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RESUMO

A grande quantidade de dados que € gerada e arat@zeras mais diversas areas de
conhecimento, torna necessario o desenvolvimented®logias destinadas a analise de
informacdes, possibilitando a obtencdo de novohi@tmentos. Dentre essas tecnologias,
destaca-se alata mining que por meio da aplicacdo de algoritmos com itindes
especificas, tenta extrair um conjunto de padr@ssipelmente existentes no conjunto de
dados, sendo que para isso sdo utilizadas ferramenmputacionais que em sua maioria
sdo proprietarias. Considerando isso, o Grupo dgufsa em Inteligéncia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da UNB&Dtém em desenvolvimento o
projeto daShell Orion Data Mining Engingue implementa diversos métodos e tarefas de
data mining Objetivando ampliar as funcionalidadesSteell Orion essa pesquisa consiste
na implementacdo e na demonstracao de funcionarderdatgoritmoDensity-Based Spatial
Clustering of Applications With Noig®BSCAN) que utiliza o conceito ddusterbaseado
em densidade para a tarefa de clusterizagéo, quedmo objetivo particionar um conjunto
de dados em grupos distintos. Considerando a a¢édz do método de densidade, o
algoritmo DBSCAN realiza a clusterizacdo procurapado regides densas no espacgo dos
dados, permitindo que sejam encontrados grupos famématos arbitrarios e sejam
detectado®utliers Ao final da pesquisa, diversos testes foram aflis, e o desempenho
do algoritmo desenvolvido foi avaliado por meiondledidas estatisticas que comprovaram o

correto funcionamento do DBSCAN &&ell OrionData Mining Engine

Palavras — Chave Inteligéncia ComputacionaData Mining Clusterizacdo, Método de

Densidade, Algoritmo DBSCAN, Deteccgao @atliers



ABSTRACT

The large quantity of data which is produced armtlstd in several areas of knowledge
needs a development of the technologies, relateshatysis of the informations, showing a
way to bring new knowledge. Among these technolgiata mining points out that through
practicing algorithm with special purposes, triesltaw out a standard set possibily being in
data set and some computation tools are put tavheee most of them are owner. Taking
into consideration this, the Research Group at ispf#d Computation Intelligence Course
of Computation Science at UNESC, keeps in forcedimeelopment of Shell Orion Data
Mining Engine project which establishes many methadd tasks of data mining. There is a
purpose to increase the operations of Shell Otius,research consists of establishing and
an exhibition of algorithm operation Density - Bdsgpatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN) which makes use of the concept ehlirsgy based on density for the
clustering operation whose purpose is to take ipattata sets from different sets. According
to the method of density, DBSCAN Algorithm takefeeft the cluster data looking for heavy
areas in the space of datas, tolerating which neayobnd series of arbitrary shapes, and
outliers are detected. At the end of the reseaeberal tests were done, and the practice of
algorithm developed was rated through statisticebsnres which confirmed the correct

activity of DBSCAN on Shell Orion Data Mining Engin

Keywords: Computation Intelligence, Data Mining, Clusterimgnsity Method, Algorithm
DBSCAN, Outlier Detection.
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1 INTRODUCAO

Progressos constantes no processo de aquisicamazearamento digital de
informacgdes permitiram que as mais variadas ingfies formassem grandes bases de
dados. A fim de facilitar o processo de descobdetaconhecimento, técnicas capazes de
extrair informacdes significativas destes vastpeseorios foram desenvolvidas, sendo que
a procura por relacdes uteis entre os dados fiooherida comdnowledge Discovery in
DatabasegKDD), sendo alata mininga principal etapa desse processo.

O data miningé uma area interdisciplinar que reune técnicaaptendizado de
maquina, reconhecimento de padrdes, estatisticaobade dados, visualizacdo de dados,
entre outras, para abordar a questdo da descabertanhecimento em bases de dados
(HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa; SIVANANDAM; SUMHI, 2006, traducéo
nossa).

Existem diversas tarefas déata mining sendo que a escolha de uma
determinada tarefa depende do resultado que sgadzrer e do tipo do conjunto de dados
gue se tem a disposicdo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRSMYTH ,1996, traducao
nossa).

Portanto, para execucdo data mining além das tarefas, sdo necessarios
métodos que as implementem, sendo estes composiosdiferentes algoritmos,
disponibilizados em ferramentas computacionais apas Contudo, em sua grande
maioria essas ferramentas sao proprietarias.

Considerando isso, o Grupo de Pesquisa em Intelgéfomputacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da UNBE&GIém em desenvolvimento o
projeto daShell Orion Data Mining Enginegnde s&o disponibilizados diversas tarefas de

data mining A Shell Orionpossui implementada as tarefas de classifica¢goritanos ID3,



14

C4.5, CART e RBF) , de associacao (algoritmo Aprierde clusterizacao (algoritmds
Means Kohonen Fuzzy C-MeansGustafson-KesselGath-Geva Robust C-Prototypeg
Unsupervised Robust C-Prototypes

A tarefa de clusterizacdo tem por objetivo agrugigetos similares, de acordo
com suas caracteristicas, em subconjuntosclosters relativamente homogéneos. Um
cluster consiste em uma colecdo de objetos que sado sikntre si e dissimilares entre
objetos de outroslusters(LAROSE, 2005, traduc&o nossa).

Existem diversos meétodos de clusterizacdo, denseqoais podem ser
destacados os métodos hierarquicos, de particiartameéetodos baseados em grade, em
modelos e os métodos baseados em densidade (HANIBER, 2006, traducdo nossa;
JAIN; MURTY; FLYNN, 1999, traducdo nossa).

Métodos tradicionais de clusterizacdo, como osatécmpnamento, geralmente
enfrentam dificuldades para encontragrupamentoscom formatos arbitrarios e nao
retornam bons resultados quando a base de dadqeestdio esta contaminada couatliers
(dados que destoam do padrédo geral da distribui€liaglro ponto a ser considerado em
alguns destes métodos, é que o usuario tem a iEmEssle informar previamente o nimero
declustersque seréo gerados, 0 que na maioria das vezeas unda tarefa simples (ESTER
et al, 1996, traducéo nossa; HAN; KAMBER, 2006dtigio nossa).

A fim de minimizar esses problemas tem-se os métbdseados em densidade
que sao usados para a deteccdo de agrupamentdsroaatos arbitrarios em conjuntos de
dados contendoutliers Para algoritmos que adotam essa abordagkrsterssao regioes
com alta densidade de pontos no espaco dos dag@sadas de outras regides densas, por
regibes de baixa densidade (que represemtatiiers). Por sua vez, essas regides de alta
densidade podem conter formato arbitrario no espbcalados (ANKERST et al,1999,

traducdo nossa; KRIEGEL et al, 2011, tradugao nossa
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Algoritmos que encontrarolustersbaseados em densidade ndo necessitam que
seja informado de maneira prévia o numero de gr@paeerem formados, e ndo fazem
suposicdes sobre a variancia ou a distribuicaonatdos objetos nos possiveis grupos que
possam vir a existir no conjunto de dados. Essapripdades permitem que sejam
encontrados agrupamentos baseados nas propriedesielados, o que consequentemente
impd&e uma estruturacdo menos rigida aos objetofH&RL et al, 2011, traducédo nossa).

Utilizando esta abordagem, esta pesquisa consistalesenvolvimento do
algoritmo Density-Based Spatial Clustering of ApplicationghAKloise(DBSCAN) para a

tarefa de clusterizaca@ Shell Orion Data Mining Engine.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver o método baseado em densidade, pordueaifgoritmo DBSCAN,

na tarefa de clusterizacéo 8haell Orion Data Mining Engine

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Entre os objetivos especificos desta pesquisa:estao

a) compreender 0s principais conceitos data mining e a tarefa de
clusterizacéo;

b) entender o método baseado em densidade e o alg@BSCAN;

c) aplicar o algoritmo DBSCAN na tarefa de clustegéta de dados d3hell
Orion Data Mining Enging

d) demonstrar matematicamente o funcionamento doiatgpDBSCAN,;
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e) analisar o desempenho do algoritmo desenvolvido rpeio de medidas

estatisticas.

1.3 JUSTIFICATIVA

O data miningé o processo na etapa de descoberta de conhetiemriiases de
dados que consiste na aplicacdo de algoritmos iéispsc que sob limitacdes de eficiéncia
computacional aceitaveis, tanto de tempo quantopaEessamento, produzem uma
enumeracao particular de padrdes sobre os dadogY@HB,;, PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996, traducao nossa).

Os padrbes encontrados pelo processodd& mining podem auxiliar na
previsdo de um conhecimento futuro e ser de fundaheémportancia na tomada de
decisfes estratégicas.

A fim de auxiliar as instituicbes no processo decdberta de conhecimento, s&o
usadas ferramentas denomina8aells,porém, existe certa caréncia destas ferramentas que
sejam gratuitas. O projeto dahell Orion Data Mining Enginemplementa as tarefas
consideradas mais importantes no processtatie mining,por meio de varios métodosm
uma ferramenta gratuita. Esta pesquisa amplia a€idimalidades daShell Orion
acrescentando o método baseado em densidade fe dereclusterizacdo, por meio do
algoritmo DBSCAN.

A clusterizagdo pode ser vista como uma das tabéfsisas no processo data
mining, permitindo identificar os grupos existentes em uomjunto de objetos, assim
auxiliando na estruturacao e na compreensao darongle dados original. Os resultados da

tarefa de clusterizacdo também podem ser utilizadosutras técnicas dkiata mining tais
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como a classificacdo e a sumarizacao, que reamaseu trabalho nadustersencontrados
(CARLANTONIO, 2001; HAN; KAMBER, 2006, tradugdo rss.

Dentre os fatores que motivaram a escolha do métedtensidade para a tarefa
de clusterizacdo nesta pesquisa, podem ser dessaagubssibilidade de encontdusters
com formatos diversos, o fato de ndo ser necessdoionar com antecedéncia o numero de
agrupamentogue serdo gerados e a capacidade de enconti@rs no conjunto de dados.
Outro fator considerado foi que conjuntos de dadeais usualmente apresentam
agrupamentos com densidades e formas distintasn alé possuirem quantidade
significativa de elementos consideradwmstliers, o que torna desejavel a utilizacdo de
meétodos eficientes para lidar com esse tipo derice(@PPEL, 2010; ESTER et al, 1996,
traducdo nossa; GAN; MA; WU, 2007, traducdo nos&RIEGEL et al, 2011, traducao
nossa).

O algoritmo DBSCAN encontra agrupamentos baseadovinahanca dos
objetos, onde a densidade associada a um ponttid@ plor meio da contagem do namero
de pontos vizinhos em uma determinada regido amr ratbsse ponto (ERTOZ;
STEINBACH; KUMAR, 2006, traducdo nossa). Esse atgey possui a capacidade de
encontrar clusters considerando as propriedades dos dados, pois e@ficerr que seja
informado antecipadamente o numeroadiigsters permitindo a formacédo de grupos com
formatos arbitrarios. Outras caracteristicas ingmies do algoritmo sdo a capacidade de
identificar outliers e a possibilidade de poder trabalhar com divensedidas de distancia

(ANKERST et al, 1999, traducéo nossa; ESTER et36, tradugédo nossa; METZ, 2006).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa € composta por seis capitulos, sen@apitulo 1 contextualizado
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0 tema proposto, os objetivos pretendidos e difiativa para essa pesquisa.

No Capitulo 2 estdo expostos 0s principais conseélacionados ao processo de
KDD, bem como os ligados a etapadd¢a mining A Shell Oriontambém é abordada nessa
parte do trabalho.

A tarefa de clusterizacdo edata miningé o tema do Capitulo 3. O método de
clusterizacdo baseada em densidade e alguns aigsrijue o implementam também séo
descritos nesse capitulo.

O algoritmo DBSCAN, bem como seu funcionamentoefindlo no Capitulo 4.
Ainda é demonstrada nessa parte, uma heuristicawquiéa na escolha dos parametros de
entrada do algoritmo. O Capitulo 5 apresenta aldratzalhos correlatos que usaram o
algoritmo DBSCAN.

No Capitulo 6 sdo descritas as etapas do trababkenslolvido, a metodologia
utilizada e os resultados obtidos pelo modulo doréimo DBSCAN.

Finalizando, tem-se a concluséao da pesquisa etSegete trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O progresso nas tecnologias de armazenamento sigEquide dados digitais
resultou em crescimento das bases de dados. Ershbeado que padrbes interessantes e
informacgdes potencialmente Uteis podem ser exsaddsmses repositorios, o volume de
dados torna dificil, sendo impraticavel, a busca g&se conhecimento implicito sem o
auxilio de ferramentas computacionais (ZHOU, 2@@®@lucéo nossa).

Nesse contexto complexo em que existe uma sobeecarsideravel de dados
nos mais variados ramos de conhecimento da so@gdathe uma nova area de pesquisa
denominada Descoberta de Conhecimento em Basesades Knowledge Discovery in
Databases KDD), que envolve a aplicacdo de tecnologias matacionais para resolver o
problema de extracdo de conhecimento em bases dles d&AYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996, traducdo nossa).

Existem diversas definicdes distintas para o psmete KDD na literatura.
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, tradug@sa) definem o KDD como 0 processo
ndo trivial de identificacdo de padrbes validosyaso potencialmente Uteis e finalmente
compreensiveis a partir de um conjunto de dadoBridéman, Hill e Khoe (2001, traducéo
nossa) consideram o KDD como um processo automdéianalise exploratéria de grandes
bases de dados. Para Cabena et al (1998, tradogda)m processo de KDD significa
extrair, de grandes conjuntos de dados, sem nenfarmalacdo de hipoteses previamente
definidas, informacdes relevantes e novas que padgmsadas no processo de tomada de
decisdo. Seja como for, todas as definicbes conoomue o objetivo final do processo &
trazer a tona novos conhecimentos, que possamsgr ateis, a partir de um dominio de
aplicacéo especifico.

Entre as caracteristicas do processo de KDD estaons processo interativo e
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iterativo, composto por varias etapas. O termaaite indica a necessidade de atuacao do
homem como responsavel por controlar o processs, ganesmo envolve um numero
elevado de decisbes a serem tomadas (SASSI, 2B06n processo iterativo, por que
durante a sua realizacdo, pode existir a possabididde repeticdes integrais ou parciais na
busca de resultados satisfatorios por meio de swossrefinamentos (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005).

Considerando a natureza interdisciplinar do pracets KDD, tém-se varias
etapas aplicadas sucessivamente para se chegssultado esperado, ou seja, a extracédo do
conhecimento implicito em bases de dados. Cada e@processo possui uma interseccao
com as demais, desse modo, os resultados obtidosnenfiase sdo utilizados para melhorar
os resultados da proxima (SASSI, 2006):

a) selecdo dos dadosa etapa de selecdo dos dados, também conhecida por
reducdo de dados, consiste na criacdo de um confatdados-alvo ou
dados selecionados. Nesta etapa do processo,osales® um conjunto de
dados ou um conjunto de atributos desses dadosegée fornecidos para os
algoritmos dedata mining(DM). Em esséncia, consiste na identificacdo de
quais informacdes, dentre as existentes, deveefatramente consideradas
durante o processo de KDD (GOLDSCHIMIDT; PASSOS)30Uma das
motivacdes para essa etapa € que ela otimiza amtdmprocessamento dos
algoritmos de DM, visto que eles atuam em um syhotm representativo
da base de dados em questao, diminuindo seu edpdipsca (SASSI,2006);

b) pré-processamento dos dadosusca-se aprimorar a qualidade dos dados
coletados na etapa de selecdo de dados, a fimsdguaar a qualidade dos
fatos por eles representados. Frequentemente axs gguiesentam VAarios

problemas, tais como a grande quantidade de valessonhecidogutliers
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entre outros problemas (BATISTA, 2003). Essa e&palve a verificacdo
da consisténcia dos dados, a correcdo de possines, a eliminacdo de
registros duplicados e o preenchimento ou a eligdioale valores nulos ou
redundantes (SASSI, 2006);

transformacdo dos dadositambém denominada de codificacdo de dados,
visa principalmente converter o conjunto de dadagob selecionados na
etapa de pré—processamento, em uma forma padraosale Pode ser
necessario transformar a forma em que os dado® esfiresentados,
objetivando superar limitacdes existentes em métodoetapa subseqtiente
de DM. Entre as vantagens de se codificar um atrilestdo: melhorar a
compreensao do conhecimento gerado, diminuir o ded@processamento
da técnica de DM usada, entre outras (PYLE, 1988utdo nossa; SASSI,
2006);

data mining: é a principal etapa do KDD. Nesta etapa ocorresad efetiva
por novos padrdes que possam gerar conhecimefta partir dos dados
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). E caracterizada pelasténcia do
algoritmo minerador, que diante da tarefa espexificsera capaz de extrair
conhecimento atil e implicito em conjuntos de dadetecionados, pré-
processados e transformados;

interpretacéo e avaliacdo do conhecimentaisualmente denominada como
poés-processamento, envolve a visualizagcdo, anélise interpretacdo do
conhecimento gerado na etapa de DM (GOLDSCHIMIDASBOS, 2005).
Geralmente a principal meta dessa etapa consiste nethorar a
compreensao do conhecimento gerado, validando# quicepcdo de um

analista de dados e por medidas de qualidade (SA&866). Considerando
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gue em KDD o resultado deve ser compreensivel adrios podem se
recorrer a utilizacdo de técnicas de visualizag@alatos para a finalidade,
visto que essas técnicas estimulam a percepcaontelegéncia humana,
aumentando a capacidade de entendimento e a ggsode novos padrbes

(BIGUS, 1996, traducdo nossa; GOLDSCHIMIDT; PASS@®)5).

Interpretacdo

TR N

Conhecimento

Transformacao

Pré-Processamento

Selecdo

al Dados
Dados Transformados
- Processados
Dados Dados Alvo

Figura 1. Etapas do processo de descoberta deaiomdmeo
Fonte: Adaptado de FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO,;GMYTH, P. (1996)

Padrées

Dentre todas as etapas, a mais importante no am#se trabalho € a de DM.
Enquanto as etapas de selecdo, pré-processaméattsidrmacéo estdo mais diretamente
ligadas a preparacédo, tratamento de imperfeicogsaBdade dos dados, a etapa de DM
efetivamente realizard a busca por padrbes poteramiée interessantes no conjunto de

dados selecionado (DASU; JOHNSON, 2003, traduc&sayd?YLE, 1999, traducdo nossa).

2.1DATA MINING

Muitos autores referem-se a DM e ao processo de KB@orma indistinta. O
termo DM faz referéncia a etapa em que sado aplkcaalgoritmos especificos para
efetivamente extrair padrdes dos dados, enquateonm KDD faz referéncia ao processo
de descoberta de padrdes Uteis nos dados em gegidpando etapas adicionais, que sao

essenciais para a interpretacdo adequada e awvatlagfualidade do conhecimento obtido na



23

etapa de DM (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 199@&aducédo nossa).

O DM pode ser definido como o processo de expleraanalisar grandes
conjuntos de dados, extraindo informacao e contetionsob a forma de novas relacdes e
padrbes Uuteis na resolucdo de problemas de um @ondi@ aplicacdo especifico
(SIVANANDAM; SUMATTI, 2006, traducdo nossa).

O DM pode ser aplicado em diversos campos de msqlistintos, dentre os
guais se podem destacar (WITTEN; FRANK; HALL, 20ttaducédo nossa):

a) mineracdo de dados na welos motores de busca da internet cdaomgle,

Yahoo, Ask, Bingntre outros, fazem uso de técnicas de DM nosados
pesquisados pelos usuarios de seus servi¢os, ebasennisso selecionam
anuncios que cada usuario individual possa estaressado, aumentando
assim, as chances de um determinado usuario acessadeterminado
servico. Esses provedores de busca possuem apeloapamorar suas
técnicas na area, pois 0s investidores, ou anuesiate suas paginas, 0S
pagam apenas se 0s usuarios clicam emlisdss

b) segmentacdo de imagens de satélitg&cnicas de DM podem ser utilizadas

para detectar manchas de 6leo provenientes de nmatgesatélite, a fim de
prever antecipadamente desastres ecoldgicos & delbamamentos ilegais.
Dada a grande quantidade de imagens geradas e ialddiflie de
classificacdo manual dessas areas, as técnicadMdiirizionam como um
filtro para os usuarios finais desses sistemasiziedo 0 espectro de busca e
0 numero de alarmes falsos, 0 que dependendo dm @asle gerar
economia;

c) previsdo de carga do sistema elétricono setor energético, € de suma

importancia a previsdo de demanda futura com a rmamecedéncia
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possivel. Quanto mais precisas forem as estimatieagarga maxima e
minima para periodos de curto e longo prazo, mgisfisativas seréo as
economias para as companhias geradoras e disbrbsjdvisto que essa
antecipacao de previsédo futura gera um melhor plamento. Técnicas de
DM podem ser utilizadas para gerar sistemas deig@@wle carga, com
detalhes de horas, alimentados com dados estagistitstoricos.
Acompanhados por especialistas humanos, essemassigodem auxiliar
decisivamente nas tomadas de decisGes dessas d¢oagpan
d) marketing e vendas:esse € um dominio de aplicacdo tradicional do, DM
pois nessas areas tem-se grandes bases de dédosu@t tempo intocadas,
as quais constituem-se em valiosos ativos. As agilies voltadas ao
marketing e vendas objetivam gerar previsbes futuras. O Diiep
determinar grupos para 0s quais novos servicosnpaee direcionados, tais
como conjuntos de clientes rentaveis, clientes, fiélientes que preferem
utilizar dinheiro em espécie ao invés de cartdorddito, entre varias outras
funcionalidades.
Considerando a vastiddo de dominios de aplicacdaMioe que os usuarios do
conhecimento gerado pelo processo de KDD podem iegtgessados em tipos distintos de
padroes sobre os dados, existem diversas tarefd3Mjesendo que a escolha de uma

determinada tarefa depende do conhecimento quessgacbbter.

2.1.1 Tarefas e Métodos dBata Mining

As tarefas de DM séo usadas conforme o padraoatissdjue se deseja obter, e

em geral, no seu mais alto nivel, podem ser cleadds em duas categorias (Figura 2):
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descritivas e preditivas. As tarefas preditivaschos informar o valor de um atributo com

base em outros atributos existentes. Ja as tadsfssritivas procuram caracterizar as

propriedades gerais dos dados, baseando-se nathaegas, ou diferencas de padrdes

existentes entre esses dados (HAN; KAMBER, 20@6uitdo nossa).

|: Diata ‘
| Mlining
= ,
Atividades dtividades |
Preditivas | Drescritivas |
|
| . J l — ]

I 1 g |
Ci&ssiﬁu:a;ﬁul Regressgo ] | Azzociacdo | Sumarizacio |

)
| Clhastenzacio
J

Figura 2. Tarefas deata Mining
Fonte: Scotti, A. (2010)

As principais tarefas de DM, seus respectivos blgget bem com alguns

exemplos praticos de sua aplicacdo sédo descrieguar:

a)

b)

classificacdo:de acordo com Goldschimidt e Passos (2005) a fitzssio é
uma das tarefas mais comuns e importantes em Dba tsefa preditiva
consiste em construir uma funcdo que possa secadplia dados nao
classificados visando categoraliza-los em clasgesigfinidas (HARRISON,
1998, traducdo nossa). Pode ser usada para identifiransacdes
fraudulentas de cartdo de crédito, classificar s.@lge bolsa de valores em
grupos de lucros potenciais baixos, médios ou ,aldre inameras
aplicacbes (FAWCETT; PROVOST, 1997, traducdo no$3BIVEIRA,
2008);

regressado: essa tarefa preditiva é similar a classificacdmdseque o
diferencial entre as duas é que a regressao tealaglbnas com atributos

numericos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). A regresd@a com
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resultados continuos, enquanto que a classificdic#o com resultados
discretos. Esta tarefa tem como objetivo deternonaalor mais provavel de
algum indice diante de dados do passado ou desoundices semelhantes
sobre os quais se tem conhecimento (OLIVEIRA, 20B8ye ser usada para
estimativa do tempo de vida de uma pessoa, do mideffilhos em uma
familia, de demanda de um novo produto, entre saipiicacdes distintas;
associacaotarefa que tem por objetivo descrever as relacéessdociacao
entre diferentes itens de uma transacdo na basmadies (PAL; MITRA,
2004, traducdo nossa). A associacao busca por gigmsendem a ocorrer
juntos em uma mesma transacao, assim caracteripauioes e tendéncias.
Redes de varejo podem usar esta tarefa para plamegasposicdo dos
produtos nas prateleiras das lojas ou em um catatteymodo que os itens
geralmente adquiridos na mesma compra sejam V[@Bi@&EmMos entre Si
(HARRISON, 1998, traducao nossa);

sumarizagao:conforme Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (19@6lucao
nossa) a sumarizacdo envolve métodos para encouatnar descricdo
compacta para um subconjunto de dados. Exemplostédeicas de
sumarizagdo incluem medidas de posicdo, variabdigahistogramas,
boxplots e diagramas de dispersdo (SFERRA; CORREA, 2008}tor&s
podem utilizar a sumarizagdo para buscar por aafatitas comuns a boa
parte dos clientes, como por exemplo, sdo assmaateevista X, mulheres
entre 20 e 30 anos, com nivel superior e que trabaha area de financas.
Tal informacé&o poderia ser usada pelo departamdatmarketing para
direcionar ofertas a novos assinantes (GOLDSCHIMBASSOS, 2005);

clusterizacéo:consiste na separagao de um conjunto de dadosuwgrosgide
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modo que objetos dentro de um grupo sejam altansamiéares entre si e
possuem dissimilaridade com objetos de outros grpiAN; KAMBER,
2006, traducdo nossa). Diferentemente da tarefdadsificacdo, que possui
classes pré-definidas, a clusterizacdo precisatifidan automaticamente
essas classes, utilizando alguma medida de sidati (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005). Como exemplo de uso dessa tarefe-ggoctitar a
identificacdo de areas do solo que apresentamimgarsem bases de dados
geograficas (HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa).

Como sao diversas as tarefas possiveis em DM, erdfizalmente existem
muitos métodos disponiveis para auxiliar na implaiagio dessas tarefas, sendo que a
escolha do método mais adequado depende das deckesse dos resultados desejados.

Alguns dos métodos comumente utilizados séo:

a) redes neurais artificiais (RNA): séo técnicas computacionais inspiradas no
sistema nervoso bioldgico, cujo funcionamento € edeamte a alguns
procedimentos humanos, ou seja, aprendem pelai@éxpe; generalizam
exemplos por meio de outros e abstraem caractass{BRAGA; DE
CARVALHO; LUDERMIR, 2000). Inicialmente as RNA fam inspiradas
somente no funcionamento do cérebro humano e, rppstente, foram
introduzidos conceitos de estatistica e processanmEnsinais (BOTELHO,
2011);

b) algoritmos genéticossao métodos computacionais adaptativos, baseados n
processos genéticos de organismos biolégicos enpaskr usados para
resolucdo de problemas de busca e otimizagdo. Hasésdos utilizam
conceitos como combinacdo genética, mutacao edsefetural, sendo Uteis

na resolucédo de problemas complexos que envolvamzatédo, previsao e
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simulacao (SIVANANDAM; SUMATTI, 2006, traducéo n@gs

c) métodos estatisticosbaseiam-se em principios e teorias da estati§igses
meétodos fornecem modelos e técnicas tradicionags gaalise e interpretacao
dos dados, como Redes Bayesidna&ndlise Discriminante Andlise
Exploratéria de daddsentre outras técnicas disponiveis (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005);

d) l6gica fuzzy: permite construir sistemas que lidem com informacde
imprecisas ou subjetivas. Enquanto os métodos thaseam logica classica
permitem que um registro pertenca a apenas umrongu classe de dados,
0s métodos baseados em lodigazypermitem que 0s registros pertencam a
mais de uma classe simultaneamente (GOLDSCHIMIDASFOS, 2005).
Métodos baseados em ldgitazysao especialmente usados em clusterizacéo
de dados devido a sua capacidade em lidar com eedsfio (BEZDEK,
2005, traducgdo nossa; PAL; MITRA, 2004, traducassap

Goldschimidt e Passos (2005) exemplificam as dagedificuldades decorrentes

do processo de KDD, dentre as quais destacam asi@ade de manipulagdo de grandes e
heterogéneos volumes de dados e a dificuldade tyratdo de varios algoritmos
especificos.

Visando minimizar essas dificuldades, tem-se digmi® ferramentas que

implementam ambientes integrados para a realizdeamdo o processo de KDD. Essas

1 A representacdo do conhecimento em sistemas afipeciprobabilisticos é realizada por meio de sede
bayesianas. Uma rede bayesiana é um formalismad@ase teoria dos grafos e na teoria da probabtdida
total que possibilita a representacao grafica didneoimento incerto e a propagacéo de probabilideehesua
estrutura por meio de algoritmos de inferéncia (CASIO; GUTIERREZ; HADI, 1998, traducio nossa).

2 Técnica que pode ser utilizada para classificaddiauma amostra ou populagdo. Para sua realizagdo é
necessario que os grupos sejam conhecidos. Esteedorento permite a elaboracdo de uma funcao
matematica chamada de regra de discriminacéo, peadeclassificar novos elementos amostrais ngsogru
ja existentes (MINGOTTI, 2005).

3 Além da descricdo dos dados, a analise exploaaffaimite que algumas caracteristicas do procegams
conhecidas, com base nos proprios dados. Faz augsabélas, graficos e medidas estatisticas patarten
descobrir estrutura que ndo eram evidentes nosdadms (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).
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ferramentas sdo denominadaellse visam facilitar a execucéo do processo de KDD.
Sabendo que a maior parte dessas ferramentas re&oces, e visando ampliar
o contingente dehellsgratuitas a disposicdo da comunidade académica miblaco em
geral, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia CommutalcAplicada, do Curso de Ciéncia da
Computacdo da Universidade do Extremo Sul Catassme(UNESC), formado por
professores e académicos do respectivo curso, maee desenvolvimento o projeto da

Shell Orion Data Mining Engine

2.1.2Shell Orion Data Mining Engine

O projeto daShell Orionfoi iniciado no ano de 2005, e entre os principais
objetivos do seu desenvolvimento esta a dispopdgiio de uma ferramenta gratuita de DM
para a comunidade em geral, sendo que os méetogbtesnmntados n&hell Orionsdo todos
desenvolvidos por académicos em seus respectiabahios de Concluséao de Curso (TCC)

A fim de demonstrar a constante evolucdo da fem&émeom a insercéo de
novas funcionalidades, na Tabela 1 estdo sumaszasi@lgoritmos implementados até o

momento na&ahell Orion
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Tabela 1. Evolucdo dahell Orion Data Mining Engine

Ano Tarefa Método Algoritmo Atributos Referéncia
2005 Associacao Regras de Apriori Numéricos (CASAGRANDE,
Associacao 2005)
2005 Classificacao Arvores de ID3 Nominais (PELEGRIN, 2005)
_Deciséo
2007 Classificacdo Arvores de CART Nominais e (RAIMUNDO, 2007)
Decisao numéricos
2007 Clusterizacdo Particionamento K-means Numéricos (MARTINS, 2007)
2007 Clusterizacdo Redes Neurais Kohonen Numéricos (BORTOLOTTO,
2007)
2008 Clusterizagéo Légica Fuzzy Gustafson- Numéricos (CASSETARI
Kessel JUNIOR, 2008)
2009 Clusterizagdo  Logica Fuzzy Gath-Geva Numéricos (PEREGO, 2009)
2009 Classificagao Arvores de C45 Nominais e (MONDARDO, 2009)
Deciséo Numéricos
2010 Classificacdo Redes Neurais RBF Numéricos (SCOTTI, 2010)
2010 Clusterizagdo  Légica Fuzzy RCP Numeéricos (CROTTI JUNIOR,
2010)
2010 Clusterizagdo  Ldgica Fuzzy URCP Numéricos (CROTTI JUNIOR,
2010)
2010 Clusterizacao Légica Fuzzy FCM Numéricos (CROTTI JUNIOR,
2010)

O desenvolvimento d&hell Orioné realizado na linguagem de programacgéo

Java, pois de acordo com Pelegrin (2005), essadggm permite reutilizacdo de codigo, é

independente de plataforma e possui ambientessgmdalvimento gratuitos.

