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5. O Método DBSCAN

DBSCAN, abreviacdo do termo ‘Density Based Spatial Clustering of Application
with Noise’ (Clusterizacdo Espacial Baseada em Densidade de Aplica¢cbes com Ruido)
¢ um método de clusterizacdo ndo paramétrico baseado em densidade, proposto por
ESTER et al (1996), que é significativamente efetivo para identificar clusters de
formato arbitrario e de diferentes tamanhos, identificar e separar os ruidos dos dados e
detectar clusters “naturais” e seus arranjos dentro do espago de dados, sem qualquer
informacdo preliminar sobre os grupos. O método requer somente um parametro de

entrada, mas da suporte para determinar um apropriado valor para ele.

ESTER et al. (1996) escrevem que a nogédo de clusters e o algoritmo DBSCAN se
aplicam para espacos Euclidianos de duas e trés dimensdes, como para qualquer espaco
caracteristico de alta dimensdo. O método DBSCAN ¢ aplicavel a qualquer base de
dados contendo dados de um espago métrico (isto é, bases de dados com uma funcao de
distancia para pares de objetos) (ESTER et al., 1998). Os autores salientam ainda que a
abordagem trabalha com qualquer funcdo de distancia, de maneira que uma fungéo
apropriada pode ser escolhida para alguma dada aplicacdo. Neste trabalho usamos a

distancia euclidiana, definida em (27), Secdo 4.3.

A ideia chave do método DBSCAN é que, para cada ponto de um cluster, a
vizinhanca para um dado raio contém, no minimo, certo nimero de pontos, ou seja, a
densidade na vizinhanga tem que exceder um limiar. Para entender o método é

necessario conhecer algumas defini¢cdes especificas listadas a seguir.

Definigdo 1: (e-vizinhanga de um ponto) A vizinhanca de um objeto p com raio ¢

é chamada de e-vizinhanga de p é dada por: Ne& (p)= { g em D] dist(p,q)< €}. Na

Figura 5.1 abaixo os circulos representam respectivamente a e-vizinhanga do ponto q e

€ -vizinhancga do ponto p.
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Figura5.1. e-vizinhanca de q e e-vizinhanca de p.

Uma abordagem ingénua poderia exigir para cada ponto em um cluster que haja
pelo menos um ndmero minimo (MinPts) de pontos na e -vizinhanga daquele ponto. No
entanto, esta abordagem falha porque ha dois tipos de pontos em um cluster, pontos

dentro do cluster (pontos centrais) e pontos na fronteira do cluster (pontos de borda).

Definicéo 2 (Ponto Central) : Se a e-vizinhanga de um objeto p contém ao menos
um ndmero minimo, MinPts, de objetos, entdo o objeto p é chamado de ponto central .
Por exemplo, na Figura 5.1, se adotarmos MinPts = 4, p é um ponto central e 0s

demais nédo séo pontos centrais.

Definicdo 3 (pontos de borda): Se a e-vizinhanca de um objeto p contém menos
gue MinPts mas contém algum ponto central, entdo o objeto p € chamado de ponto de

borda. Na Figura 5.1, g, r e s sdo pontos de borda.

Em geral, a e-vizinhanca de um ponto de borda contém significativamente menos
pontos do que a e-vizinhanga de um ponto central. Portanto, deve-se definir o nimero
minimo de pontos, MinPts, para um valor relativamente baixo, de modo a incluir todos
0S pontos pertencentes a um mesmo cluster. Este valor, no entanto, ndo pode ser
caracteristica para o respectivo conjunto - particularmente na presenca de ruido.
Portanto, exige-se que, para cada ponto p em um cluster C exista um ponto g em C, de
modo que p estd dentro da e-vizinhanga de q e Ne (g) contém pelo menos MinPts

pontos. Esta definigdo é elaborada como segue:
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Definicdo 4 (Alcance Direto por Densidade): Um objeto p e alcancavel por
densidade diretamente do objeto g, com respeito & € e a MinPts, se p estd na e-
vizinhanga de g, e q € um ponto central.

Alcance direto por densidade é simétrico para pares de pontos centrais. Contudo,
em geral, o alcance direto por densidade ndo é simétrico se um ponto central e um ponto
de borda estdo envolvidos. Na Figura 5.2. a seguir, por exemplo, p é alcancéavel por
densidade diretamente de g; mas q ndo € alcancavel por densidade diretamente de p,

porque g ndo é ponto central.

