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Abstract. The curse of dimensionality turns the high-dimensional data analysis
a challenging task for data clustering techniques. In order to deal with high-
dimensional data, this paper presents a clustering approach that explores the
combination of two strategies: semi-supervision and density estimation based
on hubness scores. Initial experimental results show a good performance when
applied on real data sets with different characteristics.

Resumo. A chamada maldi¢do da dimensionalidade faz com que a andlise de
dados em alta dimensdo seja uma tarefa desafiadora para técnicas de agru-
pamento de dados. Este artigo apresenta uma abordagem de agrupamento que
explora a combinagdo de estratégias de semi-supervisdo e de estimativa de den-
sidade baseada em pontuacdes hubness com foco em dados de alta dimensdo.
Os resultados experimentais iniciais mostram o seu bom desempenho quando
aplicada em conjuntos de dados reais com diferentes caracteristicas.

1. Introducao

Existem varios dominios de aplicagdo para os quais o emprego de técnicas de mineragao
de dados ¢é util em que a dimensionalidade dos dados € notavelmente elevada. Dentre
eles estdo bancos de dados onde cada instancia de dados € descrita por uma colecio de
caracteristicas, como no caso de imagens e de expressdes génicas. A chamada maldic¢do
da dimensionalidade [Samet 2005] faz com que a anélise de dados em alta dimensao
seja uma tarefa desafiadora para qualquer técnica de mineragdo de dados baseada em
célculos de distancia, uma vez que a medida que a dimensionalidade aumenta, também
aumenta a esparsidade dos dados e a dificuldade de diferenciar instancias de dados. Nesse
contexto, € interessante considerar o emprego de técnicas que permitam atenuar esses
efeitos prejudiciais a eficiéncia e a eficicia de algoritmos de mineragdo de dados.

Tradicionalmente, a questao da alta dimensionalidade tem sido tratada na litera-
tura cientifica da drea com a utilizacdo de estratégias que permitem realizar a reducgdo
de dimensionalidade por meio de extracdo e de selecdo de atributos [Faceli et al. 2011].
Entretanto, informacdes podem ser perdidas quando a dimensionalidade é reduzida
[Silvestre 2007]. De uma maneira oposta, estratégias mais recentes t€ém empregado
de maneira eficaz um aspecto inerente aos dados de alta dimensdao na proposta de
técnicas que permitem a classificagdo [Tomasev and Mladenic 2013] e o agrupamento
[Tomasev et al. 2014] em bancos de dados de alta dimensdo. Esse aspecto, denominado
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hubness, consiste na tendéncia de algumas instancias de dados, chamadas hubs, ocorre-
rem com maior frequéncia nas listas dos K -vizinhos mais proximos de outras instincias.

Apesar dessas técnicas terem demonstrado que agrupamentos de dados orienta-
dos pelas informag¢des da pontuacdo hubness das instancias de dados apresentam bons
resultados quando aplicados a dados de alta dimensao, € importante destacar que como os
hubs sdo centros de influéncia, possiveis imprecisdes associadas a eles podem ser facil-
mente propagadas [Tomasev and Mladenic 2013]. Uma estratégia que pode ser utilizada
para minimizar o risco de induzir um particionamento nao adequado nos dados, uma vez
que hubs podem ndo refletir bem a semantica implicita dos dados, € a incorporacdo de
semi-supervisdo [Basu et al. 2008].

Este artigo apresenta a proposta de uma abordagem de agrupamento que explora
a combinacdo de estratégias de semi-supervisdo e de utilizacdo das pontuacdes hubness a
respeito das instincias de dados com foco em dados de alta dimensdo. Essa abordagem
revisitou o algoritmo HPKM [Tomasev et al. 2011] dando origem ao método denominado
SSHub Clustering (Semi-supervised hubness-based clustering). Analisando os resultados
experimentais iniciais obtidos € possivel constatar que o SSHub Clustering obteve bom
desempenho quando aplicado em conjuntos de dados reais de diferentes tamanhos e di-
mensdes. O restante do artigo estd organizado como descrito a seguir. A Secdo 2 apresenta
alguns conceitos fundamentais. O SSHub Clustering é descrito na Secdo 3. A discussdo a
respeito dos resultados experimentais obtidos € apresentada na Se¢do 4. E, as conclusdes
e os trabalhos futuros sdo descritos na Secdo 5.

2. Aspecto Hubness

Informacdes sobre hubness podem ser obtidas a partir de listas de K-vizinhos mais
proximos. A medida que a dimensionalidade intrinseca dos dados aumenta a distribui¢ao
das K-ocorréncias na lista de vizinhos mais préximos de cada instincia de dados torna-
se distorcida. Dessa forma, algumas instancias (hubs) aparecem com maior frequéncia
na listagem dos K -vizinhos mais préximos, indicando regides mais densas, e algumas
outras instancias (anti-hubs), nas regides mais esparsas, tornam-se vizinhos infrequentes
[Tomasev et al. 2014].