Outra vantagem da utilizagdo da plataforma Java gesenvolvimento d&hell

Orion € a sua Interface de Programacéo de AplicagggdiCation Programming Interface

API) denominaddava Database Connectivi(yDBC). A utilizacdo dessa API permite que a

Orion se conecte a qualquer banco de dados que possdavemdisponivel para ela, o que

torna a ferramenta bastante flexivel nesse sentido.

A fim de facilitar a interacdo do usuario com adaerenta e permitir uma maior

integracdo dos métodos disponibilizados, todasuasidnalidades d&hell Orion estéo

centralizadas em uma interface principal (Figura 3)
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2 Shell Orion Data Mining Engine

Arquivo | Data Mining  Ajuda

Conexdes
Conectar

Sair

[ conexies
Cadastro de conexdo
Conexoes: |HSQLDB |v|
Nome: |HSQLDE |
Driver: iorg.hsqldb.jdbcDriver |
URL: |jdbc:hsqldb:hsql:ﬂlocalhostf |
Salvar | | Excluir | | Cancelar |

Figura 3. Interface principal dahell Orion Data Mining Engine

Apbs ser realizada a conexdo com uma base de gaediamente cadastrada,
pode-se acessar o item do mé&mata Mining onde se tem acesso as tarefas e aos métodos
disponibilizados na ferramenta.

Atualmente aShell Orion estd organizada em moédulos diferentes para cada
tarefa de DM, possuindo métodos que contemplararatat de classificacao, clusterizacéo
e associacdo. Cada algoritmo implementado é indepés dos demais, necessitando de
informacdes especificas para funcionarem adequadam#e acordo com a tarefa que se
deseja realizar.

Considerando-se que o projeghell Orion encontra-se em desenvolvimento
desde 2005 e que varios Trabalhos de Conclusédo ulso Ga abordaram sobre esta
ferramenta, no Apéndice A encontram-se informagidess detalhadas acerca de seus
diferentes modulos, como por exemplo, o de clusiedio.

A tarefa de clusterizacdo d&hell Orion possui diversos algoritmos
implementados. O algoritmo DBSCAN, foco dessa pesguisa ampliar as funcionalidades

da ferramenta, disponibilizando o método de dedsiae modulo de clusterizacao.
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3 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO EM DATA MINING

A tarefa de segmentacdo de um grupo heterogénealades em varios
subgrupos, também chamadosaliesters € denominada clusterizagédo. Diferentemente da
tarefa de classificacdo, na clusterizacdo néao esxistlasses pré-definidas ou exemplos,
sendo que os registros sdo agrupados conforme aimilaridade com os demais dados
(BERRY; LINOFF, 2004, traducdo nossa). Portantoprimcipal objetivo da tarefa de
clusterizac&o € procurar por uma estrutura conaénie valida em um conjunto de dados, e
nao estabelecer regras de separacdo dos registrosakegorias pré-definidas (JAIN;
DUBES, 1988, traducéo nossa).

De acordo com Larose (2005) wiusterpode ser entendido como uma colecao
de registros que sdo similares entre si e disgiesilde objetos em outratusters,ou seja,
objetos pertencentes a um dadoster devem compartilhar um conjunto de propriedades
comuns, sendo que essas propriedades ndo sdo tbmgas com objetos de outros

clusters(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

Figura 4. Exemplo de um conjunto de dados agrupenosésclusters
Fonte: PATERLINI, A. (2011).

A divisdo do conjunto inicial de dados resultantepidocesso de clusterizacéo

pode ser usada de duas maneiras distintas. Orgpatazir uma sumarizacado da base de
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dados em questdo por meio das caracteristicasdaeclcester,ora como dados de entrada
para outras técnicas, como por exemplo, a class#m que trabalharia em cima dos
resultados obtidos pela tarefa de clusterizaca&&8A2006).

Conforme Jain et al (1999) existem alguns fatongs devem ser levados em
consideracao durante a tarefa de clusterizacé&eleed® e a preparacao dos dados, a medida
de similaridade adequada, o algoritmo adotadovalidacdo dos resultados gerados. A
abordagem que € dada a cada um desses fatoregrénidahte no resultado final do
processo, influenciando na qualidade da divisacchissers(OLIVEIRA, 2008).

A fim de atingir o objetivo proposto, a tarefa desterizacdo apresenta varias
etapas (Figura 5) que vao desde a preparacéo getebté a interpretacdo dolsisters
obtidos (FACELI, 2007; JAIN et al,1999, traducdssea NALDI, 2011):

a) preparacdo dos dadosos dados que serdo submetidos a um algoritmo de

clusterizacdo devem estar padronizados, portanttaEa de preparacao dos
dados envolve varios aspectos relacionados ao epr@cessamento e a
forma de representacdo apropriada para sua ufibzpQr um algoritmo de
clusterizacdo (FACELI, 2007). Nessa etapa podemre@cmormalizacoes,
conversodes de tipos e redugcdo do numero de atsilpatomeio de selegcédo ou
extragdo do numero de caracteristicas (JAIN; MURTFLYNN, 1999,
tradug&o nossa);

b) medida de similaridade/dissimilaridade: a escolha de uma medida de
similaridade ou de dissimilaridade é uma importaetapa na tarefa de
clusterizacdo. Na primeira, quanto maior o valosestado, mais parecidos
entre si serdo os objetos. Ja para a segunda,ogunair o valor observado,
menos parecidos serdo os objetos (CARVALHO, 20B5¢scolha de uma

medida deve levar em conta os tipos e escalastdbatas que definem os
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objetos e as propriedades que serédo focadas dargatefa (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999, traducdo nossa). Na maioria dos cas@seciso garantir que
todos os atributos contribuam igualmente para acut@l da medida
(GUNOPULOQS, 2009, traducéo nossa);

c) realizacdo do agrupamento:sdo aplicados os algoritmos de clusterizacao
apropriados para agrupar os dados de acordo corbjetivo especifico
(NALDI, 2011). Os algoritmos de clusterizacdo basese em duas idéias:
coesao interna dos objetos e isolamento exterrre estgrupos, sendo que
todos os algoritmos tentam maximizar as diferemgdge grupos relativas a
variacdo dentro dos grupos (CARVALHO, 2005). €sstersresultantes
podem ser exclusivogrisp), onde um objeto pertence ou nao pertence ao
cluster, ou podem ser ndo-exclusivdazzy, onde um objeto pertence a um
grupo com determinado grau de pertinéncia, podasdon pertencer a mais
de um grupo ao mesmo tempo (JAIN; MURTY; FLYNN, 29%aducao
nossa);

d) validacdo: faz referéncia aos procedimentos de avaliacdo dssltados
obtidos de forma quantitativa e objetiva (JAIN; DEER 1988, traducdo
nossa). Deve ser determinado de forma objetiva skistersencontrados séo
significativos, ou seja, se a solucdo é represeatpaira 0 conjunto de dados
analisado (FACELI, 2007). Geralmente essa validagdeita com base em
indices estatisticos, que quantificam alguma inémdo a respeito da
gualidade de untluster, ou estimam o grau com que a estrutura resultante
reflete o conjunto de dados original (NALDI, 2011);

e) interpretagcdo: nesta etapa, odustersresultantes séo avaliados, em relagao

aos seus padrdes observados, com o0 objetivo deedes@ natureza de cada
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cluster (NALDI, 2011). Além de ser uma forma de avaliacdo dtssters
encontrados e da hipdtese inicial, de um modo wuoafbrio, osclusters
podem permitir avaliacdes subjetivas que tenham significado pratico
(FACELI, 2007). Dependendo do objetivo da tarefasae etapa nédo é
realizada, sendo que quando ela ocorre, é realigadaim especialista no
dominio de aplicacéo. Alguns algoritmos podem reala clusterizacdo sem
gue seja necessario informar o numereldstersdesejados antecipadamente,
sendo que nesses casos a particdo final do conflenttados normalmente
requer alguma avaliacdo. Em alguns casos, os afip@s precisam
acrescentar outras evidéncias experimentais etiaaalipara chegar a uma

conclusao objetiva do resultado (GUNOPULOQOS, 20@®iLcao nossa).

Objetos

Agrupamento

Medida de

Representacdo | [Similaridade| | Agrupamentos

Preparacdo | g ————— | Validagio Interpretacao
dos objetos : —
dos objetos | |Realizagdo do
Agrupamento

Agrupamentos
Validos

feedback

Significado dos
Agrupamentos

Figura 5. Etapas do processo de clusterizagéo
Fonte: Adaptado de NALDI, M. (2011)

A tarefa de clusterizacdo € subjetiva, pois 0 mesomunto de dados

muitas vezes precisa ser dividido de diferentesndsr para aplicacdes distintas,

existindo diversos métodos de clusterizagdo proposYisto que cada método

emprega um critério de agrupamento que impde utna@ws nos dados e possui uma

complexidade computacional particular, os métodis wsados de acordo com as

caracteristicas do conjunto de dados, conforme mhemmento do dominio de

aplicacdo que os usuarios dispéem e também conforresultado desejado (JAIN;
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MURTY; FLYNN, 1999, traducéo nossa).

Com a finalidade de facilitar a compreenséao e dementacdo dos algoritmos
de clusterizacédo, os diferentes métodos de claatgo podem ser classificados da seguinte
maneira (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999, traducdo nossa):

a) meétodos hierarquicos: o0 meétodo de clusterizacdo hierarquico cria uma
decomposicdo do conjunto de dados, que pode seesegpiada por um
dendogram&(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Baseado na maneira em
que a decomposicdo é formada, os métodos hieragquomdem ser
classificados em duas abordagens diferentes: agitiwee pottom-up)® e
divisiva top-down® (JAIN; DUBES, 1988, traducdo nossa; WITTEN;
FRANK; HALL, 2011, traducéo nossa);

b) métodos de particionamento:dividem a base de dados déngrupos, onde
esse numer& € dado pelo usuario. Nesse tipo de método, eypeswo que
0 usuario tenha conhecimento de quarostersexistem no conjunto de
dados (CARVALHO, 2005; PAL; MITRA, 2004, traducdossa). Métodos
de particionamento obedecem a premissa de que artigdp deve conter ao
menos um objeto e cada um deve pertencer somantgagarticdo, sendo
gue esse requerimento pode ser minimizado com aeigécnicas de logica

fuzzy,em que um objeto pertence a um grupo com determigaadu de

* Arvore gue iterativamente decomp®e o conjunto detod em subconjuntos menores até que cada unmsdesse
subconjuntos consista de somente um objeto (ESTBRLO96,traducao nossa).

® Inicialmente cada objeto forma uctuster separado. Entdo, através de sucessivas iteraciies gesses
clusterssdo agrupados conforme a medida de distancia elgse sendo que essas distancias geralmente
estdo agrupadas em uma matriz de distancia siméticalgoritmoAglomerative NestingAGNES) é um
exemplo de algoritmo que usa o método hierarquigtbnaerativo (CARLANTONIO, 2001; HAN;
KAMBER, 2006, tradu¢c&o nossa).

® Inicialmente todos os objetos estdo em um Unlaster. Entdo, em sucessivas iteracdes|uster inicial é
subdivido de acordo com a dissimilaridade entrelgstos e séo feitoslusterscada vez menores. Esse
processo continua até que cada objeto representdustarou uma condigdo de termino, como o nimero de
clustersdesejados, seja atingida. O algoritBiwisive AnalysiDIANA) é um representante dessa categoria
de algoritmos hierarquicos (CARVALHO, 2005; HAN; KIBER, 2006, traducdo nossa; PAL; MITRA,
2004, traducado nossa).
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pertinéncia (HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa; NAIMURTY;
FLYNN, 1999, traducéo nossa). Os algoritmesmeans$ e k-medoidé sédo
representantes do método de particionamento;

c) métodos baseados em gradetividem o espaco dos dados em um numero
finito de células que formam uma estrutura de grade qual todas as
operacdes de clusterizacdo sdo executadas (GAN;WI4; 2007, traducéo
nossa). O STIN&é um exemplo de algoritmo que utiliza a metodalogi
baseada em grades;

d) métodos baseados em modelostilizam modelos matematicos para definir
os clusterse estruturar o conjunto de dados. Os modelos séstraidos,
baseando-se na idéia de que os dados sdo geradasmpomistura de
distribuicdo de probabilidades (GAN; MA; WU, 200#faducdo nossa).
Geralmente, os algoritmos que utilizam modelos &&tstruidos utilizando
duas abordagens distintas (HAN; KAMBER, 2006, tg#dtu nossa):
estatisticd e redes neurdis Os algoritmos COBWEE e Konoher® s&o
considerados exemplos dessa abordagem;

e) métodos baseados em densidadeiesse tipo de método, umiuster é

" Cada agrupamento é representado por um centroé quadculado pela média (ou média ponderada) dos
elementos que o compdem. Esse célculo de média gethamado centro de gravidade daister
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005; PATERLINI, 2011).

8 Essa estratégia toma como representante do agenpam objeto que estiver mais préximo do centro de
gravidade do mesmaendo esse elemento denominawedoid.O elemento mais central dduster sera
aquele que minimiza a soma das distancias para wsloutros elementos (PATERLINI, 2011).

° No algoritmo STING, a &rea espacial é dividida @#tulas retangulares, existindo diversos niveisates
células, que formam uma estrutura hierarquica, cada célula no nivel mais alto é particionada faraar
um numero de células no préximo nivel mais baixANHKAMBER, 2006, traducao nossa).

Yprimeiramente é realizada clusterizacdo convencional, e apés isso é realizana etapa adicional, onde
para cada agrupamento sdo encontradas descrig@esecimticas para cada grupo, que ira representar
conceito ou classe (HAN; KAMBER, 2006, traducaosa)s

Ycadacluster é considerado um exemplar e entdo novos objetdenpaser distribuidos pardusters cujo
exemplar € o mais similar, de acordo com algumaidaede similaridade (HAN; KAMBER, 2006, traducao
nossa).

120 algoritmo COBWEB recebe como parametro de entpailas de valores de atributos categéricos, e cria
uma hierarquia delustersna forma de arvores de decisdo (HAN; KAMBER, 2G@86jucao nossa).

¥0Organiza dimensionalmente dados complexoslesters baseado em suas relagées, de tal forma que sbjeto
similares estejam préximos um do outro (GAN; MA; W&007, traduc&o nossa).
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considerado uma regido em que a densidade de rdtesnexcede certo

limiar, ou seja, para cada elemento de um dadgagrento, sua vizinhanca,

em um certo raio, deve conter ao menos uma quaseticénima de elementos

(HAN; KAMBER, 2006, traducédo nossa; PATERLINI, 201D algoritmo

DBSCAN utiliza a abordagem baseada em densidade.

Na Tabela 2 € possivel verificar de maneira suradaizalgumas das principais

vantagens e desvantagens dos diversos métodosisteridacao existentes (ESTER et al,
1996 traducdo nossa; HAN; KAMBER, 2006, traducadssag JAIN; MURTY; FLYNN,

1999, traducdo nossa; METZ, 2006; PAL; MITRA, 2004ducao nossa).

Tabela 2. Métodos de clusterizagao

Método Vantagens Desvantagens
« liberdade em relagdo ao nivel de » definicdo dos parametros de
granularidade desejado parada dos algoritmos
Hierarquico » uso de qualquer medida de  dificuldade de representacao
similaridade dos agrupamentos criados
« boa eficiéncia computacional  definicdo do nimero de
 efetivo se o nimero de clusters particbes que devem ser
puder ser estimado com criadas
Particionamento antecedéncia « dificuldades em trabalhar

com clusters com formato
arbitrario e conjuntos de
dados contendo outliers

» robustez na presenca de outliers e tamanho das células em que

» encontra clusters com formato 0 espaco dos dados é
arbitrario dividido afeta o resultado da

Grade « tempo de processamento clusterizacao

independente do tamanho da base  dificuldade em determinar os
de dados parametros de entrada

» capacidade de identificacdo de « complexidade computacional
outliers elevada

Modelos . e o - .

* identificacdo automética do nimero
de clusters

« forma grupos com formatos  alta complexidade
arbitrarios computacional

Densidade * identifica outliers * nao trabalha bem com

* uso de qualquer medida de conjuntos de dados

similaridade multidimensionais

Grande parte dos métodos de clusterizacdo geradmargontra dificuldades

para geraclusterscom formatos arbitrarios, pois criam agrupamentsehdos somente nas
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medidas de distancia entre os objetos, e ndo eetohons resultados quando o conjunto de
dados em questao possuitliers(ESTER et al, 1996, traducéo nossa).

Visando suprir as deficiéncias acima expostas,sedndo diminuir a estrutura
gue a maioria dos métodos de clusterizacdo impdeoaunto de dados, foi proposto o

meétodo de clusterizacdo baseado em densidade (KAMBER, 2006, tradu¢cdo nossa).

3.1 O METODO DE DENSIDADE

Algoritmos de clusterizacdo de dados baseados esiddele sdo usados para a
descoberta de agrupamentos de forma arbitrariigcedmente em conjuntos de dados
contendooutliers (PATERLINI, 2011). Esses algoritmos encontram pgmentos baseados
na densidade de elementos em uma determinada regegpaco de objetos.

De acordo com o método baseado em densidadejuster pode ser definido
como uma regido densa no espac¢o de dados, queakadepe outras areas densas, por
regides de baixa densidade, que represemiatiiers Essas areas podem ter um formato
arbitrario e ainda os pontos dentro de uma regditem estar distribuidos arbitrariamente
(ANKERST et al, 1999, traducdo nossa; CARLANTONEDQO1; HAN; KAMBER, 2006,
traducdo nossa; PATERLINI, 2011).

Clustes sdo reconhecidos principalmente porque dentrcada um deles, a
densidade de objetos € maior do que a densidadbjek®s fora do grupd?or exemplo, na
Figura 6 em (a) € possivel verificar que existeratiquelustersde tamanhos distintos, mais
com formato arredondado, (b) mostra quatro grupos formato arbitrario e de tamanho
diverso. Por fim, em (c) é possivel verificar asgincia de quatro agrupamentos com
formato arbitrario, densidade distinta e diversostps dispersos fora dadusters que

representamutliers
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(&) (b) ()

Figura 6. Clusterscom diferentes tamanhos, formatos e densidades
Fonte: Adaptado de ESTER, M. et al (1996)

O critério de clusterizacdo local € utilizado plgoaitmos que implementam o
método de densidade, pois esses algoritmos coasid#gnsidade de ligacdes entre os dados
no espaco meétrico. Considerando que um objetorcatributos pode ser representado como
um ponto em um espagbdimensional, entdo adusterscorrespondem a subconjuntos de
objetos que estejam proximos. Assim, agrupamelttcalizam-se em regides de maior
densidade no espaco métrico e sdo separados paeselp baixa densidade (ANKERST et
al, 1999, traducédo nossa; OLIVEIRA, 2008).

Métodos baseados em densidade sdo adequados pardr&nagrupamentos
com varios formatos distintos, pois a forma dospgsué determinada pela medida de
distancia escolhida e esse método tem a capacidadeabalhar com diversas dessas
medidas. Por exemplo, se a distaldanhattart* & utilizada em um espaco bidimensional, o
formato dos agrupamentos tende a ser retangulearfm a escolha da funcao de distancia
deve ser feita de acordo com cada aplicacdo efnieydarte também de acordo com o tipo de
dado que seré utilizado (ESTER et al,1996, traduggsa).

Esses métodos podem fornadustersde acordo com um centro de densidade ou

conforme alguma funcédo de distribuicdo de densidaxistindo diversos algoritmos, sendo

% A funcéo de distanciilanhattan também denominadaity-Block corresponde ao somatério do médulo das
diferencas dos valores dos atributos entre doitogo(KAUFMAN; ROUSSEEAW, 1990, traducdo nossa)
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gue cada um utiliza uma técnica distinta, de acooo o problema que se prop&e a resolver
(CARLANTONIO, 2001).

A abordagem baseada em centro de densidade seagteitos de conectividade
e alcancabilidade, em que cada ponto tem relacéo a® vizinhos mais proOXimos e 0s
clusterscrescem na dire¢cdo em que a densidade de pomitve des grupos indicarem. Ja a
abordagem baseada em funcdes de distribuicdo dededde utiliza modelos matematicos
para determinar a influéncia que cada ponto exemtesua vizinhanca de objetos, gerando
clustersde acordo com 0s pontos que exercem maior uma méigencia nos seus vizinhos
proximos (HAN; KAMBER, 2006, traducdo nossa; HINNERG; KEIM, 1998, traducao
nossa).

Existem diversos algoritmos que utilizam o métodcchlisterizacdo baseada em
densidade, sendo que cada um possui seus congaitasilares para definir areas com alta
densidade de objetos no espaco dos dados. Alggmstalos que podem ser destacados séo:

a) DBSCAN: proposto por Ester et al (1996), o DBSCAN é conside

referéncia entre os algoritmos que usam a aborddgsenda em densidade.
Este algoritmo foi desenvolvido para ser aplicasiogeandes bases de dados
contaminadas pavutliers e busca minimizar a necessidade de conhecimento
prévio do conjunto de dados ao mesmo tempo em mean@Faclusterscom
diversos formatos e com eficiéncia aceitavel (ESTERi, 1996, traducéo
nossa). O DBSCAN segue a abordagem baseada eno centiensidade,
sendo que a densidade de pontos no espaco dos éadssmada pela
contagem dos pontos contidos dentro de um detedmiraao de vizinhanga a
partir de um ponto do conjunto de dados, que demtec um namero minimo

de pontos (CARLANTONIO, 2001; ESTER et al, 1996dtr¢cdo nossa);

b) OPTICS: o algoritmoOrdering Points to Identify the Clustering Struaur
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(OPTICS) foi proposto por Ankerst et al (1999) steade o algoritmo
DBSCAN para que varios valores de distancia sejarncessados
simultaneamente, construindo diversos agrupamertos) densidades
diferentes ao mesmo tempo (HAN; KAMBER, 2006, tigiu nossa).
Utilizando um valor global para estimar a densidadeespaco dos dados,
agrupamentos com alta densidade podem ser complet@ancontidos em
grupos menos compactos. Para resolver esse tipoodeema, o algoritmo o
OPTICS processa simultaneamente varios valoresistigndia, construindo
diversos clusters com densidades distintas ao mesmo tempo (HAN;
KAMBER, 2006, traducédo nossa). Para a construcadusterssimultaneos,
0S pontos devem ser processados em uma ordem fespesendo que 0s
clustersmais densos sdo encerrados primeiro. Entdo o G ptGduz uma
ordenacdo do conjunto de dados, de modo que dadsulio agrupamento
possa ser facilmente visualizado e computado (ANKERet al, 1999,
tradug&o nossa);

c) DENCLUE: o algoritmoDensity-Based Clusterind ENCLUE) foi proposto
por Hinneburg e Keim (1998) sendo baseado em unumtande fung¢des de
distribuicdo de densidade, tendo como propostaekelente em bases de
dados com forte presencaalgliers. A idéia basica desse algoritmo diz que a
influéncia de cada ponto em sua vizinhangca pode @delada
matematicamente por meio de uma funcdo de inflaBh@HINNEBURG;
KEIM, 1998, traducdo nossa). A densidade globakdojunto de dados é

modelada analiticamente como a soma das funcosdldéncia de todos os

> A influéncia de cada ponto de um conjunto de dgutnde ser formalmente modelada por meio de uma
funcdo matematica, chamada de funcdo de influéqumdescreve o impacto que um ponto exerce em seus
objetos vizinhos. Em principio, a fungdo de inflo@npode ser uma fungéo arbitraria determinada pela
distdncia entre dois objetos vizinhos, tal comargcio de influéncia Gaussiana (HINNEBURG; KEIM,
1998, traducao nossa).
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pontos do conjunto de objetos, sendo quelusterspodem ser determinados
pela identificacdo dos atratores de densidade, as$®s atratores sao
maximos locais da funcdo de densidade global (HKNMBER, 2006,
traducéo nossa; HINNEBURG; KEIM, 1998, traducacsads

d) SNN: o algoritmoShared Nearest Neighbd6SNN) foi proposto por Ertdz,
Steinbach e Kumar (2003) e tem como critério deupamnento o
encadeamento ou ligacdo entre os pontos que ser@pados. O SNN
encontra os vizinhos mais proximos de cada poriiizamndo como medida
de proximidade o numero de vizinhos que dois powmtm®partiham no
espaco dos dados (ERTOZ; STEINBACH; KUMAR, 200adtrcdo nossa).
Com essa medida de proximidade, o algoritmo propetas pontos mais
representativos, construindo grupos ao redor desdgstos (ERTOZ;
STEINBACH; KUMAR, 2003, tradu¢&o nossa);

e) CLIQUE: proposto por Agrawal et al (1998) o algorit@tustering in Quest
(CLIQUE) se baseia em grades e densidade, sendalgoritmo misto que
particiona o conjunto de dados em células com alifiade de encontrar
agrupamentos compactos. Baseado na idéia de quepagoede dados é
ocupado de maneira ndo uniforme, o CLIQUE distingueas densas de
regides com escassez de pontos, encontrando oSepadie distribuicdo de
densidade do conjunto. Uma éarea é considerada densaquantidade de
pontos contidos nesse local excede um dado pa@uahetentrada, sendo que
clusterssédo formados realizando a jun¢éo de areas adgsCERGERAWAL et
al, 1998, traducao nossa; GAN; MA; WU, 2007, trahugossa).

Na Tabela 3 estdo expostas as principais vantagealesvantagens de alguns

algoritmos de clusterizagdo que utilizam conceittss densidade para a tarefa de
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clusterizacdo (ERTOZ; STEINBACH; KUMAR, 2003, tra@dio nossa; ESTER et al, 1996,

traducdo nossa; GAN; MA; WU, 2007, traducdo nostalN; KAMBER, 2006, traducao

nossa):
Tabela 3- Algoritmos de clusteriza¢do baseadosemsidade
Algoritmo Vantagens Desvantagens
* robustez na presenca de outliers definicbes dos pardmetros de
* encontra clusters com formato densidade sdo empiricos e de
DBSCAN arbitrario dificil determinacao
 trabalha com véarias medidas de nao trabalha bem quando
distancia clusters possuem densidades
muito distintas
* n&o se limita a um Gnico complexidade computacional
parédmetro de densidade elevada
OPTICS * robustez na presenca de outliers néol trabalha bem com
 técnicas de visualizagdo podem conjuntos de dados
auxiliar no conhecimento da multidimensionais
distribuicdo dos dados
 solida fundamentacao requer cuidado na definicdo dos
matematica parametros de entrada
DENCLUE * robustez na presenca de outliers nao trabalha bem com
« eficiéncia para trabalha com conjuntos de dados
grandes conjuntos de dados multidimensionais
» robustez na presenca de outliers complexidade computacional
* nao é tdo afetado por conjuntos elevada
SNN de dados com alta grande nimero de parametros
dimensionalidade de entrada necessérios ao
e pode encontrar clusters com algoritmo
densidades variadas
* n&o é tédo afetado por conjuntos precisdo do resultado pode ser
de dados com alta degradada pela simplicidade do
dimensionalidade método
CLIQUE « relativa simplicidade de parametro de densidade

implementacéo
» insensivel a ordem de entrada
dos dados

constante, mesmo com o
aumento da dimensionalidade

Considerando que o objetivo geral dessa pesquisaste na implementacédo do

algoritmo DBSCAN, suas caracteristicas e funciolaales sdo descritas a seguir, com a

finalidade de possibilitar o seu entendimento.
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4 O ALGORITMO DBSCAN

O algoritmo Density Based Spatial Clustering of ApplicationstiVNoise
(DBSCAN) foi proposto por Martin Ester, Hans-Pd{eilegel, J6érg Sander e Xiaowei Xu na
Second International Conference on Knowledge Disgoand Data Miningho ano de 1996
na cidade de Portland nos Estados Unidos.

Os grupos formados pelo algoritmo sdo compostos obgetos de borda e
centrais, que estédo ligados entre si por algumadaetd similaridade. O algoritmo se baseia
no critério de encadeamento, onde objetos vizie®em compartilhar o mesnaiuster,
sendo esse critério adequado para a detecgélasterscom formas arbitrarias.

Um clusteré formado por um conjunto de pontos conectadosiposidade, de
acordo com os parametros de entrada do algoritnegm, apds ser informado o tamanho
do raio de vizinhanca e o numero minimo de pontesdgevem estar contidos nesse raio, 0
algoritmo iterativamente recupera a vizinhancaatambjeto da base de dados, procurando
por regibes em que o limiar de densidade € excegdatmitindo assim que untusterpossa
ser formado em uma regido densa de acordo com ramemos de entrada informados
(GAN; MA; WU, 2007, traducéo nossa; HAN; KAMBER, @) traducdo nossa).

Para cada novo objeto adicionado a um grupo susidiate é calculada e assim
novos objetos sdo adicionados, sendo que dessa torustervai crescendo de acordo com
a densidade de ligacdes entre os pontos, assimgodessumir um formato arbitrario
(FACELLI, 2006; NALDI, 2011; PAL; MITRA, 2004, trad;ao nossa).

Algumas definicbes sdo necessérias para o0 ententbmdo algoritmo

DBSCAN, e da nocao de densidade de ligacéo enfegosbutilizada pelo algoritmo.
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4.1 O RAIO DE VIZINHANCA DE UM PONTO

O DBSCAN trabalha com a idéia de que para cadamloje umcluster, sua
vizinhanca, para algum dado rai¢épsilon), deve conter ao menos um namero minimo de
pontos ) para ser considerado ucdiuster, ondec e y sdo parametros de entrada para o
algoritmo (ESTER et al,1998, traducdo nossa; PATIEIRI2011).

A e-vizinhanca de um ponte, que é a vizinhanga de um objeto em um dado
raioe, denotada poN,(x,), € definida por:

N.(x,)={x, 0D [dist (x,,X,) < €}

Se a distancia entre um pom¢pe um pontax, for menor ou igual &, ou seja,
dist(x,,x,) < £, entdo o ponte, esta na-vizinhanca do ponts,.

Em um conjunto de dados podem ser definidos fpés tie pontos:

a) pontos centrais:sao pontos que estao no interior de uma regiasagemde
existem pelo menagpontos no raie desse objeto. A cardinalidad¢Card)
desses pontos em relacdo ao parametteve ser de no minimg pontos
podendo ser denotada pela seguinte definicBBNKERST et
al,1999,traducdo nossa);

Card (N.(x4)) 27;

b) pontos de borda:estdo na fronteira de uma regido densa, ou SEgatos
que estdo na-vizinhanca de algum ponto central, porém ndo S&Euos
centrais, pois a cardinalidade desses pontos @taeho raie ndo excede
(ANKERST et al,1999,traducdo nossa);

Card (N,(x,)) =7n;

'8 Definida como o nimero de elementos que pertermamm determinado conjunto. Por exemplo, seja o
conjunto A ={-1, 0, 1, 2, 3}, entdo a cardinaligadesse pode ser definida fard(A) = 5 (GERSTING,
1995).
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c) outliers. esses pontos ndo sao centrais e nem de bordane rE@s sao
conectados por densidade a nenhum outro pontgper@@ncendo a nenhum
cluster

N&o deve ser exigido que todos os pontos decluster contenham o numero

minimo de pontog em sua-vizinhancga, pois geralmente os pontos de bordandeluster
possuenum numero menor de pontos em swdzinhanca se comparados a pontos centrais.

Porém, e necessario que para cada pgeom um clusteC, exista um ponto,
nesse mesmoluster C de modo que, esteja dentro davizinhanga de . A Nf(xq) por

sua vez deve possuir pelo mengsontos ou seja, a cardinalidade ggem relagéo ao raio
deve excedey. Assim, todos 0s pontos em um grupo séo alcarg@eeidensidade a partir

de qualquer ponto central dluster(ESTER et al, 1996, traducédo nossa).