Figura 5.2: Alcance direto por densidade no método DBSCAN.

Definigcdo 5 (Alcance por Densidade): Um objeto p é alcancéavel por densidade do
objeto g com respeito a € e MinPts em um conjunto D, se existe uma cadeia de objetos
{p1,..., pn}, taisque pi=q e pn=p e pi+1 € alcancavel por densidade diretamente de

picom respeito a € € MinPts, para 1 <i<n, pjem D.

Na Figura 5.3, q € alcancavel por densidade de p e p € alcancavel por densidade
de g. H4, portanto, um fechamento transitivo do alcance por densidade. Alcance por
densidade é uma extensdo candnica do alcance direto por densidade. Essa relacdo é

transitiva, mas ndo é simétrica.
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Figura 5.3: Alcance por densidade no método DBSCAN.

Embora nédo simétrica em geral, é 6bvio que o alcance por densidade é simétrico
para os pontos centrais. Dois pontos de fronteira de um mesmo cluster C ndo s&o,
possivelmente, alcancaveis por densidade uns dos outros, porque a condi¢cdo ponto
central pode ndo valer para ambos. No entanto, deve haver um ponto central em C a
partir do qual os dois pontos de fronteira de C sdo alcancaveis por densidade. Por isso, é
introduzida a definicdo de densidade de conectividade por densidade que cobre esta

relacdo de pontos de borda.

Defini¢do 6 (Conexdo por densidade): Um objeto p é conectado por densidade ao
objeto g com respeito a € e MinPts em um conjunto de objetos D, se existe um objeto o
em D tal que ambos p e q sdo alcancaveis por densidade do objeto o com respeito a € e

MinPts. Na Figura p e q sdo conectados por densidade através de o.

Figura 5.4: Conexdo por densidade no método DBSCAN.

Conexdo por densidade ¢ uma relacdo simétrica. Para pontos alcangaveis por

densidade a relagéo de conectividade por densidade é também reflexiva.
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Definicdo 7 (Cluster DBSCAN): Seja D uma base de dados de pontos. Um
cluster C com respeito a € e MinPts é um subconjunto ndo vazio de D satisfazendo as

seguintes condic¢oes:

1)V p, g: se p € C e q é alcangavel por densidade a partir de p com respeito a € e
MinPts, entdo q € C (Maximalidade) .
2) V p, g € C: p é conectado por densidade a q com respeito a € e MinPts

(Conectividade).

Intuitivamente, um cluster DBSCAN é o conjunto de pontos conectados por

densidade que € maximal com respeito ao alcance por densidade.

Definig¢do 8 (Ruido): Sejam Cy, ., Ci 0s clusters da base de dados D com respeito
aos parametros € e MinPts, i = 1,. . ., K. Entdo, define-se o ruido como o conjunto de
pontos na base de dados D que ndo pertenca a qualquer grupo Ci, ou seja, o ruido = {p
e D |Vi:p ¢ Ci}. Um objeto que ndo € ponto central nem ponto de borda, € ruido. Na

Figura 5.1, té ruido.

Assim definido, um cluster C com respeito a € e MinPts contém pelo menos
MinPts pontos por causa das seguintes razGes. Uma vez que C contém pelo menos um
ponto p, p deve ser conectado por densidade a si mesmo, através de algum ponto o
(que pode ser igual a p). Assim pelo menos o deve satisfazer a condicdo de ponto

central e, consequentemente, a e-vizinhanga de o contém, pelo menos, MinPts pontos.

Os seguintes Lemas sdo importantes para validar a definicdo do algoritmo
DBSCAN. Intuitivamente, estes lemas afirmam o seguinte: dados os parametros € e
MinPts, pode-se descobrir um cluster em uma abordagem de duas etapas. Primeiro,
escolher um ponto arbitrario do banco de dados satisfazendo a condicdo ponto central,
como uma semente. Depois, recupera-se todos os pontos que sdo alcangados por

densidade, a partir do ponto inicial, obtendo o cluster que contém e ponto inicial.
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Lema 1: Seja p um ponto em D e | Ne (p)) | > MinPts. Entdo o conjunto
O ={o | 0 € D, o e é alcancavel por densidade a partir de p, com respeito a € e

MinPts} é um cluster com respeito a € e MinPts.

