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“DAS UTOPIAS

Se as coisas sdo inatingiveis... ora!
Nao € motivo para ndo queré-las...
Que tristes os caminhos, se nido fora
A presenca distante das estrelas!”

(Mario Quintana)



RESUMO

Clusterizacao € uma técnica de mineracdo de dados que agrupa elementos de um
conjunto de dados de forma que os elementos que pertencem ao mesmo grupo sao mais seme-
lhantes entre si que entre elementos de outros grupos. Nesta dissertacao nds estudamos o pro-
blema de processar o algoritmo de clusterizacdo baseado em densidade DBSCAN de maneira
distribuida através do paradigma MapReduce. Em processamentos distribuidos € importante
que as parti¢cdes de dados a serem processadas tenham tamanhos aproximadamente iguais, uma
vez que o tempo total de processamento € delimitado pelo tempo que o né com uma maior
quantidade de dados leva para finalizar a computacao dos dados a ele atribuidos. Por essa razao
nods também propomos uma estratégia de particionamento de dados, chamada G2P, que busca
distribuir o conjunto de dados de forma balanceada entre as parti¢cdes e que leva em conside-
racdo as caracteristicas do algoritmo DBSCAN. Mais especificamente, a estratégia G2P usa
estruturas de grade e grafo para auxiliar na divisdao do espagco em regides de baixa densidade. Ja
o processamento distribuido do algoritmo DBSCAN se da por meio de duas fases de processa-
mento MapReduce e uma fase intermedidria que identifica clusters que podem ter sido divididos
em mais de uma particdo, chamados de candidatos a juncdo. A primeira fase de MapReduce
aplica o algoritmo DSBCAN nas particdes de dados individualmente, e a segunda verifica e
corrige, caso necessario, os clusters candidatos a juncdo. Experimentos utilizando dados reais
mostram que a estratégia G2P-DBSCAN se comporta melhor que a solucao utilizada para com-
paracdo em todos os cendrios considerados, tanto em tempo de execucao quanto em qualidade
das parti¢des obtidas.

Palavras-chave: DBSCAN. MapReduce. Particionamento de dados. Clusterizacao.



ABSTRACT

Clustering is a data mining technique that groups elements of a data set in such
a way that elements from the same group are more similar to each other than to those from
other groups. In this thesis we study the problem of processing the density-based clustering
algorithm DBSCAN distributedly through the MapReduce paradigm. In distributed processing
it is important that the partitions to be processed have roughly the same size, since the total
processing time is bounded by the time that the node with a larger amount of data takes to
complete the computation of the data assigned to it. For this reason we also propose a data
partitioning strategy named G2P, which aims at distributing the data set in a balanced way
between partitions and takes into account the characteristics of the DBSCAN algorithm. More
specifically, the G2P strategy uses grid and graph structures to assist in the division of the
space in low density regions. The distributed processing of the DBSCAN algorithm is done
through two MapReduce phases and an intermediate phase that identifies clusters that may
have been divided into more than one partition, called merge candidates. The first MapReduce
phase applies the DSBCAN algorithm in the partitions individually. The second one checks and
corrects, if necessary, merge candidates clusters. Experiments using real data sets show that the
G2P-DBSCAN strategy outperforms the adopted baseline in all the considered scenarios, both
in the runtime and in the quality of the partitions obtained.

Keywords: DBSCAN. MapReduce. Data partitioning. Clustering.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivaciao

A difusdo do uso de dispositivos méveis tais como smartphones e GPS’s tornou
possivel a coleta de grandes volumes de dados de localizacdo de usudrios. A extracdo de in-
formacdo desses dados tem atraido cientistas de diversos dominios, ndo se tratando somente
de um desafio intelectual, mas também de um tépico de grande importincia para dreas tais
como planejamento urbano, mobilidade sustentdvel, engenharia de transportes e satde publica.
Ainda, a existéncia desse grande volume de dados possibilita a criacdo de ferramentas que po-
dem auxiliar no entendimento do comportamento humano e na descoberta de padrdes e modelos
ocultos que caracterizam o comportamento de individuos em seus cotidianos (GIANNOTTI et
al., 2011).

Algoritmos de andlise sdo desenvolvidos para identificar e correlacionar fatos obser-
vaveis com dados obtidos de usudrios. Por exemplo, € possivel relacionar o fluxo de movimento
de automdveis em uma cidade com o hordrio do dia, ou uma maior concentragao de pessoas em
um certo local com um grande evento ou até mesmo o impacto de uma noticia com a quantidade
de comentérios sobre a mesma nas redes sociais. Como podemos ver na Figura 3.3a, ndo € pos-
sivel reconhecer padrdes e seus limites apenas com a visualiza¢do dos dados sem tratamento
algum, da forma como foram coletados. Além disso, tal visualizacdo ndo permite identificar
os parametros que definem esses padroes. Contudo, a partir de uma defini¢cdo formal da in-
formacdo desejada € possivel buscar de forma algoritmica a presenca de padrdes ou de grupos
de elementos similares em um conjunto de dados, como podemos ver na Figura 1.1b, onde,
por exemplo, a cor azul identifica uma certa concentragao de pontos que satisfazem um critério
estabelecido.