4.2 PONTOS DIRETAMENTE ALCANCAVEIS POR DENSIDADE

Um pontox, € diretamente alcangavel por densidade a partindpontox, se as

seguintes condicdes forem satisfeitas (ESTER 326, traducdo nossa):

X, ON_.(X,)

N, (xq) 27
Ou seja, o pontak, deve estar contido na-vizinhangca do pontax; e a
e-vizinhangado pontox, deve exceder ou ser igualasendo que a cardinalidade do ponto
Xq com relacdo ao raio deve ser de no minimg satisfazendo assim a sua condi¢édo de
objeto central em uneluster (ESTER et al,1996,traducdo nossa; KRIEGEL et al,120
traducéo nossa).
Essa é uma propriedade simétrica para pares doslgentrais, pois um objeto

central é diretamente alcancavel por densidadeta ga outro ponto central e vice-versa,
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porém, a relacdo € quase sempre assimétrica qeat@menvolvidos um ponto central e um
ponto de borda em um mesmluster (ESTER et al,1996,traducdo nossa). Na Figura 7 é
possivel verificar que o ponipé diretamente alcancavel por densidade a pargrodtoq,
poisqg é um ponto central, porémnéao é diretamente alcancavel por densidade a gaqj
porque apesar destar contido navizinhanca deg, esse ponto néo satisfaz a condicdo de

ponto central, pois ndo possui 0 nUmero minimoatégs vizinhos necessarios para isso.

p ¢ diretamente alcancavel por
p: ponto de borda P densidade a partir de q

o (
( ponfo cenfral T o o ' "
e o ’

L ( io ¢ direfamente alcangavel
' ¥ por densidade a partir de p

Figura 7. Pontos de borda e pontos centrais
Fonte: Adaptado de ESTER, M. et al (1996)

A propriedade que diz respeito aos pontos diretéaranancaveis por densidade
pode ser estendida para gerar uma nova definigéamada de pontos indiretamente

alcancaveis por densidade.

4.3 PONTOS INDIRETAMENTE ALCANCAVEIS POR DENSIDADE

Um pontox, € indiretamente alcancavel por densidade a pagtinnd pontaxg,

levando em consideracéo os valares;, se existir uma cadeia de pont&s, ,..-» X, , tal
que X, =X, X, = X,,emqueX,. . édiretamente alcancavel por densidade a partir

de x,. (ESTER et al, 1996, traducdo nossa; HAN; KAMBER] Zaraducao nossa).

Pontos indiretamente alcancaveis por densidadeipassma relacdo transitiva
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gue se estabelece entre trés elementos de um nggapw de tal forma que se o primeiro
elemento tem relagdo com o segundo e este deténrelag@o com o terceiro, entdo o
primeiro elemento tem relagdo com o terceiro (EST&Ral, 1996, traducdo nossa,
GERSTING, 1995).

Apesar da transitividade, pontos indiretamente nal@eeis por densidade
somente terdo uma relacdo simétrica caso estivergmlvidos nessa relacdo dois pontos
centrais de unsluster(ESTER et al, 1996, traducéao nossa).

Portanto, a relacdo entre pontos indiretamentengdeais por densidade é

estendida para pontos de borda, gerando o cormepontos conectados por densidade

4.4 PONTOS CONECTADOS POR DENSIDADE

Dois pontos de borda em unhuster, ndo sdo indiretamente alcancaveis por
densidade entre si, pois 0S mesmos nao detém g&orak pontos centrais. Contudo, deve
existir um ponto central nclustera partir do qual esses pontos de borda séo inciestiz
alcancaveis por densidade, assim, sendo conecpadlogensidade entre si (ESTER et al,
1996, traducdo nossa).

Um ponto x € conectado por densidade a um popgi@e existir um ponta, de
tal forma que, ambos os pontgsexx, sdo indiretamente alcancaveis por densidade a parti
dex, (ESTER et al, 1996, traducao nossa; KREGEL et(dl12traducéo nossa)

A relacdo entre pontos conectados por densidadengiderada simétrica. A
Figura 8 demonstra as definiches apresentadas éramas diferencas entre pontos

indiretamente alcancgéveis por densidade e ponteectados por densidade.
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p € indiretamente alcancgavel por densidade a partir de g
q nﬁo é alcancavel por densidade a partir dep

p e g sao conectados por
densidade por meio do ponto o

Figura 8. Pontos alcancaveis por densidade e poatetados por densidade
Fonte: Adaptado de ANKERST, M. et al (1999).

Os agrupamentos formados pelo algoritmo DBSCAN lsi®eados na idéia de
gue umclusteré um conjunto de todos 0s pontos conectados paidigte entre si, que
representam o maximo com relacdo a pontos diretenadcancaveis por densidade (ESTER
et al, 1996, traducdo nossa; KRIEGEL et al, 20BHucdo nossa). A nocdo de agrupamento

baseado em densidade utilizada pelo algoritmo DB$€Apresentada a seguir.

4 5CLUSTERSBASEADOS EM DENSIDADE EOUTLIERS

Dado um conjunto de pont®s entdo untluster Cé um subconjunto ndo vazio

deD que deve satisfazer as seguintes condi¢cdes (EST&R1€96, traducédo nossa):
a) maximalidade: 0Ux,,x,0D: se x,0Ce x for indiretamente
alcancavel por densidade a partingentdo x, 0 C . SendoC um cluster

do conjunto de dadd3, entdo cada ponto efd é diretamente alcancavel por

densidade a partir de qualquer um dos pontos ¢temnaC. Além disso, o
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clusterC ira possuir todos os pontos que podem ser direta@radcancaveis
por densidade a partir de qualquer ponto centraCeabedecendo ao critério

de maximalidad¢ESTER et al, 1996, traducédo nossa);
b) conectividade: X ,, X, J C : p deve ser conectado por densidadg, a

sendo que a relacdo de pontos conectados por ddasahgloba todas as
outras definicbes do algoritmo DBSCANRaso umcluster contiver apenas
um pontop, entdo esse pontp deve estar conectado por densidade a si
mesmo por meio de algum poniq que pode ser o préprio ponim
obedecendo assim o critério de conectividade. Assinponto x; deve

satisfazer a condicdo de ponto central, 0 que guieseemente implica que a
N, (X ) possui ao menagpontoS(ESTER et al, 1996, tradugéo nossa).
Outliers sdo definidos como o conjunto de pontos2imue n&o estéo inseridos

em nenhuntluster(ESTER et al, 1996, tradu¢ao nossa).

Dados os parametrese 7, inicialmente o algoritmo escolhe um ponto arbitrari

Xp. Entéo toda &\L(Xp) é recuperada e sg for um ponto de borda, ndo irdo existir pontos

diretamente alcangaveis por densidade a parti, q®is aNg(xp) </. O pontox, € marcado

comooutlier e o DBSCAN visita o préximo ponto no conjunto daos.

Se um ponto for classificado conouitlier pelo algoritmo, posteriormente ele
pode estar navizinhanca de outro ponto n&o visitado ainda [EEBSCAN. Sendo assim,
essa classificacdo pode ser removida caso o aggaliretamente alcangavel por densidade
a partir de um ponto central ainda néo visitado.

Caso aN, (x,) contenha ao menaspontos,um clusterC € criado contendo o

pontox, e todos os pontos ravizinhanga dex,. Formado ccluster G ae¢-vizinhanga de

cada ponto ainda ndo visitado €@ iterativamente recuperada e a densidade depoatia



52

nessa vizinhanca € calculada, permitindo assirmgues pontos possam ser adicionados ao
cluster (ANKERST et al, 1999, traducdo nossa; ESTER etl886, traducdo nossa). A

Figura 9 ilustra o processo de funcionamento doralgo de uma maneira geral:

A Escolha um ponto p arbitrariamente

Recuperar todos os pontos alcancaveis por
densidade a partir p

l

Caso p seja um ponto central entdo & formado um
cluster

Se p é um ponto de borda entdo nao existem pontos
alcangaveis por densidade a partir de p, visitar o
proximo ponto

Continuar o processo até que todos os pontos
tenham sido processados

Figura 9. Funcionamento do algoritmo DBSCAN

Ao encontrar dois pontos centrais proximos, sestadtia entre eles for menor
guee, ambos sdo colocados em um mesnuster. Os pontos de borda conseqientemente
serdo colocados no mesrmosterem que 0s pontos centrais estive@&B8TER et al, 1996,
traducéo nossa; HAN; KAMBER, 2006, traducao no€2dVEIRA, 2008)

A distancia entre doislustersC; e C, pode ser definida como a menor distancia
entre dois pontos, e Xy de tal maneira que o0 poniq esteja contido ent; e Xy esteja
contido emC, (ESTER et al, 1996, tradu¢ao nossa):

dist (C,,C,) = min{ dist (x,,x,)|x, 0C;,x,0C,}

O funcionamento do DBSCAN pode ser melhor compnelenda Figura 10,

onde C1 e C2 representam doisclusters encontrados pelo algoritmo DBSCAN.

Considerando para o exemple= 3, 0s pontos centrais sdo representados na fplos
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pontos sélidos, e avizinhanca de cada ponto € representada peloslasrao redor dos

mesmaos.

Figura 10. Doiglustersdescobertos pelo DBSCAN
Fonte: HAN, J.; KAMBER, M.; TUNG, A. (2001)

Todos o0s objetos pertencente€he C2, estdo na-vizinhanca de algum objeto
central doglustersa que pertencem e néo existem dois objetos cewmteaial forma que um
esteja na-vizinhanca de outro que nao pertencem ao medoster Um objeto de borda
comoM, por exemplo, estd navizinhanca de dois objetos centradise R, que pertencem
respectivamente aodusters Cle C2, podendo assim ser atribuido a qualquer um dos
clustersuma vez que esta na regido de fronteira de ambagropamentos. Uma convencgéo
utilizada para esses casos diz que o pditalevera ser atribuido aduster que foi
primeiramente encontrado. O objebopor sua vez é consideradatlier, pois ndo é um
objeto central e ndo estad paizinhanca de nenhum objeto central (ESTER etl986,
traducéo nossa; HAN; KAMBER; TUNG, 2001, traduc@ssa).

O resultado do algoritmo DBSCAN ¢é dependente dallescadequada da
medida de distancia para o conjunto de dados, tesrdovista que o formato dos
agrupamentos é determinado por essa funcédo dendstéESTER et al, 1996, traducao
nossa; PATERLINI, 2011).

Essas medidas sao usadas para calcular a dendigladela ponto do conjunto

de dados, ou seja, sao contados quantos pontascesiidos na-vizinhanca de cada ponto
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por meio de uma fungéo de distancia. Se a mediddistigncia entre um objetg e um
objeto Xy for menor que o parametroentdo o ponto, esta contido na-vizinhanga do
objetox,. Considerando as diversas medidas de distanctenies, e as diversas formas de
normalizacdo de escalas de atributos, a seguiro sddimonstradas as que foram

implementadas nesse trabalho para o algoritmo DBECA

4.6 FUNCOES DE DISTANCIA PARA A CONSULTA DE VIZINHNCA

Para conjuntos de dados em que os atributos sdtheos)’ ou discreto¥, a
distancia euclidiana pode ser utilizada. Essa naegliddequada para conjuntos de dados que
possuem grupos volumétricos aproximadamente es$e(XU; WUNSCH, 2005, traducdo

nossa). Nesse tipo de medida, a distancia entseothjetos é denotada por:

d(xx)= \/i (X% —X;
Onde:
a) d()gyxj): € a distancia euclidiana do objetgara o objetox; ;
b) d: € o nimero de atributos presentes no conjunttades;

C) XiI : € 0 I-ésimo atributo do objeto;

d) X. :é&ol-esimo atributo do objeto, .

il
Diferentemente da distancia euclidiana, a distandianhattan troca as

diferencas quadradas pela soma das diferencasutassehtre os atributos e tende a formar

agrupamentos com formato retangular (XU; WUNSCH)XR2@raducéo nossa). Essa funcao

7 Atributos continuos podem assumir qualquer vaat dentro de um nimero pré-definido de valoresNJA
DUBES, 1988, tradu¢do nossa).

18 Atributos discretos possuem, fregiientemente, umjuato finito e pequeno de valores possiveis, cpom
exemplo, meses do ano (JAIN; DUBES, 1988, tradug&sa).
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de distancia corresponde ao somatorio do médulaliflxencas entre os atributos e pode ser

definida por:

d(xi,xj)ZIZ:,

(X —X; )‘

Onde:

a) d()gyxj): € a distancidanhattando objetox para o objetox; ;
b) d: € o nimero de atributos presentes no conjunttades;

C) XiI : € 0 I-ésimo atributo do objeto;

d) X. :eol-ésimo atributo do objeto, .

jl

Atributos diferentes podem ser medidos em escaslisitds. Portanto, caso for
utilizada diretamente uma medida de distancia cansuclidiana, por exemplo, atributos
com escalas maiores irdo se sobrepor a atributdgdoseem escalas menores, tornando a
clusterizacéo tendenciosa, sendo que esse naopéobema especifico do algoritmo, mais
das proprias medidas de distancias (HAN; KAMBER)&Qraducdo nossa).

Considerando esse problema de escala, a nornédizZ@gn como objetivo
colocar os valores para os atributos em um mesnampa. Isto faz com que medidas de
distancias utilizadas nos métodos de agrupamersgapoestar na mesma escala, possuindo
0 mesmo peso, e assim evitando tendéncias na adlisN; KAMBER, 2006, traducéo

nossa; SHALABI; SHAABAN; KASASBEH, 2006, traducaossa).

Portanto, antes de ser aplicada a funcéo de diatépg atributos da base de
dados sdo normalizados para o interv[aﬂgmin,n_max], usando a normalizagcdo MIN-

MAX. Essa funcdo de normalizacdo pode ser defimdamo (HAN; KAMBER, 2006,
traducdo nossa; SHALABI; SHAABAN; KASASBEH, 200Gaducdo nossa; WITTEN;

FRANK; HALL, 2011, tradugao nossa):
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v, = min

= - (n_max—n_min)+n_min
max ,, — min

Onde:

a) z: representa o valor normalizado igésimo atributo;
b) Vv.: o valor doi-ésimo atributo;
c) min,;: menor valor encontrado para-ésimo atributo entre todos os registros

da base de dados;

d) max,: maior valor encontrado para-@simo atributo entre todos 0s registros

da base de dados;

€) n_min: novo menor intervalo para o atributo normalizado;
f) n_ max : novo maior intervalo para o atributo normalizado.

N&o existe uma regra geral que defina qual métiécdistancia deve ser usada,
nem qual o tipo de normalizagcédo que deve ser aajcsendo que essa escolha geralmente
ocorre apos a realizacdo de varios testes comedtts métricas. Uma ressalva pode ser
feita caso se saiba antecipadamente o formato ctisders. Assim, a distancia mais
apropriada sera aquela que apresentar, para peqtogdistantes da origem, um formato
semelhante aquele que é esperado para os agrupardiETZ, 2006).

Além da funcao de distancia que sera utilizada algjoritmo DBSCAN, existe a
necessidade de ser informado o tamanho da regid@izidbancas de um objeto e a niUmero
minimo de objetog que essa regido de vizinhanca deve conter, sangl@<pa na maioria
das vezes essa ndo é uma tarefa trivial.

Para a determinagdo do parametr@ proposta em Ester et al (1996) uma
heuristica simples porém efetiva para a maioria cs®s para determinar os parametros

globais de entrada do algoritmo.
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4.7 DETERMINANDO OS PARAMETROS DE ENTRADA PARA O ECAN

Sabendo que o algoritmo DBSCAN encontra agruparseb@seado em
parametros de densidade global, ou seja, utilizaeddos mesmos valore® n para todos
osclusters pode-se deduzir que os valores desses pararpesssem impacto consideravel
nos resultados gerados (ESTER et al, 1996, tracurssa).

Caso o valor para seja grande demais, entdo todos os pontos serdcadok
em um unicocluster e ndo serdo detectadostliers Por outro lado, caso seja um valor
muito pequeno, todos os pontos serdo classificado® outliers e nenhum agrupamento
sera encontrado. A Tabela 4 ilustra o efeito dalkacdos parametros de entrada sobre o

resultado obtido.

Tabela 4. Parametros de entrada do DBSCAN

Valor para ¢ Valor para 5 Resultado
Alto Alto Poucogclustersgrandes e densos
Baixo Baixo Muitosclusterspequenos e menos densos
Alto Baixo Clustersgrandes e menos densos
Baixo Alto Clusterspequenos e densos

A fim de auxiliar o usuario na tarefa de escolha parametros de entrada para o
algoritmo, entdo € proposto um método heuristicmaegnado funcad- dist que pode ser

definida como (GAN; MA; WU, 2007, tradu¢ao nossa):
Fx)
Onde F, (Xp) representa a distancia entre um ponté » sek-ésimo vizinho
mais préximo.
O primeiro passo do método heuristico consiste @pular a funcad-dist para

todos os pontos do conjunto de daBosendo assint-, (D )

O passo seguinte consiste em ordenar decrescemearﬁglﬁD ) plotando-se
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em um grafico bidimensional que representa comarec distribuicdo da densidade no
conjunto de dados (ESTER et al, 1996, traducaoandsaN; MA; WU, 2007, traducao
nossa).

Para os pontos que ndo estdo em nenloluster sdo esperados valores
relativamente altos para a funcgialist enquanto que pontos localizados em algum grupo

tendem a possuir valor baixo para essa fu€i@ura 11)

A .

ruidos clusters

k-distincias

> pontos

Figura 11. Grafico representadokagistancias ordenadas de um conjunto de dados
Fonte: Adaptado de ESTER, M. et al (1996)

Em bases de dados bidimensionais, os autores pnogde seja usado o valor 4
para o0 parametrg;, pois pesquisas indicam que valores acima disso difevem
significativamente nos resultados finais da clissgfo (ESTER et al, 1996, traducao nossa;
GAN; MA; WU, 2007, traducao nossa).

Para definicdo do parametropode ser calculada a func&edist parak = 7,

sendoy = 4, e usar para esse parametro o valcﬁzde(pi ) em quex,, € definido como o

ponto inicial no primeiro “vale” do grafico da fuxgk-dist
Tendo compreendido o funcionamento do algoritmo OBB, no capitulo
seguinte sdo apresentados alguns exemplos decégiscaesse algoritmo para a tarefa de

clusterizacédo em DM.
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5 TRABALHOS CORRELATOS

O algoritmo DBSCAN tem sido bastante utilizado patarefa de clusterizacao,
pois reage relativamente bem quando trabalha conurtos de dados contendatliers e
tem a capacidade de encont@usters com formatos variados, tornando se uma boa
alternativa quando os dados possuem relacionasespaciais entre si.

Além disso, esse algoritmo encontra agrupamentesalol@ nas propriedades dos
dados, pois ndo requer que seja informado anteanipaigte 0 niUmero dgustersexistentes
no conjunto de dados. A seguir se encontram reladios alguns exemplos de utilizacdo do

DBSCAN.

5.1 IDENTIFICACAO DE REGIOES COM CORES HOMOGENEASMEIMAGENS

BIOMEDICAS

Este artigo foi desenvolvido por Emri Celebi, Alpsl@ndogan e Paul
Bergstresser no ano de 2005 sendo apresentabienaational Conferencen Informaton
Technology: Coding and ComputiffCC’05) em Washington nos Estados Unidos, e se
propde a aplicar o algoritmo DBSCAN na tarefa dmidicacéo de regides homogéneas de
cores em imagens biomédicas, que representam tsm@realgoritmo DBSCAN foi
escolhido porque possui a capacidade de encartistersde formatos arbitrarios enquanto
preserva a proximidade espacial dos pontos de d#G&EBI; ASLANDOGAN;
BERGSTRESSER, 2005, traducao nossa).

Antes de serem submetidas ao algoritmo de cluat# as imagens passaram
por uma etapa de pré-processamento, pois imagemss@de de pele geralmente contém

artefatos como a textura da pele e pélos, tornamsEgmentacdo mais complexa. Portanto,
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com a finalidade de reduzir os efeitos provocadwspses artefatos, as imagens passam por
um filtro de suavizacdo, que tem a vantagem deepras as bordas das lesdes visiveis o
suficiente, facilitando a sua deteccao (CELEBI; ASIDOGAN; BERGSTRESSER, 2005,
traducéo nossa).

As imagens também sao subdividas em diversos dosjitomogéneos e entao
sdo submetidas ao DBSCAN que iterativamente detectaordas das lesdes e apoés isso,
entra na regido da lesdo para identificar sub-esg@om cores diferentes, se as mesmas

existirem (CELEBI; ASLANDOGAN; BERGSTRESSER, 20@&ducéo nossa).

Figura 12. Regides de lesdo encontradas pelo DBSCAN
Fonte: CELEBI, E.; ASLANDOGAN, A.; BERGSTRESSER, (2005

Os autores usaram um conjunto com 135 imagens sieedede pele com
dimensdes de 256 x 256 para demonstrar a eficacrmédodo. Como forma de ajuste dos
parametros de entrada do algoritmo, primeiramet@ni selecionadas 18 imagens
representativas do conjunto, e apds isso, comrésnedros selecionados de acordo com esse
conjunto, o algoritmo foi aplicado nas 117 imagesstantes (CELEBI; ASLANDOGAN,;
BERGSTRESSER, 2005, tradu¢ao nossa).

A andlise de resultados foi realizada por um esgfista dermatologista e ficou

constatado que em 80% dos casos, as lesdes fotactadias de maneira correta.
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5.2 DETECCAO DE MICROCALCIFICACOES EM MAMOGRAFIAS

Esse artigo foi desenvolvido no ano de 2005 poraAmvroblewska, Arthur
Przelaskowski, Pawel Bargiel e Piotr Boninski e lmaolo nos anais d#nternational
Conference Of Medical PhysicdCMP 2005) na cidade de Nuremberg, Alemanha,
demonstrando um sistema de deteccdo e analiseraleaatentos de microcalcificacdes em
exames de mamografia.

Nesse tipo de exame, as micro calcificacbes sum@mmo pequenas manchas
ligeiramente mais brilhantes, em relacdo ao furat@vel do tecido circundante, sendo que
calcificacbes malignas sao pequenas (entre 0,0Bnetibs e 1 milimitro), e possuem
formato variavel, enquanto calcificacbes benignasspem tamanho maior e sdo mais
suaves (WROBLEWSKA et al, 2005, traducdo nossa).

Somente agrupamentos contendo mais que trés pastida calcificacdes em
areas de até 1cm? sdo consideradas suspeitas, gagadpuanto mais particulas existirem
nessa area, maior a probabilidade de ser deteotadacer (WROBLEWSKA et al, 2005,

traducéo nossa).

Figura 13. Microcalcificagces detectadas pelo DBSC
Fonte: WROBLEWSKA, A. et al (2005)

No sistema proposto, o algoritmo DBSCAN ¢é utilizagara realizar o

agrupamento baseando-se na distribuicdo espac@gnsidade dos objetos, pois suas
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caracteristicas garanteatusterscom formatos mais precisos e, portanto, mais adiegua
para andlise posterior por parte de especialis#RAQBLEWSKA et al, 2005, traducéo
nossa). Conforme os autores, em um grupo de 20 grafias, o algoritmo identificou

corretamente 83% dos casos.

5.3 AVALIACAO DE TECNICAS DE AMOSTRAGEM EM GRANDESCONJUNTOS

DE DADOS MULTIDIMENSIONAIS E CONTAMINADOS POROUTLIERS

Na Tese de Doutorado de Ana Paula Appel concluida 2010 pela
Universidade de S&o Paulo (USP), na area de CiéiaComputacdo, o algoritmo
DBSCAN ¢é usado para avaliacdo de técnicas de paegsamento aplicadas em grandes
conjuntos de dados multidimensionais com caratiass adversas, tais conuwitliers e
densidades distintas na sua distribuicdo (APPELQRO

Sabendo que as bases de dados possuem tamanh@zaxaior, a amostragem
de dados é utilizada para viabilizar a complexidd@e¢arefa de deteccdo de agrupamentos,
aumentando assim a velocidade dos algoritmos @lieagio essa tarefa. Porém, a maioria
das técnicas de reducéo de dados estédo baseagim®sisagem de dados uniforme, no qual
cada elemento tem a mesma probabilidade de seis&do(APPEL, 2010).

Assim, uma nova técnica baseada na amostragem dies demlanceada pela
densidade local denominada Biesed Box Samplin(BBS) foi proposta pela autora como
alternativa na etapa de pré-processamento do KDOi3trando-se eficiente na extracdo de
amostragens balanceadas de conjuntos de dados remaleg variacdes no tamanho dos
agrupamentos. Nessa amostragem, a probabilidadendebjeto ser incluido depende da
densidade local do agrupamento (APPEL, 2010).

Na Figura 14 € possivel visualizar em (a) um cdojuhe dados contendo
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aproximadamente 100.000 objetos distribuidos emcocirclusters sendo que
aproximadamente 10.000 desses pontososéiers. Em (b) estd uma amostra de 0,5% do
conjunto original que foi obtida pelo algoritmo BB&senvolvido pela autora. Em (c) esta
exemplificado a amostra obtida pelo algoritbensity Biased Samplingem (d) os
resultados ddasrid Biased Sampling por fim em (e), os resultados gerados pela dacni
Uniform Sampling O algoritmo BBS foi comparado com essas outrasidas de
amostragem com a finalidade de verificar a eficéle@ase novo método, e como pode ser

observado, a amostra gerada pelo BBS € a maishpaGkd conjunto original de dados.

@ | e

Figura 14. Agrupamentos encontrados pelo DBSCAN
Fonte:APPEL, A. (2010)

A avaliacdo dos resultados obtidos e a validac&éaaca proposta foi realizada
pelo DBSCAN, pois esse algoritmo ndo requer queumeno declusters seja pré-
determinado como parametro, ou seja, ele pode &acoagrupamentos baseado nas
propriedades dos dados, o tornando apropriadogvatar a qualidade das amostras obtidas
pelo BBS. Outro fator importante na escolha do DBSGoi que ele é capaz de detectar
outliers o que ndo ocorre na maioria dos meétodos hie@gue de particionamento

(APPEL, 2010).
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O ajuste do parametrg necessario ao algoritmo, foi feito tendo como dotéa
taxa de amostragem aplicada ao numero de elemelatosienor cluster existente no
conjunto de dados. Ja para a determinacasvileinhanca o valor adotado foi 0 mesmo que
o utilizado no conjunto de dados original (APPEQ]Q).

Tanto as amostras obtidas pela técnica desenvolwila autora quanto as
obtidas pelas técnicas usadas para comparacdo @gorimo BSS foram submetidos ao
DBSCAN, e o algoritmo conseguiu encontrou quathesters nas amostras, apesar do
conjunto original possuir cinco grupos, pois, s&fgua autora, existe uma pontealgliers

entre dois dos agrupamentos, o que os tornam @uluecpor densidade (APPEL, 2010).

5.4 CLUSTERIZACAO DE TRAFEGO DE REDE

No ano de 2006, Jeffrey Erman, Martin Arlitt e Av@in Mahanti publicaram nos
anais d&SIGCOMMworkshop on mining network daf{&lineNet 2006) na cidade de Nova
York nos Estados Unidos esse artigo, que apresemtarabalho comparativo entre o
algoritmo DBSCAN com outros dois algoritmos de tduzacdo, d-meanse oAutoClass
para a tarefa de clusterizacao de trafego de rede.

A clusterizacéo e a identificacdo precisa de tiafdgrede, de acordo com o tipo
de protocolo utilizado é um importante elementonidiétas tarefas de gerenciamento de rede,
tais como, priorizacdo de fluxo, controle e poheénto de trdfego e geracédo de diagnésticos
de monitoramento de rede (ERMAN; ARLITT; MAHANTIOQ6, tradug&o nossa).

Neste trabalho foram considerados os critériosrdeigfio na clusterizacao, ou
seja, a capacidade que o algoritmo de clusterizpgésui de geraslustersque contenham
somente uma Unica categoria de protocolo e o tetepprocessamento de cada algoritmo

em particular. Os protocolos considerados no thebaBo: HTTP, P2P, POP3 e SMTP
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(ERMAN; ARLITT; MAHANTI, 2006, traducdo nossa).
Na comparacdo com o0s outros algoritmos de agrupgamenDBSCAN se
mostrou promissor, pois conseguiu separar a maiwe jplo trafego de rede em um pequeno

numero declustersde protocolo§ERMAN; ARLITT; MAHANTI, 2006, traducao nossa).
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6 O ALGORITMO DBSCAN NA TAREFA DE CLUSTERIZACAO DA SHELL

ORION DATA MINING ENGINE

Mantida pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Goagonal Aplicada, do
Curso de Ciéncia da Computacdo da Universidade xdieerBo Sul Catarinense, 3hell
Orion é uma ferramenta de auxilio no processo de dedaathe conhecimento em bases de
dados que tem constantemente suas funcionalidaskeensadas por meio da insercao de
novos algoritmos e métodos por alunos em seus atdgpe Trabalhos de Conclusédo de
Curso.

Dessa maneira, essa pesquisa se propde a aunefiacianalidades presentes
na Shell Orion por meio do desenvolvimento do algoritmo DBSCA#&rgpa tarefa de
clusterizacéao.

Para avaliacdo do desempenho e da qualidade dw#tralys desenvolvidos na
ferramenta, sdo usadas bases de dados, sendosgaepasquisa optou se pela utilizagéo de
uma base de dados da area ambiental, com inforsagbee a qualidade das aguas dos rios

da regido carbonifera catarinense.

6.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada para avaliagdo do ahgoribBSCAN apresenta
indicadores ambientais da qualidade dos recursbicts$ das trés bacias hidrograficas da
regido sul de Santa Catarina: Ararangua, Tubatfimssanga.

No sul do estado de Santa Catarina a industrisoonégra tem historicamente

grande importancia, constituindo-se na base ecargddd varios municipios. Por outro lado,
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a mineracédo de carvao é reconhecida como uma isimades com maior contribuicdo para
a poluicdo ambiental da regido, sobretudo dosreeussos hidricos (PAVEI, 2007).

Dentre os processos associados a mineracdao deo aamfiuente resultante de
reacoes de oxidacdo denominado de Drenagem Acidirde(DAM), constitui-se em uma
fonte causadora de severos impactos ao meio arabiblat regido sul catarinense séo
encontrados cerca de 5.000 hectares de areas dédgsapela atividade de mineracdo de
carvao, estando 2/3 dos cursos da agua da regifoprametidos pela DAM
(ALEXANDRE; KREBS; VIERO, 1995; GALATTO et al., 2Q0).

A DAM ¢é proveniente de transformacdes ocorridagajeito da mineracao de
carvdo, onde o sulfeto, oriundo de forma predonmala pirita®, é inicialmente oxidado
guimicamente e na sequéncia do processo é catalmadactérias. A DAM é caracterizada
por gerar efluentes com elevada acidez, baixo pHlt&s concentracbes em metais
dissolvidos, tais como, ferro, manganés, cobreneozialém de sulfatos (GALATTO et al.,
2007; PAVEI, 2007).

Com o objetivo de promover a recuperacao das @egradadas pela mineracao
e verificar o andamento das acfes impostas a easpoks ramo, foi instituido o Grupo
Técnico de Assessoramento (GTA) composto por reptastes tanto das empresas
mineradoras como da populacdo e dos governos estadfederal. Esse grupo divulga
relatorios de monitoramento dos indicadores amaigulias bacias hidrogréaficas que tem por
objetivo verificar a qualidade dos recursos hidrida regido carbonifera catarinense, a fim
de avaliar a eficacia dos trabalhos de recuperagdmental executados por empresas do
ramo carbonifero (GTA, 2009).

A base de dados utilizada nesse trabalho faz refier&o terceiro relatorio de

monitoramento de indicadores ambientais, apresemadano de 2009 pelo GTA e possui

9 Composto por enxofre e ferro (sulfeto de ferro)péprincipal mineral capaz de produzir a DAM (GTA,
2009; PAVEI, 2007).
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1313 registros sendo que cada registro possuiriutais que fazem referéncia a diversos
indicadores de monitoramento dos recursos hidgapesrficiais das trés bacias hidrogréaficas
da regido sul catarinense. Este monitoramentolieada de forma sistematica por meio de
analises fisico-quimica de agua e de medidas dvan 140 pontos de monitoramento nas
bacias hidrogréaficas dos rios Ararangua, Urussanfiabarao, distribuidos estrategicamente
nas areas impactadas pela mineracao de carvao @w08).