Ndo é dbvio que um cluster C com respeito a € e MinPts € unicamente
determinado por qualquer de seus pontos centrais. No entanto, cada ponto C é
alcancével por densidade a partir de qualquer um dos pontos centrais de C e, portanto,
um cluster C contém exatamente os pontos que sdo alcancaveis por densidade a partir de

um arbitrario ponto central de C.

Lema 2: Seja C um cluster com respeito a € e MinPts e seja p qualquer ponto
em Ccom | Ne (p)) | > MinPts. Entdo C é igual ao conjunto O = {o | 0 é alcancavel

por densidade a partir de p com respeito a £ e MinPts.

De acordo com as defini¢des 7 e 8, o DBSCAN ¢ designado para descobrir
clusters e ruido em uma base de dados espacial. Isso qualifica 0 método em classificar
diretamente os ruidos, que por outros métodos de clusterizacdo, como o k-means,
hierarquico, CLARANS, etc., seriam colocados obrigatoriamente, e equivocadamente,

em algum cluster, ndo necessariamente formado sé por ruidos.

O procedimento para encontrar um cluster é baseado no fato de que um cluster é
inequivocamente determinado por qualquer de seus centros (ESTER et al., 1998). Se
um indice espacial é usado, como uma R-tree, 0 método DBSCAN alcanca melhor
desempenho, obtendo a complexidade computacional de O(n log n), onde n é 0 niUmero
de objetos da base de dados. Caso contrario, ela é de O(n?) (SHEIKHOLESLAMI et al.,
1998).

Idealmente tem-se que saber os pardmetros € e MinPts adequados pois pode-se
recuperar todos 0s pontos que séo alcancaveis por densidade a partir de um dado ponto
usando os parametros corretos; o algoritmo DBSCAN € assim muito sensivel aos
parametros definidos pelo usuario (HAN e KAMBER, 2001). Em ESTER et al. (1996)
0s autores propdem um método heuristico eficaz para estimar os parametros iniciais € e
MinPts do mais fino, ou seja, 0 menos denso cluster de uma base de dados. Por isso, 0

DBSCAN usa valores globais para ¢ e MinPts, isto &, 0s mesmos valores para
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determinar todos os clusters. Os parametros de & e MinPts do “mais fino” e menos
denso cluster s&o, por isso, bons candidatos para os valores globais especificando a

menor densidade que ndo é considerada ser ruido.

Para determinar valores para estes parametros de entrada, Ester et al. (1996)
recomendam que para um dado k (recomendado ser igual a 4) seja definida uma funcao
Distk que mapeia cada ponto p do conjunto de dados em um numero real dado por
distancia de p ao seu k-ésimo vizinho mais proximo. Entéo a ‘Distk(p)- vizinhanca’ de p
contém exatamente k+1 pontos para quase todos os pontos p. A ‘Distk(p)- vizinhanga’
de p contém mais que k+1 pontos somente se todos 0s pontos tem exatamente a mesma
distancia Distk(p) de p, 0 que é bastante improvavel. Além do mais, mudar k para um
ponto em um clutster ndo resulta em grandes mudancas de Distk(p). Isto s6 aconteceria
se 0 k-ésimo vizinho mais proximo de p, para k=1,2,3,... fossem localizados em uma
linha reta, numa base de dados bidimensional, que é, em geral ndo comum para pontos

em um cluster.

Quando classificados os pontos em ordem decrescente dos seus valores de Distk
{Distk}, deve-se tracar o Grafico de {1,..n} vs {Distk}; este grafico é chamado
Gréfico da DistK ordenada . O grafico desta funcdo da algumas sugestbes com respeito
a distribuicdo de densidade na base de dados. Se escolhermos um ponto arbitrario p,
escolhemos o parametro e para DistK(p) e escolhemos o pardmetro MinPts para k.
Todos os pontos com um valor igual ou menor do que Distk serdo pontos centrais. Se
pudéssemos encontrar um ponto de limiar com o valor Distk maximo para o "mais fino"
cluster de D teriamos os desejado valores dos pardmetros. O ponto de limiar é o
primeiro ponto do primeiro "vale" do grafico da Distk ordenada (ver Figura 6). Todos
0s pontos com um valor mais alto Distk (a esquerda do limiar) sdo considerados ruidos,

e todos os outros pontos (a direita do limiar) sdo atribuidos a algum cluster.