Rt

(a) Dados espaciais brutos (b) Padrdes encontrados

Figura 1.1: Visualizac@o de padrdes em dados espaciais

O processo de identificacdo de padrdes ou de extracdo de qualquer tipo de infor-
macdo de um conjunto de dados é chamado de mineragdo de dados (HAN; KAMBER, 2000).
Dentre as técnicas de mineragdo, destacam-se algoritmos de agrupamento, classificagdo, mine-
racdo de texto e descoberta de regras de associacdo. Essas técnicas sdo capazes de produzir
informacdes tteis a partir de dados brutos coletados de usudrios, dependendo da qualidade dos
mesmos e da informacdo que se deseja extrair.
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As técnicas de classificagdo buscam categorizar conjuntos de dados em classes pre-
viamente estabelecidas, a partir de alguma medida de similaridade. Ja as técnicas de mineragao
de texto buscam extrair informacgdes de dados de texto ndo estruturados. Quanto as regras de
associagdo, essas sdo criadas a partir da andlise de um conjunto de dados e da descoberta de cor-
relacdo entre os elementos desse conjunto. Dentre as técnicas mencionadas, esse trabalho foca
naquelas em que os dados sdo agrupados de acordo com alguma medida de similaridade. Agru-
pamento e classificacdo sdo as principais técnicas que se encaixam nessa categoria. Contudo,
na classificacdo, por ser uma técnica supervisionada, os elementos sdo divididos em classes co-
nhecidas a priori. J4 no agrupamento, a descoberta dos grupos, também chamados de clusters,
€ um processo nao supervisionado, ou seja, os agrupamentos sdo feitos de maneira automatica
sem o auxilio de rétulos preestabelecidos. Como nem sempre se tem um conhecimento prévio
sobre o conjunto de dados, 0 agrupamento se torna uma técnica mais atrativa para descoberta
de estruturas nos dados.

No contexto de agrupamento, os algoritmos baseados em densidade sdo capazes
de detectar clusters com formatos arbitrdrios em conjuntos de dados. Dentre esses algoritmos
destaca-se 0 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise) (ESTER
et al., 1996) como um dos mais utilizados pela comunidade de banco de dados. O DBSCAN
também apresenta como vantagem a capacidade de tratar a presenca de ruidos nos dados.

A elevada taxa de producdo de dados espaciais cria a necessidade de processamento
de uma quantidade de dados cada vez maior. A alta complexidade do algoritmo DBSCAN nao
permite que sua execugdo centralizada seja eficiente nesses casos (GAN; TAO, 2015). Proble-
mas que fazem uso intensivo de CPU em suas resolu¢des ou que processam grandes quantidades
de dados sdo essencialmente resolvidos através da distribui¢ao de tarefas entre diversos nicleos
de processamento (SCHADT et al., 2010). Com o advento e a popularizacdo de infraestruturas
de computacdo em nuvem, a andlise de grandes volumes de dados se tornou factivel para uma
gama maior de empresas e usudrios. Isso se deve a facilidade de alocagdo e desalocacao de re-
cursos computacionais, fornecendo ao usudrio um grande poder computacional a baixos custos,
uma vez que o mesmo paga apenas pelos recursos utilizados.

O surgimento do paradigma MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2004) contribuiu
de maneira significativa para a cria¢do de programas distribuidos e paralelos relativamente so-
fisticados, uma vez que € necessdrio apenas a definicao de duas funcdes, Map e Reduce, além
da sua capacidade de ser executado em mdquinas comuns, o que também colaborou com a sua
popularizacao.

Considerando entdo a necessidade de processamento e a facilidade de alocar recur-
sos computacionais, surgiram abordagens que se beneficiam de infraestruturas de larga escala
para atender as demandas de processamento de dados. Diversos trabalhos propdem estratégias
de computacgao distribuida e paralela em clusters computacionais para acelerar os processos de
tratamento e andlise de dados, tais como métodos de selecao de gene (ISLAM et al., 2015), clas-
sificacdo de dados (RIO et al., 2015) e processamento de grafos (SVENDSEN; MUKHERIJEE;
TIRTHAPURA, 2015). Dentre esses trabalhos, (DAI; LIN, 2012), (HE et al., 2011) propdem
estratégias para tornar a execu¢do do DBSCAN mais eficiente utilizando o paradigma MapRe-
duce (DEAN; GHEMAWAT, 2004). Em outros trabalhos a distribui¢ao do algoritmo DBSCAN
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¢ feita através de supercomputadores (WELTON; SAMANAS; MILLER, 2013) e de arquitetu-
ras shared-nothing proposta pelos préprios autores (XU; JAGER; KRIEGEL, 1999).