Na Figura 15 sdo mostradas as trés bacias hidicagaio sul catarinense com

delimitacdo da regido carbonifera, local onde aesldoram obtidos.

T
AREADO PROGRAMA
DE MONITORAMENTO
BACIA HIDROGRAFICA Bacia
Hdrograica
DO RIO TUBARAD do Rio Duna

&

e
2P 605&
HIDROGRAFIC A

ARARANGUA

Figura 15. Bacias hidrograficas da regiao sul catase
Fonte:Adaptado de GTA (2009)
Dos 20 atributos da base de dados, 19 sdo numérigosdiz respeito a data de
coleta das informacfes, sendo que a mesma ocartieursarco de 2002 a abril de 2009. A
base de dados estd normalizada, ndo existindoegalmusentes entre os atributos dos
registros. Na Tabela 5 estdo descritas as camstatasi de cada atributo, bem como as

consideracgdes técnicas que foram extraidas damelate monitoramento dos indicadores
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ambientais (GTA, 2009).

Tabela 5. Base de dados de analise dos recursasokid

Atributo Descricdo Valor
id Atributo identificador do registro. Numero inteiro
id_cab Identificador do ponto de monitoramento. Numero |n1ti|(r)0 de 1 até
. . Atributo identificador da bacia hidrogréafica onde o 48 PR AraNrangua, 2
id_bacia : : para Tubarao e 3 para
registro foi coletado.
Urussanga

campanha Identificador da campanha de monitoramento. NUmero |nt2ec|)ro de 1 ate

data Atributo que faz referéncia a data de coleta do Data

registro.
Grandeza fisico-quimica conhecida como “potencial
hidrogeniénico”. E um valor entre 0 e 14 que indica
ph se uma solucao qualquer é acida (pH < 7), neutra Numero decimal
(pH = 7), ou alcalina (pH > 7). A faixa para o pH
recomendavel esta entre 6 a 9.
Volume de agua ou um fluido qualquer que passa,
vazao em uma determinada unidade de tempo, por meio Numero decimal
de uma superficie.
Quantidade de &cido necessaria para titular uma

acidez . Numero decimal
amostra a um determinado pH
cond Condut|V|daQe elétrica da'\ agua, ou seja, capacidade NGmero decimal
da &gua conduzir corrente elétrica.
so. al Respectivamente representam as concentracdes de
fe ’mr’1 sédio, aluminio, ferro e manganés que estéo NUmero decimal
' presentes nas aguas analisadas.
Carga de acidez. Calculada pela multiplicagdo da
: vaza I ncentraca idez. P i relaca . .
c_acidez azao pela concentracéo de ac dez. Possui relacéo NGmero decimal
direta com a carga de contaminantes presentes na
agua.
c_fe, c_al, Respectivamente representam as cargas de ferro, . .
AR ~ ! Numero decimal
C_so, c_mn aluminio, sddio e manganés presentes nas aguas.
Precipitacéo regional (chuva) obtidos em estacdes
precip meteorolégicas das empresas carboniferas da Ndmero decimal
regido.
id_estacao Atributo identificador da estacdo de monitoramento. Numero inteiro de 1 a 14

Fonte: Adaptado de GTA (2009).

Como os 1313 registros fazem referéncia as tréadaarograficas da regiao

carbonifera catarinense, os registros estao sulidida por bacia conforme a Tabela 6.

Tabela 6. Subdivisdo da base dados por bacia méficg

Bacia Hidrografica Total de registros Pontos de ceka
Rio Ararangua 679 69
Rio Urussanga 425 37

Rio Tubarao 209 34
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No que se refere a qualidade dos ecossistemasicag aim dos complexos
hidricos mais comprometidos pela atividade mineiraegiao carbonifera de Santa Catarina,
€ a Bacia hidrogréafica do Rio Ararangua, onde gegmatte do municipio de Criciima esta
inserido, e onde esta localizada cerca de 80% d@dupéo de carvao da regidao (PAVEI,
2007). Por essas razbes, nesse trabalho foramsusadeente os dados de monitoramento

coletados ao longo da bacia do rio Ararangua.

6.2 METODOLOGIA

As etapas metodoldgicas empregadas no desenvolanfi@am as seguintes:
levantamento bibliografico; modelagem por meio dadrgo UML; demonstracdo
matematica do algoritmo DBSCAN; implementacdo dizagéo de testes; analise de
desempenho e validacdo dos resultados obtidos.

O levantamento bibliografico levou em consideragddundamentacdo e o
entendimento de todos os temas envolvidos na EEsdais como 0 processo de descoberta
de conhecimento em bases de dadiza mining o algoritmo DBSCAN e indices de

avaliacao de desempenho e qualidade para algordenokisterizacéo de dados.

6.2.1 Modelagem do Mdédulo do Algoritmo DBSCAN

O desenvolvimento teve inicio pela modelagem daxgssos realizados pelo
algoritmo DBSCAN por meio do padrdbnified Modeling Languad® (UML). A
modelagem UML proporciona uma melhor compreensao ptocessos executados pelo

algoritmo e dos passos necessarios para sua eredogfa essa tarefa foi utilizada a

% Linguagem visual utilizada para modelar, espemificvisualizar, documentar e construir sistemas
computacionais por meio do paradigma de Orientag@bjetos (FURLAN, 1998).
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O diagrama de casos de uso permite que tenha utea géral de como o

sistema ira se comportar. Esse diagrama é o maas @@formal da UML, sendo utilizado

principalmente para auxiliar no levantamento e iaealdos requisitos, em que s&o

determinadas as necessidades do usuario e a cosgoeeo sistema como um todo

(GUEDES, 2008):

a) informar os parametros de entrada do algoritmo:o usuario deve informar

0S parametros necessarios para a execucdo dotralgoBao informados o

tamanho do raio davizinhanca e o0 niumero minimo de pontos nessed&io

vizinhanca. O usuario também deve selecionar gfude distancia desejada,

sendo que estao disponiveis as distancias eudidearclidiana normalizada e

city-block

b) execucdo do algoritmo:a Shell Orion recebe os parametros de entrada

selecionados pelo usuario e executa o DBSCAN ratolm os resultados

obtidos.

Informa os parametros de
entrada necessarios

/

Usuario

Executa algoritmo e
exibe resultados

TR

Figura 16. Diagrama de casos de uso

O diagrama de sequéncia se preocupa com a ordeporgimem que as

2L Disponivel paralownloadgratuitamente em (http://astah.net/download).
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mensagens sao trocadas entre os objetos envoksidasn determinado processo. De modo
geral, se baseia nos casos de uso para identBoaventos geradores do processo modelado

(GUEDES, 2008).

suario Algoritmo DBESCAN Resultados

| [
| |
| |
1. Solicita execugao() D’|—

1.1 Executa algoritmo() A

N

Figura 17. Diagrama de seqiiéncia

Pode se observar por meio do diagrama de sequ@ngiaa 17), a interacdo do
usuario com o algoritmo DBSCAN. O usuario informa garametros de entrada na tela
inicial e solicita a execucdo do algoritmo, entAldBRSCAN sera executado e os resultados
retornam para o usuario solicitante da operacéo.

Por fim, foi modelado o diagrama de atividades @oramo DBSCAN. Esse
diagrama se preocupa em descrever 0s passos aEEmnridos para a conclusdo de uma

atividade especifica (GUEDES, 2008).
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Usuario Shell Crion

!

informa parémetros de entrada ]

Solicita execugdo do algoritmo ]7%[ Executa algoritmo ]

| |
J \

[ Visualizar resultados Processa resultados ]

o

E possivel verificar em um unico processo (Fig@atado o fluxo de atividades

Figura 18. Diagrama de atividades

necessérias para a execu¢do do DBSCAN, sendo deattimsomo uma atividade depende
da outra no fluxo de execugéo.

As atividades estao divididas entre as realizag#s ysuario e as efetuadas pela
Shell Orion O usuério tem a tarefa de selecionar os parameteoentrada e solicitar a
execucao do algoritmo peghell Orion Entdo a ferramenta executa o algoritmo e devolve
os resultados obtidos para o usuéario.

E importante salientar que a modelagem por meit/a permitiu a melhor
compreensdao do sistema desenvolvido, bem como waliziscdo e documentacdo do

funcionamento do algoritmo DBSCAN &doell Orion Data Mining Engine.

6.2.2 Demonstracdo Matematica do Algoritmo DBSCAN

Nesta etapa do trabalho é demonstrado o algorittBS@AN, por meio da

modelagem matematica, permitindo a compreensaeuwfuacionamento.
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Os conceitos, técnicas e formalismos do algoritorarh embasados no artigo
escrito por Martin Ester, Peter Kriegel, Jorg SareleXiaowei Xu em 1996, intituladé
Density-Based Algorithm for Discovering Clustelerge Spacial Databases with Naise

Os valores fornecidos para os parametros de enti@dégoritmo e a escolha da
medida de distancia que sera utilizada sdo de reatnenportancia, sendo que a saida
resultante é consideravelmente afetada em fungEasi@scolhas.

Na demonstracdo do funcionamento do algoritmo fodafimidos os seguintes
parametros de entrada:

a) raio da e-vizinhanca de um ponto: especificao valor para a-vizinhanca de

um objeto. Foi definido o valor 0,3 com a finalidadle simplificar a
demonstracao de funcionamento do algoritmo;

b) numero minimo de pontos #£): parametro que especifica 0 nUmero minimo
de pontos, no dado raio devizinhanca que um ponto precisa possuir para
ser considerado um ponto central. Definiu-se orvalpois como a base de
dados utilizada possui poucos registros, esse \abssibilita que seja
encontrado mais de uatuster, demonstrando assim como ocorre 0 processo
de criacdo de grupos pelo DBSCAN.

A funcédo de distancia escolhida para essa demgéstfai a euclidiana por ser
de simples demonstracdo, assim possibilitando baneintendimento do funcionamento do
algoritmo.

Nos Apéndices B e C tem-se a modelagem do algoiiB®CAN com as outras
duas medidas de distancia utilizadas nesse tralraibmectivamente a distandiinhattane
a euclidiana normalizada.

Nesta demonstracdo matematica foi utilizada ume loles dados contendo 7

elementosX, Xz, X3, X4, X5, %, X7) cOM 2 atributos cada ura,(b). A Tabela 7 exemplifica os
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valores utilizados:

Tabela 7. Base de dados utilizada na modelagertgddtmo

Atributos X1 X5 X3 X4 Xs Xg %
a 51 4,9 4,7 4,6 5,0 5,3 8,0
b 3,5 3,0 3,2 3,1 3,6 3,5 3,0

Definida a base de dados a ser clusterizada, oepdnpasso do algoritmo
consiste em montar uma estrutura denominada na#rdissimilaridade. Em uma matriz de
dissimilaridade é possivel representar a distaetiee pares de objetos. Essa matriz sempre
sera quadrada e de tamantha n, onden representa a quantidade de objetos que serdo
clusterizados. A Figura 19 exemplifica uma matr& dissimilaridade (HAN; KAMBER,

2006, traducao nossa):

0
dist (2,1) 0
dist (31) dist(32) O
: : : 0
| dist(n1) dist(n,2) ... ... O

Figura 19. Matriz de dissimilaridade
Fonte: Adaptado de HAN, M.; KAMBER, J. (2006)

Conforme a Figura 19ist(i,j) representa a distancia ou dissimilaridade erdre o
objetosi e . Geralmentalist(i, j)) € um numero ndo negativo que quanto mais proxieno
zero for, mais similares serdo os registros, castr&rio, quanto maior for esse valor, mais
dissimilares serdo os registros comparados. Padestacar quedist(i j) = dist(j,i) e que
dist(i,i) =0 (HAN; KAMBER, 2006, tradu¢cdo nossa).

Essa matriz de dissimilaridade é descoberta empdegse uma medida que é
responsavel pelo célculo de distancia para todgses de objetos da base de dados. Nesta

demonstracdo empregou-se a distancia euclidiana pode-se observar:

dist (x, x, )= \/lz:(xn - Xj)
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dist (x,,x,)=~/(51- 4,9)%+ (35-3,0)2 = /0,04 + 0,25 = 0,5385
dist (x,,x;)= /(51— 4,7)2 + (3,56~ 3,0)> = ,/016 + 0,09 = 0,5000

dist (x,,%x,)=+/(51- 4,6)>+ (35~ 3,1)°> = /025 + 016 = 0,6403

dist (x,,%s)= /(51 - 5,0)2+ (35~ 3,6)% = /0,01 + 0,01 = 0,1414

dist (x,,X,)= +/(51-53)%+ (3,56 - 3,5)2 = /0,04 = 0,2000

dist (x,,%,)=+/(51-8,0)% + (3,5 - 3,0)2 = /8,41 + 0,25 = 2,9428

dist (x,,%,)= /(4.9 - 4,7)2+ (3,0 - 3,2)% = /0,04 + 0,04 = 0,2828
dist (x,,%,)= /(4,9 - 4,6)% + (3,0 - 31)% = \/0,09 + 0,01 = 0,3162
dist (x,,%s)= /(4,9 -5,0)% + (3,0~ 3,6)°> = /0,01 + 0,36 = 0,6083
dist (x,,%s)= +/(4,9 - 53)2+ (3,0 - 35)% = /016 + 0,25 = 0,6403
dist (xz,x7)= J(4,9-80)"+ (3,0-3,0)% =./961 = 31

dist (x5, %,)= /(4.7 - 46)%+ (3,2-31)? = /0,01 + 001 = 0,1414

+

+

dist (x5, %)= /(4,7 - 5,0)> + (3,2~ 3,6)%> = /0,09 + 016 = 0,5000
dist (x5, %s)= /(4,7 - 53)2+ (3,2-35)% = /036 + 0,09 = 0,6708

dist (x5, %;)= /(4,7 - 8,0)2 + (3,2~ 3,0)2 = \/10 89 + 0,04 = 3,3061
dist (X,,%s)= /(4,6 - 5,0)2 + (31- 3,6)2 = /016 + 0,25 = 0,6403

dist (x,,Xs)= /(4,6 - 53)2+ (31- 3,5)2 = /0,49 + 016 = 0,8062

dist (x,,%,)= /(4,6 - 8,0)2 + (31~ 3,0)> = \/11 56 + 0,01 = 3,4015

dist (x,,%,)= +/(5.0 - 5,3)> + (3,6 - 3,5)%2 = \/0,09 + 0,01 = 0,3162

dist (x;.x,)= +/(5.0 - 8,0)2 + (3,6 - 3,0)%> = /9.0 + 0,36 = 3,0594

dist (xg,X,)= ~/(5.3-8,0)>+ (3,5~ 3,0)2 = /7,29 + 0,25 = 2,7459

+

Calculada a distancia entre todos os pares deosbjiet base de dados, entédo o

algoritmo monta a matriz de dissimilaridade:
) 0,5385 0,5000 0,6403 01414 0,2000 2,9428]
0,5385 0 0,2828 0,3162 0,6083 0,6403 31000
0,5000 0,2828 0 01414 0,5000 0,6708 3,3061
0,6403 0,3162 01414 0 0,6403 0,8062 3,4015
01414 0,6083 0,5000 0,6403 0O 0,3162 3,0594
0,2000 0,6403 0,6708 0,8062 0,3162 0 2,7459
12,9428 31000 3,3061 34015 30594 27459 0

Tendo a matriz de dissimilaridade montada, o proxpasso executado pelo
algoritmo consiste em verificar avizinhanca de cada ponto da base de dados com a

finalidade de identificar possiveis pontos cenfpaisa iniciar a formacéo dos agrupamentos.
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Um conjunto denominad®, contendo todos os pontos da base de dados é

montado. Nesse conjunto os objetos recebem a ndarad€ ndo classificados. Entdo o

algoritmo ird visitar cada ponto nesse conjuntcemninara quando nao mais existirem
elementos ent, .
Esse conjunto auxilia, fica da seguinte maneira:
C,= {xl,xz,xs,x4,x5,x6,x7}
O algoritmo escolhe o primeiro ponto no conjurifg, ou seja,x;. Entdo a
N, (x,) para saber se a cardinalidade do ponto é iguakoedes, conferindo a condigéo:
Card (N, (x,)) =2n . Para isso, o algoritmo DBSCAN consulta a matriz de

dissimilaridade a fim de saber quantos pontewiainhanca de; contém:

dist(x,, x,) = 0,5385
dist (x,, x;) = 0,5000
dist(x;, x,) = 0,6403
dist (x;,X;) = 0,1414
dist (x,, X;) = 0,2000
dist (x,, x,) = 2,9428
Consultando aN, (x,) 0 DBSCAN constatou que 0s pontase X estdo na-

vizinhanca dex; visto que dist(x,x;)<&ce dist(x,X;) < &paras= 0.3 e, portanto sao
diretamente alcancaveis por densidade a partti.deso implica que; € um ponto central,
poisaN , (x,) = n paray = 3.
Assim, umcluster C,; é formado contendo o ponto centxale todos os pontos
diretamente alcangaveis por densidade a parfif,ari seja, todos 0s pontos Na(x,) -
O cluster C, é formado inicialmente pelos seguintes pontos:
C, = {x,, x5, x5}

O algoritmo ir4d remover o ponte; do conjunto C, que agora ira ficar da
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seguinte maneira:
Ca = {X2'X3’X4’X5’X6’X7}
O préximo passo consiste em recuperawiinhanga dos pontos rauster C;

gue ainda ndo foram visitados. Iniciando p@r o algoritmo consulta a matriz de
dissimilaridade a fim de obter a condicdo dességon
dist (x;, x;) = 0,1414
dist (xg, X,) = 0,6083
dist (x5, X;) = 0,5000
dist (xg, X,) = 0,6403
dist (x5, X¢) = 0,3162
dist (x5, X,) = 3,0594
Verificou-se que aN, (x,) N80 posSsui a0 Mengs pois soments, se encontra na
g-vizinhanca des paras = 0.3
Visto quexs € um ponto de borda efd;, ndo existem pontos novos para serem
adicionados aolustere o DBSCAN atualiza o conjuntd, removendo o pontss:
Ca = {X27 X37 X47 X67 X7}
Casoxs fosse um ponto central e existissem pontosNnax,) que ainda nao
estivessem inseridos er®,, o algoritmo iria adicionar esses pontosCa e continuar
recursivamente o processo de verificacdo de todgsoatos contidos erC;, até que ndo

existisse mais nenhum ponto €p que ainda néo tivesse sido visitado.

Assim, o DBSCAN visita o préximo ponto néo visitaelo C, , ou sejaxs.
Verificando aN, (x,) tem-se:

dist (x;, X,) = 0,2000
dist (x¢, X,) = 0,6403
dist (x4, X3) = 0,6708
dist (xs, X,) = 0,8062
dist (X, Xs) = 0,3162
dist (xg, X;) = 2,7459
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Como aconteceu no pontg, nenhum novo ponto foi encontrado para ser

adicionado &1, tendo em vista que esta naN, (x,) , porem néo € diretamente alcancavel

por densidade a partir dg pois 0 pontoe ndo é um ponto central mtuster C,, visto que
em su&-vizinhanga ndo estao contidos ao meppsntos
Atualizando o conjunto auxiliar:
C. ={x,, x5, x4, X, }
Foram visitados todos os pontos desse prin@usierformado e nenhum novo
ponto foi adicionadoPortanto, um primeirolusteré constituido da seguinte maneira:
C, = {xl, Xs, xe}

Algumas propriedades podem ser identificadasluster C, :

a) o0 pontox; € um ponto central erf;, pois sua-vizinhanga possui ao menos
um numerog; de pontosxs € Xs);

b) os pontoscs e x5 séo definidos como pontos de borda, devido aodatque a
esses dois pontos ndo possuem emestainhanca o numero minimo de
pontosy necessarios para serem considerados pontos sentrai

C) 0 pontoxs e 0 pontoXs sdo diretamente alcancaveis por densidade a dartir
X1, POiSX; € umponto central;

d) o pontox; ndo é diretamente alcancavel por densidade a party e nem a

partir dexs, pelo fato de quas e xs Nndo sdo pontos centrais €1

e) o pontoxs ndo é diretamente alcangavel por densidade a gamt, visto que
Xe NA0 € um ponto central;

f) o pontoxs é conectado por densidade ao poxygoois de acordo com a
definicdo decluster baseado em densidade, existe €num ponto %) a

partir do qual ambos os pontos sdo alcancaveisdposidade, tendo-se
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portanto uma relacéo simétrica.
A partir das propriedades identificadas & fica mais clara a nogédo dtuster

baseado em densidade, sendo quecluster € definido como um conjunto de pontos

conectados por densidade.

Formado o cluste€,;, o DBSCAN recupera a-vizinhanca do préximo ponto da
base de dados. Verificando o conjufip, o proximo ponto a ser visitadog

E importante notar que o algoritmo n&o encontras raiecessidade de verificar
a distancia de pontos que ja estdo incluidos €m sabendo que ndo existe mais

possibilidade de inclusdo de novos pontosckmstersja terminados. Assim, 0S pontas Xs
e X Nao precisam ser verificados.

Recuperando al, (x,) :

dist(x,, x;) = 0,2828
dist(x,, x,) = 0,3162
dist (x,, x,) = 31000

Foi constatado que&, ndo possui a0 menog pontosna suae-vizinhanca
Somentex; esta na-vizinhanca de; e assim a condi¢a® , (x,) = # nao é satisfeita.

Desse modo, o DBSCAN marca momentaneamente o peromo outlier e
atualiza o conjunte, :

C, = {xg, X4, x7}

O algoritmo DBSCAN ira considerar conoutlier qualquer ponto na base de
dados que nao pertenca a nenhtluster No caso do pont®, o0 algoritmo o considerou
como outlier momentaneamente, poxs ndo € um ponto central e ndo esta contido em
nenhumcluster Porém, se ap0s visitar outro porgogualquer na base de dados e for

verificado quex; esta na-vizinhanga desse ponpoe a N, (x,) > /7 entdo a marcagdo de

outlier sera removida %, sera adicionado agusterque contém a-vizinhancga dep.
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Visitando o proximo ponto ndo visitado da base ddod € recuperada a
N, (%;):
dist(x,, x,) = 0,2828
dist (x5, X,) = 0,1414
dist (x5, x;) = 3,3061
Constatou se que € um ponto central, pois® , (x,) = 7 . Além dexs estar
conectado a si mesmo obedecendo a propriedadendetisidade x; e X4 sdo diretamente

alcancaveis por densidade a partixgle

Um novocluster C, é criado tendo como ponto centxgl além dos pontos, e

CZ = {X21X31X4}
O pontox, que anteriormente foi classificado comatlier agora € atribuido ao
cluster C, visto que esta contido mavizinhanca de um ponto centrag)

O pontoxz é removido do conjunto de pontos ndo visitadosgddese como

conjunto auxiliar:
C a = {X4’ X7}

O DBSCAN ira assim visitar o préximo ponto néo tadb emC, , que é o ponto

dist(x,, X,) = 0,3162
dist(x,, x;) = 0,1414
dist(x,, x,;) = 3,4015
O pontox, € classificado como ponto de borda & visto que ndo possui o
namero minimo de pontos em suwizinhancga. Portanto, ndo existem mais pontogense

visitados emC, e mais unclusteré terminado contendg como ponto central e os pontos

X2 €X4 COMO pontos de borda, sendo diretamente alcarsgpeedensidade a partir ge
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C, = {Xz’xs’x4}

Atualizando o conjunto auxiliar:

O DBSCAN nesse momento constata que o conjajtpossui somente o ponto

X7 € ndo existe mais condi¢do xiformar umcluster, visto que o nimero minimo de pontos
necessarios para a formacao de um agrupamenteffoidh como 3, e nem modo dgse
inserir emum grupo ja formado, uma vez que se esse ponteessé na-vizinhanca de
algum ponto central de um dadusters ele também estaria inserido nesdaster,
obedecendo o critério de maximalidade de clusteeddo em densidade. Portanto, como
possui atributos com valores muito divergentesdiwsais pontos da base de dados, ele néao

foi atribuido a nenhum agrupamento e o algoritnotassifica como unoutlier, atualizando

o conjuntoC,:

Verificando o conjuntoC, o DBSCAN né&o encontra mais nenhum ponto a ser

visitado na base de dados e encerra a sua exaregs® momento.
Foram encontrados dottusterse um ponto foi classificado conomitlier, como

segue abaixo:

C:l = {Xl' X5’ XG}
CZ = {X21X31X4}
Outlier = {x,}
Importante notar que caso fosse escolhida outradael® distancia para montar
a matriz de dissimilaridade, os resultados tenderaaser consideravelmente diferentes dos
encontrados quando aplicada a distancia euclidiana.

Outro fator que pode alterar consideravelmentesoltado obtido s&o os valores

para os parametros de entrada. Nessa demonstcaséofosse informado para o parametro
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n o0 valor 4, o algoritmo iria classificar todos osnfs comooutlier, visto que ndo existe
nem um ponto dessa base de dados que possui Aoszém sua-vizinhanca para=0,3.
Portanto os valores para os parametros de entrackcem atencéo especial.

A compreensdo dos calculos e do fluxo de funcioméonelo algoritmo

possibilitou a sua implementacao$faell Orion Data Mining Engine.

6.2.3 indices Empregados na Validag&o

A clusterizacdo de dados € um processo nao sulpEid, em que nao existem
grupos pre-definidas e exemplos que possam mastrarsclustersencontrados por um
determinado algoritmo sao significativos (GAN; MAU, 2007, traducéo nossa).

Como forma de auxilio na determinagcdo da qualidbmte grupos encontrados
por algoritmos de clusterizacdo, o resultado da@gnento deve ser validado com o
objetivo de verificar a solugdo encontrada, sendoapsa tarefa é feita geralmente por meio
de indices estatisticos (JAIN; DUBES, 1988, tradugdssa).

Apds pesquisa na literatura, com a finalidade d#ic@ quais os indices de
validacdo que poderiam ser usados para avaliaraiidgde das particbes geradas pelo
DBSCAN, foram definidos alguns indices de validagdserem empregados, como: indice
deDunne oC-Index

O indice deDunn foi utilizado porque permite a avaliacdo ddasterscom
relacdo a compactagdo interna e separacdo exteewdjficando o quanto os grupos
encontrados sao densos e separados dos outros BBEZIDOS, traducdo nossa; JAIN;
DUBES, 1988, traducdo nossa). Ja index foi escolhido por permitir que a

homogeneidade de cadhisterencontrado seja avaliada separadamente, ou se@esse

indice é possivel verificar até que ponto, objsioslares foram colocados em um mesmo
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cluster(MILLIGAN; COOPER, 1985, traduc&o nossa).

6.2.3.1 indice d®unn

Baseando-se na idéia que alusterconsiste em uma colecéo de objetos que sao
similares entre si e dissimilares com o0s objeto®uteosclusters o indice deDunn foi
proposto por J.C. Dunn em 1974 e avalia as pagigéeadas com o objetivo de identificar o
guanto o<clustersencontrados sdo compactos e bem separados (LARZDSE, traducéo
nossa; JAIN; DUBES, 1988, traducao nossa).

Caso o conjunto de dados contenha grupos compactosm separadas, €
esperado que a diferenca entrelostersseja grande e o diametro dos grupos seja pequeno.
Sendo assim, e baseando se nas definicbes do uelidann pode-se dizer que valores
altos para o indice indicam a presencaldsterscompactos e bem separados no conjunto
de dados (JAIN; DUBES, 1988, traducéo nossa).

O indice deDunn pode ser definido como o valor da razdo da meistarttia
entre doisclustersdistintos, pelo maior valor encontrado para o @ihon de umcluster

presente no conjunto dos dados. O valor do diamattica a dispersédo interna de um

agrupamento:
_ _ dist (ci ,cj)
Dunn = min | min -
l<i<k | i+1< jsk| max diam (cl)
1<I<k
Onde:

a) Dunr indice deDunn

b) dist(ci,cj): distancia entre @-ésimo e g-ésimocluster de tal forma que

dist(ci ,C; ) = wrgixjnmcj dist(xi v X );

¢) ki niumero total delusters
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d) diar{c ): dispersao do-ésimoclusterondedian{g ) = anagé disl(xl,xz).

E importante salientar que o indice @ann é bastante sensivel a presenca de
outliers entre os dados e por essa razao pontos assinfickaks pelo DBSCAN nao sao
considerados no calculo. Também devem ser encaostraal minimo doislusterspara que
este indice seja empregado.

A demonstracdo desse indice é feita usando ostadesl encontrados na
modelagem matematica do algoritmo. Portanto, cenaidtlo-se oglusters encontrados
pelo DBSCAN:

Cl = {lexs’xe}
Cz = {X21X31X4}

Calculando-se a distancia entrecasstersC, e C,:

dist(x;,X,) = 0,5385
dist (x,, X;) = 0,5000
dist(x,, x,) = 0,6403
dist (xs, X,) = 0,6083
dist (x5, X;) = 0,5000
dist (xg, X,) = 0,6403
dist (xs, X,) = 0,6403
dist (xs, X;) = 0,6708
dist (x4, X,) = 0,8062

Portanto tem-se DminD dist(x,xj)=0,5000, sendo essa a distancia calculada
XUG, X LG

pelo indice entre oslustersC, e C,. Caso fossem encontrados mais que dhisters a
distancia entre todos os pares de pontos dessepaaggntos seria calculada e a menor
distancia seria selecionada pelo indice para reptasa separacao externa dosters

O passo seguinte consiste em encontralustercom maior didmetro, ou seja,
cada grupo encontrado tem sua dispersao interimfecada, e a maior distancia entre dois

pontos no mesmolusteré selecionada como sendo a dispersao desse gnipandlo com

oclusterC;:
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dist (x,, ;) = 0,1414
dist (x;, Xs) = 0,2000
dist (X, X5) = 0,3162

Calculando a disperséo dtusterC,:

dist(x,, x;) = 0,2828
dist(x,, x,) = 0,3162
dist(x,,x;) = 01414

Tem se a seguinte disperséo para cada urldsters

diam(c,) = 0,3162
diam(c,) = 0,3162

Constatou-se que os dodtusters possuem o0 mesmo valor para a dispersao
interna, sendo que caso esses valores fossemntidgraseria utilizado como diametro pelo
indice deDunno maior valor para a dispersédo de um grupo. Porteam-se o seguinte valor

para o diametro do indice @ainn

Xm?%dis(xl,xz) =0316:

Resolvendo-se a equacéo do indiceDden encontra-se como valor para esse

exemplo:

0,5000
Dunn =
(0,3162]

Dunn = 1.58127762359266
Sabendo que esse indice deve ser maximizado, pactEnsluir que o resultado
encontrado indicou que adustersencontrados pelo DBSCAN na modelagem matematica

sdo compactos e estdo bem separados uns dos outros.
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6.2.3.2C-Index

O C-Indexfoi proposto por L. J. Hubert e J. R. Levin em @99 ao contrario do
indice de Dunn apresenta valores no interva[(ﬁ),]], é calculado para cadaluster

individualmentee valores baixos indicam uma boa clusterizacdo do®sl&@MILLIGAN;
COOPER, 1985, traducao nossa).

Nesse indice a coeséo interna dealusteré verificada, sendo que quanto mais
semelhantes forem os pontos contidos em um agrupgena seja, quanto mais compacto
for o cluster, mais proximo de zero sera o resultadaCdmdexpara o grupo (MILLIGAN;
COOPER, 1985, traducao nossa).

