ICHC

Universidade de Sao Paulo
Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacido

DENCLUE - DENsity based CLUstEring

Ivani de O. N. Lopes

Seminario apresentado como parte das
avaliacdes da disciplina Analise de
Agrupamento de Dados, ministrada pelo
prof. Dr. Ricardo Campello

Sao Carlos — SP

Novembro 2010

Resumo da apresentacao

Introducido e contextualizacdo
~Conceito
Funcdo de Influéncia e densidade estimada por kernels
<O algoritmo
[lustragdo unidimensional DENCLUE
Algoritmo
Implementagdo eficiente: passo a passo com exemplo
Discussao dos pardmetro
. Consideracdes finais
~Referéncias bibliograficas
~Anexos

Introducao e contextualizacao
Fonte: Hinneburg and D. Keim (1998)
PROPOSTA

v' Ser eficiente e efetivo em bases de dados multimidia, com forte presenga de
ruidos.

Pressuposicoes

v" Clusters sdo regides de alta densidade no espago de dados,

v Ainfluéncia de um objeto em sua vizinhanga pode ser modelada
matematicamente por uma funcio de influéncia,

v A densidade de um objeto é a soma das influéncias dele e de seus vizinhos.

Funcao de Influéncia e densidade Estimada por
Kernels
Idéia
* A influéncia de um objeto € modelada por um kernel

¢ Densidade é a soma de todos os kernels
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Adaptado de Hinneburg e Hans-Henning: http://videolectures.net/ida07_hinneburg_dfc




Ilustracio do conceito de Kernel e densidade em duas dimensoes

() Gaussian kernel (b) Set of 12 points.

ale plot.
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DENCLUE - Ilustracao unidimensional
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Figure 9.13. lllustration of DENCLUE density concepts in one dimension.

‘ Adaptado de ©Tan, Stainbach, Kumar Introduction to data Mining 2006 ‘
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DENCLUE - Computacionalmente

Calcule a fun¢ado de densidade para os objetos
Identifique os atratores de densidade
Encontre o atrator de densidade para cada objeto

Defina clusters que consistam de pontos associados a um
atrator em particular

Descarte clusters cujo atrator possui densidade associada
abaixo do limiar especificado.

Combine cluster que sdo conectados por um caminho de
pontos, em que todos possuam densidade acima do limiar.

Computacionalmente cara - O(N?).

DENCLUE - Implementacao Eficiente

Pré-agrupamento

Figura. Mapeamento do espaco de dados em 2D




Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE

Pré-agrupamento

v'Divida o hiper-retangulo delimitador minimo em hiper-cubos

d-dimensionais, com aresta de comprimento 20;

Exemplo: Considere o conjunto de objetos

X =1{-1,31; —0,43; 0,34; 3,57; 2,76; 0,30; 9,06; 4,45; 2,87; 4,42}

¢ + “* ¢+ +*

1,31 1,69 469 7,69 10,69

Dados slide 47 de Campello (2010): http://wiki.icme.usp.br/images/2/21/Algoritmos_Particionais_ILpdf 9

Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE
Pré-agrupamento

v’ Descarte os hiper-cubos vazios;

.« + & 0¢¢x +

1,31 Ci  1ies Cr s 769 Cj 10,69

Descartar terceiro intervalo
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Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE

Pré-agrupamento

v'Armazene os dados dos hiper-cubos em uma arvore B +
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Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE

Pré-agrupamento

v'Encontre os hiper-cubos altamente densos, isto é:

Csp:{C ECP’chéc }:E:c = E.>/ Zd

-1,31 C1 1,69 C2 4,69 7,69 C3 10,69
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Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE

Pré-agrupamento

v'Encontre os hiper-cubos, que possuem conexdo com
algum hiper-cubo denso.

Cconexio =1¢ € Cpl|c, € Cyp € Aconexdo (cg,¢) }.

Existe conexdo entre ¢y, c; € CP, se d(centréide(cy), centréide(c,)) < 40

9,335 » 6 Aconexao

|

|
LBR L S 3R S X{ff

-1,31 €1 1,69 %) k 4,69 7,69 3 1069

5,446 < 6
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v'Determine C, = Csp U Ceonexao

C, ={cy, 2} U{c3}={cy, ¢z, c3}
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

vParax Ecec,c; € C,, tome
near(x) ={x; € ¢ | d(mean(cy),x) < ko e Iconexdo(c,c)}
C,=lcy, o, Cati k = 4 0=1.5; x=x,
near(xy) em ¢y =cy

near(x1) em C,=c,
« d(3,614; —1,31)=4,924<6

near(xy) em c3={ }
* d(9,06;,-1,31)=10,37>6

Portanto, near(x)=X-{cs}
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento
v Calcule:
a fungdo de densidade local fP(x) = Y, € near(o) exp(—d(';'T);l)Z)
. 2 d(x,x1)?
o gradlente VfD (x)=2x1 € near(x\(xl - x)exp(—%)

