tempo admissivel, tornando possivel a comparagdo entre o resul-
tado do DBSCAN nos conjuntos de dados inteiros e o resultado dos métodos avaliados.
E vilido destacar que, todos os métodos amostrais em questio sdo recomendados em
situacdes que a utilizacdo do DBSCAN poderia ser ttil caso ndo fosse tdo custoso, ou
seja, é recomendado para conjuntos de dados muito grandes que possuem um alto custo
computacional e que inviabilizam a utilizagdo do DBSCAN no conjunto de dados inteiro,
caso contrario sempre serd melhor a utilizacdo somente do DBSCAN.

Tabela 1. Bases de dados selecionadas de [LUCHI 2019]

Dataset elements | features
Abalone 4177 8
Cadata 20640 8
Letter 20000 16
Mushrooms 8124 112
Pendigits 10992 10
Sensorless 58509 48
Shuttle 58000 7

Os experimentos realizados tentam identificar qual dos métodos se aproxima mais
dos resultados do DBSCAN no conjunto de dados inteiro.

Existem duas métricas normalmente utilizadas para se avaliar a similaridade
entre do grupos, a Rand Index (RI) [Rand 1971] e a Adjusted Rand Index (ARI)
[HUBERT 1985]. O RI é uma medida de similaridade entre dois grupos, no entanto,
€ possivel que dois conjuntos aleatérios tenham um RI préximo de 1 em casos de muitos
grupos, isto ocorre devido haver uma grande chance de um par de itens nos dois conjuntos
estar em grupos diferentes, e esse fato € contado como um acerto no célculo desta métrica.
O ARI € uma correcao do RI, essa correcao estabelece uma linha de base usando a simila-
ridade esperada de todas as comparagdes entre pares e os agrupamentos especificados por
um modelo aleatério, enquanto o RI gera um valor entre O e +1, o0 ARI pode gerar valores
negativos se o indice for menor que o esperado. Resultados negativos no ARI significam
que o resultado € menor do que o esperado de um resultado aleatorio.

Nas avalia¢des de [ROS 2018],[ROS 2017] e [ROS 2016] foi utilizado a métrica
RI e em [LUCHI 2019] foi utilizado o ARI. A métrica selecionada para realizar a
avaliacdo da perfomance foi o ARI [HUBERT 1985]. Como O ARI possui um valor
maximo de 1 indicando que os grupos sdo exatamente 0os mesmos, em todos os experi-
mentos foi utilizado seu valor percentual. Cada método retorna a sua amostragem que
¢ executada no DBSCAN, e feito a expansao dos rétulos para todo o conjunto de dados
da base. O ARI é medido comparando o agrupamento obtido por cada método com o
agrupamento obtido pelo DBSCAN executado na base de dados completa.

O algoritmo DBSCAN ¢ executado com dois parametros: A distancia € que de-



fine uma vizinhanca esférica e o nimero minimo de pontos, minPT'S, que é necessario
para considerar um ponto como nucleo e para rotular outliers. Todos os métodos estdo
utilizando o DBSCAN e consequentemente precisam dos parametros do algoritmo. Para
a realizac@o dos experimentos, um processo especifico foi definido para testar diferentes
parametros, este processo foi inspirado no procedimento dos experimentos descritos em
[ROS 2018].

O procedimento utilizado em [ROS 2018] € um procedimento visando validar a
qualidade do resultado dos métodos em avaliacao, e consiste em executar o DBSCAN na
amostra do conjunto de dados que é gerada pelos algoritmos DENDIS, DIDES ou PRO-
TRAS com minPTS = max(1,0.01 x tamanhodobasededados) e identificar alguma
distancia D;,;; para € que nos retorne no maximo 2 grupos quando aplicado o DBSCAN
no conjunto de dados inteiro. Apds encontrar o valor D,,;; entdo uma faixa de [%
D;,.;:] com um valor incremental de [1)583 € gerada, esta faixa possui 1000 valores, e cada
valor da faixa é considerado como um parametro ¢ a ser executado no DBSCAN. Deste
modo, cada conjunto de dados € executado 1000 vezes, uma para cada valor da faixa
[11)6’53, D;,i:]. Este procedimento de teste € relevante, devido o valor de ¢ influenciar
diretamente no nimero de grupos resultantes pelo DBSCAN, dado que quanto maior o
valor de € menor o numero de grupos, portanto, o procedimento testa os métodos para

diferentes nimeros de grupos.