Tendon como o numero de pares de pontos presentes emeterméhado
cluster, entdo aC-Indexé definido como sendo o valor da razéo da somdid&sicias entre
todos os pares de pontos presentes nesse agrupamenbs a soma das menores
distancias entre todos os objetos da base de gattpsoma das maiores distancias entre
todos os pares de pontos da base de dados mewosaadasn menores distancias entre
todos os pares de objetos da base:

d,(C)- min (n,)
max( n,,) — min( n,)

C - Index =

Onde:

a) dW(Ci ): somatorio das distancias entre todos os parpsmes nalusterG;

b) n,: quantidade de pares de pontogihusterC, ;

C) min(nw): somatorio dasn, menores distancias entre os pares de objetos do

conjunto de dados;

d) ma>(nw): somatoério dasn, maiores distancias entre os pares de objetos do

conjunto de dados.
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A soma das distancias entre todos os pares degontduster C, é definida

por:

d,(c)= Y dist (x,x,)

X, X;0C;
Usando os resultados encontrados na modelagem atatendo algoritmo, 0s
seguinteglustersforam encontrados:

Cl = {X:L'XS’XS}
Cz = {X21X31X4}

O cluster C, possui 0s pontas, xs €Xs, que formam trés pares de objetos:

C, = {(le Xs )v (le Xg )v (XS’ Xs )}

Portanto, a quantidade de pargsde pontos daluster C, é definida como:

As distancias entre esses pares sao:

dist (x,, x;) = 01414
dist (x;, Xs) = 0,2000
dist (x5, X;) = 0,3162

A soma das distancias entre os pares de pontogrdpamentoC, é realizada:

d,(C,)= 01414 +0,2000 + 0,3162
d,(c,)= 10,6576

A base de dadob utilizada na modelagem matematica do DBSCAN po2sui

pares de pontos:

(0% ) (3 ) 00 % ) 0 %5 ), (00 %0 ) (0% ), (%2, )
D = (X2’ X4)’ (Xz’ Xs)’ (X2’ Xe)’ (Xzi X7)’ (Xs’ X4)’ (Xs’ Xs)’ (Xs’ Xe)’
(a0 %7 ) (% %6 ) (% %6 ) (% %7 ), (% %6 ), (% % ), (%6, %7 )

Portanto, o passo seguinte consiste em obtay, agnores distancias entre esses

pares de objetos da base, sendo que palster C,, n, = 3:

dist (x,,x;) = 0,1414
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dist(x;,x,) = 01414
dist (x;, Xs) = 0,2020
Realizando o somatério das, menores distancias os pares de objetos do
conjunto de dados:

min (n,,) = 01414 + 0,1414 + 0,2020
min (n, ) = 0,4848

As n,maiores distancias entre os pares objetos da lEasadbs, também séo
obtidas:
dist(x,, X,) = 3,4015
dist (x5, X;) = 3,3061
dist (x,, x;) = 31000
Realizando o somatoério das, maiores distancias os pares de pontos do

conjunto de dados:

max(n,,) = 3,4015 + 33061+ 31000
max(n, ) = 9,8076

Resolvendo-se o0 a equacédo@ndexpara ocluster C, tem-se:

0,6576- 0,4848

C - Index(C)) =
9,8076-0,4848
C - Index(C,) = 01728
9,3228

C - Index(C,) = 0,0187158829584871328077722900617884066
Como pode ser verificado, o valor calculado paraC-ondex do cluster
C, apresentou um valor baixo, bastante préximo de, reque indica que esse grupo possui
uma boa coeséo interna, contendo pontos bastamtarsis entre si.
O cluster C, possui 0s pontas, x3 €X4, que formam trés pares de objetos:
Cy ={(x %5). (%2 %0 ). (x5, %, )}

A quantidade de paresg, de pontos deluster C,é definida:
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As distancias os pares de pontoghistersao:

dist (x,, x;) = 0,2828
dist(x,,x,) = 0,3162
dist (x,,X,) = 01414

A soma das distancias entre esses pares € realizada

d,(C,)=0,2828 + 0,3162 + 0,1414
d,(c,)= 10,6576

A base de dadod utilizada na modelagem matemética do DBSCAN po2sui

pares de pontos:

(0% ) (¢ ) O % ) 0 %5 ), (00 %0 ) (00 %), (%2, )
D = (X2’X4)’(X2'X5)’(X2’X6)’ (X2’X7)’(X31X4)’(X3’X5)’(X3’X6)1

(%) (a6 ) (%0 %6 ) (e %7 ) (%56 ), (x5 %), (%6, %)
O passo seguinte consiste em obtengsenores distancias entre esses pares de

objetos da base, sendo que pactusterC,, n, =3:
dist (x,,%;) = 0,1414
dist (x5, x,) = 0,1414
dist (x,, X4) = 0,2020

Realizando o somatdrio das, menores distancias os pares de objetos do

conjunto de dados:

min (n,,) = 01414 + 0,1414 + 0,2020
min (n,, ) = 0,4848

As n, maiores distancias entre os pares objetos da leadadds sdo obtidas:
dist(x,, x,) = 3,4015
dist (x5, X;) = 3,3061
dist (x,, x;) = 3,1000

Realizando o somatorio das, maiores distancias os pares de pontos do

conjunto de dados:
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max(n, ) = 3,4015 + 3,3061+ 3,1000
max(n, ) = 9,8076

Resolvendo-se o a equacédo@indexpara ocluster C,:

0,7404-0,4848

C - Index(C,) =
9,8076-0,4848
C - Index(C,) = 0,2556
9,3228

C-IndeXC,) = 0,027416659402754532634830735466598018

Para o agrupament&, o indice também apresentou um valor baixo, o que

indica que esse grupo possui uma boa coesao inteemao bastante homogéneo com

relagcdo aos seus objetos.

6.2.4 Implementacéo e Realizac&o de Testes

O algoritmo DBSCAN foi desenvolvido no mdédulo deisterizacdo d&hell
Orion Data Mining Engingpor meio da linguagem de programac¢ao Java e deate de
programacao integrado NetBeans 7-9.1

A Shell Orion possibilita que sejam estabelecidas conexfes cwersds
Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDanto que esses SGBD
disponibilizem undriver JDBC para realizar a conectividade. J& se encuordrdisposi¢ao
do usuario os seguintes SGBPostgreSQL HSQLDB, Firebird, Oracle Express Editign
MySQLe SQLAnywhere

Na implementacdo e realizacdo de testes do algorBSCAN, o SGBD
escolhido foi 0 HSQLD®’, por ndo necessitar de instalacdo prévia, senigpa de simples

portabilidade.

2 Disponivel para download gratuitamente em (httptbleans.org).
%0 HSQLDB é um SGBD relacional totalmente escritoJava e esta disponivel para download gratuitamente
em (http://hsqldb.org).
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Apos a definicdo do SGBD, testes foram realizados cma base de dados
especifica para verificar os resultados obtidos pijoritmo desenvolvido. A base de dados
escolhida para a realizacdo desses testes foi dieadtores ambientais das bacias
hidrogréficas da regido carbonifera catarinense.

Portanto, com os dados devidamente pré-processadosmalizados, deve-se
realizar a insercdo dos mesmos no HSQLDB por meieamandos SQL, e apds isso €
realizada a conexao &ell Orioncom o0 SGBD no mendirquiva, submenuConectar

A partir do momento em que é estabelecida uma émneam um SGBD, torna-
se possivel acessar o algoritmo DBSCAN por meiondauData Mining e dos submenus

ClusterizacapDensidadealgoritmo DBSCAN (Figura 20).

[, Shell Orion Da
Arquivo | Data Mining | Ajuda

Associagdo »
Classificagéo b |

Clusterizagdo b Fuzzy ]
Particionamento »

Redes Neurais b o
Densidade ¢ Dbscan

Figura 20. Acesso ao menu do algoritmo DBSCAN

A tarefa de clusterizacdo por meio do algoritmo BBSI requer que 0 USUario
informe dois parametros de entrada. Esses par&and¢nem ser informados no quadrante
superior esquerdo denominaBarametros do Algoritmaoa tela inicial do DBSCAN (Figura
21).

Os parametros solicitados ao usuario séo os seguint
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a) vizinhanca ¢ (épsilon: determina o raio de vizinhanegara cada ponto da
base de dados. Dado o parametroo algoritmo DBSCAN verifica a
quantidade de pontos contidos no raipara cada ponto da base de dados, e
se essa quantidade exceder certo numera|usteré formado;

b) nimero minimo de pontos £): parametro que especifica 0 niumero minimo
de pontos que certo objeto da base de dados negesssuir na-vizinhanca
para ser considerado um ponto central e consequente, de acordo com as
definicbes decluster baseado em densidade, formar aluster agregando

todos os pontos vizinhos.

DBSCA
Parametros do Algoritmo Definicdo dos Pardmetros
. . AE
Vizinhanga Epsilon: |U.9 |
. . Calcular
Himero minimo de pontos: |4 |

Tipo de Distancia: |Euclidiana (v

Atributos de Entrada

Disponiveis Selecionados
D |
ID_CAB
ID_BACIA =
CAMPANHA
L9 <
o L=< |
VAzAO
ACIDEZ
COND N
SO =
Executar || Cancelar || Sobre

Figura 21. Selecdo dos paradmetros de entrada fgagmo DBSCAN

Como a definicdo dos parametros de entrada ndcaéanefa tdo simples de ser
realizada, no algoritmo atribui-se para bases deslhidimensionais, o valor padréo 4 para
0 parametro;. Valores de; maiores que este, segundo os autores do algonit&mogeram
resultados significantemente diferentes, além dessitarem de computacao extra.

Assim, para o parametrpusa-se o valor padréo 4 e para o paramedefini-se
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o valor de acordo o método heuristico denominathgdok-dist comk = #, ou seja, a
funcdo é executada coredist

Na execucao da funcaadist deve ser selecionada uma medida de distancia na
tela principal do algoritmo, bem como os atributtes entrada desejados. Apds isso, no
guadrante superior da direta, denomin&ddinicdo dos Parametrosa tela principal do
algoritmo (Figura 21), deve se informar o valorgdgrcaso se deseje um numero diferente

do valor padrao 4. Finalmente, solicita-s8teell Oriono calculo da funca&-dist (Figura

Kdist - Resultad :
| Grafico I— Parametros do Algoritmo Definicéo dos Parametros
- =t T 4|:|I
Vizinhanca Epsilon: |0.9 | ———————————y
200 _—
= S | ‘Calcular
850 Hiumero minimo de pontos: |4 |
- Tipo de Distancia: |Euclidiana [~
750
700 Atributos de Entrada
&850 Disponiveis Selecionados
o 600 4] & PH
E
& 550 ID_CAB COND
= ID_BACIA =
= s00
2 CAMPANHA <<
£ 50 VAZAD 14
£ am ACIDEZ >> |
2 350 S0
Shene AL |
Pz -
250
200
Executar | | Cancelar | | Sobre
150
100
50
]
o 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 335 350 ars
Pontos ordenados por distdncia de seu 4° vizinho mais proximao
Para opcbes avangadas, cligue com o botdo direito no grafico. | Legenda | | Salvar grafico..,

Figura 22. Heuristica para auxilio na definicdgpdoametra:

O grafico da fungadk-dist (Figura 23) traz todos os pontos da base de dados
ordenados decrescentemente em funcéo da distamaauii-€simo vizinho mais proximo.
Com esse grafico € possivel obter dicas de consorsporta a distribuicdo de densidade no

conjunto de dados e assim ele pode ser util padaap usuario na definicdo do parametro

Visualizando esse grafico, o usuario podera verifito eixoy (ordenadas) que
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os valores apresentados dizem respeito as distdomanadas decrescentemente entre um
ponto e sek-ésimo vizinho mais proximo. No eixo(abscissas) estdo os pontos da base de
dados.

Analisando-se a Figura 23 é possivel verificar mueixoy entre os valores 0,04
e 0,06 ocorre repentinamente uma mudanca brusgeafico. Aproximadamente entre esses
valores € possivel identificar um “vale” que poée definido como @lustermenos denso
da base de dados. Portanto, todos os valoresitadiesse “vale” estdo contidos em algum
cluster e todos os pontos mais a esquerda desse pontons®Eteconsiderados pontos de

borda eoutliers.

[ Kdist - Resultado
k-dist
022
0,21
0,20
0,19
018
047
0,18
o 018
E 014
S 043
2 912
E oy
g 0,10
.? 008
L ooe
" ogr
0.08
005
0,04
0,03
0,02
0,01
0,00
o 25 50 75 100 125 10 1F5 200 225 250 275 300 335 350 IFS 400 425
Pontos ardenados por distancia de seu 10° vizinho mais proximo
Para opgies avancadas, clique com o botao direito no grafico. | Legenda ! | Salvar grafico...

Figura 23. Grafico da funcdodist

De acordo com o gréafico (Figura 23) € possivelnilefpara o parametre
valores entre 0,04 e 0,06, pois se verifica queiroy (ordenadas) aproximadamente entre
esses valores, ocorre o0 primeiro “vale” e essemeslrepresentamaustermenos denso da

base de dados. Como a fungédistfoi executada usando= 10, entdo se define para o
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parametro; o valor 10 e para o parametrom valor de aproximadamente 0,05.

E importante salientar que por padrdo o algoriteroe recomenda o valor 4
paran, porém em alguns casos, principalmente quandojumio de dados possaiusters
com densidades muito distintas, esse pode nao salop apropriado, e portanto deve-se
testar a execucado do algoritmo com outros valomes @sse parametro.

Os valores selecionados para os parametros dedantreerferem diretamente
nos resultados gerados pelo algoritmo e devem sdadosamente selecionados para se
obter bons resultados e grupos bem definidos.

Valores altos demais para o paramettendem a classificar todos os pontos da
base de dados somente em um Umiksster, enquanto valores pequenos demais podem
classificar todos os pontos comuotlierse ndo encontrar nenhutuster.

A Shell Orionpossibilita que os resultados obtidos sejam aadds por meio de
resumo, arvore e grafico, além de também permuigr @ usuario possa exportar o resultado
obtido pela clusterizagcdo para um arquivo SQL. Nwsocdo DBSCAN, os dados
classificados comoutlierstambém sé&o incluidos neste arquivo.

Na Figura 24 os resultados sdo demonstrados par deeum resumo textual
contendo informacbes sobre o tempo de execucdolgiwitano, atributos de entrada
utilizados e a classificacdo dos pontos da bastades, ou seja, dusterem que cada ponto
esta inserido, ou se ele é wutlier. Alguns indices de validacdo que buscam avaliar a

qualidade das particdes encontradas pelo DBSCAKRé&anpodem ser visualizados.
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[=] DBSCAN - Resultados
Geral | Grafico | Grupos | SQL

Atributo de saida: [ | ] DBSCAN - Resutados

Geral | Grafico | Grupos | SOL

- DBSCAN - Relatério Geral

- Pardmetros Utilizados Atributo de saida: I:E

Raio Epsilon PH: 3,70 ACIDEZ: 75,00 Cluster -32 -
Nimero Minimo de Pontos. PH: 4,50 ACIDEZ: 28,32 Cluster -»2 I~
Tipo de medida de distdncia. 1 - Distancia Euclidian PH: 3,80 ACIDEZ: 37,20 Cluster -2
FH: 4,30 ACIDEZ: 31,60 Cluster -»2
PH: 7,00 ACIDEZ: 5,00 Cluster -»1
- Atributos de Entrada PH: 6,50 ACIDEZ : 6,00 Cluster -»1
PH: 6,90 ACIDEZ : 6,00 Cluster -»1
Atributo 01: PH FH: 6,40 ACIDEZ: 8,00 Cluster -»1
Atributo 02: ACIDEZ PH: 6,70 ACIDEZ: 1,00 Cluster -31
PH: 5,30 ACIDEZ : 88,00 Cluster -»1
PH: 5,60 ACIDEZ : 22,00 Cluster -31
- Performance PH: 7,30 ACIDEZ: 12,10 Cluster -»1
PH: 6,90 ACIDEZ: 8,08 Cluster -»1
Tempo de execugdo total..... : 00m:00s.142ms PH: 6,60 MCIDEZ: 13,30 Cluster -21
Tempo de execucdo do algoritmo.: 00m:00s.027ms PH: 6,90 ACIDEZ: 11,40 Cluster -31
Nimero total de registros..... 1 425 PH: 6,60 MCIDEZ: 9,10 Cluster -21

- Nimero de clusters encontrados.
- Nimero de pontos ruidosos.

H
26 - (06,12%)

ACIDEZ: 3,00 Cluster -»1

ACIDEZ: 3,00 Noise - Cluster[01] = 129 - (32,33%)
ACIDEZ: 4,00 Cluster -»1 - Cluster[02] = 2P0 - (67,67%)
ACIDEZ: 4,00 Cluster -»1

ACIDEZ: 6,00 Cluster -»1

ACIDEZ: 4,00 Cluster -»1 - Indices de validagéo...:
ACIDEZ: 2,00 Cluster -»1

ACIDEZ: 4,00 Cluster -»1 Dunn Index(+)

ACIDEZ: 4,00 Cluster -»1 Resultado(+)....: 0.06042007092356206
ACIDEZ: 5,10 Cluster -»1

ACIDEZ: 5,60 Cluster -»1 C Indexi-]

Resultado(-)....:

- Cluster[01]
- Cluster[02]

0.054525193 68473934
0.10471740340240583

Cl |

Salvar resum

Figura 24. Resumo textual da clusterizacdo por meialgoritmo DBSCAN

Por padrdo a caixdtributo de Saidaé apresentada sem nenhum atributo
selecionado, porém, caso 0 usuario deseje selecionaatributo de saida especifico, o

resumo é apresentado de modo detalhado (Figura 25).

DBSCAN - Resultados
| Geral rGréﬁcn | Grupos r SQL |
Atributo de saida: |CAMPANH,
-
Atributos de sajda selecionado(s): CAMPANHA —
Cluster [01]: 1.0ED 02 ocorréncias  (1,55%)
3.0ED 11 ocorréncias  (&,53%)
4.0EQ 10 ocorréncias  (7,75%)
5.0ED 10 ocorréncias  (7,75%)
§.0ED 10 ocorréncias. (7,75%)
7.0ED 10 ocorréncias  (7,75%)
2.0ED 11 ocorréncias  (&,53%)
12.0ED 12 ocorréncias  (9,30%)
13.0EQ0 11 ocorréncias. (8,53%) |
14.0EQ0 12 ocorréncias. (9,30%)
15.0EQ0 12 ocorréncias (9,30%)
16.0E0 12 ocorréncias  (9,30%)
Cluster [02]: 5.0ED 21 ocorréncias  (7,78%)
13.0EQ0 25 ocorréncias (9, 26%) =
14.0EQ0 24 ocorréncias (&, 29%)
16.0E0 24 ocorréncias (8,239%)
1.0ED 05 ocorréncias  (1,35%)
2.0ED 21 ocorréncias (7,78%)
7.0ED 22 ocorréncias  (8,15%)
2.0ED 21 ocorréncias (7, 78%) LM
12.0EQ0 23 ocorréncias (8,52%)
15.0EQ 23 ocorréncias  (8,52%)
Hoise ¢ Z.0ED 03 ocorréncias  (11,54%)
1.0ED 02 ocorréncias (7F,69%)
3.0ED 04 ocorréncias  [15,38%)
4.0ED 02 ocorréncias (7,59%)
6.0ED 02 ocorréncias (7,59%)
7.0ED 02 ocorréncias (7,&59%) —]
nEn N2 aroreéncia (7 EaEn x:
| Salvar resumo...

Figura 25. Resumo da clusterizagéo com atributeadlta selecionado
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A distribuicdo dos dados e a identificagdo adbssters produzidos também
podem ser visualizados em forma grafica (Figura @Q&rafico é gerado por meio da técnica
Principal Component Analysi€PCA). Essa técnica utiliza sucessivas decompesicids
dados, com o objetivo de diminuir a dimensionaledldds dados originais, permitindo assim
gue esses dados possam ser projetados em um grafico

Em uma PCA, a dimenséao original dos dados é rddyzara um conjunto de
dimensdes denominadas Componentes Principais @ @artir dos PC sé&o gerados dois
novos conjuntos de dados chamaduosres e loadings, que possuem, respectivamente,
informacdes sobre as amostras e as variaveis. dorsbinar os dados dssorese possivel

efetuar de maneira mais criteriosa um estudo ddssdariginais sem a perda de informagdes

relevantes (MARTENS; NAES, 1993, traduc&o nossa).

[*] pBSCAN - Resultados
[ Geral | Grafico | Grupos | SQL |
175 s
4 Ld
1,50 ﬁs}éﬂ - @ Cluster=2
i L)
i §f. w e PH: 2.4
1.00 1 ax et ACIDEZ: 1901.0
) .
075 -2 . .
‘. [
050 -
..
0,25 | -::' .
-
0,00 - -
- -
0,25 e ]
-
0,50 . ., v
075 e LI "
- | ]
¥ TR
125 - LI |
- | ]
-1,50 :
! ® LR
175 2
2,00 1 s bl
-
2,25 s =
250 : "
[ ]
275 .
300 s
L}
325
500 o 500 1.000 1.500 2.000 2500 3.000 3500 4000 4500
Para opgbes avancadas, clique com o botdo direito no grafico, | Legenda | | Salvar grafico...

Figura 26. Gréfico construido por meio da PCA masdgoritmo DBSCAN

Também é possivel analisar o resultado geradogbgtoitmo por meio de uma
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estrutura de arvore (Figura 27). Essa estruturanipera visualizacdo detalhada dos
resultados gerados pelo algoritmo DBSCAN.

Com o objetivo de otimizar o desempenho e melhmtampo de execucéo total
do mddulo desenvolvido, a arvore nao € gerada aitcamente pel&hell Orion Caso o
usuario deseje visualizar essa estrutura, deveamarcampdGerar Arvorena tela referente
a arvore.

Os resultados gerados pelo algoritmo DBSCAN tampédem ser exportados
para o formato SQL (Figura 28). Essa funcionalidgmmite que o resultado da
clusterizacéo seja usado posteriormente em owtrefas, como por exemplo, a classificacao
e a analise deutliers uma vez que sdo exportados para uma tabela fspexs pontos

classificados comoutlierspelo DBSCAN.

DBSCAN - Resultado
fGeraI r Grafico r Grupos rSQL |

Atributo de saida: [CAMPANHA [=] Gerar Arvore [_] Mostrar o niimero do elemento

] Clusters
o [ Cluster 1 {129
o [ Cluster 2 (270}

Figura 27. Analise dos resultados por meio da estaue arvore
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DBSCAN - Resultados
rGeraI r Grafico r Grupos rSQL |

Atributo de saida: [ID [~]

Exportar Arquiwo SQL
FICREATE TABLE NOISE(

- Esta fungio permite exportar o resultado do LABEL VARCHAR(11) WOT WULL,
DESCAN em um arquiwvo com conteddo SQL. FH DOUBLE HOT HULL,

- 0Os comandos SQL criam uma tabela para cada ACIDEZ DOUVBLE HOT HULL
y:

- Cada tabela criada tem como conteddo os da(;lCREnTE TABLE CLUSTERL(

- 0 atributo de saida possui a funcdo de ider LABEL VARCHAR(11) HOT HULL,
- Realizado o procedimento de 'Exportar Argu- FH DOUBLE HOT HULL,
outras tarefas de Data Mining, como por exe ACTDEZ DOUBLE HOT HULL

- )
FICREATE TABLE CLUSTERZ {
LAEEL WARCHAR({11) HOT HULL,
FH DOUBLE HOT HULL,
ACIDEZ DOUBLE HOT HULL
)
INSERT IHTO CLUSTER1 WALUES ("7.57, . ¥
INSERT IHTO NOISE VALUES ('7.57, . I

| Salvar SQL...

Figura 28. Exportacéo dos resultados para o forséto

Apos a finalizacdo da implementacao, foram efetsiddstes com o objetivo de
comprovar os resultados corretos e verificar optEme execucado do algoritmo, sendo que

resultados obtidos e a discussao desses resuiad@presentados a seguir.

6.2.5 Analise dos Dados

O propésito fundamental de uma anélise é orgarwgadados de modo que
permitam responder ao problema colocado. Costumeirte, inicia-se qualquer analise de
dados por uma descricédo das variaveis observamthsindo-se medidas de tendéncia central
e variabilidade (BSQUERRA; SARRIERA; MARTINEZ, 2004

Na analise estatistica da comparacao dos temppsodessamento obtidos pelo
algoritmo DBSCAN implementado rshell Orionem comparagcdo com a ferramewifaka
as seguintes etapas foram realizadas:

a) medidas de tendéncia central e variabilidadeesse tipo de medida permite
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um conhecimento inicial dos dados em andlise. Fartdimadas medidas de
tendéncia central, tais como a média e a medianig,germitem estimar o
valor real do que se esta analisando. Também ferapregadas algumas
medidas de dispersdo das amostras tais como: adglivariancia e desvio
padréao, pois essas medidas avaliam a dispersdonjiento de valores que
estdo sendo estudados (BARBETTA,; REIS; BORNIA, 2010

verificacdo e remocéo deoutlliers: valores atipicos podem distorcer uma
analise de dados, tornando o estudo tendencios@aniRn com o objetivo de
identificar osoutliers nas amostras de tempo obtidas com a execucdo do
algoritmo DBSCAN, foi utilizado o graficboxplot por permitir avaliar de
maneira grafica e intuitiva, a simetria dos dados, dispersao e a existéncia
de outliers nos mesmos (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; FIELD,
2009);

teste de normalidade da distribuicdo das amostrasapds a identificacédo
dosoutliers por meio do gréafickoxplot o teste d&olmogorov-Smirnovoi
utilizado para testar a hipétese de normalidade dms. Esse teste foi
utilizado, pois verifica se 0s dados presentes @ amostra comportam-se
de acordo com uma distribuicdo tedrica, a normatasw. A verificacdo da
normalidade da distribuicdo é importante, pois dirpdessa averiguacéo é
decidido qual o teste estatistico que sera utilizadra a comparacdo dos
resultados, visto que diversos testes estatisteosomparacdo de médias,
como o testd de Studentexigem que os dados sejam provenientes de uma
distribuicdo aproximadamente normal (BARBETTA; REB®ORNIA, 2010;

BISQUERRA; SARRIERA; MARTINEZ, 2004);

d) teste ndo-paramétricoU de Mann-Whitney. para a realizacdo desse teste
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nao-paramétrico de comparacédo de medias € desagaesgspecificacdo da

distribuicdo da populacédo de onde provém a amasiragja, ele é aplicavel

independentemente da distribuicdo da populacédo. oCom tempos de

processamento coletados ndo seguiram uma dis@ibuigrmal, esse teste

foi utilizado. O testdJ de Mann-Whitneyé utilizado para a verificacdo da

hipétese de diferenca estatistica entre as médi#snapo de processamento,
pois se trata de um dos principais testes nao-gdr&@ws para comparacao
de médias, requerendo poucos pressupostos acexyaados, sendo o teste
nao-paramétrico equivalente ao tesie de Student para amostras
independentes (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; BISQRIEA;
SARRIERA; MARTINEZ, 2004).

A aplicacéo de testes estatisticos permitiu a melompreenséo dos resultados
obtidos nos testes a que foram submetidos o algpM@BSCAN, evidenciando as supostas
diferencas existentes entre os tempos de procestamas ferramentas comparadas. No
Apéndice D estdo descritos de maneira mais detalladgglins dos conceitos estatisticos

estudados no trabalho.

6.3 RESULTADOS OBTIDOS

Os testes realizados compreenderam a andlise clissers gerados pelo
algoritmo por meio de indices de validacdo, a aeétle desempenho do algoritmo com
relacdo ao tempo de execugédo e a comparacéo datratgamplementado n&hell Orion
com o desenvolvido na ferrameméeka sendo que para todos os testes a base de dados de
monitoramento de indicadores ambientais foi utileza

Na realizacdo dos testes com o algoritmo DBSCAN dtilizado um



103

microcomputador com sistema operacional Windowsx;gssador Intel Core i5 2.53 GHz e

4GB de memoria RAM.

6.3.1ClustersEncontrados pelo Algoritmo DBSCAN

Na avaliacdo do algoritmo DBSCAN implementadoSieell Orion utilizou-se
umabase de dados da area de engenharia ambient@ntefero monitoramento de bacias
hidrogréficas da regido carbonifera.

Nesta pesquisa analisou-se os dados de monitorandat bacia do rio
Ararangua, compostos por 679 registros coletaddsragp de 69 pontos de monitoramento
espalhados por essa bacia.

Na selecao dos parametros de entrada do algordotowse o seguinte critério:

a) os atributos de entrada desejados foram selecispado

b) para o parametrp foram selecionados valores entre 4 e 10;

c) a funcaok-dist foi calculada iterativamente com valendon em cada

iteracdo, ou seja-dist,

d) o parametrea foi definido iterativamente analisando-se o g@kalist

e) oS mesmos passos foram repetidos usando as tréslasedk distancia

implementadas no trabalho: euclidiana, euclidissranalizada élanhattan

Os atributos de entrada selecionados para o paneste foram os indices de
pH e a concentracdo de ferro presentes nas amaditigss ao longo da bacia do rio
Ararangua. O objetivo desse teste foi separargistres coletados em dois grupos, ou seja,
pontos de coleta em que a agua esta contaminaolst@sple coleta em que a 4gua néo esta
contaminada.

Na Tabela 8 verifica-se os parametros de entraliigeados e que foram
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usados pelo algoritmo DBSCAN para cada medida starttia.

Tabela 8. Pardmetros de entrada para os atribbtesgoncentracédo de ferro

Tipo de distancia NUmero minimo de pontos ( n) g-vizinhanca
Euclidiana 4 170
Euclidiana Normalizada 8 0, 057
Manhattan 6 150

Na Tabela 9 é possivel verificar os resultadosdypergelo algoritmo DBSCAN
usando os atributos de entrada pH e concentracderde com a medida de distancia

euclidiana normalizada.

Tabela 9Clustersencontrados usando a distancia euclidiana noraakliz

Cluster Quantidade de elementos Porcentagem Situacdo do ponto de coleta
1 132 19,44% ndo-contaminado
2 538 79,23% contaminado
Outliers 9 01,33% -

Empregando-se a distancia euclidiana normalizaB88CAN identificou que
em 79,23% das amostras coletadas na bacia do Aamagua os indices de pH estédo
geralmente abaixo de 5.0 e a concentracdo de peegente nas aguas se encontra em
indices geralmente maiores que 20 mg/L. De accodo Alexandre e Krebs (1996) baixos
valores de pH e altas concentracfes de ferro eatifatos demonstram a degradacao dos
rios da bacia por atividades ligadas a extracacadedo e fazem com que 0S Seus recursos
hidricos se apresentem de maneira impropria pac&asumo humano e uso em geral.

Na Figura 29 é possivel verificar os resultadosdobtpelo algoritmo, onde se
percebem claramente os daisisters encontrados pelo algoritmo. Algusitliers foram
identificados, mostrando que o DBSCAN ¢é robustpresenca desse tipo de dado. Também
pode ser visto que foram encontrados dois agrupasmenom formas diferentes,
demonstrando a capacidade que o algoritmo possudeldificar gruposcom formas

arbitrarias.
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[5] DBSCAN - Resultados

[ Geral | Grafico | Grupos | SQL |

Para opgbes avangadas, cligue com o botdo direito no grafico. |

1.500 1.750 2.000

1.000 1.250 2.250

2.500

2.750

3.000 3.250 3.500 3.750

Legenda

| | Salvar grafico...

Figura 29. Resultados obtidos pelo DBSCAN

Utilizando as medidas de distancia euclidiana (Teath®) eManhattan(Tabela

11), verificou-se que os resultados encontrados foéam semelhantes aos da distancia

euclidiana normalizada, sendo que com essas dudislaseo DBSCAN ndéo foi capaz de

separar a base de dados de modo satisfatorio,dgeran Unicocluster contendo 97,80%

dos pontos para as duas medidas. NeBsser estdo misturados pontos de coleta nao-

contaminados e contaminados. O percentuabutkers encontrados foi de 00,88% para a

distancia euclidiana e 01,03% para a distakl@aahattan

Tabela 10Clustersencontrados usando distancia euclidiana

Cluster Quantidade de elementos Porcentagem
1 664 97,80%
2 9 01,32%
Outliers 6 00,88%
Tabela 11Clustersencontrados usando distanianhattan
Cluster Quantidade de elementos Porcentagem
1 664 97,80%
2 8 01,17%
Outliers 7 01.03%
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O indice deDunn apontou um valor baixo para a clusterizacdo usdaigtancia
euclidiana normalizada, porém isso se deve a di@peinterna de um doslusters
encontrados e, esse resultado pode ser melhoradpaé@metrg for sendo gradativamente
aumentado, crescendo assim a densidade chiséer e tornando 0s agrupamentos mais
compactos e densos. Isso demonstra que os indicealidacdo sdo subjetivos e também
devem ser avaliados com cuidado. J&-tndex apresentou valores baixos para todos os

grupos indicando uma boa qualidade destes agrupamerabei@12).