Assim, tal heuristica recomenda procurar pelo ‘primeiro vale’ da curva resultante,
ou seja, 0 ponto em que h4 uma mudanga nitida na tendéncia do gréafico, passando por
um ponto de inclinagdo aproximadamente nula. O valor de Distk neste ponto € o valor
estimado para &; o valor de k é o valor estimado para MinPts. ESTER et al. (1996)
propdem usar sempre k=4 e a partir dai obter os valores de Distk para k=4 para qualquer

base de dados e encontrar a estimativa de . Os autores garantem por experimentos que
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gréficos da Distk para k>4 ndo diferem significativamente do grafico da Dist4 e
necessitam consideravelmente de maior esforgo computacional. Embora tal
procedimento seja eficiente, ele ¢ muito subjetivo ao depender da obtencdo da
coordenada deste ‘vale’. Dai o estudo da distribuicdo de Distk supondo um percentil da
distk para separar ruido dos dados também pode ser usado, principalmente nos casos

3

onde a visualiza¢do do “vale da curva’ ou a obten¢do de suas coordenadas ndo é
possivel. Por exemplo, avancando na idéia de explorar a distribuicdo de probabilidade
da medida Distk, XU et al. (1998) desenvolveram o método de clusterizacdo
DBCLASD que compara a distribuicdo esperada com a distribuicdo observada de distk

usando a ‘filosofia’ do teste Qui-quadrado.

5.1 Algoritmo DBSCAN

O método DBSCAN encontra clusters verificando a vizinhanca e de cada ponto
na base de dados, comecando por um objeto arbitrario p. Se p € um ponto central, um
novo cluster com p como um centro é criado (Definicdo 2 e Lema 2). Se p é um ponto
de fronteira, nenhum ponto é alcancavel por densidade a partir de p e DBSCAN visita 0
préximo ponto na base. O método DBSCAN, entdo, iterativamente coleta objetos
alcancaveis por densidade diretamente de pontos centrais, que pode envolver a unido de
alguns clusters alcancaveis por densidade. O processo termina quando nenhum novo
ponto pode ser adicionado a qualquer cluster. Para o algoritmo DBSCAN assim
definido, quaisquer dois pontos centrais com distancia menor ou igual a & sdo colocados
no mesmo cluster. Qualquer ponto de borda que estd perto de um ponto central é
colocado no mesmo cluster do ponto central. Pontos que ndo sdo diretamente atingiveis

por algum ponto central sdo classificados como ruido.

Resumindo, o agrupamento de objetos a partir de qualquer cluster de C é um
processo de duas etapas. Na primeira, um objeto central arbitrario X do cluster 1 (X¢1) é
identificado. Em seguida, todos os objetos alcancaveis por densidade a partir de X¢; sdo
buscados. Na segunda etapa, cada cadeia de objetos partindo de Xc; € detectada de

forma recursiva.
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Duas sub-rotinas (DBSCAN e ExpandCluster) sdo apresentadas como pseudo-
cbdigos para o algoritmo DBSCAN nas Figuras 5.5 e 5.6. Todos 0s objetos centrais nas
cadeias sdo armazenados na chamada lista ‘Seeds’. A lista ‘Seeds’ é atualizada durante
um loop ‘for' sempre que um novo objeto central é descoberto (dentro de uma ¢ -

vizinhanca que esta a ser avaliada) e quando um elemento de uma cadeia é classificado.

Algoritmo DBSCAN (DataBase, Eps, MinPts)
// Todos os pontos em DataBase estdo Unclassified

N:= Tamanho da Base de Dados;
ClusterId := 1;

For 1 from 1 to N do
If x; in ClusterId= Unclassified;
ExpandCluster (x;, ClusterId, Eps, MinPts);

If ExpandCluster == Expansion Successful
ClusterId := ClusterId+1l;
END If
END If
END For

END Algoritmo DBSCAN

Figura 5.5: Pseudo Caodigo do Algoritmo DBSCAN- Subrotina Principal
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Algoritmo ExpandCluster (x;,ClusterId, Eps, MinPts)
Seeds:= Nggs (X;)

