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Abstract. This paper presents the results of a scalable approach to build hierar-
chical clustering from space-time series. The goal is to reduce the complexity in
terms of space and time. The approach explores data sampling pre-processing
techniques to reduce the numerosity of the data. The experiment indicates it is
needed the development of more efficient strategies than the naive selection of
samples (uniform sampling).

Resumo. Este trabalho apresenta resultados do emprego de uma abordagem es-
caldvel para o agrupamento hierdrquico de séries espaco-temporais de imagens
de satélite visando a redugdo da complexidade de tempo de execugdo e espago
do algoritmo. Para tanto sdo exploradas as técnicas de pré-processamento para
redugdo da numerosidade, particularmente por meio de amostragem de dados.
O experimento indica que é necessdrio o desenvolvimento de uma estratégia
mais eficiente que a selecdo ingénua de amostras (amostragem uniforme).

1. Introducao

A andlise de séries espaco-temporais [Dias et al. 2005] de imagens de satélite vem sendo
utilizada como uma ferramenta complementar em estudos sobre os possiveis impactos
decorrentes dos cendrios de mudangas climdticas globais. Essas séries permitem, por
exemplo, analisar o uso e a cobertura do solo em uma determinada regido e sua variacao
ao longo do tempo.

Imagens de satélite de baixa e média resolugdo espacial possibilitam a extracio
de séries temporais como as de temperatura da superficie e indice de vegetacdo para cada
pixel da imagem. Diferentes andlises podem ser realizadas a partir das séries extraidas,
como agrupamento ou classificagdo. Para facilitar o uso destas anélises pelo tomador
de decisdo, pode-se georeferenciar os grupos/classes gerados em mapas bidimensionais
permitindo visualizar o uso do solo em uma determinada regio.

O avanco das tecnologias de sensoriamento remoto tem permitido que satélites co-
letem cada vez mais imagens com intervalos de tempo menores (a cada poucos minutos).

*Trabalho realizado com apoio financeiro da Capes, CNPq e Fapesp.
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Desta forma, a quantidade de imagens a serem armazenadas aumenta significativamente
passando de terabytes para petabyes de dados. Além disso, satélites com resolugao espa-
cial média geram milhdes de séries que, para serem analisadas, dependem totalmente do
uso de métodos computacionais eficientes, preferencialmente, de complexidade linear.

Os algoritmos de particionamento, por exemplo o k-means [Jain 2010], apresen-
tam desvantagens com relacdo ao significado dos agrupamentos gerados, entre elas a
necessidade de se fornecer antecipadamente o nimero de agrupamentos desejados e a
tendéncia a encontrar agrupamentos esféricos ou regides densas divididas por hiperpla-
nos projetados, o que nem sempre corresponde a melhor descricdo dos dados.

Uma abordagem alternativa € o uso de algoritmos hierdrquicos aglomerativos.
Nestes algoritmos cada instincia do conjunto de dados é colocada em seu proprio grupo
inicialmente. Em seguida, os agrupamentos sdo aglutinados em grupos maiores, for-
mando uma hierarquia de grupos. Diferentemente do k-means, o usudrio ndo precisa for-
necer o nimero & de grupos previamente. Embora a saida do algoritmo hierdrquico seja
um dendograma (uma hierarquia de grupos), este pode ser convertido em uma particao
de k grupos por meio de uma poda na arvore resultante. Por sua vez, as parti¢des re-
sultantes deste processo ndo estdo limitadas a formatos esféricos, sendo possivel de-
tectar agrupamentos com formatos arbitrdrios. Apesar dessas vantagens, os algoritmos
hierarquicos aglomerativos tem alto custo computacional para tempo e espaco, tornando
sua aplicagdo impraticavel para grandes conjuntos de dados como séries temporais de
imagens de satélites de alta resolucdo temporal. Nesse sentido, podem ser aplicadas
técnicas de reducdo de dados para acelerar a execugao.

Neste trabalho empregou-se uma técnica de pré-processamento para que se possa
aproveitar as vantagens dos algoritmos hierarquicos mesmo em grandes conjuntos de da-
dos. Esta abordagem consiste em reduzir o nimero de instincias do conjunto de dados,
para em seguida, aplicar o agrupamento hierdrquico neste conjunto de dados reduzido.
Por fim, todas as instincias do conjunto de dados foram atribuidas ao grupo mais préximo,
utilizando a mesma medida de distancia entre grupos utilizada no agrupamento inicial.
Com esta abordagem ¢é possivel aplicar o agrupamento hierdrquico em tempo considera-
velmente menor, mantendo a qualidade dos agrupamentos resultantes. O objetivo € avaliar
areducdo na qualidade dos agrupamentos ao empregar uma estratégia de selecdo ingénua
de amostras (amostragem uniforme).