Sabemos que o tempo de execucdo do algoritmo DBSCAN ¢é diretamente proporci-
onal a quantidade de dados a processar. Em solugdes que envolvem processamento distribuido,
o tempo total de processamento € limitado pelo tempo que o né6 com uma maior quantidade de
dados leva para finalizar a computacdo dos dados a ele atribuidos. Dessa forma, € ideal que
os dados estejam distribuidos de maneira aproximadamente uniforme entre os nés de compu-
tacdo. Assim, € preciso que estratégias de particionamento também sejam consideradas nessas
solugcdes para garantir um bom balanceamento dos dados e, consequentemente, uma boa per-
formance em suas execugdes.

Nesta dissertacdo nos abordamos o problema de processar de maneira distribuida o
algoritmo DBSCAN através do paradigma MapReduce, bem como o de particionar os dados de
maneira conveniente para o processamento do DBSCAN distribuido. Embora outros trabalhos
ja tenham abordado este problema, como (DAI; LIN, 2012) e (HE et al., 2011), a estratégia de
particionamento proposta por ambos divide o espaco recursivamente somente nas direcdes ho-
rizontal ou vertical, técnica conhecida como BSP (Binary Space Partitioning), que nem sempre
¢ adequada para o particionamento de dados para agrupamento, como podemos ver na Figura
1.2b. Além disso, essas técnicas requerem que parte dos dados sejam replicados nas particoes.
Diferente desses trabalhos, nds propomos uma estratégia de particionamento baseada em estru-
turas de grade e grafo que beneficia a execucdo distribuida do algoritmo DBSCAN, uma vez
que a divisdo do espaco € feita em regides menos densas, como mostrado na Figura 1.2c. Além
disso, nossa proposta ndo requer replicacdo de dados e a juncdo de clusters acontece de maneira
distribuida, diferentemente dos trabalhos citados acima.

(a) Conjunto de dados (b) BSP (Binary Space Parti- (c) Particionamento Ideal
tioning)

Figura 1.2: Visualizacdo de padrdes em dados espaciais
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1.2 Objetivos

Dado o cendrio motivacional apresentado acima, o objetivo principal desse trabalho
¢ estudar e propor estratégias que permitam a computagdo do algoritmo DBSCAN de forma
eficiente, ou seja, capaz de processar um grande volume de dados em tempo habil. Para tal, os
seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

e Propor uma estratégia de processamento distribuido para o algoritmo DBSCAN;

e Propor uma estratégia de particionamento de dados para o processamento distribuido do
algoritmo DBSCAN;

1.3 Contribuicoes

N6s propomos G2P (Grid and Graph Partitioning), uma estratégia de particiona-
mento de dados espaciais baseada em dois tipos de estruturas de dados que representam o con-
junto de dados de forma a beneficiar a execug¢ao distribuida do algoritmo DBSCAN. Tal estraté-
gia tem como vantagens o balanceamento de carga entre as parti¢cdes geradas e a maneira como
o espaco € dividido, procurando minimizar o nimero de clusters quebrados em diferentes parti-
coes. Também propomos uma estratégia de processamento distribuido do algoritmo DBSCAN
através do paradigma MapReduce e provamos a sua corretude em relacdo a execugdo centrali-
zada do DBSCAN. A solugdo proposta nesse trabalho ndo requer que dados sejam replicados,
diferentemente dos outros trabalhos que se propdem a resolver esse problema.

Os seguintes itens resumem as contribui¢des deste trabalho:

e Estratégia de particionamento G2P (Grid and Graph Partitioning) adequada para o pro-
cessamento distribuido do algoritmo DBSCAN.

e Estratégia de processamento distribuido do algoritmo DBSCAN através do paradigma
MapReduce nomeada G2P-DBSCAN.

1.3.1 Publicacoes

Os esfor¢os durante o processo de pesquisa para esta dissertacdo possibilitaram as
seguintes publicacdes:

e Ticiana L. Coelho da Silva, Antonio C. Aratjo Neto, Regis Pires Magalhaes, Victor A.
E. de Farias, José A. F. de Macédo, Javam C. Machado. Efficient and Distributed DBS-
CAN Algorithm Using MapReduce to Detect Density Areas on Traffic Data. In: 16th
International Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS 2014).

e Antdnio Cavalcante Aradjo Neto, Ticiana Linhares Coelho da Silva, Victor Aguiar Evan-
gelista de Farias, José Antonio Fernandes de Macédo, Javam de Castro Machado. G2P:
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A Partitioning Approach for Processing DBSCAN with MapReduce. In: 14th Web and
Wireless Geographical Information Systems, 2015.

1.4 Estrutura dessa dissertacao
Os préximos capitulos desta dissertacao estao estruturados da seguinte maneira:
e O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessdria para o entendimento desse tra-

balho, detalhando os algoritmos, conceitos e tecnologias abordadas na solug@o proposta.

e O Capitulo 3 explica a estratégia de particionamento de dados G2P e a estratégia de
DBSCAN distribuido em detalhes.

e O Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionados encontrados na literatura.

e O Capitulo 5 apresenta os resultados experimentais € compara o G2P-DBSCAN com
trabalhos relacionados.

e O Capitulo 6 conclui esta dissertacdo com o resumo dos resultados alcancados e sugestdes
de trabalhos futuros.