If |Seeds|< MinPts //Density (x;)
Mark x; as Ruido; // x; estd Classified
Return Expansion without success;
Else // x; 1s Ponto Central e estd Classified

// Passo 1: x; & identificado como um ponto central
inicial para o Cluster ClusterId

// Passo 2: Identifica todos objetos alcancéveis por
densidade a partir de x;

Assign all objects in seeds list to ClusterId;
Delete x; from Seeds list;

For all x; in Seeds List
NEps (Xj )
If | Ngs (x3) |2 MinPts // x4 é um ponto central
Mark x; as Ponto Central; // x; esta Classified

//mais expansdo de cluster somente para o ponto central

For all xyx in Nggs (X3)
If x, is UNCLASSIFIED or is Ruido
If Xy is UNCLASSIFIED
Add x, to seeds list;
End If;
Assign xy to ClusterId; // Reachable Density
End If;
End For;
End If;
End For;

Return Expansion Successfull;

End If;
End Algoritmo ExpandCluster;

Figura 5.6: Pseudo Codigo do Algoritmo DBSCAN- Subrotina de Expansdo dos

Clusters.

5.2 DBSCAN Revisado

Para um conjunto de dados com clusters bem definidos, com fronteiras distantes,
o0 método DBSCAN definido por ESTER et al. (1996) trabalha bem. Mas no caso de

existir uma cadeia densa de objetos conectando dois clusters, ou seja, quando pontos de

borda de dois clusters estao relativamente muito perto um do outro, GUHA et al. (1998)

lembram que o DBSCAN original sofre do problema de falta de robustez que também
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importuna os métodos hierarquicos de clusterizacdo que utilizam todos os objetos: pode
acabar por juntar os dois clusters ou atribuir pontos de bordas a cluster errados e crescer
os clusters de forma errada perto da borda. Além disso, nestes casos, a clusterizacdo
final dependera da ordem em que 0s objetos foram processados na fase de extensdo do

algoritmo.

O que acontece neste caso é que haverd pelo menos um ponto de borda
compartilhando cadeias de pontos centrais alcancaveis por densidade originadas de dois
clusters diferentes, ou seja, nestes casos 0s pontos de borda podem ser alcan¢ados no
algoritmo por diferentes caminhos, por diferentes pontos centrais na € -vizinhanca deste
ponto de borda. Em outras palavras, um ponto de borda pode ser alcancado por
densidade por cadeias de pontos centrais diferentes, potencialmente originarias de
clusters diferentes. Nao podendo ser assignado para os dois clusters, este ponto de borda
sera alcancado pela primeira cadeia visitada pelo algoritmo; e o ponto de borda sera
assignado ao cluster descoberto primeiro na expansdo do algoritmo. Uma vez que 0
primeiro objeto central de cada cluster é qualquer objeto que cumpre a propriedade de
objeto central, a ordem de descoberta dos clusters vai interferir totalmente no resultado
final da clusterizacdo, mostrando a fragilidade do método. Além disso, a fim de
identificar clusters corretamente, objetos dos dados na area de contato poderdo ser
reconhecidos como pontos de borda. Dai como uma regra, quanto mais areas de contato
no espaco de dados, mais objetos de borda seriam detectados e uma vizinhanca mais
ampla poderia ser construida equivocadamente. Resumindo, 0o DBSCAN na presenca de
clusters densos e adjacentes pode produzir uma clusterizacdo sensivel a ordem de busca
do algoritmo e equivocada: juntando dois clusters e/ou atribuindo pontos de bordas a
cluster errados e/ou crescendo os clusters de forma errada perto da borda.

Em TRAN et al. (2013) os autores revisaram o conceito do método DBSCAN e
ajustaram o algoritmo para alcancar uma performance mais robusta contra este
problema. O resultado estende a aplicabilidade do algoritmo para muitos tipos de dados
e supera o problema de amostras de fronteira pertencentes a grupos adjacentes. Nesta
tese, 0 DBSCAN sera utilizado para clusterizar dados muito densos, as d séries de
tamanho N; para tal, esta robustez se faz necessaria e por isso essa nova versao do