Tabela 12. indices de validag&o para os atributbe poncentragéo de ferro

Tipo de distancia indice de Dunn C-Index
- Cluster 1 = 0,007206555330476989
Euclidiana 0,1717344017841391 Cluster 2 = 0.03874511749076192
- . Cluster 1 = 0,10694296125378311
Euclidiana Normalizada 0,08672836862839785 Cluster 2 = 0.05135642415906838
Manhattan 0,1894109527513337 Cluster 1 = 0,007236692853423446

Cluster 2 = 0,030106101360639688

Em uma nova avaliacdo do algoritmo, foram seleclosacomo atributos de
entrada o pH e a condutividade com o objetivo gharse os registros da base de dados em
contaminados e nado contaminados.

Novamente os melhores resultados foram obtidos gdedncia euclidiana
normalizada, sendo que as outras duas funcdest@ada implementadas ndo conseguiram
definir de maneira clara austers classificando em um Gniauster pontos que poderiam
estar em grupos separados.

Utilizando a distancia euclidiana normalizada foranctontrados tréslusters
(Figura 30). Nota-se que o DBSCAN encontrou alastercom 10 pontos em que o pH se
encontra muito baixo (<2,9) e a condutividade edavé> 5000uS/cm), indicando que os
pontos de monitoramento onde foram coletados osstreg se encontram bastante

degradados pela poluicdo advinda das atividadasioeladas a extracdo de carvao mineral.
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Figura 30. Resultados obtidos usando a distancigde&ana normalizada

Os indices de validacdo para a clusterizacdo usawdatributos pH e
condutividade sdo apresentados na Tabela 13, ongessivel verificar os valores

apresentados.

Tabela 13. indices de Validag&o para os atributbe pondutividade

Tipo de distancia indice deDunn C-Index

- Cluster 1 = 0,06818941245148834
Euclidiana 0,12589814485377437 Cluster 2 = 0,03658336497508524

Cluster 1 = 0,0839135391967433
Euclidiana Normalizada 0,0674904037106549 Cluster 2 = 0,09315682289359811
Cluster 3 = 0,06683636708186347
Cluster 1 = 0,06874870908065252

Manhattan 0,046387634312174915 Cluster 2 = 0.038889511989773286

O indice deDunn, mesmo apresentando um baixo valor para a distanci
euclidiana normalizada, devido ao fato de que umicticstersencontrados possuir grande
disperséo interna e ser pouco compacto indicouhoaeclusterizacdo. Esse indice pode ser
melhorado, quando aumentamos a compactacacldst®ers por meio de valores maiores

para o parametrg do algoritmo. Outro fator que torna o valor pasaeeindice mais baixo
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guando é utilizada a distancia euclidiana normdizé que quando essa medida é utilizada,
os valores dos atributos sdo normalizados paraeovaio [0,1] assim resultando em um
valor mais baixo para as distancias entre os patadsase de dados. @Indexapresentou
valores baixos para todos okustersgerados, indicando que o DBSCAN gerou particbes
com boa coeséo interna entre os pontos.

Considerando os diferentes resultados geradosajsdatmo DBSCAN, com os
mesmos atributos de entrada, porém usando mediddistdncia distintas, conclui-se que a
escolha dessa medida influencia diretamente ndtadsufinal da clusterizacdo, e portanto
deve ser definida de acordo com o resultado esperadm o tipo de dado presente na base.
De modo geral, pode-se dizer que a capacidade (RCIBBI em encontrar agrupamentos,
sera tdo boa quanto a capacidade da medida dadiéstéilizada pelo algoritmo na analise

da base de dados em especifico.

6.3.2 Parametros de Entrada do Algoritmo DBSCAN

Os parametros de entrada do algoritmo também desemdefinidos com
precisdo, pois valores ligeiramente diferentes pasaes parametros tendem a gerar
resultados finais distintos. Nessa analise emprsgaa distancia euclidiana normalizada, e
os atributos de entrada pH e condutividade. Nonpeii® » utilizou-se sempre 0 mesmo
valor, pois o0 objetivo foi verificar a influénciaogarametre nos resultados gerados pelo
algoritmo. A Tabela 14 ilustra como pequenas ¢éea no parametre produzem

resultados totalmente distintos.
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Tabela 14. O parametro de entrad® resultado gerado pelo algoritmo DBSCAN

NUmero minimo de pontos g-vizinhanca Quantidade de Quantidade de

(n) clusters outliers
4 0,01 43 286

4 0,02 7 80

4 0,03 5 41

4 0,04 3 27

4 0,05 4 16

4 0,06 2 14

4 0,07 2 13

4 0,08 2 9

4 0,09 2 8

4 0,10 2 8

4 0,11 2 7

4 0,12 2 5

4 0,13 1 4

4 0,14 1 3

4 0,15 1 1

Constatou-se que para essa base de dados, cordorane dacs-vizinhancga de
cada ponto aumenta, o algoritmo tende a encont@#s pontos conectados por densidade e
classifica-los em um anicoluster, pois conforme o valor de vai sendo aumentado, 0s
grupos tendem a ficar menos densos e mais disp@S3E€R et al, 1996, traducao nossa).

Também foi avaliado o impacto do parédmetrono resultado gerado pelo
DBSCAN (Tabela 15). A distancia usada foi a eualdi normalizada e os atributos de

entrada foram pH e condutividade. O paramefia definido com o valor 0,073.

Tabela 15. O parametro de entrgdao resultado gerado pelo algoritmo DBSCAN

NUmero minimo de pontos g-vizinhanca Quantidade de Quantidade de
(n) clusters outliers
4 0,073 3 9
5 0,073 2 13
6 0,073 2 13
7 0,073 3 13
8 0,073 2 23
9 0,073 2 23
10 0,073 2 23
11 0,073 2 23
12 0,073 2 23
13 0,073 2 23
14 0,073 2 24
15 0,073 2 27
16 0,073 2 27
17 0,073 2 39
18 0,073 2 39
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O parametro de entradga possui menos influéncia no resultado final do
DBSCAN do que o parametry e conforme o niamero minimo de pontgsaumenta, 0S
clusterstendem a ficar mais compactos e densos, a0 mesnmmtem que a quantidade de
outliersaumenta consideravelmente.

A definicdo dos atributos de entrada também inflieediretamente no resultado
da clusterizacao e, portanto devem ser definidas@lhor maneira possivel, de modo que o
resultado final seja uma clusterizacéo objetivaie jgossa agregar conhecimento acerca do
conjunto de dados.

Verificado o correto funcionamento do algoritmo OBSN, realizaram-se testes
com diversos parametros diferentes a fim de amalisdaempo de processamento do

algoritmo desenvolvido.

6.3.3 Tempos de Processamento do Algoritmo DBSCAN

Nos testes de desempenho foram analisados divpes@snetros tais como:
guantidade de atributos de entrada, medida dendiatatilizada e quantidade de registros.
Para obtencdo de conjuntos com diversos tamanhmssa de dados original foi sendo
gradativamente replicada. Nessa replicacdo, ads@ousm padrdo de crescimento
geométricd” do qual resultaram as diferentes cargas a serstadss nos ensaios. Esse

padréo foi definido utilizando a seguinte equacao:
C, = N 02
Onde:

a) Cy: representa o tamanho (em unidades de registrcgrda a ser testada;

24 Uma progressdo geométrica (seqiiéncia geométrizaipéseqiiéncia de termos onde existe um termalinici
a, e cada termo subseqiiente é obtido pelo produsmtdmior por um valor constantechamada de razéo
(GERSTING, 1995).
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b) N: nimero de registros da base de dados original,

c) ki o numero de iteragdes.

O modelo de crescimento geométrico foi adotado padefinicdo das cargas a
serem utilizadas, pois apresenta como uma de suasteristicas a possibilidade de se obter
a visdo do comportamento de diferentes tamanhosadgas (centenas a milhares de
registros) em um pequeno intervalo de iteracdes.

Como o subconjunto referente aos pontos de momtme da bacia do rio
Ararangua possuia originalmente 679 registros,noatdno das cargas de dados a serem

testadas foram definidas conforme a Tabela 16.

Tabela 16. Definicdo dos tamanhos das cargas desdad

Quantidade de

Iteracao Quantidade de registros atributos

679
1358
2716
5432
10864
21728
43456
86912

coO~NO UL WN PR
NN NDNNDDNDNN

Como foi considerado somente a quantidade de regisbs parametros e ¢
foram fixados respectivamente em 4 e 10. E imptetsalientar que nesses testes néo foram
considerados os resultados obtidos pela clust@gzapnsiderando-se somente os tempos de
processamento.

Na Tabela 17 sao verificados os tempos de procesgamobtidos pelo
algoritmo DBSCAN com relagdo ao tamanho da basdat®s. E possivel notar que os
tempos obtidos utilizando a distancia euclidiananadizada foram superiores aos
alcancados utilizando a distancia euclidiana, petdivo da normalizacdo das distancias
entre os pontos da base de dados.

Como a distanciaManhattan ndo necessita calcular a raiz quadrada das
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distancias entre os atributos, o algoritmo DBSCABCessitou de menos tempo de

processamento, apresentando melhores resultadosgsa medida de distancia.

Tabela 17. Efeitos da quantidade de registros aogssamento do algoritmo DBSCAN

Quantidade de Distancia Euclidiana Distancia Euclidiana Distancia Manhattan
registros Normalizada

679 00m: 00s: 047ms 00m: 00s: 106ms 00m: 00s: 030ms
1358 00m: 00s: 187ms 00m: 00s: 335ms 00m: 00s: 080ms
2716 00m: 00s: 686ms 00m: 01s: 188ms 00m: 00s: 280ms
5432 00m: 02s: 605ms 00m: 04s: 754ms 00m: 01s: 010ms
10864 00m: 10s: 437ms 00m: 18s: 925ms 00m: 03s: 870ms
21728 00m: 41s: 309ms 01lm: 16s: 311ms 00m: 16s: 160ms
43456 02m: 58s: 043ms 05m: 43s: 463ms 01m: 19s: 709ms
86912 13m: 0ls: 347ms 21m: 37s: 672ms 05m: 41s: 684ms

A dimensionalidade se refere a quantidade de absbpresentes no conjunto de
dados. Quando o numero de atributos presentes npinto de dados é grande (alta
dimensionalidade), ocorre & degradacdo das técdeamalise de dados e do processo de
descoberta de conhecimento, assim como aumentasto computacional (BOTELHO,
2011).

Na Tabela 18 estdo descritos 0s tempos de procesgamecessarios ao
algoritmo DBSCAN com relacdo a quantidade de afodbsgelecionados, ou seja, o efeito da
dimensionalidade. Os parameteos s foram respectivamente fixados em 10 e 4, a cagga d
dados foi obtida por meio da replicacéo da basgades de monitoramento de indicadores
ambientais, utilizando o modelo de crescimento gdgooo com 4 iteracdes, totalizando

5432 registros.

Tabela 18. Efeitos da dimensionalidade no processemndo algoritmo DBSCAN

Quantidade de Distancia Euclidiana Dist ancia Euclidiana Distancia Manhattan
atributos Normalizada
2 00m: 02s: 605ms 00m: 04s: 754ms 00m: O1s: 010ms
3 00m: 03s: 432ms 00m: 08s: 097ms 00m: 01s: 092ms
4 00m: 04s: 571ms 00m: 09s: 391ms 00m: 01s: 232ms
8 00m: 08s: 643ms 00m: 14s: 242ms 00m: 01s: 794ms
16 00m: 16s: 239ms 00m: 23s: 415ms 00m: 02s: 793ms

Observou-se que o fator dimensionalidade infleenao tempo de

processamento do algoritmo de maneira considerlegmente a medida de distancia que
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dispendeu menos tempo foi llanhattan A distancia euclidiana normalizada, que
apresentou os melhores resultados em relacéo @apmlda clusterizacéo, obteve os piores
desempenhos em relacdo ao tempo, devido ao fatguede todos os atributos sé&o
normalizados antes de se calcular a distancia ijpropnte dita, além de ter a necessidade de
obter a raiz quadrada das diferencas entre ddisieits da base de dados.

Algumas consideracdes podem ser feitas em relaggioesultados obtidos no

gue se refere ao tempo de processamento do algddBSCAN implementado:

a) medida de distancia a funcdo de distancia deve ser escolhida de maneira
cuidadosa, pois dependendo do tipo de dexistente no conjunto e da
guantidade de objetos;

b) quantidade de atributos devemser escolhidos somente os atributos mais
relevantes para a definicAo doslusters pois quanto maior a
dimensionalidade, mais tempo de processamento deweexigido e a
qualidade da clusterizacdo pode ser prejudicadaadi® consideravel,

c) quantidade de registros fator que influencia diretamente o tempo de
processamento do algoritmo de clusterizagdo DBS(Rddes de dados do
mundo real podem possuir milhndes de registros, aptof antes da
clusterizagdo, devem passar por um pré-processamgoroso, visto que
podem existir muitosoutliers e dados irrelevantes para a tarefa de
clusterizagéo.

Apés a verificacdo de desempenho do algoritmo DBSChi feita uma

comparacao d&hell Orioncom a ferrament&eka 3.6 que também possui o algoritmo

DBSCAN disponivel.
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6.3.4 Comparacdo coma FerramentsVeka3.6

Com a finalidade de comparar os resultados obtmde DBSCAN naShell
Orion Data Mining Engingfoi utilizada a ferrament&/ek& em sua versdo 3.6. Waikato
Environment for Knowledge Analyg/eka) € uma ferramenta distribuida sobre os termos
da GNU®, desenvolvida na Universidade de Waikato, na N@e&ndia, amplamente
utilizada em pesquisas na areadd¢a mininge implementa diversos algoritmos Data
Mining em Java, 0 que padroniza as interfaces, faailiteclusdo de novas funcionalidades
na ferramenta e permite a sua execucdo em divetataformas (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011, traducéo nossa).

Os seguintes parametros de entrada foram utilizados

a) e-vizinhanca 0,057;

b) nimero minimo de pontosg): 8;

c) medida de distancia euclidiana normalizada. AVeka possui somente a
distancia euclidiana normalizada disponivel patstefizacdo por meio do
algoritmo DBSCAN,;

d) atributos de entrada pH e vazao da agua(l/s).

Os resultados (Tabela 19) demonstram que as duesmmBntas obtiveram

resultados idénticos.

Tabela 19. Testes de comparacao entre o DBSCAMelh Grion e na Weka 3.6

Ferramenta Cluster 1 Cluster 2 Quantidade de outliers
Shell Orion 128 (18,85%) 531 (78,20%) 20 (2,95%)
Weka 3.6 128 (18,85%) 531 (78,20%) 20 (2,95%)

Na Figura 31 é possivel verificar os resultadogdobtpelo algoritmo DBSCAN

naShell Orion Data Mining Engine

% Disponibilizada gratuitamente em (http://www.cska#o.ac.nz/~ml/weka/)
% General Public Licensdnformacdes em (http://www.gnu.org)
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Figura 31. Resultados obtidos pelo DBSCANSHeell Orion

Na Figura 32 tem-se o0s resultados obtidos pelorigigm DBSCAN na

ferramentaNeka
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Figura 32. Resultados obtidos pelo DBSCANMeka
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Observando-se que os resultados encontradosSpeld Orionforam idénticos
aos da ferrament&/eka pode-se chegar a conclusdo que em termos deadstilobtidos
pelo DBSCAN, &hell Orionimplementa de maneira correta o algoritmo.

Na Wekaos resultados gerados podem ser visualizados deiraayrafica assim
como naShell Orion Porém na0rion existe a possibilidade de os resultados do resumo
serem agrupados de acordo com o atributo de safigado, enquanto N&eka3.6 nao
existe essa possibilidade.

O tempo de processamento necessario para o algardntluir a sua tarefa nas
duas ferramentas também foi verificado. Para igthizou-se uma determinada carga de
dados, sem considerar os parametros do algoritnmene os atributos envolvidos na
clusterizacéao.

A medida de distancia utilizada foi a euclidiamamalizada, os parametrgse
¢ foram fixados respectivamente em 4 e 10, a quaaidle atributos foi fixada em 2. A
carga de dados foi definida replicando-se a bastades, utilizando para isso o0 modelo de
crescimento geométrico com 8 iteracdes, conformseride na secc¢édo 6.3.3.

Os resultados obtidos e a comparacéo entre os sedegpprocessamento Saell

Orion e Wekapodem ser verificados na Tabela 20.

Tabela 20. Comparacéo de desempenho &hitedd Orione Weka3.6

. . Tempo de Tempo de
Quant!dade de Quan'Fldade de processamento ( Shell processamento ( Weka
registros atributos )
Orion) 3.6)

679 2 00m: 00s: 106ms 00m: 00s: 070ms
1358 2 00m: 00s: 335ms 00m: 00s: 290ms
2716 2 00m: 01s: 188ms 00m: 01s: 160ms
5432 2 00m: 04s: 454ms 00m: 04s: 490ms
10864 2 00m: 18s: 925ms 00m: 18s: 870ms
21728 2 0lm: 16s: 311ms 01lm: 22s: 240ms
43456 2 05m: 43s: 463ms 06m: 10s: 090ms
86912 2 21m: 37s: 672ms 23m: 43s: 280ms

Pode-se chegar a conclusdo que ambas as ferranpaasisem desempenho

semelhante com relacdo ao parametro tempo de pevoesto. Na Tabela 20 se percebe que
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guando a quantidade de registros aument@hell Oriontende a necessitar de um menor

tempo de processamento do qu&eka

6.3.4.1 Comparacéao entre as Médias de Tempo degdamento do DBSCAN

Para verificagcdo da média de tempo de processament&ssario ao DBSCAN
para realizar a tarefa de clusterizacdo, tantogoriéino nadesenvolvido n&hell Orion
guanto o algoritmo disponivel Ndekaforam executados um numero fixo de vezes com 0s
mesmos parametros de entrada.

A carga de dados foi definida replicando-se a lo@sdados de monitoramento
de indicadores ambientais, utilizando-se paraasswdelo de crescimento geomeétrico com
4 iteracOes (5432 registros). O algoritmo DBSCAN #&xecutado 400 vezes cada
ferramenta, totalizando 800 observacoes.

Em cada execucdo, o tempo de processamento ddtralgdoi coletado. A
andlise dos dados foi realizada com o auxilio dmigaestatistic®tatistical Package for
Social Sciencé$(SPSS).

Inicialmente os dados coletados foram tabuladag&nizados a fim de permitir
a sua analise. Utilizou-se o gréafiboxplotpara identificacdo de possiveiatliers entre as
observacfes, pois nesse tipo de grafico € posgvificar claramente os valores atipicos no
conjunto de observagtes (FIELD, 2009; OLIVEIRA, 200

Dentre as 800 observacbes, com a ajuda do grddfiorpot foi possivel
identificar 17 registros discrepantes do conjursendo que desses, 10 registros faziam
referéncia aVekae sete sdo d8hell Orion.Esses valores estavam alterando a média e a

variabilidade do conjunto de dados coletado, eaptoteles foram eliminados da analise.

20 SPSS parwindowsoferece diversas possibilidades de célculo esitatis analise exploratéria de dados.
O downloadde uma verséo de testes pode ser obtida emy/fhttpv-01.ibm.com/software/analytics/spss/)
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Figura 33 Boxplotapos a exclusao dositliers

Analisando o graficdoxplot (Figura 33) pode ser percebido que enquanto os
tempos de processamento 8hell Orionobtiveram boa estabilidade e apresentaram uma
variancia pequena, os dados obtidos da ferram&feteativeram uma variancia maior. A
dispersdo e a variabilidade maiores dos temposrdeegsamento dsVeka podem ser
atestadas pela amplitude, a variancia e o deswodpaapresentados para as tomadas de

tempo obtidas nessa ferramenta (Tabela 21).

Tabela 21. Medidas de disperséo

Ferramenta Minimo Maximo Amplitude Variancia Desv~|o
Padréo
Weka 3.6  00m: 04s: 290ms 00m: 05s: 350ms 1.060 0.058 0.239867
Shell Orion  00m: 04s: 480ms 00m: 04s: 680ms 0.200 0.002 0.042670

Apos a exclusdo dosutliers os dados foram submetidos ao teste de
normalidade deKolmogorov-Smirnav Esse teste indicou a auséncia de normalidade na
distribuicdo de valores, obtendo ywvalueinferior a 0.05 para ambas as ferramentas. A

reprovacao no teste de normalidade torna proibiiuso de testes paramétricomis como

%8 Testes paramétricos se caracterizam por supongandistribuicio de probabilidades para a variéegposta
(BARBETTA, REIS; BORNIA, 2010).
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o testeT deStudent’, pois esse tipo de teste se baseia em uma dis&ibnormal de valores
(FIELD, 2009).

Dessa maneira, optou-se por utilizar um teste radiarpétricé’, visto que as
suposicoes para aplicacbes de testes desse tipmesdms rigidas, o que possibilita uma
aplicacdo mais generalizada. O teste ndo param&et) de Mann-Whitneyfoi escolhido
para comparacdo das médias de tempo de processamgattalhou-se com as seguintes
hipoéteses:

Ho bty =ty e Hytp, # 4y

Onde:

a) Ho. hipotese nula. Nao existem diferencas entre os dempeédios de

processamento;

b) Hi hipétese alternativa. Existem diferencas signifieat entre as médias

de tempo de processamento das duas ferramentas;

C) Ma Média dos tempos de processamentSidal Orion

d) Mp. média dos tempos de processamentd/dia.

O teste resultou em urp-value menor que o nivel de significancia pré-
estabelecido (5%), portanto, rejeita-se a hipotesa e se aceita a hipotese alternativa que
diz que as médias de tempo de processamento sdistestmente diferentes.

Como o resultado apresentado pelo testkee Mann-Whitneymostrou evidéncia
estatistica que os tempos médios de processam@midiferentes, entdo € possivel afirmar
ao nivel de significancia de 5%, 95% de confiampee os tempos de processamento do

algoritmo DBSCAN néo séo iguais nas duas ferransenta

290 testeT de Studenté utilizado para comparar dois conjuntos de dagmsititativos, em termos de seus
valores médios. Esse teste exige a hipotese deafidaue da populacdo em questdo (BARBETTA; REIS;
BORNIA, 2010).

% Testes nao-paramétricos sdo aplicados sem a iEmissle se fazer qualquer tipo de suposicdo sabre
distribuicdbes e a origem das variaveis que estaodoseestudadas (BISQUERRA; SARRIERA;
MARTINEZ, 2004).
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Pelas evidéncias estatisticas encontradas, tais e@omédia (00m: 04s: 701ms
para aWekae 00m: 04s: 558ms paraShell Orior) e a mediana (00m: 04s: 660ms para a
Wekae 00m: 04s: 560ms paraaion) e pelo resultado do tedtede Mann-WhitneyTabela
22), € possivel afirmar que o algoritmo DBSCAN a&aprgou menor tempo de

processamento righell Orion Data Mining Engine.

Tabela 22. Testd deMann-Whitney

Ferramenta Média (segq) Minimo (seg) Maximo (seg) p-value
Weka 3.6 00m: 04s. 70lms  00m: 04s. 290ms 00m: 05s. 350ms 0.000
Shell Orion 00m: 04s. 558ms  00m: 04s. 480ms 00m: 04s. 680ms

Considerando todos os testes realizados, podeegarch conclusdo de que o
algoritmo implementado obteve resultados satistadoem todos os aspectos, o que
confirma a correta compreensao e implementacadgiwittno DBSCAN naShell Orion

Data Mining Engine.
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CONCLUSAO

A constante evolucdo das tecnologias de aquisic@mazenamento digital de
dados possibilita a formacdo de repositérios deslaadda vez maiores. Nesse contexto o
data miningpossui fundamental importancia na tarefa de eitrale novos conhecimentos
desses repositorios, auxiliando na tomada de aeeisé@ confirmacéo de conhecimentos ja
existentes.

Essa pesquisa fundamentou-se no entendimento dasippis conceitos
relacionados a tarefa de clusterizacéo, utilizandmétodo de densidade, por meio do
algoritmo DBSCAN, que forma agrupamentos procurgmutaregides com alta densidade de
pontos no espaco de dados, possibilitando a detetzdutliers e a formacéo delusters
com formatos arbitrarios.

Dentre as diversas dificuldades encontradas dumanmtalizacdo da pesquisa,
podem ser destacadas a escolha de indices adeqoadosvaliagdo de qualidade dos
clustersgerados pelo algoritmo DBSCAN, a selecdo de unsz lole dados adequada e
relevante para realizar a clusterizagdo por meialgaritmo desenvolvido e o entendimento
dos testes estatisticos utilizados para avaliaeropt de processamento do algoritmo
implementado naShell Orion Os aspectos referentes ao fluxo de funcionameoto
DBSCAN também representaram um obstaculo para eus@o da pesquisa, porém, essa
dificuldade foi superada com o auxilio da modelagesmtematica do algoritmo.

Mesmo com as adversidades encontradas no decarqgesdjuisa, 0s objetivos
foram atingidos. O algoritmo proposto foi dispoh#ado naShell Orion inclusive com uma
heuristica que auxilia na definicAo dos pardmettesentrada, visto que os resultados
gerados pelo algoritmo séo bastante afetados petdha destes. O modulo desenvolvido foi

testado e a qualidade das particoes geradas pgboit@o, utilizando as medidas de
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distancia implementadas, foram analisadas em ctjoom os indices de validacao,
gerando resultados satisfatérios e indicando o etwrifuncionamento do algoritmo
implementado.

O tempo de processamento do médulo também foiaaaliPelos resultados
obtidos, pode-se concluir que o tempo de procesganreecessario ao algoritmo possui
relacdo direta com o tamanho da base de dadosadtli possuindo um crescimento de
tempo aproximadamente linear com relacdo a qualgide registros. A dimensionalidade
também afeta consideravelmente o tempo de processamio DBSCAN, comprovando que
os atributos de entrada devem ser escolhidos camgéd.

Empregaram-se bases de dados com grandes quastidadesgistros e alta
dimensionalidade durante os testes com a finalidadeerificar o desempenho do algoritmo.
Nesses casos, dispendeu-se bastante memoria,graisgra ponto deve ser armazenada a
informacé&o de quais pontos estdo em sua vizinhangal a sua classificacdo atual.

Na comparacéo realizada com a ferraméftka pode-se comprovar que 0S
resultados obtidos pela pesquisa foram satisfatétamto em relagdo aos resultados
encontrados, quanto em relacdo ao tempo de procesgs que foram semelhantes nas
duas ferramentas. Os problemas que o algoritmonémacaom relagdo ao tempo de
processamento e a excessiva utilizagdo de memaérificados naShell Oriontambém
foram encontradas n&eka quando realizadas grandes cargas de dados, twtwhjue esse
problema € inerente ao préprio algoritmo.

Também observou-se que o algoritmo implementadd&imell Orion obteve
melhor média de tempo de processamento do que cCBRSlisponibilizado naVeka.A
comparacao com uma ferramenta conhecida e bastiflitzeada comprovou que o algoritmo
implementado durante a pesquisa possui desempetiséa®rio, tanto de qualidade dos

resultados gerados, quanto de desempenho.
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Ao final, sdo descritas algumas sugestbes de hadduturos, visando dar
continuidade ao desenvolvimento do projeté&dall Orion Data Mining Engine

a) adaptar o algoritmo DBSCAN para utilizar outras idad de distancia,
como por exemploMahalanobis que implementa uma matriz de
covariancia entre os atributos, com a finalidadecaleular as relacbes
existentes entre as propriedades, possibilitandiorniiexibilidade na
geracao delusters

b) aplicar os resultados obtidos pelo algoritmo DBSGC&M outras tarefas
de data mining inclusive a analise deutliers com o objetivo de
descobrir padrdes interessantes em conjuntos des dadssificados
comooutlierspelo DBSCAN;

C) pesquisar estruturas de dados que possam dar esugorhaneira mais
eficiente ao processo de consulta de vizinhandaada pelo algoritmo
DBSCAN;

d) desenvolver outros algoritmos que utilizam o caiecée densidade, tais
como o DENCLUE e o SNN;

e) disponibilizar naShell Orionmétodos de pré-processamento de dados,

tais como técnicas de reducao de atributos e decekes.
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APENDICE A - SHELL ORION DATA MINING ENGINE

Atualmente aShell Orion estd organizada em moddulos diferentes para cada
tarefa de DM, possuindo métodos que contemplararatat de classificacao, clusterizacéo
e associacdo. Cada algoritmo implementado é indepés dos demais, necessitando de
informacdes especificas para seu funcionamentouadeqde acordo com a tarefa que se
deseja realizar.

Para a tarefa de associacdo encontra-se dispomiadgjoritmo Apriori, um
método tradicional para a descoberta de regrassteiacdo. Desenvolvido &hell Orion
pelo académico Diego Paz Casagrande, no ano de &85 algoritmo gera regras de
associacdo baseado nos valores de supaniaimo e de confiandaminima dostemset$™..

N6 modulo de classificacdo estédo disponiveis axriigos CART, ID3, C4.5 e RBF.

O algoritmo ID3, proposto por Ross Quinlan em 1969 ,disponibilizado na
Shell Orionno ano de 2005 pela académica Diana Colombo Pelegendo um dos
primeiros algoritmos incorporados a ferrame@alD3 trabalha com atributos nominais e
utiliza o critério de ganho de informad&mara a construcdo das arvores de decisdo
(OLIVEIRA, 2001). A abordagem adotada pelo algodtpara a construcéo de arvores de
deciséo € de cima para baixop-down, recursivamente, pois ao escolher um atributa par

um no, partindo da raiz, € aplicado o mesmo algariaos descendentes desse no, até que

31 O nimero de vezes em que a unido de conjuntiisrgei U Y) ocorre deve ser superior ou igual ao valor
de suporte minimo em relacdo ao total de transagéebase de dados,ou seja,busca medir a freqitencia
ocorréncia de uma associacao,afim de identificen@acdes com uma quantidade expressiva de oc@sénc
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

320 nimero de transacdes na base de dados em gis®ala conjuntos de iter¥ {J Y) ocorrer em relacéo ao
namero de vezes em giXeocorrer deve ser igual ou superior a um valoratgi@nca minima estabelecido
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

% Uma regra de associacdo é uma implicacdo da fotma Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens
(GOLDSCHMIDT; PASS0S,2005).

34 0 ganho de informagdo é uma medida estatistitzade para a construgéo das arvores de deciséguedo
Pelegrin (2005) o emprego desse conceito no abgorlD3 possibilita minimizar a profundidade fine d
arvore de deciséo.
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certos critérios de parada sejam atingidos e aug&ecé encerrada (CORDEIRO, 2003).

Disponibilizado em 2007, pela académica Lidianes@dgaimundo, o CART foi
desenvolvido em 1984 pelos estatisticos Leo Breirdarome Friedman, Richard Oslen e
Charles Stone, sendo um dos principais algoritnasgddos em arvores de deciddara a
tarefa de classificacdo. As arvores de decigdmuzidas pelo CART sdo estritamente
binarias, contendo sempre dois subconjuntos pada @ de decisdo e geradas
recursivamente (LAROSE, 2005).

O algoritmo C4.5, desenvolvido por Ross Quinlanano de 1987, foi o tema
do trabalho de conclusdo de curso do académicad®idaneburger Mondardo no ano de
2009. Assim como o CART, o C4.5 procura abstranoies de decisdo a partir de uma
abordagem recursiva de particionamento. Porém atracm do CART, o C4.5 nao se
restringe a geracdo de arvores binarias, produzindares com formatos variados e pode
trabalhar com atributos nominais e numéricos (LAE@805).

A académica Ana Paula Scotti acrescentou ano dé& 2@l modulo de
classificacdo da@rion o método de redes neurais com funcdo de ativacdmaske radial
(RBF). Redes neurais sao estruturas nas quaisuémes estao dispostos em camadas e
interligados por conexdes conhecidas como pesoaptiins que representam o
conhecimento da rede (SCOTTI, 2010). Estas esasifpossuem a capacidade de classificar
padrées desconhecidos adequando-se a resolucdaolienpas onde se tem pouco
conhecimento das relacdes entre atributos e clé@dge&IN, 2000, traducao nossa).