Para os experimentos realizados foi feita uma pequena alteracao no procedimento
de [ROS 2018], esta alteracdo descarta alguns valores que sdo assumidos por € ao estarem
presentes na faixa [117683 , Dinit]. Esta decisdo foi tomada baseado que para estes valores
o DBSCAN retorna somente elementos rotulados como outliers, isto ocorre nos casos em
que o valor de ¢ € tdo pequeno de modo a ndo ser possivel encontrar nenhum grupo denso,
ou seja com no minimo minPT'S. Por exemplo, ao considerarmos D;,;; = 1 os expe-
rimentos comecam com € = ?Sgg = 0.001, e no segundo teste ¢ = 0.002, dependendo
do conjunto de dados esses valores podem ser valores invidveis, retornando todos os pon-
tos como outliers por ndo conseguir encontrar grupos densos com essa distancia, ou seja,
nao fazendo sentido para uma aplicacao real. Deste modo, somente foram considerados
para andlise os valores de € dos experimentos que retornaram algum grupo € nao apenas

outliers.

Para que seja feito uma comparagio correta e conseguir identificar se realmente
o método de amostragem apresentou resultados uteis, € necessdrio realizar a comparagao
com o0 DBSCAN executado na base de dados inteira, pois quando se executa o DBSCAN
somente na amostragem nao € possivel realizar essa comparacao de modo concreto sem
a realizacdo de uma expansao dos rétulos para todo o conjunto de dados. Os métodos
BIRDBSCAN e Rough*-DBSCAN utilizam o préprio método de rotulagdo do conjunto
de dados inteiro, porém em [ROS 2016], [ROS 2017] e [ROS 2018] ndo € explicito qual
a técnica de rotulacdo utilizada, baseado nessa premissa e assumindo a alta probabilidade
de pontos proximos serem do mesmo grupo, a técnica de expansao que foi utilizada para
estes métodos foi a estratégia do vizinho mais préximo.

O processo de execugdo realizado nestes métodos € da seguinte forma: inicial-
mente aplica-se a amostra gerada pelo método no DBSCAN e tem como saida os pontos
rotulados com seus respectivos grupos, apos obter-se a amostra rotulada inicia-se o pro-
cesso de rotulagdo dos pontos do conjunto de dados que ndo estdo presentes na amostra.



Utilizando o vizinho mais préximo, o ponto que ndo pertence a amostra recebe o rétulo do
ponto mais proximo a ele que se encontra presente na amostra. Este processo de rotulagao
utilizando a técnica do vizinho mais préximo € um processo que pode ser custoso para
conjuntos de dados muito grandes.

O procedimento realizado para cada conjunto de dados foi: executar o algoritmo
DBSCAN no conjunto de dados inteiro utilizando os parametros que foram encontrados;
executar o0 método que se deseja avaliar utilizando os parametros definidos; realizar a
expansao para todo o conjunto de dados nos métodos que nao possuem sua propria forma
de rotular os elementos ndo presentes na amostra; executar a métrica ARI comparando
as saida do método a ser avaliado com a saida do DBSCAN no conjunto de dados inteiro
para os parametros informados. Apds a execugdo deste processo para todos os parametros
definidos para o conjunto de dados, se calcula a média do ARI para todos os experimentos
do conjunto de dados que foram avaliados. Este processo € realizado para cada um de
todos os conjuntos de dados selecionados e para todos os métodos a serem avaliados.

Ap06s encontrar a média do ARI para cada conjunto de dados, visando facilitar a
andlise, foram organizadas trés tabelas para exibi¢do dos resultados dos experimentos. A
primeira tabela contém os métodos, conjuntos de dados e as médias do ARI, o resultado
pode ser visto na tabela 2. Para os casos do DIDES e DENDIS que devido a quantidade de
dimensdes o algoritmo ndo rodou, a tabela foi preenchida com o elemento —. Os valores
em negrito sdo correspondentes aos algoritmos que apresentaram melhores resultados
comparados aos outros.