Segundo [Tomasev et al. 2014] a pontuacio hubness de uma dada instancia de da-
dos pode ser definida da seguinte maneira: Seja X C R¢ um conjunto de instancias de da-
dos, hg (x) representa o nimero de K -ocorréncias de instancias = € X, isto €, o nimero
de vezes que x ocorre na listagem dos K -vizinhos mais proximos de outras instancias per-
tencentes a X. As instincias de dados que possuem h g (x) significativamente acima da
média sdo chamadas de hubs. Por outro lado, as que possuem h () extremamente baixo
correspondem aos anti-hubs. Existem trabalhos que mostram que a pontuacdo hubness
€ uma boa medida de centralidade para agrupamentos de dados de alta-dimensionalidade
[Tomasev et al. 2011] [Tomasev and Mladenic 2013] [Tomasev et al. 2014].

3. SSHub Clustering

A partir de um conjunto de dados X = {z1;...;x,}, de um conjunto H com a pontuagdo
hubness hy(x) de cada instdncia x;, e de um nimero f de elementos de fronteira a se-
rem analisados para a definicdo das restricdes must-link e cannot-link, o SSHub Clus-
tering emprega uma abordagem de agrupamento semi-supervisionada baseada no par-
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ticionamento de X em uma quantidade £ de grupos. Cada grupo é representado por
multiplos protétipos, um principal p; € P e vérios auxiliares a; € A. Essa estratégia de
representacdo foi adotada com o intuito de permitir que o algoritmo possa lidar bem tanto
com grupos com formatos hiperesféricos como com grupos que apresentem formas mais
complexas.

Para criar a particdo inicial dos dados esse algoritmo inicia selecionando, de
modo semi-supervisionado, um representante principal para cada grupo. A estratégia pro-
posta para essa selecio consiste em guiar o usudrio, a partir de um ranking das maiores
pontuacdes hubness de cada instancia de dados, na indicagdo de k instincias que devam
ser usadas como representantes. Os demais representantes auxiliares sdo derivados de
restri¢des must-link ry,(x;, ;) € R, a partir da segunda itera¢do do algoritmo.

A atribuicdo de instancias aos grupos considera a menor distdncia agregada da
instancia z; para o representante principal e os auxiliares, conforme a Equacao 1:

09(Qr, 7:1) = min (3(gj, 7:)) M

, onde @), é o conjunto de representantes (principal e auxiliares) de um grupo ¢ e d() é
uma funcio de distancia.

A atualizacdo dos representantes principais de cada grupo baseia-se na pontuacao
hubness das instancias pertecentes a cada grupo. Contudo, essa pontuacdo pode ser alte-
rada ao longo das iteracdes do algoritmo. Inspirado na abordagem do algoritmo HPKM
[Tomasev et al. 2014], instancias que ndo trocam de grupo ao longo das iteragdes sao pri-
vilegiadas elevando suas pontuagdes hubness ao quadrado. No caso de haver mudanga
de grupo, a pontuacdo hubness retorna ao valor original. O representante de cada grupo
corresponde a instdncia com a maior pontuacdo hubness acumulada. Resumidamente, os
passos realizados pelo SSHub Clustering sdo apresentados abaixo:

(1) Selecionar k instancias com alta pontuagcdo hubness como representantes ini-
ciais P = {p;, ..., pr} e fazer A = P;

(2) Atribuir cada instancia 27 € X ao grupo com menor distancia agregada J, em
relac@o a (), respeitando as restricdes R,, e R.;

(3) Atualizar os representantes principais P de cada grupo com base nas
pontuacdes hubness das instincias atribuidas para cada grupo;

(4) Analisar as f instancias de fronteira para definir restricdes must-link e cannot-
link e mais representantes auxiliares;

(5) Retornar ao passo (2) até atingir o nimero méaximo de iteracdes permitidas.

No passo (4), considerando as instancias de dados atribuidas a cada grupo m; € 11
deseja-se selecionar um subconjunto de instancias de tal forma que obter conhecimento
adicional sobre elas permita guiar o agrupamento dos dados para um particionamento
mais adequado. Para tanto, as f instdncias mais distantes de cada p; € P com pontuagdo
hubness > 1 s@o avaliadas. Essa restricdo para a pontuacdo hubness € para evitar que
possiveis anti-hubs sejam selecionados.