O modulo de clusterizagcédo &hell Orion Data Mining Engindisponibiliza os
algoritmos Kmeans Kohonen Robust C-PrototypedJnsupervised Robust C-Prototypes
Fuzzy C-meandsath-Geva e Gustafson-Kessel, sendo o moduladigpenibiliza o maior

namero de opcdes de algoritmos para a realizacfarefa a que se destina.

% Modelo de conhecimento em que cada né internond@eérepresenta uma decisdo sobre um atributo que
determina como os dados estéo particionados pales®s filhos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
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No ano de 2007 foi adicionado pelo académico DBragza Martins o classico
algoritmoK-meanspara a tarefa de clusterizacdo. lloneansprimeiramente € informado o
numero K de clusters desejados, sendo que o algoritmo escolhe em sefuidontos
aleatérios como elementos centrais de ozdater. Apos isso, cada registro € atribuido,
mediante calculo de distancia, atuster com centro mais préximo e é recalculado o
centroide de cadeluster Esse € um processo que continua iterativameétguat os pontos
centrais de cadaluster se estabilizem e sejam sempre os mesmos (WITTEMNKR

HALL, 2011, traduc&o nossa)

[ K-Means e
Selecionar Tabela "Resuftados | Grafico | Arquvo | Ajuda |
|BAcm_nRARANcun |~
Atributos da Tabela Cluster1: 5.0 1.0 1.0 4.0 2003-01-03 74 -
62453 6.0 830 6.0 0.1 015 0.0z =
|pH "| 1349 0.34 032 1349 0.04 734 10 =
Atributos Selecionatos : F
Atributo de Saida: 1D
PH :{
AZRO = Clusters Gerados: il 1
ACIDEZ 10 " a
COND B )
SO X 5.0 ] 1
Excluir Selecionados ‘ B0 ] 1
Selecionar Atributos de Saida 0 0 b
o -]
. . - 2.0 i 1
Atributo de Saida Selecionado
i 9.0 0 1
Calculo de Distancia 130 i 0
|Euclidiana ‘ hd |
140 1 ]
Interagdes N° de Clusters
|1 o ‘ |2 ‘ 16.0 1 i} I
| Processar |

Figura 34. AlgoritmdK-meansaShell Orion

Também em 2007, foi disponibilizado o método dessedeurais artificiais por
meio do algoritmo d&ohonen implementado pelo académico Leandro Sehnem Bdidol
Também conhecido por Mapa Auto-Organizg8adif-Organizing Map SOM), o algoritmo
de Kohonen € um tipo de rede neural artificial baseada emeraprado néo-

supervisionad®, sendo capaz de mapear um conjunto de dados, despago de entrada

% No aprendizado n&o supervisionado, o conjuntoadieside entrada é composto por exemplos néo rogjlad
sendo que nao é possivel saber a qual classe gedada exemplo (METZ, 2006).



136

multidimensional, em um conjunto finito de neur@arganizados de forma unidimensional

ou bidimensional (SASSI, 2006).

- e, S pr et ore g@@

Parametros do algoritmo faﬂﬁ;‘l/—‘@ums "saL | Geral |
Taxa de aprendizagem inicial: 0.5 RELATORIO DO PROGESS0 DE DATA MINIMG FOR MEID DO ALGORITMO DE KOHOMEM =S
Taxa de aprendizagemfinal:  |0.005 §Taya injcial de aprendizagem: 0.6

Nimero de vizinhos: ’57 L?;SF;;Si;mﬁg:_'?gem His0,

Intervalo de decremento de vizinhos: |10 Intervalo de decrementa: 10
Guantidade de iteragies: 2000
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Quantidade de iteragoes:
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H
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(CAMPANHA Grupo 10- 2 elementos
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Grupo 15- 1 elementos
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rupo 17 - B elementos .
Executar || Cancelar

| Salvar Resumo |

Figura 35. Algoritmo d&ohonemaShell Orion

O método de logicduzzyfoi introduzido naShell Orion en2008 por meio do
algoritmo Gustafson-Kesse(GK) pelo académico José Marcio Cassettari Jurtisse
algoritmo foi proposto em 1979 por Donald E. Gissta e Wiliam C. Kessel, e surgiu
como uma extensao do algoritnkazzy C-MeangFCM), sendo que o GK utiliza uma
matriz de covariancfa fuzzy para encontrarcluster de varios formatos geométricos,
superando assim as limitagdes impostas pelo algpiCM que tende a produzlusters
esféricos, devido a utilizacdo da medida de disaaaclidiana(HOPPNER et al, 1999,

traducéo nossa).

37 Matriz que contem em sua diagonal principal asamaras das colunas, ou seja, o afastamento de seus
elementos em torno da sua média, e nas posicdantessas covariancias, que sdo como os elemeariaswv
de acordo com os valores esperados (CROTTI JUNPOR)).
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Kessel - R : o [H
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Figura 36. Algoritmo GK n&hell Orion Data Mining Engine

No ano de 2009, dando continuidade a expansaouda®halidades d@rion,
foi implementado pelo académico Daniel Perego, goradmo Gath-Geva,que também
utiliza l6gicafuzzyno modulo de clusterizagdo da ferramenta.

Considerado uma evolucédo do GKGath-Gevaproposto por Isak Gath e Amir
Geva, em 1989, utiliza uma matriz de covariancsgjma como o GK, encontranadtuster
com formatos geométricos variados, porém essazmatisada em conjunto com um termo
de distancia exponencial, contornando assim o @nadblque o algoritmo GK enfrenta em
relacdo a geracéo dtustercom volumes muito diferentes (HOPPNER et al, 19@@lucdo

nossa).
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Figura 37. AlgoritmdGath-GevanaShell Orion Data Mining Engine

No trabalho de concluséo de curso do de AdematiQiotior, no ano de 2010,
foram disponibilizados os algoritm&®bust C-PrototypeRCP),Unsupervised Robust C-
Prototypes(URCP) eFuzzy C MeangFCM) que utilizam logicduzzy para a tarefa de
clusterizacdo. O FCM foi proposto por James C. Beain 1973, inspirado no algoritrke
meanse usa a distancia euclidiana, geraruliasters esféricos, assim como kK-means
porém ao contrario deste, o FCM utiliza o elemduogificador, para determinar o grau de
relacdo existente entre os elementos (BEZDEK 20@5).

O RCP € um algoritmo inspirado no FCM e foi propogior Frigui e
Krishnapuram em 1996. Considerando as limitacopestas pelo FCM, que gera resultados
insatisfatorios quando trabalha com um conjuntaa#os contaminados poutliers, esses
dois pesquisadores acrescentaram um estimadortedbas algoritmo FCM, visando assim
minimizar os problemas causados paottliers na geracdo delusters,definindo assim o
algoritmoRCP (KRUSE et al, 2007, tradu¢do nossa)

Um dos parametros de entrada para o algoritmo R&€Buantidade delusters

gue se deseja obter, porém ndo se trata de umia tareal a obtencdo desse dado

% Tais estimadores s&o ditos robustos no sentidajeeneles tentam limitar, de certa forma, os efai®s
incertezas, no desempenho médio do estimador (SQRITY).
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antecipadamente. Entdo Frigui e Krishnapuram tamgs@puseram uma extensao do RCP
gue pode ser usada quando essa informacao nadigstaivel. Essa extensao € conhecida
como URCP.

Como parametro de entrada do URCP, ao invés dafsenar o niumero de

clustersdesejados, € informado o nimero maximeldstersque podem ser gerados, sendo

essa a principal diferenca entre o RCP e o URCP.

Elree L
Parkmetros do Algoritma
— - .
Quantidade de hesters: |2 L3 Fuazy € Jomns s o B
Pariimetro de furryficagin: |2 Parimetos ko Algoiim
GQuantdade de ioragies: |0 Guaniidade de chasters 2
Abrangincia da hincho de peste [0 ) Parkwtio de Koy Beacke 2
Cuanthinde de lleracies: |0
Airkion dn £m L) USCR Takn de garee |0 00001
— Pardmatros do Algoritme
A% Atrtistos de Entrada
fm Quanfidade de chesters: |2
Disponiveds Selecionndes
hoz Prrianetro de rzyheacho: ) - — . _—
A0 e 1 Moosz = IDADE
Aoz paaie e swOn 1. ! MaDs SEXD
oz Abrangéncia da hengio da paso: |12 Moos | GRAVIDAD
HORA L D SFECHO ||| e« |TEMPODESFECHD
HORAY TRAT
HORAZ Atritirios de Entrada TBA2 —_
4 ) THA3
Dispon Saec
SO Vs iy -
Mons2 = IDADE CARBONYL =]
MODs3 SEXD
MOx 4 ; Vg Executar Cancelar Sobre
|pEssecho [ [ e |iRa -
THAT | L]
TBA? > |eurotos
TBAT VASOPRES
TBA4 = [TEMPODE SFECHD
Executar | | Concelar || Sobre

Figura 38. Algoritmos RCP, URCP e FCM 8hell Orion
Fonte: CROTTI JUNIOR, A. (2010)
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APENDICE B — MODELAGEM MATEMATICA UTILIZANDO ADIST  ANCIA

MANHATTAN

Neste apéndice € demonstrada a modelagem matematadgoritmo DBSCAN
utilizando a distanciaManhattan Para demonstracdo foi utilizada uma base de dados
contendo 7 elementosa( X2, Xs, X4, %, X6, X7) cOM 2 atributos cada,(hb). A Tabela 23

exemplifica os valores utilizados:

Tabela 23. Base de dados utilizada na modelagesigddtmo

Atributos X1 Xo X3 X4 X5 Xg X7
a 51 49 4,7 4,6 50 53 8,0
b 3,5 3,0 3,2 3,1 3,6 3,5 3,0

Para demonstracdo do funcionamento do algoritmaorfatefinidos os seguintes

parametros de entrada:

c) raio da e-vizinhanca de um ponto: especificao valor para a-vizinhanca de
um objeto. Foi definido o valor 0,3;

d) numero minimo de pontos £): parametro que especifica 0 nUmero minimo
de pontos, no dado raio devizinhanca que um ponto precisa possuir para
ser considerado um ponto central. Definiu-se on&lo

O primeiro passo consiste em montar a matriz de@ndiaridade utilizando para

isso a distanciManhattan

d(x x,)= IZd; ‘(Xil ~Xj )‘
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dist(x,, x,) =|51- 80/ +|35- 30 =|- 29 +|05 = 34
dist(x,, X,) =|49- 4,7/ +|30- 32 =02 +|- 0,2 = 04
dist(x,,x,)=[49- 46/+|30-31 =03 +|-0] = 04
dist(x,, %) =|49- 50 +|30- 36/ =|- 01 +|- 06 = 07
dist(x,, X,) =|49-53+|30- 35 =|- 04 +|- 05 = 09
dist(x,,x,) =|49-80/+|30- 30 = |- 31+|00 = 31
dist(x,, x,) =|4,7 - 46/ +|32- 31 =|01 +|0] = 02
dist(xs, %) =| 4,7 - 50 +|32- 36/ =|- 03 +|- 04 = 07
dist(x,, ;) =|4,7-53+|32- 35 =|- 06/+|-03 = 09
dist(xs, %,) =|47-80+|32-30 =|-33+|02 =35
dist(x,, %) =|46-50 +|31- 36 =|- 04/ +|- 05 = 09
dist(x,, x;) =|46- 53 +|31- 35 =|- 07| +|- 04/ = 11
dist(x,, x,)=|46-80/+|31-30 =|- 34 +|01 = 35
dist(xs, %) =|50- 53 +|36- 35 =|- 03 +|01] = 04
dist(xs, x,) =|50- 80 +|36- 30 =|- 30/ +|06| = 36

dist(xs, x,) = |53~ 80| +|35- 30| =|- 27 | +]05 = 32
Tendo as distancias entre todos os pontos cal@jlahtdo é possivel montar a

matriz de dissimilaridade.

[0 07 07 09 02 02 34]
07 0 04 04 07 09 31
07 04 0 02 07 09 35
09 04 02 0 09 11 35
02 07 07 09 0 04 36
02 09 09 11 04 0 32

134 31 35 35 36 32 O |

O conjunto auxiliar contendo todos os pontos aiméta visitados pelo algoritmo

inicialmente possui 0s seguintes elementos:

Ca :{Xl’ X2’ X3’ X4’ XS’ X6’ X?}
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O algoritmo escolhe o primeiro ponto no conjurig, ou seja,x;. Entdo é
verifica a N,(x,) para saber se a cardinalidade do ponto é igualxoades, ou seja,
verificar a condicao:Card (N, (x,)) =77 . Para isso, o algoritmo DBSCAN verifica a

matriz de dissimilaridade a fim de saber quantogg®as-vizinhanca de; contém:

dist(x,,x,) = 0,7
dist (x,,%;) = 0,7
dist(x,,x,) = 09
dist(x;,%;) = 0,2
dist(x,,xs) = 0,2
dist(x;,x;) = 34

Consultando aN, (x,) 0 DBSCAN constatou que 0s pontase X estdo na-
vizinhanca dex;, visto que dist(x,,X;)<&e dist(x, ;) < Eparae= 0,3 e, portanto sado
diretamente alcancaveis por densidade a partt.deso implica quey € um ponto central,
poisaN , (x,) = n paray = 3.

Entdo umcluster C, é formado contendo o ponto centxale todos os pontos
diretamente alcangaveis por densidade a part,dri seja, todos 0os pontos Na(x,) -

C, = {x, X, X}
O pontox; € removido do conjunt&, que agora ira ficar da seguinte maneira:
C. = {Xy) X5, Xgr X5 Xg, X7}

A e-vizinhanca de cada ponto ndo visitado alaster C; é recuperada pelo
algoritmo, com a finalidade de tentar inserir novoesntos aocluster Verificando
inicialmente aN_ (x,) :

dist (x5, x,) = 0,2
dist (x5, x,) = 0,7
dist (x5, x;) = 0,7
dist (x5, x,) = 0,9

dist (x5, x;) = 0,4
dist (x5, x,) = 3,6
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Verificou-se que 0 pont® ndo possui 0 nimero minimo de ponyosm sue-
vizinhanca e, portanto nenhum ponto é diretameltEngavel por densidade a partir do
pontoxs Nenhum novo ponto é adicionadocostere o pontaxs € removido do conjunto de
pontos n&o visitados, que fica da seguinte maneira.

C, ={x2,x3,x4,x6,x7}
O préximo ponto emC, a ter sua-vizinhancga verificada %;:

dist (x5, %,) = 0,2
dist (xg,x,) = 0,9
dist (xg,%;) = 09
dist(x,,x,) =11
dist (xg,%;) = 0,4
dist (xg,X%,) = 3,2

A N,(x,) nao possui a quantidade suficiente de pontostpamarxs um ponto
central ncclustere, portanto nenhum novo ponto é adicionadg, ajue é finalizado:
C, ={x,, x5, X}
O conjunto auxiliar é atualizado:
C. ={x2,x3,x4,x7}
O préximo passo do algoritmo consiste em visitar@ximo ponto ndo visitado

da base de dados, ou seta,Recuperando &, (x,) :

dist (x,,x;) = 0,4
dist(x,,x,) = 0,4
dist(x,,x,) = 31

O pontox, € marcado comoutlier, pois a sua-vizinhanca ndo possui 0 numero

minimo de pontog; necessarios para torna-lo um ponto central, e aisso, ndo esta

inserido n&-vizinhanca de nenhum outro ponto.

O conjuntoC, é atualizado:
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Ca = {X3’ Xy X7}
A N, (x,) € recuperada:
dist (x5, X,) = 0,4
dist (x5, X,) = 0,2
dist (x;,x,) = 35
Como aN,(x,) ndo possui 0 numero minimo de ponipsentéo esse ponto
também é marcado conoaitlier e o conjuntdC, é atualizado:
Ca = {X4’ X7}
Verificando aN, (x,) :
dist(x,,x,) = 0,4
dist (x,,%;) = 0,2
dist (x,,X;) = 3,5
A N,(x,) também n&o possui 0 nimero minimo de pont@sx, tambem é
marcado comautlier. O conjuntoC, é atualizado:
Ca = {X7}
Verificando aN, (x,):
dist(x,,%,) = 31
dist(x,,X;) = 35
dist(x,,%,) = 35
Apés verificacdo da-vizinhanca dex;, esse ponto também é marcado como
outlier, por ndo possuir o nimero minimo de pontos emestiznhanca e por ndo estar
contido em nenhuroluster O algoritmo remove; de C, :
C, ={g}
O conjuntoC, fica vazio, o que significa que todos os pontodase de dados

foram verificados e o algoritmo DBSCAN encerra a sexecucdo. Uncluster foi

encontrado e quatro pontos foram classificados cautlcer:
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Cl = {Xl’XS’XG}

Outliers = {x2 , X3, Xy, x7}
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APENDICE C — MODELAGEM MATEMATICA UTILIZANDO A DIST  ANCIA

EUCLIDIANA NORMALIZADA

Neste apéndice € demonstrada a modelagem matematadgoritmo DBSCAN
utilizando a distancia euclidiana normalizada. Remaonstracéo foi utilizada uma base de
dados contendo 7 elementos, X2, X, X1, X, X6, X7) cOm 2 atributos cada una,(b). A

Tabela 24 exemplifica os valores utilizados:

Tabela 24. Base de dados usada na modelagem

Atributos X1 Xo X3 X4 X5 Xg X7
a 51 49 4,7 4,6 50 53 8,0
b 3,5 3,0 3,2 3,1 3,6 3,5 3,0

Os parametros de entrada foram definidos da seguianheira:

e) raio da e-vizinhanca de um ponto: especificao valor para a-vizinhanca de
um objeto. Foi definido o valor 0,3;

f) ndmero minimo de pontos £): parametro que especifica 0 nUmero minimo
de pontos, no dado raio devizinhanca que um ponto precisa possuir para
ser considerado um ponto central. Definiu-se on&lo

Primeiramente a base de dados deve ser normalizeadado para isso, a

normalizacdo MIN-MAX. Os atributos foram normalipadpara o intervalo entre zero e um:

, = Vi—min,

=———— ¥ _(n_max-n_min)+n_min
max,, — min ,,

L =227480_6)10=01471 x, =>2"30(_0)+0=08333
80— 4,6 36-30

X, :%@_o)m: 0,0882 Xz :%(1—0)+o: 0,0000

Xy, = 21480 _0)+0=00294 Xy = 227391 _0)+0=03333
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X,, = 02480 _0)+0=0,0000 Xy = 227301 0)40= 01667
80- 46 36- 30
50 - 4,6 36-30
Xey = ———22(1-0)+0= 01176 Xgp =~ >~ (1-0)+0 = 10000
2 80- 4,6( ) ® 36— 3,0( ) L
x,, = >2= 48 _0)+0=0,2059 xg = 22390 _0)+0=08333
80~ 46 36-30
_80-46 _30-30

(1-0)+0=10000 (1-0)+0=0,0000

X, = X, =
@ 80- 46 ™ 36-30

A base de dados ir4 ficar da seguinte maneira:

Tabela 25. Base de dados normalizada

Atributos X1 Xo X3 Xa X5 X X7
a 0,1471 0,0882 0,0294 0,0000 0,1176 0,2059 1,0000
b 0,8333 0,0000 0,3333 0,1667 1,0000 0,8333 0,0000

Com os valores normalizados, a distancia euclidargplicada e a matriz de

dissimilaridade é montada:

d(x x)= \/il (X =X )’

dist(x,, x,) = /(01471 0,0882) + (0,8333- 0,0000)2 = ,/0,0035+ 0,6944 = 0,8354

dist(x,, ;) = 4/ (01471~ 0,0294) + (0,8333- 0,3333)2 = ,/0,0139+ 0,2500 = 0,5137

dist(x,,x,) = 4/ (01471~ 0,0000)° + (0,8333- 0,1667)* = /0,0217 + 0,4444 = 0,6826

dist J(01471-01176)% + (0,8333-1,0000)% = ,/0,0009+ 0,0278 = 0,1694

dist

X ) =/ (01471~ 0,2059)* + (0,8333-0,8333)® =,/0,0035+ 0,0000 = 0,0592

X
X
X
X\ %)
X,
X

%,) = 4/ (01471~ 1,0000)? + (0,8333~ 0,0000)? =/0,7274+ 0,6944 = 1,1924

dist(x,, x,) = 1/ (0,0882~ 0,0294) + (0,0000~ 0,3333)’ = /0,0035+ 01111 = 0,3385

dist(x,,x,) = 1/ (0,0882- 0,0000) + (0,0000- 0,1667)> = ,/0,0078+ 0,0278 = 0,1887

dist(x,, x;) = 4/ (0,0882~ 01176)2 + (0,0000~ 1,0000)> = /0,0009+ 1,0000 = 1,0004

(
(
(
(
(
dist(
(
(
(
(

Xs) =
dist(x,, %, ) = 4/ (0,0882 - 0,2059) + (0,0000- 0,8333) = /0,0139+ 0,6944 = 0,8416
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dist(x,, X, ) = / (0,0882-1,0000) + (0,0000- 0,0000) = +/0,8314+ 0,0000 = 0,9118

dist(x,, x,) = 4/ (0,0294- 0,0000)2 + (0,3333- 0,1667)® = ,/0,0009+ 0,0278 = 0,1694

dist(x,, x,) = 4/ (0,0294 - 0,1176)? + (0,3333-1,0000)? = /0,0078+ 0,4445 = 0,6725

| (0,0294-0,2059)° + (0,3333- 0,8333)? = ,/0,0312+ 0,2500 = 0,5303

dist(x,, %, )

|/ (0,0000-0,1176) + (0,1667-1,0000)> = ,/0,0138+ 0,6944 = 0,8415

X5
dist(x,, X, ) = 4/ (0,0000- 0,2059)° + (01667 — 0,8333)? = ,/0,0424+ 0,4444 = 0,6977

dist(x,, X, \/(0,0000— 1,0000)? + (0,1667 - 0,0000)> = 4/1,0000+ 0,0278 = 1,0138

dist(x,, x,) = 4/(0,0294 - 1,0000)° + (0,3333~ 0,0000)? = /0,9421+ 01111 = 1,0263

dist(xs, %, ) = 4/ (01176 - 0,2059)° + (1,0000- 0,8333)> = ,/0,0078+ 0,0278 = 0,1887

dist(x,, X, ) = 1/(0,1176~1,0000)° + (1,0000- 0,0000)* = ,/0,7786+1,0000 = 1,3336

(
(
(
(
(
dist(x,, X )
(
(x4 %)
(
(%5, %)
(%5, %)

dist(x,, X, ) = 1/(0,2059~1,0000)? + (0,8333~- 0,0000)? = ,/0,6306+ 0,6944 = 11511

Calculadas as distancias, a matriz de dissimildediza da seguinte maneira:

0 08354 05137 06826 01694 00592 11924]
0,8354 0 0,3385 01887 10004 08416 09118
05137 03385 0 01694 0,6725 05303 10263
0,6826 01887 01694 0 08415 06977 10138
01694 10004 06725 08415 0 01887 13336
0,0592 08416 05303 06977 01887 0 11511
111924 09118 10263 10138 13336 11511 0

Todos os pontos da base de dados séo colocadosjuoto auxiliar:
C.= {Xl’ Xa1 X35 X45 X5, Xg s X7}
O algoritmo escolhe o primeiro ponto no conjurifg, ou seja,x;. Entdo é
verifica a N,(x,) para saber se a cardinalidade do ponto é igualxoades, ou seja,
verificar a condigdo:Card (N, (x;)) = 77 . Portanto, o algoritmo DBSCAN verifica a

matriz de dissimilaridade a fim de saber quantogqsoas-vizinhanga de; contém:

dist(x,, x,) = 0,8354
dist(x,, x;) = 0,5137
dist(x,, x,) = 0,6826
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dist(x,, x;) = 0,1694
dist(x,, X4) = 0,0592
dist (x,, x,) = 11924

Constata-se que 0s pontes e Xs estdo nhas-vizinhanca dex; visto que

dist(x,, %) < €e dist(x,Xx) < Eparae= 0,3 e, portanto sdo diretamente alcangaveis por

densidade a partir de. Isso implica quey € um ponto central, pois B, (X;) = /7 .Ent&o
um cluster € formado contendo esse ponto e todos os pontemiente alcancaveis por
densidade a partir dg, ou seja, todos os pontos Ra(x,) .
Cl = {Xl’ X5’ X6}
O pontox; e removido do conjunt€&, :
Ca = {XZ’XS’X4’X5’X6’X7}
Cada ponto neluster C; tem suae-vizinhanca verificada, com o objetivo de
tentar inserir novos pontos alustercriado. Verificando inicialmente B _(x,) :
dist (x5, X;) = 0,1694
dist (xg, X,) = 1,0004
dist (x5, X;) = 0,6725
dist (x;, x,) = 0,8415
dist (x5, Xg) = 0,1887

dist (x5, X,) = 1,3336

A N, (x,) possui 0 numero minimo de pontp®&m sua-vizinhanca e, portanto

X5 € também um ponto central oluster C; Como todos os pontos diretamente alcangaveis
por densidade a partir dgja estdo inseridos nduster nenhum novo ponto é adicionado e
0 pontoxs € removido do conjunto de pontos nao visitados.
C. ={x,, x5, %X, Xg, %, }
O préximo ponto emC; a ter sua-vizinhanga verificada %:

dist (x4, x;) = 0,0592
dist (X, X,) = 0,8416
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dist (X, X;) = 0,5303
dist (%, X,) = 0,6977
dist (X, %) = 0,1887
dist (x4, X;) = 11511
Os pontosx; e x5 sdo diretamente alcancaveis por densidade a plartig e,

portanto o pontas também é um ponto central €8). Porém, os pontos ravizinhanga de

X1 JA pertencem aluster e novamente nenhum novo ponto é adicionado. Assim,
primeiro clustere encontrado é finalizado.
C, = {xl, Xg xe}
O conjunto auxiliar é atualizado e o algoritmo DB$Ccontinua a pesquisa:

C. ={X2’X31X4’X7}

Verificando o conjuntdC,, o proximo ponto a ter a sue&izinhanga recuperada
€X,. Recuperando al, (x,)
dist (x,, X;) = 0,3385
dist(x,, x,) = 01887
dist (x,,x,) = 0,9118
O pontox, € marcado comoutlier, pois a sua-vizinhan¢a ndo possui 0 numero
minimo de pontog necessarios para torna-lo um ponto central.
O conjuntoC, é atualizado:
Ca = {X3' X4' X7}
A N,(x;) € recuperada:
dist (x5, X,) = 0,3385
dist (x;, X,) = 0,1694
dist (x5, X;) =1,0263

A N, (x;) n@o possui 0 numero minimo de ponfpsntdo esse ponto € marcado

comooutlier e o conjuntoC, é atualizado:
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C,~= {X4’ X7}

Verificando aN, (x,) :

dist(x,,x,) = 0,1887

dist (x,,x;) = 0,1694

dist (x,, x,) =1,0138
A N, (x,) contém o numero minimo de pontgsportanto esse ponto e toda a

Suag-vizinhanca sdo colocados em clhaster.
C, ={x,, x5, x,}
O conjuntoC, é atualizado:
C.= {X7}

Como néo existem mais pontos suficientes@rpara formar untlustere, ndo

€ necessario verificar avizinhanga de;, O algoritmo classifica esse ponto coqudlier e

removex; de C, :

C, ={e}

O conjuntoC, fica vazio, o que significa que todos os pontodase de dados

foram visitados e o algoritmo DBSCAN encerra a swacucdo. Doisclusters foram

encontrados e um ponto foi classificado camdier:

Cl = {Xl’XS’XG}
C2 ={X2’X3’X4}
Outlier ={x,}
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APENDICE D — ANALISE DOS DADOS

As medidas de tendéncia central sdo valores quesamam a distribuicao,
como por exemplo, a média aritmética, mediana eam@SQUERRA; SARRIERA,;
MARTINEZ, 2004).

A média aritmética representa o valor médio de uhséribuicdo. Sejamm
observacdes efetivas de uma variavel aleatorid@oemtmeédia aritmética pode ser definida

como (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010):

A mediana é o valor que ocupa o lugar central dea w@rie de valores
ordenados. Se o numero de elementos for impar,dé@anee coincide com o elemento que
ocupa a posi¢cdo mais central. Se o numero de eteméor par, a mediana serd a média
aritmética dos elementos que ocupam o lugar maigatena distribuicdo (BISQUERRA;
SARRIERA; MARTINEZ, 2004).

A moda € o valor que mais se repete em uma sénaldees. Uma distribuicao
pode ser unimodal, quando tem somente uma modadaingquando tem duas modas,
multimodal se tem mais de duas e amodal se ndasippsahuma moda (BISQUERRA;
SARRIERA; MARTINEZ, 2004).

A forma mais simples de se medir a dispersao dimsesano conjunto de dados
observado é por meio da amplitude. A amplitudeséltante da diferenca entre o maior e
menor valor no conjunto de dados. Matematicameode ger definida como (BARBETTA,

REIS; BORNIA, 2010):

a = max( X;, X,,...X,) — min( X;, X,,...X,,)
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A variancia e o desvio padrédo sdo medidas maigepdas para mensuracédo da
dispersdo, pois a amplitude considera somente s wddores mais extremos. Tanto a
variancia quanto o desvio padrao levam em congjéera desvio de cada valor com relacéo
a média aritmética. A variancia pode ser definidemm@ a média aritmética dos desvios

guadraticos (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010):
2
1 4 -
F=—"=)]x —xj
O desvio padrao corresponde a raiz quadrada posiiwariancia, uma vez que

a variancia é calculada em fungédo dos desvios gtianls. Desse modo, o desvio padrédo
pode ser expresso na mesma unidade de medida dos da que se pretende realizar a
analise (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010):

s= EES —XT
n-1 i3 4§

Quando se deseja conhecer outros aspectos relativosnjunto de dados, além
de tendéncias de medida central e de varianciegnpar utilizados os quartis. Os quartis
dividem um conjunto de dados em quatro partes gué&Em cada uma 25% dos dados da
série (BARBETTA,; REIS; BORNIA, 2010; GALVANI; LUCHARI, 2004).

O quartil inferior ;) é o valor que delimita os 25% menores valoregu@rtil
superior ¢s) é o valor que delimita os 25% maiores valoregu@rtil medianorty) separa
os 50% menores valores dos 50% maiores valoregs@alinterquartilicod) € dado por
(dq = gs— q;), sendo que em distribuicGes mais dispersas, losegados quartis ficam mais
distantes. Na Figura 39 verifica-se a distribuigés quartis em um conjunto de dados.

Em distribuicbes com simetria, a distancia entruartil inferior e a mediana €
igual a distancia entre o quartil superior e a @eai Em distribuicbes assimétricas, as

distancias entre esses quartis sao diferentes (EARB; REIS; BORNIA, 2010; FIELD,
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2009; GALVANI; LUCHIARI, 2004).

25% 25
177 259,

25%

g1 md gs

Figura 39. Quartis
Fonte:Adaptado de BARBETTA, P.; REIS, M.; BORNIA, 010)

Utilizando os quartis a mediana e os extremoss8ipel ter informacdes sobre a
posicdo central, dispersdo e assimetria de umabdigfio, sendo que uma forma de se
apresentar graficamente esses conceitos € atravgeaficoboxplot (BARBETTA; REIS;
BORNIA, 2010).

Esse grafico € montado utilizando a mediana da s#ivalores, o valor de
maior magnitude da série, o valor de menor mageitledsérie e os quartis. Corbbaxploté
possivel representar o desvio interquartilictno®ploté um retangulo que representa a faixa
dos 50% valores mais tipicos da distribuicdo, setidimlido no valor que corresponde a
mediana da série, indicando assim, o quartil iafen superior e a mediana (BARBETTA;
REIS; BORNIA, 2010; FIELD, 2009).