DVSCAN Revisado é a versao utilizada para os resultados desta tese.
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A cadeia de densidade alcancével de objetos {pi, p2, ..., Pn}, pode estar ou na
forma [peentrat,P. Peentrat,: -+ Peentraty_,+ Peentral,] COM todos 0s objetos centrais ou
[Pcentrai, P, Deentraiys -+ Deentral,_y» Ppordal COM todos 0s objetos centrais, exceto o
ultimo objeto sendo um objeto de borda. O ponto de fronteira, portanto, ndo contribui
para 0 mecanismo de expansdo das cadeias de objetos alcancaveis por densidade, o
passo essencial de DBSCAN. Por esta razdo, o melhoramento proposto por TRAN et al.
(2013) visa desconectar os Ultimos objetos de borda da cadeia de pontos alcangaveis
por densidade. Isto pode ser conseguido através da exploracdo de um novo conceito, 0s

chamados “objetos centrais alcancaveis por densidade”.

Definicdo 9 (Objetos Centrais Alcancaveis por Densidade): Objetos Centrais
Alcancaveis por Densidade sdo cadeias de objetos {pi1, pz2, ..., Pn},,» Onde p; é objeto

central para todo i <n.

A partir dai, a etapa de expansdo de agrupamento do algoritmo € revisto; a fim
de usar somente as cadeias de objetos centrais alcancédveis por densidade (ou seja,
somente as cadeias que contem apenas objetos centrais) ao invés das tradicionais
cadeias de objetos alcancaveis por densidade. Uma vez que eles contém um nudmero
semelhante de objetos centrais, serdo identificados os mesmos objetos centrais para cada
cluster. No entanto, os objetos de borda (originalmente atribuido durante o passo de
expansdo do cluster) permanecem temporariamente ndo classificados até que todos os
objetos centrais de todos os clusters sdo identificados. Somente apds a deteccdo de
todos os grupos, durante o Gltimo passo da DBSCAN Revisado, cada objeto de borda é
atribuido a sua melhor cadeia de objetos centrais alcancaveis por densidade. Uma
alternativa logica é a cadeia alcancavel por densidade mais proxima (por exemplo, com
0 objeto central mais proximo ao objeto de borda considerado) e o objeto borda €
atribuido a um cluster ao qual a cadeia de objetos centrais alcancéaveis por densidade
pertence. As rotinas do pseudocodigo do DBSCAN Revisado sdo apresentadas nas
Figuras 5.7 e 5.8.

TRAN et al. (2013) salientam que para conjunto de dados com clusters bem
definidos, clusters distantes um dos outros 0 DBSCAN Revisado coincide com o
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DBSCAN porgue neste caso ndo existirdo objetos de borda compartilhando a cadeia de
pontos centrais conectados por densidade dos clusters “adjacentes’ pois ndao havera
clusters adjacentes. Mas em situacfes onde os clusters estdo muito préximos e os dados
sdo muito densos, 0 DBSCAN Revisado supera o algoritmo original e fornece uma
melhor atribuicdo de um objeto de borda para o cluster esperado (ao ter informacoes de
todos os grupos adjacentes) e resolvendo com sucesso a questdo da objetos de borda e
sua atribuicdo. Além disso, os autores garantem que os clusters obtidos pelo DBSCAN

Revisado também independem da ordem em que os clusters sdo descobertos.

Algoritmo DBSCAN (DataBase, Eps, MinPts)
// Todos os pontos em DataBase estdo Unclassified

N:= Tamanho da Base de Dados;
ClusterId := 1;

For 1 from 1 to N do
If x; in ClusterId= Unclassified;
ExpandCoreCluster (x;, ClusterId, Eps, MinPts);

If ExpandCoreCluster == Expansion Successful
ClusterId := ClusterId+l;
END If
END If
END For
// Etapa 3

FOor Xporger 1N Border List

NEps (XBorder);
Assign Xporder L[O ClusterId do ponto central mais préximo em Nigs (Xporder)

End For

END Algoritmo DBSCAN

Figura 5.7: Pseudo Cddigo do Algoritmo DBSCAN- Revisado / Subrotina Principal.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012121/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012121/CA

110

Algoritmo ExpandCoreCluster (x;,ClusterId, Eps, MinPts)
Seeds:= Ngps (X3)

If |Seeds|< MinPts //Density (x;)
Mark x: as Ruido; // x; estd Classified
Return Expansion without success;
Else // x; 1s Ponto Central e estd Classified