N d(x, x,)*
P xy) = Z exp(— T)
x € near(x,)
(-1,31-(=1,31))2
2.(1,5)2

3

_ (=043-(=131))°
[ 2.(1,5)2

_ _ (4,42-(-1,31))2
= exp| 2.(1,5)2 ]

=3,002

]+ exp ] + o+ exp[—

N d(x, x)?
PP (60=2s c nearte) (X — x)exp(~ 250
. e _(=131-(-1310% o _ (42-(-131))*
= (=1,31 = (-1,31))exp[ 2ase 1Tt (442 = (=1,31))exp[ 20152
=2,768
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v’ Calcule: a funcdo de densidade local e o gradiente.
continuacio...

|

£=4

-1,31 1,69 4,69 7,69 10,69

Figura. Curva de densidade do espaco X
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v" Encontre os atratores de densidade (maximos locais dcf Dy, por uma busca hill-
climbing, guiada pelo gradiente de f” e una os objetos aos atratores mais
proximos.

0 xi*l =yl 4 87‘7{13(961,)

772 el

Tomando 6=1 ¢ {=4

Iteragao 0: x0 _ X7
7fP(x%)

/2o

Como, fP(x1)=3,002 < fP(x°)=3,906 .... Continua

Tteragdo 1: x0F1 = x0 + 1 % =131+ 1 %28 - 031
Converge na 5* itera¢do, com x*=3,69 e fD (x*)=4,638 > 4, entao
define-se o atrator de densidade x*= x°=3,69.
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v Encontre os atratores de densidade
continuacao...

-1,31 3,002 -0,31 3,906 0,69 4,088 1,69 4,162 2,69 4,568 3,69 4,638 4,69
043 3839 Unir objeto 2 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(-0,43; -0,31)=0,12 < 0,75
034 4,082 Unir objeto 3 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(0,34; 0,69)=0,35 < 0,75
3,57 4681 Unir objeto 4 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(3,57; 3,69)=0,12 < 0,75
2,76 459  Unir objeto 5 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(2,76; 3,69)=0,07 < 0,75
030 4079 Unir objeto 6 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(0,30; 0,69)=0,39 < 0,75
906 1018 806" 0920  x0pio definiu um atrator de densidade, pois f?(x°)=1,018 < 4
445 4,006 345 4,706 245 4462
2,87 4636 Unir objeto 9 ao atrator de densidade x*= 3,69, pois d(2,87; 2,69)=0,18 < 0,75
442 4042 Unir objeto 10 ao atrator de densidade x*= 3,45, pois d(4,45; 4.42)=0,03 < 0,75
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Discussao dos parametros

DENCLUE depende de dois parametros o e &.

Escolha o no intervalo que estabiliza m(o), como na
figura abaixo.

Escolha & dentro do intervalo: [pyl.vZza?’ < ¢ < ™" )ff :;" )

D=Dy U D, Dy ¢ conjunto de objetos ruido (noise) ¢ D, ¢ o conjunto de
objetos sem ruidos.

m(o)

o
Figura. Numero de atratores de

densidade em funcao de o.
20




Consideracoes Finais
Forte fundamentacio matemdtica. E possivel que o DENCLUE estime
densidades com maior acurdcia do que outros algoritmos baseados em grid.

Generaliza outros algoritmos particionais, hierdrquicos e baseados em
condi¢des locais.

Invariante a ruidos. Encontra os mesmos atratores mesmo quando o nimero de
objetos ruido tende a infinito.

Significativamente mais rdpido que algoritmos baseados em densidade
existentes.

Permite uma descri¢do matematica compacta de clusters de forma arbitraria em
espacos de altas dimensoes.

Requer cuidado na determinac@o dos parametros

Encontra clusters de diferentes formas e tamanhos, mas pode ter problemas
com conjuntos de alta dimensionalidade e dados que contenham clusters de
densidades muito diferentes (Tan, et al., 2006).