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 sdo apresentados os
trabalhos correlatos. A Secdo 3 apresenta a abordagem para agrupamento das séries. Na
Secdo 4 sdo discutidos os resultados preliminares e na Sec¢do 5 as consideracdes finais e
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

O objetivo da etapa de pré-processamento € preparar os dados que alimentardo a etapa de
mineracdo de dados. Nesta etapa, podem ser realizadas uma série de tarefas que visam
aumentar a qualidade dos dados fornecidos a mineracdo de dados. Por exemplo, a tarefa
de limpeza dos dados trata, por exemplo, de atributos sem valor definido e ruidos. Ja a
reducdo da dimensionalidade consiste em diminuir o nimero de atributos que serdo con-
siderados na mineracao de dados. Por fim, a reducdo da numerosidade busca representar
o conjunto de dados por meio de um nimero reduzido de instincias [Han et al. 2011].
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As estratégias para reducdo do nimero de instincias sdo baseadas em amostra-
gem de dados. Entre os desafios da amostragem estdo o balanceamento das instancias
com relagdo a ocorréncia de instancias raras ou de excec¢Oes [Garcia et al. 2015]. As
principais técnicas sdo: amostragem aleatdria uniforme, amostragem balanceada, amos-
tragem estratificada e amostragem de agrupamentos. Como em muitos conjuntos de séries
temporais nao hé atributos de classe disponiveis, necessarios nas abordagens cldssicas de
amostragens balanceadas e estratificadas, ndo é possivel emprega-las neste trabalho.

Nas tltimas décadas, varios trabalhos empregaram técnicas de amos-
tragem como etapa de pré-processamento de mineracio de dados, como em
[Meek et al. 2002]. A reducdo do tamanho do conjunto de dados por meio de amos-
tragem aleatdria € uma técnica intrinseca de varios algoritmos de agrupamento, entre
eles CURE [Guha et al. 1998], CLARA [Kaufman and Rousseeuw 1990], CLARANS
[Ng and Han 2002] e YADING [Ding et al. 2015]. Nestes trabalhos, a amostragem
aleatéria é aplicada estimando-se o tamanho minimo das amostras para que as carac-
teristicas dos grupos sejam preservadas. Outros trabalhos correlatos abordaram a selecao
de atributos para redu¢@o da dimensionalidade dos dados [Bones et al. 2016]. O BIRCH
[Zhang et al. 1997] cria agrupamentos hierdrquicos por meio de uma representagdao mul-
tidimensional compacta. Entretanto, nenhum desses trabalhos avaliou o uso de técnicas
de amostragem para o agrupamento hierarquico de séries espago-temporais.

3. Agrupamento hierarquico aglomerativo de séries espaco-temporais

A estratégia consiste em reduzir o tamanho do conjunto de dados por meio de técnicas de
amostragem, aplicar um agrupamento aglomerativo, e finalmente, atribuir as instancias
restantes aos seus grupos mais préximos, como apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Agrupamento Hierarquico Aglomerativo com Amostragem

Entrada: Conjunto de dados D, nimero de grupos K

Saida: Agrupamento C

1. Selecionar amostra D, tal que |D| < |D| ;

2. Obter o agrupamento hierarquico H <+ AGNES (D) ;

3. Aplicar o procedimento de poda em #, obtendo o agrupamento Cy, com K
grupos ;

4. Atribuir os objetos restantes em D \ D aos grupos em Cy, obtendo o
agrupamento final C ;

O algoritmo AGNES (AGglomerative NESting) € o algoritmo elementar (classico)
para executar o agrupamento hierdrquico aglomerativo [Han et al. 2011]. Basicamente,
seu procedimento consiste alocar inicialmente cada instincia de dados em seu préprio
grupo e entdo, sucessivamente, fundir os grupos mais préximos entre si, até que todos
os objetos sejam aglomerados em um unico grupo. Apés cada instincia de dados ser
atribuida ao seu préprio grupo, a matriz de distancias M € calculada, armazenando a
distancia de cada par de grupos existente. Entdo, sucessivamente, o algoritmo localiza
a menor entrada na matriz de distdncia M, que equivale a encontrar o par dos grupos
mais proximos, aglomera os grupos encontrados e recalcula a matriz de distancia M. A
aplicacdo de diferentes medidas de similaridade entre grupos resulta, entre outros, nos
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algoritmos: single-linkage calculado pela Equacdo 1 e complete linkage calculado pela
Equacdo 2.

dist (C;, C;) = pein {lzs — x5} )]
dist (C;, C;) = xiegﬁ?{ecj {lwi — 20} 2)

A reducgdo de dados tem papel fundamental na obtenc@o da escalabilidade dos
algoritmos de agrupamento. Assim, o verdadeiro desafio na aplicacdo das técnicas de
reducdo de dados é manter as caracteristicas do conjunto de dados original, para que seja
possivel descobrir a estrutura dos grupos presentes.

4. Resultados Preliminares

O conjunto de dados utilizado nos experimentos sio valores de indice NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) de uma drea localizada entre as latitudes —8,55 e —8,45, e
as longitudes —38,25 e —37,25, que corresponde a uma regido do Estado de Pernambuco.
Estes dados foram extraidos a partir de imagens coletadas pelo sensor MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spetroradiometer) durante o ano de 2003, em periodos de 16 dias.
Assim, a cada pixel da imagem ¢é associada uma série temporal composta pelos valores do
indice NDVI coletados ao longo do ano. O conjunto de dados utilizado possui um total
de 9812 séries temporais, cada uma com 23 valores do indice NDVI.