A partir da identificagdo de cada instancia de fronteira x,, de um dado grupo 7;,
seleciona-se a instancia x,, de 7; mais proxima de z,, tal que m; # ;. Com isso,
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€ possivel analisar pares de instancias de fronteira de grupos distintos e questionar se
elas devem ou ndo estar em um mesmo grupo e gerar restri¢des must-link r,,(z,, z,,) ou
restri¢des cannot-link r.(x,, x,,), respectivamente. Além disso, para obter representantes
auxiliares para os grupos, cada x,, de um dado grupo 7; € analisado para questionar se x,,
e p; devem ou ndo estar em um mesmo grupo. Caso a resposta seja positiva, cria-se uma
Tm (24, p;) € atribui-se x,, a A. Caso contrario, cria-se uma r.(z,, p;).

4. Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos foram considerados 9 conjuntos de dados reais obtidos
da UCI Machine Learning' e um conjunto de dados reais (NBA) disponivel no repositério
BasketballStats®. Todos esses conjuntos de dados foram pré-processados de acordo com
as recomendacdes indicadas nesses repositorios. Os detalhes a respeito de cada um deles
sdo apresentados na Tabela 1. E importante destacar que foram selecionados conjuntos de
dados com diferentes nimeros de classes, densidades e dimensionalidades com o intuito
de verificar o desempenho do algoritmo proposto frente a outros trés algoritmos descritos
na literatura cientifica da area em diferentes cendrios.

Tabela 1. Conjuntos de dados considerados nos experimentos.

Identificador | Conjunto Instancias | Dimensdes | Classes
1 Arrhythmia 68 279 11
2 Ecoli 336 7 8
3 Isolet 6237 617 26
4 LungCancer 27 56 3
5 NBA 22064 17 2
6 Pendigits 7494 16 10
7 Segment 2310 19 7
8 UrbanLandCover | 675 147 9
9 WPBC 569 30 2
10 Zoo 101 16 7

Os algoritmos HPKM, Kernel k-means [Dhillon etal. 2004] ¢ DBSCAN
[Sander et al. 1998] foram selecionados como linha de base para comparagao. O HPKM
foi o algoritmo de agrupamento baseado em hubs que inspirou a proposta do SSHub Clus-
tering. O Kernel k-means é um representante cldssico de algoritmos de agrupamento ba-
seados em kernel que sdo conhecidos por lidarem bem com grupos nao hiperesféricos e o
DBSCAN ¢ um representante padrao de algoritmos de agrupamento baseados em densi-
dade.

Considerando que o tamanho ideal de vizinhanca a ser analisado no célculo da
pontuacdo hubness pode variar de acordo com o dominio de dados, foram considerados
quatro valores distintos de vizinhanga (K =5, 10, 15 e 20) para o SSHub Clustering e
o HPKM. A quantidade de grupos solicitada (k) seguiu a quantidade de classes definida
para cada conjunto de dados. Todos os algoritmos consideraram a funcio de distancia
Euclidiana.

Para automatizar a realizagdo de experimentos com o SSHub Clustering, a etapa
de interacdo com o usudrio na escolha dos representantes iniciais foi simulada da seguinte
maneira. Levando em considerag¢do as informag¢des de rétulo dos conjuntos de dados,
os representantes iniciais foram sorteados entre as cinco instancias de cada grupo com

Thttp://archive.ics.uci.edu/ml/
http://www.databasebasketball.com/stats-download.htm
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as maiores pontuacdes hubness. Dessa forma, é possivel simular o fato de que a cada
execugdo o usudrio poderia escolher diferentes instincias de alta pontuacao hubness como
representantes. Além disso, a quantidade total de elementos de fronteira (f) analisados
pelo SSHub Clustering foi definida em 1% do total de instancias, dividididos igualmente
entre o nimero de grupos solicitados.

Considerando a existéncia de conhecimento a respeito do particionamento
desejado para os conjuntos de dados, foi utilizado o indice de validacdo Rand
[Faceli et al. 2011] para avaliar a eficicia dos algoritmos. Os resultados apresentados
na Tabela 2 consideram a média de 50 execucdes dos algoritmos desconsiderando a me-
lhor e a pior execucdo de cada um deles. Observando essa tabela é possivel verificar que
o algoritmo SSHub Clustering apresentou resultados superiores em todos os conjuntos,
com exceg¢do do conjunto (7), onde empatou com o algoritmo DBSCAN.

Também € possivel constatar que a vizinhanca definida para o cdlculo da
pontuacdo hubness pode impactar nos particionamentos gerados. Este fato pode ser ob-
servado, principalmente, nos conjuntos (4), (5), (9) e (10). Além disso, é possivel notar
uma superioridade significativa do algoritmo SSHub Clustering, em relacdo aos demais
algoritmos, nos conjuntos de dados (4), (5) e (10).