// Passo 1: x; é identificado como um ponto central
inicial para o Cluster ClusterId

// Passo 2: Identifica todos objetos alcancéveis por
densidade a partir de x;

For all x; in Seeds List

NEps (Xj )

If | Ngps (x3) |2 MinPts //x; & um ponto central
//mais expansdo de cluster somente para o ponto central
Assign x; to ClusterId //somente pontos centrais
Add all UNCLASSIFIED objects Ngps (x5) to Seeds List;
Label UNCLASSIFIED and NOISE in Ny (x5) as Border;

End If;
End For;

Return Expansion Successfull;

End If;
End Algoritmo ExpandCoreCluster;

Figura 5.8: Pseudo Cddigo do Algoritmo DBSCAN- Revisado / Subrotina de Expanséo

dos Clusters.

5.3 Avaliacdes de Performance e Aplicacdes do DBSCAN

Em ESTER et al. (1996) os autores compararam a eficiéncia do DBSCAN e do

CLARANS aplicados a dados sintéticos com ruidos e com clusters de diferentes

tamanhos, formatos arbitrarios e ndo convexos. O DBSCAN encontrou corretamente

todos os clusters identificando seus formatos distintos e detectou todos os pontos de

ruido, superando a clusterizagdo feita pelo CLARANS que néo foi capaz de separar 0s

ruidos e dividiu de forma equivocada varios clusters. As eficiéncias dos métodos foram

comparadas quando estes foram aplicados a uma base de dados reais do banco de
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referéncias SEQUIOA 2000. Os resultados dos experimentos mostraram que o tempo de
rotina do DBSCAN foi levemente maior que linear no nimero de objetos. Porém, o
tempo de rotina do CLARANS foi quase quadratico no nimero de pontos. Os resultados
mostraram que o DBSCAN supera 0 CLARANS por um fator entre 250 a 1900 vezes,

que cresce com o crescimento do tamanho da base de dados.

Em MUNTAZ & DURAISWAMY (2010) os autores comparam a eficiéncia do
DBSCAN com os seguintes métodos de clusterizacdo: SOM (Mapas Auto-Organizaveis
de Kohonen, baseado em redes neurais artificiais) e o famoso método k-means, para
identificarem de clusters de diferentes tamanhos; formatos arbitrérios, ndo convexos e
espiralados. A Figura 10 a seguir, publicada pelos autores, mostra o desempenho
superior do DBSCABN em identificar clusters naturais, de formatos arbitrarios

corretamente, diferente dos método SOM e k-means.
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Figura 5.9: Desempenho de Diferentes Métodos de Clusterizacdo para Dados Espaciais
Fonte: MUNTAZ & DURAISWAMY (2010).

Uma importante comparacdo entre DBSCAN e varia¢fes do DBSCAN é feita por
ALLI et al. (2010). Neste trabalho os autores pesquisaram algumas técnicas importantes
nas quais o original DBSCAN é modificado. Muitas versdes modificadas do DBSCAN
trazem resultados melhores na complexidade de tempo ou no tratamento de dados com
densidades variadas devido a utilizacdo do sistema de indexacdo. Na maioria dos
experimentos 0 DBSCAN Linear baseado no LSH proposto por ZHANG et al. (2007) e
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0 FAST-DBSCAN de LIU (2006) se mostraram como os mais eficientes para grandes
bancos de dados. ALI et al. (2010) lembram que embora alguns métodos melhorem a
complexidade do tempo para dados complexos, quando o DBSCAN ndo demanda muito
tempo para execucdo, usa-lo é mais vantajoso pela simplicidade. ESTER et al. (1996)
colocam que o método DBSCAN ¢ eficiente mesmo para base de dados espaciais, e que
ele é um dos mais eficientes algoritmos em bases de dados grandes (ESTER et al.,
1998).