Entre os quartis e os valores extremos sao tra¢athas. Essas linhas inferiores
e superiores se estendem, respectivamente, dal dofatior (g) até o menor valor néo
inferior ag; - 1.51d, e do quartil superioigf) até o maior valor ndo superiogat 1.5dg. Os
valores inferiores g - 1.51d, e superiores gs + 1.51d, séo representados individualmente
no grafico e sdo caracterizados coautliers (Figura 40) (BARBETTA; REIS; BORNIA,
2010; FIELD, 2009).

Outliers sdo valores que diferem excessivamente do sewrdong costumam
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distorcer os resultados das andlises estatistitas forma de identificar a presenca de
outliers no conjunto de dados é através do graficdoobeplot que permite representar a
distribuicdo de um conjunto de dados com base gomalde seus parametros descritivos

(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; FIELD, 2009; GALVANILUCHIARI, 2004).

max ®

q,+ 1.5d,

quQ.s-L?f

m,

v o ogq

min

Figura 40. Construcao de um grafico do tijpxplot
Fonte: BARBETTA, P.; REIS, M.; BORNIA, A. (2010)

Em muitas provas paramétricas de comparacdo erétdéas) € exigido que os
conjuntos de dados envolvidos provenham de umahiigio normaf’. Por esse motivo,
antes da aplicacao desse tipo de prova, costunentanse realizam testes para verificar a
hipétese de normalidade na distribuicéo de val@dsste dé&Kolmogorov-Smirnoe 0 mais
utilizado para esse fim (BISQUERRA; SARRIERA; MARIEZ, 2004).

O teste d&Kolmogorov-Smirnovem como objetivo verificar se os dados de uma
amostra comportam-se de acordo com uma distribuiednca, ou seja, verificar se a
amostra observadd provém de uma distribuicdo tedri€a Quando as diferencas entre
essas duas distribuicbes superam valores pré-kstalos, a hipotese de aderéncia dos
dados a distribuicdo tedrica é descartada (BISQUERSARRIERA; MARTINEZ, 2004;

FIELD, 2009). As hipoteses para esse teste sdo BEEFARA; REIS; BORNIA, 2010):

%9 A distribuicdo normal é caracterizada por uma &ande probabilidade, cujo gréfico descreve umaacan
forma de sino. Essa forma de distribui¢cdo evidéquia existe maior probabilidade de a variavel ateat
assumir valores proximos do centro (BARBETTA; REB&RNIA, 2010).
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Ho: os dados da amostxatem uma determinada distribuicBo
Hi: X ndo possui a mesma distribuicdo quéao ha aderéncia).
Onde:
a) Ho. hipdtese nula;
b) Hi. hipotese alternativa,
c) X: amostra da populacao observada;
d) D: distribuicdo tedrica, que pode ser uma distridoicclassica de
probabilidades (normal, exponencial, binomial, amife).

Esse teste utiliza a distribuicdo de frequénciaratada que ocorreria dada a
distribuicdo tedrica, e a compara com a distribmigé freqiiéncias acumulada observada,
sendo que a distribuicdo tedrica representa o gua ssperado sob a hipdtese niHa) (e
entdo € verificado se as distribuicbes tedrica eseotada mostram divergéncia
(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; BISQUERRA; SARRIERAARTINEZ, 2004).

Se o valor absoluto da maior das diferencas ob&de significativo, ou seja, o
p-valué® é superior a um nivel de significarfi¢iaré-estabelecido, entdo é sugerido que os
dados observados néo diferem significativamentediskaibuicdo teorica e o teste aceita a
hipétese nula. Pelo contrario, cas@-walue for significativo, com valor inferior ao pré-
estabelecido entdo existem fortes evidéncias de ajuemostra ndo é proveniente da
distribuicdo tedrica, levando o teste a rejeithipgtese nula e aceitar a hipotese alternativa

(BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).

0" 0 p-valuepode ser definido como a probabilidade de a etitatido teste acusar um resultado tdo ou mais
distante do esperado (BARBETTA,; REIS; BORNIA, 2010)

*1 Quando se deseja confirmar ou rejeitar uma hipégesalmente é estabelecida a probabilidade talediy
ocorréncia de um erro ao rejeitar a hipdtese higlaEsse valor é conhecido como nivel de significido
teste, designado pela letra gregalfa) (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).
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Quando os dados ndo seguem a tendéncia da digidbnormal, sdo utilizados
testes ndo-paramétrié6sEsses testes sdo utilizados para comprovar ddessncas entre
as médias observados em dois grupos independefbegssatisticamente significativas
(BISQUERRA; SARRIERA; MARTINEZ, 2004).

Para comparar duas médias de populacbes proveniedee amostras
independentes um dos testes ndo-paramétricos mnil@ados € o deMann-Whitney que
destina-se a verificar se duas amostras indepessl@nbvém de populacdes com médias
iguais, em nivel de significancia pré-estabelecido.

A posicdo central das populacbes € comparada cose lan amostras
independentes, extraidas aleatoriamente dessaklpoest As hipoteses do teste podem ser
colocadas como (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; BISERRA; SARRIERA;
MARTINEZ, 2004):

Hoim =, eHin #n,

Onde:

a) Ho. hipétese nula. Nao existem diferencas entre as amasli das duas
populacoes;

b) Hi. hipbtese alternativa. Existem diferencas signifieeat entre as medianas
das duas populagoes;

C) n1. mediana da primeira populagéo;

d) 72 mediana da segunda populacao.

Sejamn; e n, os tamanhos das amostras 1 e 2nOsn, elementos devem ser
combinados, identificados e ordenados de formaenés com relacdo a varidvel observada,

e sao atribuidos o posto 1 ao menor valor , posto 8egundo menor valor e assim por

*2 Testes nao-paramétricos s&o aplicados sem a iemEssle se fazer qualquer tipo de suposicdo sabre
distribuicdbes e a origem das variaveis que estaodoseestudadas (BISQUERRA; SARRIERA;
MARTINEZ, 2004).
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diante, até o postm + n,.

O teste é desenvolvido com base na soma dos postgmdos na amostra
ordenada. Se a hipdtese nutk)(for verdadeira, a média dos postos em cada undaiss
grupos sera quase a mesma, e se a soma dos parstasrpgrupo € muito grande ou muito
pequena, pode-se suspeitar que as amostras naodrti@idas da mesma populagéo.

A estatistica do teste é definida por:

U :Wl—{w}

2

Levando em consideracdo o nivel de significanciaaath, o valor encontrado
pela estatistica do testé deve ser comparado com um valor critico tabelado proprio
teste estatistico, e caso a hipotese rigafor verdadeira, a estatistica do teste ira aptase
um valor menor que o valor critico tabelado (BARBRT] REIS; BORNIA, 2010;

BISQUERRA; SARRIERA; MARTINEZ, 2004).
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Resumo. Progressos constantes no processo de aquisicaon@zanamento
digital de informacfes permitiram que as mais vdas instituicbes formassem
grandes repositorios de dados. Portanto, torna-eseessario o desenvolvimento e
o aperfeicoamento de tecnologias destinadas a swmalile informacoes,
possibilitando a obtencdo de novos conheciment@ntr® essas tecnologias,
destaca-se o0 data mining, que por meio da aplicag&o algoritmos com
finalidades especificas, tenta extrair uma série pkdrbes possivelmente
existentes em um conjunto de dados. Este artigoomkna a modelagem
matematica e o desenvolvimento do algoritmo DBSQ@N,utiliza o método de
densidade para a tarefa de clusterizacdo. Esta féaré responsavel por
agrupar uma base de dados considerando a semelhanita os dados, sendo
que o método de densidade torna possivel a obtethedusters com formatos
arbitrarios e consegue ser robusto na presencaudieos.

1. Introducao

O progresso nas tecnologias de armazenamento sig@quide dados resultou em
crescimento das bases de dados. Embora sabengadpdes interessantes e informacoes
potencialmente Uteis podem ser extraidas dessesitd@ps, 0 volume de dados torna
dificil, sendo impraticavel, a busca por esse contento implicito sem o auxilio de
tecnologias computacionais [HAN; KAMBER, 2006].

A fim de facilitar o processo de descoberta de eoimhento, técnicas capazes de
extrair informacoes significativas destes vast@osdorios foram desenvolvidas, sendo
que a procura por relacdes uteis entre os dados fionhecida comdnowledge
Discovery in Database$KDD), tendo odata miningcomo a principal etapa desse
processo.

Os algoritmos delata mininggeralmente sdo disponibilizados em ferramentas
computacionais especificas para esse fim, send@xjs® em desenvolvimentoShell
Orion Data Mining Engingum projeto académico implementado pelo Grupoedgfisa
em Inteligéncia Computacional Aplicada, @urso de Ciéncia da Computacdo, na
Universidade do Extremo Sul Catarinense. Considieraas diversas tarefas diata
mining existentes, aShell Orion atualmente contempla as tarefas de classificacéo,
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associacao e clusterizacao.

A clusterizagéo pode ser vista como uma das tabgfsisas no processo data
mining, permitindo identificar os grupos existentes em cwnjunto de dados, assim
auxiliando na estruturacdo e na compreensdo do mé&dmeétodo de densidade para a
clusterizacdo destaca-se, pois permite que sejaongadosclusters com formatos
arbitrarios e € relativamente robusto na presemcautliers (dados que destoam do
padrédo geral da base) entre os objetos de umalbatados.

Desta forma, neste artigo apresenta-se o desemaiitdo do método baseado em

densidade por meio do algoritmo DBSCAN, no médé@aldsterizacdo dahell Orion

2. Data Mining

O data mining pode ser definido como o processo de explorar aisan grandes
conjuntos de dados, extraindo informacéo e conhationsob a forma de novas relacdes e
padrdes uteis na resolugcéo de problemas de um @oderaplicacdo especifico.
Considerando que data mining pode ser aplicado em diversos campos de
pesquisa, e que 0s usuarios do conhecimento ggrad@sse processo podem estar
interessados em tipos distintos de padrdes, natardé existem diversas tarefasdiga
mining, sendo que a escolha de uma determinada tareémdkeplo conhecimento que se
deseja obter [WITTEN; FRANK; HALL, 2011].
De modo geral, as principais tarefasddéa miningsao:

a) classificagéo categoriza registros em classes pré-definidas;

b) associacdoprocura descrever as relacbes de associacdo detrentes itens de uma
transacao na base de dados;

c) clusterizacdo consiste na separacdo de um conjunto de dadayugms de objetos
similares.

3. A Tarefa de Clusterizag&o no Processo d#ata Mining

A tarefa de segmentacdo de um grupo heterogéndadtes em varios subgrupos, também
chamados declusters é denominada clusterizacdo. Diferentemente d&fataide
classificacdo, na clusterizacdo ndo existem clapséglefinidas ou exemplos, onde os
registros sdo agrupados conforme a sua similaridade os demais dados, sendo que o
principal objetivo dessa tarefa é encontrar umauesth conveniente e valida de um
conjunto de dados [HAN; KAMBER, 2006].

Um clusterpode ser entendido como uma colecéo de registi®sd@p similares entre
si e dissimilares de objetos em outros grupos, ajietos pertencentes a um dailloster
devem compartilhar um conjunto de propriedades osmeendo que essas propriedades nao
sdo compartilhadas com objetos de outhsters[FAYADD; PIATETSKY-SHAPIRO,
SMYTH, 1996].

Além de permitir a estruturacéo e fornecer uma oretbmpreensdo do conjunto de
dados original, os resultados da tarefa de clustgfip também podem ser utilizados por
outras técnicas ddata mining que realizariam seu trabalho robgstersencontrados.

3.1. O Método de Densidade na Tarefa de Clusterizag

Conjuntos de dados reais usualmente apresentarpaagentos com densidades e formas
distintas, além de possuirem quantidade signifiaatie elementos consideradmstliers
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tornando-se desejavel a utilizacdo de métodoseafies para lidar com esse tipo de cenario.
Considerando que grande parte dos métodos de ritagBo geralmente encontra
dificuldades para gerarlusters com formatos arbitrarios, e além disso, ndo pessae
capacidade de encontrautliers entre os registros de uma base de dados, foi gi@mo
meétodo de clusterizacdo baseado em densidade [KRIEGal, 2011].

Algoritmos que utilizam essa abordagem de clusteéia encontram agrupamentos
baseados na densidade de elementos em uma dettamamdo no espaco de objetos. De
acordo com o método baseado em densidade]usterpode ser definido como uma regiao
densa no espaco de dados, que € separada de @aaasdensas, por regibes de baixa
densidade, que representantliers Essas areas podem ter um formato arbitrariodaais
pontos dentro de uma regido podem estar distrisuébitrariamente [HAN; KAMBER,
2006].

Existem diversos algoritmos que utilizam a abordagaseada em densidade para
realizar a tarefa de clusterizacéo, sendo que wadpossui seus conceitos particulares para
definir areas com alta densidade de objetos nccegpa dados. Dentre esses algoritmos, o
DBSCAN é considerado referéncia, pois foi o primeirutilizar o método de densidade para
clusterizacédo de dados [ESTER et al, 1996; KRIE@GE4I, 2011].

4. O Algoritmo DBSCAN

No ano de 1996, Martin Ester, Hans-Peter Kriegily Sander e Xiaowei Xu publicaram o
artigo intituladoA Density Based Spatial Clustering of Applicatidvish Noise Nesse artigo
foi apresentado o algoritmo DBSCAN, que pode sécago a grandes conjuntos de dados
contaminados powoutliers ao mesmo tempo em que enconttasters com diversos
formatos e com eficiéncia aceitavel.

O algoritmo DBSCAN encontra agrupamentos baseadeiziahanca dos objetos,
onde a densidade associada a um ponto € obtidagiorda contagem do nimero de pontos
vizinhos em uma determinada regido ao redor desd#e fESTER et al, 1996].

Esse algoritmo possui a capacidade de enconthasters considerando as
propriedades dos dados, pois ndo requer que defaado antecipadamente o namero de
clusters permitindo a formacdo de grupos com formatostranps. Outras caracteristicas
importantes do algoritmo séo a capacidade de fdmmtoutliers e a possibilidade de poder
trabalhar com diversas medidas de distancia [ESGtER 1996].

5. O Algoritmo DBSCAN na Tarefa de Clusterizacdo d&hell Orion Data Mining
Engine

A modelagem do algoritmo DBSCAN iniciou-se com astoucdo dos diagramas de caso de
uso, atividades e sequéncia utilizando os padrdék. Posteriormente foi desenvolvida a
demonstracdo matematica do funcionamento do atgordom a finalidade de facilitar o
entendimento e a sua implementacéao.

O algoritmo necessita de dois parametros de entrada

c) raio de e-vizinhanca de um ponto determina o raio de vizinhanegpara cada
ponto da base de dados. Dado o paramgtm algoritmo DBSCAN verifica a
guantidade de pontos contidos no raipara cada ponto da base de dados, e se
essa gquantidade exceder certo numeroglusteré formado;

a) nimero minimo de pontos #): para@metro que especifica 0 nimero minimo de
pontos, no dado raio devizinhanca, que um ponto precisa possuir para ser
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considerado um ponto central e consequentementacatdo com as definicdes
declusterbaseado em densidade, iniciar a formacao deluster.

Definidos os parametros de entrada e a base de @dasler clusterizada, o primeiro
passo do DBSCAN consiste em montar uma estruturanci@ada matriz de dissimilaridade.
Em uma matriz de dissimilaridade é possivel reptase distancia entre pares de objetos.
Essa matriz sempre sera quadrada e de tanranhm onden representa a quantidade de
objetos que seréo clusterizados (Figura 1).

0
dist(2.1) 0

dist(31)  dist(3.2) 0
dist(d]) dist(42) dist(43) 0

Figura 1 - Matriz de dissimilaridade

Essa matriz de dissimilaridade € descoberta empiegse uma medida que é
responsavel pelo calculo de distancia para todgsaoss de objetos da base de dados. As
medidas de distancia mais comumente utilizadasasdistancia euclidiana (equacéao 1) e a
Manhattan(equacéo 2):

d(x x,)= IZ:(XiI _Xj|)2 @
d(xi,xj): IZ:|(X" _Xj|)| 2

Sabendo que atributos diferentes podem ser meditosscalas distintas, caso for
utilizada diretamente uma medida de distancia cameoclidiana, por exemplo, atributos
com escalas maiores irdo se sobrepor a atributdgloseeem escalas menores, tornando a
clusterizacdo tendenciosa [HAN; KAMBER, 2006]. Paemalizacdo das escalas dos
atributos, utilizou-se a normalizagdo MIN-MAX:

vV, —min,,
;— I r‘l\/l

= “_(n_max-n_min)+n_min
max; —min,

Tendo a matriz de dissimilaridade montada, o proxipasso executado pelo
algoritmo consiste em verificar avizinhanga de cada ponto da base de d&l@®m a
finalidade de identificar possiveis pontos centpaisa iniciar a formacédo dos agrupamentos.
Um objetox; esta na-vizinhanga de um objetgse:

X, ON,(x))={x;,x, 0D |dist (x;,x,) < €}

A matriz de dissimilaridade contendo as distanerase os pares de objetos da base
de dados é consultada e se a distancia entre utm p@um ponto for menor ou igual a
0 dado parametre, ou seja,dist (x, x;) < £ , €ntdo o ponte; esta na-vizinhanga do ponto
Xi.

Verificados quais os objetos que estdo contidowinahanca dex, o algoritmo
precisa verificar a cardinalidadédrd) desse ponto com relacdo aos objetos vizinhos,acom
finalidade de definir a condigéo do ponto.

Caso a cardinalidade decom relacédo ao raio devizinhanca seja igual ou exceda
0 parametro;, entdo esse ponto € considerado um ponto centralobjetos contidos em
suae-vizinhanga séo entdo diretamente alcancaveis @osidade. Para que um pomno
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seja diretamente alcancavel por densidade a pa@gtium pontox;, 0 objetox deve
satisfazer as condicdes:

x; ON(x)
Card (N, (x)) 27

Se as duas condic¢des forem satisfeitas, o algoiiinariar um cluste€; contendo
todos os pontos diretamente alcancaveis por detesidgartir de um determinado objeto

Xi:
C, ={N,(x)}

A partir do momento em que o DBSCAN forma ualuster G, todo o objeto nesse
grupo tem recursivamente a se&izinhanca recuperada permitindo assim que novos
pontos possam ser adicionadoschgster O processo de consulta de vizinhos proximos é
repetido até que todos os pontos@raejam verificados. Quando isso ocorrer, 0 algoritmo
encerra 0 crescimento d& e visita o proximo ponto nao visitado da base ddoslaO
processo é repetido até que todos os registrosmjarto de objetos tenham sido visitados
e classificados.

O algoritmo distingue trés tipos de objetos em omjunto de dados:

a) pontos centrais: sdo pontos que estdo no interior de uma regidoagmsrde
existem pelo menos pontos no raie desse objeto. A cardinalidade desses
pontos em relacdo ao parametra-dézinhanca deve ser de no minimpontos;

b) pontos de borda:estdo na fronteira de uma regido densa, ou sepgrgas que
estdo na-vizinhanca de algum ponto central, porém ndo s#uqQs centrais,
pois a cardinalidade desses pontos em relacdomonao excede;

c) outliers. esses pontos ndo sdo centrais e nem de borda ra mési séao
conectados por densidade a nenhum outro pontopeéencendo a nenhum
cluster.

Caso um ponto for classificado coroatlier pelo algoritmo, posteriormente ele
pode estar navizinhanca de outro ponto néo visitado ainda RBBSCAN. Sendo assim,
essa classificacdo pode ser removida caso o oBjg diretamente alcancavel por
densidade a partir de um ponto central ainda rsitagD.

5.1. Implementacao

O algoritmo DBSCAN foi desenvolvido no modulo desterizacdo d&hell Orion Data
Mining Engine por meio da linguagem de programacdo Java e dbieate de
programacao integraddetBeans.0.1.

Para a execucdo do algoritmo DBSCAN € necessamosgiam informados os
parametros de-vizinhanga e o nimero minimo de ponipsessa vizinhanca. Também
existe a possibilidade de escolha da medida dandist que sera utilizada, sendo que estao
disponiveis a distancia euclidiana Blanhattan

Para a determinacdo dos parametros de entradasagossao algoritmo € proposta
em uma heuristica simples, porém efetiva para l@ote plos casos para determinar 0s
parametros globais de entrada do algoritmo [ESTER €996].
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Figura 2. Heuristica para determinacdo dos parametros de entrada

Visualizando o gréfico da func&sdist(Figura 2), o usuario podera verificar no eixo
y (ordenadas) que os valores apresentados dizemitoespe distancias ordenadas
decrescentemente entre um ponto eks&simo vizinho mais proximo. No eixo(abscissas)
estdo os pontos da base de dados. E possivetaexiiie no eixy entre os valores 0,04 e
0,06 ocorre repentinamente uma mudanca bruscadiiwayrPortanto, todos os valores a
direita desse “vale” estdo contidos em algtlustere todos os pontos mais a esquerda desse
ponto podem ser considerados pontos de boodgliers

Assim, é possivel definir para o parametraalores entre 0,04 e 0,06, e se define
para o parametrp o valork com o qual a funcak-distfoi executada.

Os resultados podem ser visualizados em formacgréfiem forma de resumo pela
abaGeral (Figura 3). Também obtem-se 0s grupos encontratiogsnea estrutura de dados
na abaGrupos e exportar os resultados em um arquivo com forngitatured Query
Language(SQL), permitindo utilizar o resultado encontraddopprocesso como entrada de
dados para outra tarefa de DM, como a classificagianalise deutliers

Figura 3. Resumo do resultado da clusterizacéo

Como forma de auxilio na determinacdo da qualidime grupos encontrados por
algoritmos de clusterizacao, o resultado do agrepdodeve ser validado com o objetivo de
verificar a solugcdo encontrada, sendo que essia tareita geralmente por meio de indices
estatisticos. Foram implementados o indic®den proposto por J.C. Dunn em 1974 €0
Indexproposto por L. J. Hubert e J. R. Levin em 1976.

O indice deDunn permite a avaliacdo dodusters com relacdo a compactacao
interna e separagao externa, identificando o quast@rupos encontrados sdo densos e
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separados dos outros [BEZDEK, 2005]:

) ] dist (ci ,cj)
Dunn = min mn | ———~

1<i<k| i+1<j<k| max diam (CI)
1<l<k

Ja oC-Indexpermite que a homogeneidade de azdaterencontrado seja avaliada
separadamente, ou seja, com esse indice é pogsiifelar até que ponto, objetos similares
foram colocados em um mesmloster[MILLIGAN; COOPER, 1985]:

d,,(C;)-min (n,)
max( n,) — min( n,)

d,(C)= 2, dist (Xi'xj)

%, x;0C;

C - Index =

Onde:

5.2. Resultados Obtidos

A base de dados utilizada para avaliacdo do atgoribBSCAN apresenta indicadores
ambientais da qualidade dos recursos hidricos da @ rio Ararangua, sendo composta
por 679 registros com 20 atributos.

Para a selecao dos parametros de entrada do migariseguinte critério foi adotado:

f) os atributos de entrada desejados foram selecispado
g) para o parametrp foram selecionados valores entre 4 e 10;

h) a funcaok-distfoi calculada iterativamente cokrvalendoy em cada iteracdo, ou
sejaz-dist;

i) o parametra foi definido iterativamente analisando-se o grakedist

j) os mesmos passos foram repetidos usando as tréglasiede distancia
implementadas no trabalho: euclidiana, euclidiasranalizada évlanhattan

Os atributos de entrada selecionados foram osdsdie pH e a concentracdo de
ferro presentes nas amostras obtidas ao longoad#a to rio Ararangua. O objetivo desse
teste foi separar os registros coletados em daoigogr ou seja, pontos de coleta em que a
agua esta contaminada e pontos de coleta em quueaendo esta contaminada. Na Tabela 1
estao descritos os resultados gerados pelo algoritiizando a distancia euclidiana com a
normalizacédo dos dados.

Tabela 1- Resultados obtidos utilizando a distaea@idiana normalizada

Cluster Quantidade de elementos Porcentagem Situacao do ponto de coleta
1 132 19,44% nao-contaminado
2 538 79,23% contaminado
Outliers 9 01,33% -

Empregando-se a distancia euclidiana normalizaB@B8CAN identificou que em
79,23% das amostras coletadas na bacia do riogaéaos indices de pH estdo geralmente
abaixo de 5.0 e a concentracdo de ferro presergedgaas se encontra em indices
geralmente maiores que 20 mg/L. Baixos valores Hee mltas concentracdes de ferro e
outros sulfatos demonstram a degradacao dos ribada por atividades ligadas a extracao
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de carvdao e fazem com que 0S Seus recursos lEdiecapresentem de maneira impropria
para o consumo humano e uso em geral [ALEXANDREERR, 1996].

Utilizando-se a medida de distandianhattane euclidiana sem normalizacédo o
algoritmo nao obteve resultados satisfatérios,sdfiaando em um Unicoluster pontos que
poderiam estar em grupos separados.

5.2.1. Avaliagédo dos Parametros de Entrada no Resadlo do Algoritmo

Os parametros de entrada do DBSCAN foram avaliadas o objetivo de verificar o seu
impacto no resultado da clusterizacdo. Nessa g@aljatanto o parametre quanto o
parametray foram sendo variados e constatou-se que o pa@metssui uma influéncia
consideravel no resultado final do algoritmo, piisiedida que o raio devizinhanca vai
sendo aumentado algoritmo tende a forroaisters menos densos e mais dispersos. O
parametra; também apresentou influéncia no resultado finalém menor se comparada a
E.

Pelos testes realizados, conclui-se que os pamsmddrentrada do algoritmo também
devem ser definidos com preciséo, pois valoregréigente diferentes para esses parametros
tendem a gerar resultados finais distintos.

5.2.2. Tempos de Processamento do DBSCAN 8hell Orion

Para obtencdo de conjuntos com diversos tamanhmssa de dados original foi sendo
gradativamente replicada, utilizando-se para issaodelo de crescimento geométrico que
torna possivel a obtencdo da visdo do comportam#mtdiferentes tamanhos de cargas
(centenas a milhares de registros) em um pequésvato de iteracoes:

C, =N D21

Na Tabela 2 sao verificados os tempos de processanobtidos pelo algoritmo
DBSCAN com relacédo ao tamanho da base de dadosnedidas de distancia, concluindo-
se que o tempo tem um crescimento aproximadamea Icom relagdo a quantidade de
objetos.

Tabela 2 - Tempos de processamento do DBSCAN

Quantidade de Distancia Euclidiana Distancia Euclidiana Distancia Manhattan
registros Normalizada

679 00m: 00s: 047ms 00m: 00s: 106ms 00m: 00s: 030ms
1358 00m: 00s: 187ms 00m: 00s: 335ms 00m: 00s: 080ms
2716 00m: 00s: 686ms 00m: 01s: 188ms 00m: 00s: 280ms
5432 00m: 02s: 605ms 00m: 04s: 754ms 00m: 01s: 010ms
10864 00m: 10s: 437ms 00m: 18s: 925ms 00m: 03s: 870ms
21728 00m: 41s: 309ms 0lm: 16s: 311ms 00m: 16s: 160ms
43456 02m: 58s: 043ms 05m: 43s: 463ms 01m: 19s: 709ms
86912 13m: Ol1s: 347ms 21m: 37s: 672ms 05m: 41s: 684ms

5.2.3. Comparacao com a ferramentsVeka3.6

O algoritmo desenvolvido rfahell Orionfoi comparado com o DBSCAN disponibilizado na
ferramentaWeka 3.6 (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Osikaitos de entrada
utilizados foram pH e vazao da agua(l/s). A TaBetxemplifica o resultado encontrado nas
duas ferramentas.
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Tabela 3. Testes de comparacdo entre 0o DBSCAN elh Gition e naVeka3.6

Ferramenta Cluster 1 Cluster 2 Quantidade de outliers
Shell Orion 128 (18,85%) 531 (78,20%) 20 (2,95%)
Weka 3.6 128 (18,85%) 531 (78,20%) 20 (2,95%)

Observando-se gque os resultados encontrado$helbOrionforam idénticos aos da
ferramentaWeka pode-se chegar a conclusdo que em termos deadssilobtidos pelo
DBSCAN, aShell Orionimplementa de maneira correta o algoritmo.

Para verificacdo da média de tempo de processamenassario ao DBSCAN para
realizar a tarefa de clusterizacao, tanto o algarihadesenvolvido n&hell Orion quanto o
algoritmo disponivel n&vekaforam executados um numero fixo de vezes com GnoE
parametros de entrada.

A carga de dados foi definida replicando-se a lolesélados de monitoramento de
indicadores ambientais, utilizando-se para isscodato de crescimento geométrico com 4
iteracOes (5432 registros). O algoritmo DBSCANdwrecutado 400 vezes cada ferramenta,
totalizando 800 observacoes.

Em cada execucdo, o tempo de processamento datralgdoi coletado. A andlise
dos dados foi realizada com o auxilio do pacotatistito Statistical Package for Social
Sciencs (SPSS).

Inicialmente os dados coletados foram tabuladosyanizados a fim de permitir a
sua andlise. Apds isso, utilizou-se o grafimxplot com a finalidade de identificacdo de
outliersentre as amostras, com a finalidade de evitarrgi®s na analise dos tempos. Apos
a identificacdo e exclusao dostliers, os dados foram submetidos ao teste de aderéacia d
Kolmogorov-Smirnoeom a finalidade de verificar a hipotese de noidade na distribuicéo
das amostras.

O teste de&Kolmogorov-Smirnovndicou a auséncia de normalidade na distribuicdo
de valores, o que torna proibitiva a utilizacdotelstes paramétricos, como o te$tele
Student pois esse tipo de teste tem como um das suasupcescdes uma distribuicdo
normal de valores em andlise [BARBETTA; REIS; BORN2010].

Dessa maneira, optou-se por utilizar um teste @anApétrico, visto que as
suposicbes para aplicacdes de testes desse tipmesdms rigidas, o que possibilita uma
aplicacdo mais generalizada. O teste ndo param&et) de Mann-Whitneyfoi escolhido
para comparacdo das meédias de tempo de processament

O teste resultou em uprvaluemenor que o nivel de significancia pré-estabetecid
(5%), portanto, com 95% de confianca, rejeita-deipdtese nula e se aceita a hipotese
alternativa que diz que as médias de tempo de ggaseento sdo estatisticamente diferentes
(Tabela 4).

Tabela 4. Teste) deMann-Whitney

Ferramenta Média (seq) Minimo (seg) Maximo (seg) p-value
Weka 3.6 00m: 04s. 701ms 00m: 04s. 290ms 00m: 05s. 350ms 0.000
Shell Orion 00m: 04s. 558ms 00m: 04s. 480ms 00m: 04s. 680ms

Pelas evidéncias estatisticas encontradas, tais aamedia (O0Om: 04s: 701ms para a
Wekae 00m: 04s: 558ms paraShell Orior) e a mediana (00m: 04s: 660ms paiekae
00m: 04s: 560ms para@rion) e pelo resultado do testede Mann-Whitney(Tabela 4), é
possivel afirmar que o algoritmo DBSCAN apresent@nor tempo de processamento na
Shell Orion Data Mining Engine.
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6. Consideracdes Finais

Este artigo apresentou o algoritmo DBSCAN queaatibh conceito de clusterizacdo baseada
em densidade para a tarefa de clusterizacaoShiall Orion Data Mining Engine
contribuindo com a ampliacdo das funcionalidadefedamenta.

Diante dos resultados obtidos pode-se confirmanlieadbilidade do algoritmo para a
tarefa de clusterizacéo. A possibilidade de eneontrtliers entre os dados e a formacéo de
clusters com formatos arbitrarios, tornam o algoritmo umpcam interessante na
clusterizacédo de bases de dados com essas catazdsriTambém néo existe a necessidade
de ser informada a quantidade tlestersdesejados, o que faz com que o algoritmo imponha
uma estruturacdo menos rigida aos dados.

Concluiu-se que o algoritmo foi desenvolvido conmcesso, pois apresentou
funcionamento correto e resultados satisfatorio®taa clusterizacdo quanto nos resultados
obtidos por meio da comparacdo com uma ferramendatd miningconceituada e também
com relagéo aos tempos de processamento.
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