19

2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo consiste da fundamentacio tedrica necessdria para o entendimento
desse trabalho, incluindo os algoritmos e os problemas conhecidos na literatura discutidos nessa
dissertacdo, bem como as tecnologias que foram utilizadas na implementacao das solugdes pro-
postas. Uma visdo geral sobre as categorias e algoritmos de agrupamento € apresentada na
secdo 2.1. Na secdo 2.2 apresentamos o algoritmo DBSCAN em detalhes e suas caracteristicas.
A secdo 2.3 discute a estrutura de indices k-d-Tree, que € utilizada nesse trabalho para auxi-
liar a manipulag¢do do conjunto de dados pelo algoritmo DBSCAN. Na se¢do 2.4 discutimos
o paradigma MapReduce e sua implementacao aberta Hadoop. A sec¢do 2.5 define e apresenta
conceitos relacionados ao problema de particionamento de grafos e, finalmente, a secdo 2.6
conclui esse capitulo.

2.1 Agrupamento

Agrupamento € o processo de encontrar grupos, também chamados de clusters, em
um conjunto de dados a partir de suas caracteristicas, de forma que elementos que pertencem
ao mesmo grupo sao mais similares entre si do que entre elementos de outros grupos. As
medidas de similaridades podem variar de acordo com o algoritmo ou de acordo com os dados.
Ao contrario do processo de classificacdo, onde existem rétulos predefinidos para categorizar
os dados, no agrupamento ndo se sabe a priori quantos e quais clusters serdo encontrados. Os
principais métodos de agrupamento existentes na literatura podem ser categorizados da seguinte
forma:

e M¢étodos baseados em particionamento

Esses métodos consistem na maneira mais fundamental de agrupamento. Eles re-
cebem como entrada, além de um conjunto de dados D, um inteiro k que representa o
numero de clusters que se deseja encontrar. Inicialmente, o centro de cada grupo, que
nao necessariamente ¢ um ponto de D, € determinado. A cada passo, os elementos de D
sdo associados ao cluster definido pelo centro mais préximo de cada ponto. A distancia
entre um elemento de D e um centro € calculada de acordo com algum critério de simi-
laridade estabelecido pelo algoritmo. Apds a etapa de associagdo, os centros dos grupos
sdo atualizados. Esse processo € repetido até que um 6timo local seja atingido. Dentre os
algoritmos mais conhecidos nessa categoria destacam-se o k-means e o k-medoids.

No algoritmo k-means os centros dos grupos sdo conhecidos como centréides. A escolha
dos centréides é comumente feita através de amostras aleatorias de D. Uma vez finalizada
a etapa de associa¢do de cada elemento do conjunto D ao seu centréide mais proximo, 0s
valores dos centréides sdo atualizados de acordo com a média dos elementos que estao
associados aquele centroide. Esses passos sdo repetidos até que os centréides ndo mudem.

A dificuldade da escolha dos valores iniciais para os centréides, além do nimero de cen-
tréides s@o as principais desvantagens do algoritmo k-means. Ainda, ndo hé garantia que
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o algoritmo convirja para um 6timo global, tornando o resultado do agrupamento bastante
sensivel a inicializagdo dos centréides. Por outro lado, a baixa complexidade computaci-
onal do algoritmo descrito o torna atrativo para aplicacdes onde existe um conhecimento
prévio sobre o dominio do conjunto de dados.

Meétodos hierdrquicos

Os métodos hierdrquicos t€m como resultado um aninhamento de grupos e o grau de
similaridade entre esses grupos. Os algoritmos hierarquicos podem ser subcategorizados
em aglomerativos e divisivos. Os aglomerativos funcionam de uma maneira botton-up,
assumindo inicialmente que cada elemento do conjunto de dados representa um cluster. A
partir dai, de acordo com algum critério similaridade, os clusters se unem. Ja os divisivos
trabalham de maneira fop-down, considerando todo o conjunto de dados como um s6
cluster, que é dividido de maneira recursiva de acordo com a medida de similaridade
estabelecida.

O algoritmo BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies),
considerado um dos métodos hierdrquicos mais utilizados na literatura, faz a integracao
de outros métodos, tais como particionamento ou densidade, com organizagao hierdrquica
de clusters. A agrupamento acontece essencialmente em duas fases. Na primeira delas,
uma darvore balanceada € construida através de estruturas chamadas clustering feature
(CF), que sumarizam informacdes estatisticas sobre os clusters. Essa arvore, chamada de
CF-tree, € utilizada para representar a hierarquia dos clusters. Na segunda fase, um algo-
ritmo de agrupamento selecionado € aplicado as folhas da CF-tree, removendo clusters
esparsos e agrupando os mais densos em clusters maiores. Uma das maiores vantagens
do algoritmo BIRCH € sua complexidade linear em relacdo ao nimero de objetos a ser
agrupado.

Métodos baseados em densidade

Os métodos baseados em densidade assumem que os elementos que pertencem a
um determinado cluster seguem uma mesma distribui¢do. O objetivo dessas técnicas €
identificar os clusters de acordo com os parametros que descrevem essa distribuicdo. Em
outras palavras, os clusters sdo modelados como regides densas do conjunto de dados,
divididos por dreas de regides esparsas. Dentre as vantagens desses métodos destaca-
se a capacidade de identificar clusters de formatos arbitrarios, enquanto que os métodos
baseados em particionamento, por exemplo, apresentam melhores resultados com clusters
de formato circular.