O experimento consistiu em comparar o algoritmo hierdrquico aglomerativo por
amostragem com o algoritmo AGNES, ambos utilizando a ligacdo simples (single lin-
kage) como medida de distincia entre grupos. Os algoritmos foram comparados em
relacdo ao seu tempo de execugdo e a qualidade dos agrupamentos gerados. Para medir a
qualidade dos agrupamentos, utilizou-se os indices Dunn [Dunn 1973] e Davies-Bouldin
[Davies and Bouldin 1979].

Para cada um dos algoritmos comparados, foi realizada a poda da hierarquia ge-
rada em grupos k = 3,5, 7. Por ser deterministico, o algoritmo AGNES foi executado
uma Unica vez para cada valor de k. Ja o algoritmo por amostragem foi executado com
amostras de tamanho m = 10,100, 1000. Por sua natureza probabilistica, o algoritmo
por amostragem foi executado 10 vezes para cada combinagdo de m e k, e foram calcu-
ladas as médias do tempo de execucdo e das métricas de qualidade dos agrupamentos. O
grafico da Figura 1 apresenta a comparagao dos tempos de execugao em escala logaritmica
(a amostra de tamanho 9812 corresponde a execugdo do algoritmo AGNES para a base
completa).

Embora o algoritmo baseado em amostragem precise, ao final do algoritmo, atri-
buir as instancias restantes ao grupo mais préximo, o tempo de execucao dessa etapa € da
ordem de O (nm), onde n é o tamanho do conjunto de dados. Assim, a diminui¢do do
ndmero de instancias processadas pelo algoritmo aglomerativo representou uma reducio
significativa no tempo de execucdo do agrupamento, como esperado.

Além do tamanho da amostragem, também foi avaliado se o nimero de grupos
utilizados na poda influenciaria a qualidade dos agrupamentos produzidos. O indice Dunn
¢é obtido pela razdo entre a menor distancia entre pares de grupos diferentes e a maior
distancia entre pares de um mesmo grupo. Assim, para agrupamentos de maior qualidade,
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Figura 1. Tempo de execucao por tamanho de amostra em escala logaritmica.

o valor desse indice é maior. Como pode ser observado no grafico da Figura 2(a), o
nimero de grupos utilizado na poda influenciou pouco a qualidade dos agrupamentos
obtidos. Por sua vez, o fator determinante na qualidade foi o tamanho da amostra utilizada
nos algoritmos.

Houve grande diferenca entre a qualidade dos agrupamentos produzidos pelo al-
goritmo AGNES e os agrupamentos produzidos pelo algoritmo baseado em amostragem.
Dado que o indice Dunn € influenciado pela menor distancia entre pares de grupos dife-
rentes, esse desempenho pode ser explicado pelo fato do algoritmo AGNES garantir que
os pares de objetos mais préximos serdo colocados no mesmo grupo. Por outro lado, no
algoritmo baseado em amostragem, existe a possibilidade de que objetos muito préximos
sejam colocados em grupos separados, afetando negativamente seu desempenho.

A qualidade inferior dos agrupamentos produzidos pelo algoritmo baseado em
amostragem também foi refletida no indice Davies-Boulding. Este indice € obtido para
cada par de grupos como a relagdo entre a soma dos desvios-padrao e a distancia entre
as médias dos grupos. Assim, quanto maior a qualidade dos agrupamentos, menor serd
o valor desse indice, pois menor serd a dispersdo dentro de um grupo e maior serd a
distancia entre seus centros. O grafico da Figura 2(b) apresenta os resultados obtidos.

Os dados apresentados no grafico da Figura 2(b) também indicam que a qualidade
dos agrupamentos produzidos pelo algoritmo baseado em amostragem foi inferior. Isso
também pode ser explicado pela garantia que o algoritmo AGNES oferece de agrupar
0s pares mais proximos ja no primeiro passo do algoritmo, pois diminui a dispersdao dos
dados. No grafico da Figura 2(b) é possivel verificar que o indice Dunn sofreu maior
varia¢do de acordo com o niimero de grupos e o tamanho das amostras.

5. Conclusoes

A estratégia proposta permite a reducdo do tempo de execucdo dos agrupamentos
hierarquicos aglomerativos de séries espagco-temporais. Porém, a amostragem aleatdria
impactou negativamente na qualidade dos agrupamentos obtidos. Entre os trabalhos fu-
turos destaca-se o desenvolvimento de um novo método de amostragem baseado em frac-
tais para gerar amostragens estratificadas com relacao a densidade de objetos em volumes
hiper-dimensionais analisados em vérias escalas.
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Figura 2. Tamanho da amostra por niimero de grupos: (a) indice Dunn; (b) indice
Davies-Bouldin.
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