Tabela 2. Resultados dos experimentos. Os valores em negrito destacam os
melhores desempenhos. Os numeros entre () indicam a posigao no rank.

Conjunto S5Hub Clustering HPRM KERNEL | DBSCAN
K=5 | K=10 | K=15 | K=20 | K=5 | K=10 |[K=15| K =20

1 0,76 0,75 0,76 0,78 (1)|0,76 (2)|0,76 0,76 0,76 042 (4)|0,64 (3)
2 0,87 0,89 (1)|0,88 0,88 0,81 (2)|0,81 0,80 0,81 027 (4)|0,43 (3)
3 0,96 (1) 0,96 0,96 0,96 0,95 (2)|0,95 0,95 0,95 0,86 (3)|0,47 4)
4 0,55 0,60 0,69 0,70 (1)|0,54 (2)|0,52 0,51 0,50 0,31 (4)|047 (3)
5 0,77 (1) |0,65 0,66 0,70 0,52 (4)|0,52 0,52 0,52 0,60 (3)|0,65 (2)
6 0,95 (1)]0,94 0,95 0,95 0,91 (3)]0,91 0,91 0,91 0,10 (4)|0,93 (2)
7 0,85 (1,5) (0,83 0,84 0,84 0,80 0,80 0,80 0,81 (3)|0,16 (4)|0,85(1,5)
8 0,78 0,79 (1)|0,77 0,77 0,70 (2)|0,69 0,70 0,70 0,14 (4)|041 (3)
9 0,80 0,84 (1)|0,78 0,80 0,74 0,75 (2)|0,75 0,75 0,53 (4)|0,66 (3)
10 0,92 0,91 1,00 (1)]0,93 0,88 0,89 0,88 0,90 (2)|0,77 (4)|0,83 (3)

Soma ranks 10,5 24 38 27,5

Média ranks 1,05 2,4 3.8 2,75

Para verificar se o SSHub Clustering supera estatisticamente os demais algo-
ritmos testados, os desempenhos dos algoritmos foram submetidos ao teste estatistico
de Friedman [Demsar 2006] e post-hoc de Bonferroni-Dunn [Zar 2007] com o objetivo
de descobrir se com 90% de confianca pode-se concluir que o algoritmo SSHub Clus-
tering supera os algoritmos HPKM, Kernel k-means e DBSCAN. Para aplicar o teste
de Friedman, considera-se a soma dos ranks (I?) de cada algoritmo para o célculo
de Fr como: Fr = ((N — 1)x%)/(N(A — 1) — x%), onde x% = (12/(NA(A +
1)) [Zfil R? — (BNA(A + 1))} ), N € o ntimero de conjuntos de dados e A é o nimero de
algoritmos testados. Como o valor de Fr (324) € superior ao valor critico FDistribution
(2,29), conclui-se que existe diferencga significativa entre os resultados dos algoritmos.

Para indicar qual dos algoritmos teve desempenho superior foi utilizado o teste
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post-hoc Bonferroni-Dunn fixando o SSHub Clustering como o algoritmo de controle.
Neste teste, o desempenho de dois algoritmos € estatisticamente diferente se a diferenca
entre a média dos ranks € maior ou igual a diferenca critica (C'D), que € calculada como:

CD = g,/ %, onde o valor critico g, (2,12) € obtido na tabela encontrada em
[Demsar 2006]. Com o valor C'D calculado (1,22) é possivel observar que as diferencas
entre as médias dos ranks dos algoritmos SSHub Clustering e HPKM (1,35), SSHub Clus-
tering e Kernel k-means (2,75) e SSHub Clustering e DBSCAN (1,70) foram superiores a
C'D. Com isso, € possivel afirmar que a eficdcia do algoritmo SSHub Clustering é superior

a dos algoritmos selecionados como linha de base para os conjuntos de dados testados.

S. Conclusoes

O objetivo do SSHub Clustering é combinar o aspecto hubness com estratégias de semi-
supervisdo para permitir a obtencao de agrupamentos que condizam melhor com o parti-
cionamento esperado para dados de alta dimensdo. Os resultados experimentais mostram
que o método desenvolvido possui grande potencial para lidar com diferentes quantida-
des de instancias, grupos e dimensdes. Além disso, foi verificado que o SSHub Clustering
supera estatisticamente trés abordagens propostas na literatura que apresentam bons re-
sultados no tratamento de dados de alta dimensdo. Dentre os trabalhos futuros deseja-se
realizar mais experimentos com outros conjuntos de dados reais e sintéticos comparando
0 SSHub Clustering também com algoritmos de agrupamento semi-supervisionado.
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