Dentre os algoritmos baseados em densidade existentes na literatura, o DBSCAN se des-
taca como um dos mais utilizados. As caracteristicas e detalhes do algoritmo DBSCAN
sdo descritos na Secdo 1.

Meétodos baseados em grade

Enquanto que os outros métodos de agrupamento discutidos sdo orientados aos da-
dos, os métodos baseados em grade sdo orientados ao espaco. Essencialmente, o espagco
¢ dividido em células de uma estrutura de grade independente da distribuicdo dos dados.
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Essa estrutura é capaz de representar os objetos do conjunto de entrada através das cé-
lulas da grade. Todas as operacdes de agrupamento sdo realizadas na estrutura de grade
criada. Essa € uma das principais vantagens dessa classe de algoritmos, uma vez que seu
desempenho nao depende diretamente do nimero de entradas do conjunto de dados, mas
sim do numero de células em cada dimensdo da grade.

O algoritmo STING (S7atistical INformation Grid) se baseia na constru¢do de diversas
camadas de grade, onde células de uma camada mais alta sdo subdivididas para a criacao
de células nas camadas mais baixas. A partir dessa organizagao, informacdes estatisticas
sobre as células sdo pré-computadas e armazenadas para a identificacdo dos clusters.
Os resultados produzidos pelo STING se aproximam do agrupamento produzido pelo
DBSCAN a medida que a granularidade da estrutura de grade se aproxima de 0, podendo
também ser considerado como um método baseado em densidade. O STING também
apresenta como vantagem complexidade linear de tempo em relagdo ao nimero de objetos
a serem agrupados.

2.2 O algoritmo DBSCAN

DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise) é um algo-
ritmo de agrupamento baseado em densidade vastamente utilizado pela comunidade cientifica.
Seu objetivo principal consiste em encontrar concentracdes de elementos que estdo espacial-
mente proximos. Em outras palavras, o algoritmo busca por pontos que possuem mais que um
limiar de vizinhos dentro de um certo raio. Caso um elemento p satisfaga essa propriedade, os
vizinhos de p pertencerdo ao mesmo cluster que p € o mesmo processo € aplicado a todos os
seus vizinhos. Além do conjunto de dados a ser agrupado, o DBSCAN recebe também dois
parametros de entrada: minPoints e eps. O primeiro deles se refere a quantidade minima de
pontos em um certo raio de vizinhanga para a formacao de um cluster. Ja o segundo parametro
se refere ao raio no qual a verificacdo de vizinhanga € realizada. A fungdo de distancia utili-
zada para determinar a vizinhanga de um certo ponto € definida de acordo com o tipo de dado
a ser agrupado e deve obedecer as restricoes de uma fungdo de distancia, tais como simetria
e a desigualdade triangular, além de assumir que a distancia entre dois elementos x e y s6 €
igual a 0 se x =y. Dentre suas vantagens, o algoritmo DBSCAN se destaca por ser capaz de
encontrar clusters com formatos arbitrarios, além de ser capaz de lidar com ruidos nos dados,
caracteristica que nao estd presente na maioria dos algoritmos de agrupamento, como mostrado
na Figura 2.1.

As defini¢des basicas utilizadas no DBSCAN sdo apresentadas a seguir:

e |A|: cardinalidade do conjunto A.

® N.ps(p): € o conjunto de pontos ¢ que estdo a uma distdncia menor que eps do ponto p.
Também € chamado de conjunto dos vizinhos de p.

e Diretamente alcancédvel por densidade (DDR): um ponto p € DDR a partir de um ponto ¢
se p € Neps(q) € [Neps(q)| > minPoints.
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Figura 2.1: Clusters de formatos arbitrarios encontrados pelo algoritmo DBSCAN
Fonte: Data Mining - The Hypertextbook

e Alcancdvel por densidade (DR): um ponto p € DR a partir de um ponto ¢, se existe uma
sequéncia de pontos {p1,..., p,} onde p; = p e p, = g, tal que p;;; € DDR a partir de p;.

e Conectado por densidade (DC): Um ponto p estd conectado por densidade a um ponto ¢
se existe um ponto o tal que p e g sao DR a partir de o.

e Core point: um ponto p ¢ classificado como core point se |Neps(0)| > minPoints.

e Border point: um ponto p € classificado como border point se |N,s(p)| < minPoints e p
¢ DDR a partir de um core point.

e Noise: Um ponto p é classificado como noise se |N,ps(q)| < minPoints e p ndao é DDR a
partir de nenhum core point.

No contexto do algoritmo DBSCAN, um cluster C é definido como um subconjunto
nao vazio dos dados que satisfaz as seguintes propriedades:

e Maximalidade: Para quaisquer dois pontos p € g, se p € C e g € alcancavel por densidade
(DR) a partir de p, entdo g € C.

e Conectividade: Para quaisquer dois pontos p,q € C, p € g sdo conectados por densidade
(DC).