Tabela 2. Tabela de ARI

DATASETS | PROTRAS | BIRDBSCAN | DENDIS | DIDES | R*
Abalone 94,25 88,95 96,42 88,55 | 33,21
Cadata 65,51 80,42 75,72 7,46 15,93
Letter 5,63 59,67 12,66 0,00 4,54
Mushrooms -0,29 60,47 - - 6,02
Pendigits -1,21 67,02 4,51 -1,19 | 18,85
Sensorless 24,07 78,85 - - 1,10
Shuttle 35,75 78,64 89,98 -0,45 0,05

A tabela 3 contém um ranking dos algoritmos baseado na tabela 2. Neste tipo
de avaliacdo o algoritmo que possui um menor valor no somatdrio total é considerado
o melhor colocado, como pode ser visto na tabela 3 o BIRDBSCAN obteve a melhor
pontuacdo se comparado aos outros algoritmos.

A tabela 4 contém a média dos experimentos calculados a partir da tabela 2 para
todos os conjuntos de dados de algoritmos avaliados confrontados com o0 BIRDBSCAN.
Para a comparacao ser justa, somente foram adicionados os resultados dos datasets que
rodaram em ambos os algoritmos. Essa escolha foi realizada devido a um dataset que
nao rodou determinado algoritmo ter que ficar com resultado igual a 0% no célculo da
média caso resolvéssemos considera-lo. Por outro lado, caso resolvéssemos desconsi-
dera-lo, seria equivalente ao concedermos pesos diferentes para cada dataset na mesma



Tabela 3. Tabela de ARI

DATASETS | PROTRAS | BIRDBSCAN | DENDIS | DIDES | R*

Abalone 2 3 1 4 5
Cadata 3 1 2 5 4
Letter 3 1 2 5 4
Mushrooms 3 1 4,5 4,5 2
Pendigits 5 1 3 4 2
Sensorless 2 1 4,5 4,5 3
Shuttle 3 2 1 5 4
] Total \ 21 \ 10 \ 18 \ 32 \ 24 \

Tabela 4. Média dos experimentos: Considerando somentes os datasets que
rodaram em ambos.

Algoritmo Meédia Algoritmo | Média BIRDBSCAN
PROTRAS 31,96 73,43
DENDIS 55,85 74,94
DIDES 18,87 74,94
Rough*-DBSCAN 29,58 73,43

comparacao, devido sua contagem ser ignorada na divisdo com o niimero de datasets no
calculo da média. Ambas as consideracOes influenciariam bastante a0 compararmos a
média, fazendo com que o algoritmo apresentasse uma média inferior ou superior ao seu
desempenho geral se comparado a outro algoritmo que rodou o dataset.

O BIRDBSCAN ¢ o método que possui a maior consisténcia em seus resultados,
influenciando com que ele possua a melhor média sempre que comparado aos outros
algoritmos do experimento, como pode ser visto na tabela 4.

5. Conclusoes

Este trabalho propds um método que realiza a amostragem de grandes bases de dados com
a finalidade de obter uma aproximacao do resultado da execucdo do algoritmo DBSCAN
na base de dados completa. Recomenda-se sua utilizagdao nos casos em que o DBSCAN
seria uma boa opcao caso ndo fosse tdo custoso nessas bases de dados. Ao utilizarmos
0 método proposto obtemos uma aproximagao do método DBSCAN aplicado na base de
dados inteira.

Através dos experimentos foi possivel perceber que nenhum dos métodos € o me-
lhor em todas as situagdes. No entanto, foi possivel identificar que o método proposto € o
mais consistente, devido apresentar menor variagdo. O método proposto pode ser melhor
aproveitado se for possivel identificar com precisao quais sao as melhores bases de dados
para a sua aplicacao.

Neste trabalho foi empiricamente escolhido um valor para o parametro ¢ que apre-
sentou resultados bons, porém, acredita-se ser possivel encontrar uma transformacao que
a partir do valor de ¢ do DBSCAN definir um valor para § resultando em uma amos-



tram de melhor qualidade. Este problema em conjunto com um estudo de bases de dados
recomendados para o método proposto serd feito em trabalhos futuros.
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