Em PARIMALA et al. (2011) os autores comparam o0s métodos DBSCAN,
VDBSCAN, DVBSCAN, ST-DBSCAN e DBCLASD e verificam que o DBSCLAD supera
o0 DBSCAN na clusterizacdo de dados sintéticos mas ndo identifica o ruido
eficientemente. Em NAGPAL & MANN (2011), o DBCLASD, DENCLUE e DBSCAN
foram usados para clusterizacdo de um conjunto de dados da Flor Iris com quatro
atributos largura do peddnculo, comprimento do talo, largura da pétala e comprimento
de pétala. Para cada método, a complexidade, a forma dos Clusters obtidos, a facilidade
em lidar com os parametros de entrada, a manipulacéo de ruido do método, a qualidade
do Cluster e o tempo de execucdo foram observados. Os autores concluiram que o
tempo de execucdo do algoritmo é menor para 0 DENCLUE enquanto para o
DBCLASD o tempo de execucdo € o mais elevada (5 vezes maior que o tempo do
DENCLUE). Em termos de qualidade de cluster os autores elegeram o DBCLASD
como o melhor método de clusterizacdo. No tratamento de ruidos o DBSCAN fica em
primeiro lugar em eficiéncia e 0 DBCLASD em segundo lugar. No geral, os autores
concluem que o DBCLASD e DENCLUE sdo superiores ao DBSCAN. Mas em casos
onde o tempo ndo é um problema na execu¢do do DBSCAN e para dados om ruido,

recomenda-se usar o DBSCAN.

Alguns exemplos de aplicagbes do DBSCAN incluem aplicagdes em diversos
campos. Em Engenharia Civil, DBSCAN foi usado para agrupar redes de infraestrutura
civil espaciais em OLIVEIRA et al. (2011); em Quimica DASZYKOWSKI et al. (2001)
usaram DBSCAN para reconhecer padrdes naturais nos dados; na area de Espectrocopia
ZHOU et al. (2006) clusterizam por DBSCAN espectros de massa de particulas simples
e também em ZHAO et al. (2008) os autores clusterizam espectros de massa do tempo
de voo aerosol por DBSCAN; em Biologia, LIU et al. (2004) fizeram agrupamento de
col6nia de formigas por DBSCAN; em Ciéncias Sociais, GHOSH et al. (2008) usaram
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DBSCAN para clusterizar dados de feromonios quimicos. Na area médica de
diagnésticos PLANT et al. (2010) utilizaram DBSCAN para deteccdo automatica de
padrdes de atrofias cerebrais para predicdo da doenca de Alzheimer; CELEBI et al.
(2005) utilizaram DBSCAN para clusterizacdo de imagens biomédicas; e METE et al.
(2011) utilizaram DBSCAN para detectar padrbes de lesdes dermatologicas. DBSCAN
também pode ser aplicado no campo de detecgdo remota para realizar segmentacao de
imagens em trés dimensdes (imagens hiperespectrais), como foi feito por GONG et al.
(2008).

TRAN et al. (2012) aplicaram a metodologia DSBCAN na segmentagdo de
imagem 3-D de raios-X de microtomografia. O algoritmo levou em consideragédo o
sistema de coordenadas dos dados da imagem para melhorar o desempenho
computacional e corrigir o problema de instabilidade na deteccédo de objetos nos limites
do DBSCAN. Outra aplicacdo relevante do DBSCAN foi feita por EDLA & JANA
(2012), onde os autores usaram o DBSCAN na clusterizagédo de genes.

A aplicacdo mais recente de DBSCAN foi feita por MATEO et al. (2013) onde os
autores comparam diversos métodos de aprendizagem de méaquina para previsdo de
temperatura ambiente. Neste trabalho os autores avaliaram o DBSCAN, o k-means, o
Fuzzy C-means, o Cumulative Hierarchical Tree e 0 k-medoids. O DBSCAN destacou-
se como o melhor método de clusterizacdo dentre os investigados. Também em 2013 o
trabalho de CASSISI et al. (2013) faz uso do DBSCAN, propondo um algoritmo que
remove ouliers para melhorar a performance do DBSCAN, as analises séo feitas com

dados sintéticos de diferentes densidades.

Em TRAN et al (2013) os autores comparam o DBSCAN Revisado com o
DBSCAN para clusterizar dados simulados com dois clusters muito densos e
adjacentes. Nesta situacdo, 0 DBSCAN se torna sensivel a ordem em que o0s pontos da
base séo visitados e fornece diferentes clusters em diferentes execugdes do algoritmo.
Ao contrario, 0 DBSCAN Revisado se mostra robusto e eficiente nesta situacéo

determinando uma fronteira Unica para os clusters.
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