Complexidade no pior caso O(Nlog,N) (Theodoridis e Koutroumbas 1999)
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ANEXOS
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Resumo da Etapa 1 do algoritmo DENCLUE

Pré-agrupamento — (mapear e armazenar a porgdo relevante da base de dados )

v Divida o ( hiper-)retangulo delimitador minimo em hiper-cubos d-dimensionais, com aresta de
comprimento 20;

v Descarte os hiper-cubos vazios;

v’ Armazene em uma arvore de busca alcatéria ou em uma arvore B +:
as chaves dos cubos nao vazios (de acordo com suas posicoes relativas a alguma origem)
ponteiros para os objetos que pertencem a cada cubo
o nimero de objetos que pertencem a cada cubo (N )
¢ 0s vetores de soma dos objetos que pertencem ao cubo ¢ (X, X)
v'Encontre os hiper-cubos altamente densos, isto é:

Csp={c € CP|N. 2&}
( Cp — conjunto de cubos ndo vazios. Em geral ||Cgp || < ||Cp|])
(¢, =& 24, cm que & ¢ o limiar de densidade que define um objeto como atrator de densidade.

( esta etapa reduz o numero de testes na etapa seguinte )
v’ Encontre os hiper-cubos, que possuem conexio com algum hiper-cubo denso.
Ceonexao = 1€ € Cp| 3¢, € Cspedconexio (c,c) }.

Existe conexéo entre ¢, ¢, € CP,se d(centréide(c,), centréide(c,)) < 40
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v'Determine C, = Cgp U Crpnexao

(C, ¢ o conjunto dos hiper-cubos densos ou conectados a hiper-cubos densos)
vParax €cec,c; € C,, tome

near(x) = {x; € ¢; |d(mean(c;),x) < ko e Iconexdo(cy,c)}

Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE

Agrupamento

v'Encontre near(x). continuacio...

1 -1,31 X-{cy}
(k = 4 ¢ adequado para fins praticos)
(o conjunto near (x) £ usado para calcular a fungéo de densidade local) 2 -0,43 X-{ C3 }
v’ Calcule a funcdo de densidade local e o gradiente: 3 0,34 X-{c3}
- d d(x,x1)?
FP(x) = X, € near ) €XP(— (" "1) =) PFP (0=2y, € neary (P — X)exp(— %) 4 3,57 X
v Encontre os atratores de densidade (méximos locais def ), por uma busca hill-climbing, 5 2,76 X-{es}
~ D0
guiada pelo gradiente de fP:x = x% x*1 = xf + SHZ;DE;;” 6 0,30 X-{c3}
» O caleulo para em k € Nse fP(x**) < fP(x*) e toma x* = x* como um novo atrator de densidade. 7 9,06 X-{en, {5}, 91}
» Apds a determinagio do atrator de densidade x* para o objeto x e se f2(x*) = & 0 objeto x & unidc a x* 8 4.45 X
» Por questio de eficifncia, o algoritmo armazena todos os pontos x” com d(x*, x') < ¢/2, para qualquer ’
iteragiio 0 < i < k durante a busca hill-climbing e une estes objetos ao cluster definido por x*. (usando esta 9 2,87 X- {C }
heuristica, todos os pontos que estdo proximos do caminho de x ao seu atrator de densidade x* podem ser J
classificados sem a necessidade da busca hill-clibing ser aplicada a eles.) 10 4,42 X
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Resumo da Etapa 2 do algoritmo DENCLUE .
Complexidade
Agrupamento — (obter as densidades e agrupamentos a partir da estrutura gerada da Etapa 1)
. PASSOS DENCLUE:
v’ Encontre os atratores de densidade (maximos locais def?), por uma busca hill-
climbing, guiada pelo gradiente de f” ¢ una os objetos aos atratores mais 1. MBR «Determinar MBR(D)
prc’)ximos. Minimal Bounding (hyper-)Rectangle.
VfD (x ) 2. Cp «— Determinar conjunto de cubos ndo vazios(D, MBR, ©)
=x%x iy s — Csp «— Determinar cubos altamente densos(Cp, &.)
3. map, C, «— determinar cubos altamente densos ou que possuem conexdo com algum(Cy, C,, ©)
--—— 4. Agrupamento «— determinar os atratores de densidade (map. C, . 9
1 -1,31 3,002 2,768 . . . . .
Complexidade em cada passo, em que ||. || é a cardinalidade do conjunto:
2 -0,43 3,839 1,373
3 0,34 4,082 0,168 1. O(IIDI.
4 2l Lol ol 2. O(ID+1IColllog(ICl1)
5 2,76 4,596 0,871
6 0,30 4,079 0,209 3. O(”Csp”l ICpll)
7 9,06 1,018 -0.087 4. 0(|[D, ]| log(lIC,|1)). D=D-{outliers}
8 4,45 4,006 -2,748
Scgundo Theodoridis ¢ Koutroumbas, o pior caso do DENCLUE ¢ cxccutado com
2 2,87 4,636 0,752 O(Nlog,N), se igualando ao DBSCAN.
10 4,42 4,042 -2,689
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