O Algoritmo 1 mostra o pseudocddigo do DBSCAN. Para cada elemento p ainda
ndo visitado o conjunto dos seus vizinhos N,,s(p) é encontrado, como podemos ver entre as li-
nhas 2 e 5. Caso a cardinalidade desse conjunto de vizinhos seja maior que o valor de minPoints
(Linha 6 do Algoritmo), um novo cluster C é criado e p e seus vizinhos serdo atribuidos a C.
Ainda, os pontos nao visitados de C serdo expandidos em um processo similar. A agrupamento
acaba quando todos os elementos do conjunto foram visitados.

O Algoritmo 2 implementa a fun¢do de expansdo de um cluster C. A expansao
de um cluster a partir de um ponto p encontra todos os elementos que sdo conectados por
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densidade (DC) a p. Essa fun¢do recebe como entrada p, seu conjunto de vizinhos NeighborPts,
o identificador C do cluster a ser expandido, e os parametros eps € minPoints. Para cada ponto
p’ do conjunto de vizinhos de p, caso esse ponto ainda ndo tenha sido visitado, sua vizinhanga
¢ recuperada e adicionada ao conjunto NeighborPts de vizinhos que serdo verificados (linha
8). ApGs sua verificagdo, caso p’ ndo pertenga a nenhum cluster, ele € adicionado ao cluster C
(linhas 11 a 13). O processo finaliza quando o conjunto NeighborPts esté vazio.

Algoritmo 1: DBSCAN
Entrada: D, eps, minPoints

1 Inicio

2 para p € D faca

3 se p ainda ndo foi visitado entao

4 marcar p como visitado;

5 NeighborPts = Neps(p);

6 se |[NeighborPts| < minPoints entdo
7 ‘ mark p as noise;

8 senao

9 C = préximo cluster;
10 expandirCluster(p, NeighborPts, C, eps, minPoints)
11 fim
12 fim
13 fim
14 fim

Algoritmo 2: expandirCluster
Entrada: p, NeighborPts, C, eps, minPoints

1 Inicio

2 adicionar p ao cluster C;

3 para p’ € NeighborPts faca

4 se p’ ainda ndo foi visitado entiao

5 marcar p’ como visitado;

6 NeighborPts' = Nps(p')

7 se |NeighborPts'| >= minPoints entdo

8 ‘ NeighborPts = NeighborPts U NeighborPts'
9 fim
10 fim
11 se p' ainda ndo é membro de nenhum cluster entiao
12 ‘ adicionar p’ ao cluster C
13 fim
14 fim
15 fim

Como podemos ver nos Algoritmos 1 e 2, a complexidade do DBSCAN depende
diretamente do custo computacional para recuperacdo da vizinhanca de um ponto (linhas 7 e
6 dos Algoritmos 1 e 2, respectivamente). Em uma solugdo ingénua essa operacdo poderia ser
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executada em tempo linear, onde uma simples busca exaustiva em todo o conjunto de dados
retornaria apenas os elementos a uma certa distancia do ponto de consulta. Tal solu¢do faria
com que a complexidade do algoritmo DBSCAN fosse ¢'(n?). Por outro lado, com o auxilio
de estruturas de indices, como k-d-Trees ou R-Trees, a complexidade do DBSCAN pode ser
significantemente reduzida. Recentemente foi provado em (GAN; TAO, 2015) que para dimen-
soes maiores que 2 o algoritmo DBSCAN executa em uma complexidade Q(n4/ 3). No entanto,
consideraremos nesse trabalho conjuntos de dados de apenas duas dimensdes.

2.3  k-d-Tree

Ao lidar com conjuntos de dados volumosos, certas operacdes sobre esses dados
podem ser computacionalmente custosas caso nao haja uma estrutura de indices para auxilid-
las. No contexto desse trabalho, operagdes como recuperagdo de vizinho mais proximo ou de
vizinhanca de um ponto se tornam mais eficientes através do uso de estruturas de indices.

A k-d-Tree é uma estrutura de indexa¢do de dados espaciais k-dimensionais. Essa
estrutura € representada por uma 4rvore bindria onde cada né é um objeto com k dimensoes.
Os nos internos dessa arvore podem ser vistos como hiperplanos que dividem o espaco em dois
subespacos. Por exemplo, considere um hiperplano H no espaco R? que divide a dimenséo x
em um certo ponto p = (a,b). Como a divisdo é feita no eixo x, o hiperplano /4 é perpendicular
a dimensao x e paralelo as demais dimensdes. Assim, todos os pontos que possuem um valor
menor que a na dimensdo x estardo a esquerda de 4 e os pontos que possuem um valor maior
que a estardo a direita de A.

Em sua construcao, as dimensdes dos dados sdo consideradas uma por vez. Em uma
iterac@o para a dimensdo i, o conjunto de dados € ordenado de acordo com suas coordenadas i,
e um no interno da arvore € criado para o ponto médio de acordo com a ordenacdo, dividindo
o espaco em dois subespacos. O processo € repetido de maneira recursiva para os subespagos
obtidos, até que um dado limite do nimero de pontos por folha da drvore seja alcancado.
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Figura 2.2: Exemplo de k-d-Tree.
Fonte: Ecole Polytechnique - INF562 - TD 3
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A Figura 2.2 exemplifica a indexacdo de um conjunto de dados em uma k-d-Tree.
Os pontos azuis representam as entradas do conjunto de dados que estd sendo indexado. Os
nds internos da drvore, representados pela letra /, podem ser visualizados na disposicao do
espaco. Podemos ver que a raiz /1 representa um hiperplano que divide todo o espaco em dois,
considerando o ponto médio p3 na dimensao x.

2.4 MapReduce

Para gerenciar, processar e analisar de maneira eficiente grandes volumes de dados,
diversas solucdes tem sido propostas, incluindo a migragao ou mesmo desenvolvimento de apli-
cacdes no ambiente de Computacdo nas Nuvens, bem como sistemas baseados em Distributed
Hash Table (DHT) ou arrays multidimensionais (SOUSA et al., 2010). Dentre essas, o para-
digma MapReduce tem se destacado como uma das abordagens mais utilizadas para abordar
problemas do género, uma vez que foi concebido com o objetivo de tornar simples e eficiente o
processamento distribuido através de um conjunto de computadores comuns.

O modelo de programacao do paradigma MapReduce € baseado em duas primitivas
de programacdo funcional: Map e Reduce. Ambas as funcdes s@o definidas pelo desenvolvedor
da aplicagdo, e sdo executadas da seguinte maneira: Primeiramente, a fun¢gdo Map recebe uma
lista de pares chave-valor da forma (Kj,V]) como entrada e, apds sua execucdo, retorna um
conjunto de pares chave-valor intermedidrio da forma (K3, V) como saida. O conjunto interme-
didrio € gerado de acordo com a fun¢c@o Map definida. Finalizada a fase de aplicacdo da funcdo
Map, a fun¢do Reduce receberd como entrada os pares intermedidrios gerados, de forma que
esses estardo agrupados de acordo com suas chaves K,. Esse agrupamento € feito pela fase de
Shuffle, que envia todos os elementos com uma certa chave para ser processado juntamente com
os outros que possuem a mesma chave. Finalmente, ao ser aplicada, a funcdo Reduce retorna o
resultado total do processamento, também na forma de pares chave-valor (K3,V3). E importante
notar que toda a execucdo € feita de maneira distribuida.

Para ilustrar como um processo MapReduce funciona, considere um conjunto de
cartas de trés cores diferentes e que todas elas estdo misturadas, como mostrado na Figura 2.3.
Separa-las por cor demandaria uma quantidade de tempo para uma s6 pessoa fazé-lo. Porém,
o mesmo trabalho sendo feito por trés pessoas ao invés de apenas uma se tornaria considera-
velmente mais rdpido e fécil para todos. O processo de divisdo das cartas com cores variadas
entre as trés pessoas corresponde a etapa Map de um processo MapReduce. Apds a divisdo,
cada pessoa fica responsavel por um subconjunto de cartas para separa-las por cores, colocando
as vermelhas em uma pilha, as amarelas em outra, e as azuis em uma terceira pilha, que corres-
ponde a etapa shuffle da Figura 2.3. No momento em que cada individuo termina o processo
de separar seus subconjuntos de cartas, temos parte do processo completo, restando apenas a
jun¢do das cartas de mesma cor que estdo com pessoas diferentes. A partir desse momento,
cada uma das trés pessoas ficard responsavel por uma das cores. Alguém receberia todas as
cartas azuis dos demais, outro receberia todas as amarelas e assim por diante. Finalmente, todo
o conjunto de cartas estaria separado por cores e todas as cartas de uma mesma cor estariam
juntas, etapa Reduce da Figura 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo de um processo MapReduce
Fonte: Umass Lowel

Um dos fatores que fazem do paradigma MapReduce atrativo € a sua capacidade
de gerenciar grandes infraestruturas de recursos computacionais de maneira transparente para
usudrio. Assim, € possivel que processamentos distribuidos relativamente sofisticados sejam
criados e executados com a defini¢do de apenas duas fungdes: Map e Reduce.

Dentre as implementacdes mais conhecidas do paradigma MapReduce destaca-se
o framework de cédigo aberto Hadoop (WHITE, 2009), desenvolvido pela Apache Software
Foundation, que prové nao s6 a execugdo de programas MapReduce mas também um sistema
de arquivos distribuidos chamado HDFS (Hadoop File System). Ainda, a execu¢do de tarefas
nos nds de processamento e a tolerancia a falhas sdo de total responsabilidade do framework,
restando ao desenvolvedor apenas a programacao das fungdes Map e Reduce, além da configu-
racdo da infraestrutura.

O framework Hadoop funciona em uma arquitetura mestre-escravo, onde o n6 mes-
tre tem como responsabilidade abrigar os servigos que gerenciam as tarefas executadas nos nds
escravos, além de ser responsdvel pelo sistema de tolerdncia a falhas, reiniciando as tarefas
que ndo puderam ser completadas. Tal arquitetura € facilmente implantada em um conjunto de
maquinas, sejam fisicas ou virtuais.

Os médulos que gerenciam o funcionamento do sistema total podem ser vistos na
Figura 2.4, onde cada cliente submete uma aplicacdo para o médulo Gerenciador de Recursos,
no né mestre, € esse, por sua vez, solicita recursos para a execugdo dessa aplicacdo. Uma vez
implantada, a aplicacdo se hospedard em um conté€iner e terd um processo de gerenciamento
proprio, que se comunicard com o gerenciador de recursos para informar o estado de seu pro-
cessamento.
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Figura 2.4: Arquitetura Hadoop YARN
Fonte: http://hadoop.apache.org/

2.5 Particionamento de Grafos

Nessa secdo nos apresentamos algumas defini¢des relacionadas ao problema de par-
ticionamento de grafos, que serd utilizado como modelo para o problema de particionamento de
dados abordado nesse trabalho. A seguir apresentamos conceitos e defini¢des bdsicas do mo-
delo de grafos utilizado e como ele é particionado. Tais no¢des sdo essenciais para o problema
de particionamento estudado nessa dissertacao.

Uma estrutura de grafo pode ser vista como a representagdo de um conjunto de ob-
jetos que se relacionam entre si. Em teoria dos grafos, esses objetos sdo chamados de vértices
e os relacionamentos entre eles sdo chamados de arestas. Tanto os vértices quanto as arestas
podem ter caracteristicas que os definem, como pesos ou quaisquer anotagdes. Ainda, as arestas
de um grafo podem ser direcionadas ou ndo direcionadas. Por exemplo, em um grafo direcio-
nado, a existéncia de uma aresta que parte de um vértice v e chega em um vértice u nio implica
na existéncia de uma aresta que parte de u e chega em v.

A estrutura de grafo utilizada nessa dissertacao € ponderada nos vértices e nas ares-
tas e é denotada por G(V,E), onde V corresponde ao conjunto de vértices e E ao conjunto de
arestas. O peso de um vértice v; é denotado por y(v;), e o peso de uma aresta (v;,u;) por
(O(V,’, u j).

Considerando S = {v,...,v;;} como um subconjunto de vértices do grafo G, o peso
de S é dado pela soma dos pesos dos vértices v; pertencentes a S e é denotado por W(S). =
", W(vi). De maneira similar, sendo R = {(vy,u1), ..., (Vu,u,) } um subconjunto de E, o peso
de R é dado por Q(R) = Y7 | @(vi,u;).
A partir desses conceitos, o problema de particionamento de grafos chamado k-
parti¢des, apresentado originalmente em (W; SHEN, 1971), € definido da seguinte maneira:



28

Definicao 1. (Problema k-particoes) Um k-particionamento de um grafo G(V,E) é uma divisdo
do conjunto de vértices V em k subconjuntos disjuntos Si, S», ..., Sk, de maneira que o peso
desses conjuntos S; sdo aproximadamente iguais e o peso do conjunto de corte é minimo.

Definiciio 2. (Conjunto de corte) Conjunto de arestas (u,v) tal que v € Sjeu € Sj, com i # j.
Esse conjunto contém as arestas que possuem cada uma de suas extremidades em parti¢oes
diferentes.

Dentre as solugdes existentes na literatura para o problema k-particdes, em (KARY-
PIS; KUMAR, 1998) os autores apresentam uma estratégia que inicialmente compacta o grafo
original e, a partir desse grafo reduzido, divide o conjunto de vértices em k subconjuntos. Esse
particionamento inicial é posteriormente generalizado para o grafo original em diversas etapas,
sendo refinado em cada uma delas. Esse processo apresenta complexidade linear no nimero de
arestas do grafo original, ou seja, O(|E|).

A Tabela 2.1 resume os conceitos e as notagdes explicadas nessa secao e que serao
utilizadas na descri¢do da abordagem proposta.

Notacao | Significado

G Grafo G(V,E)

y(vi) Peso do vértice v; € V

Y(S) Peso do conjunto de vértices S C V
(
(

,uj) | Peso da aresta (v;,u;) € E
) Peso do conjunto de arestas R C E

Tabela 2.1: Notagdes

2.6 Conclusao

Nesse capitulo nds definimos formalmente os conceitos e defini¢des bdasicas ne-
cessarios para a compreensdo do trabalho proposto e que serdo tteis na formalizacao do pro-
blema nos proximos capitulos. Além do algoritmo DBSCAN, que é um dos objetos de estudo
dessa dissertacdo, apresentamos também uma visdo geral sobre agrupamento e sobre o para-
digma MapReduce, que serd utilizado como ferramenta para a distribui¢do do processamento
do DBSCAN. E por dltimo, definimos o modelo de grafo utilizado para modelar o problema de
particionamento de dados também estudado nesse trabalho.



29

3 G2P-DBSCAN: PARTICIONAMENTO E DISTRIBUICAO

3.1 Introducio

Recentemente, o aumento na quantidade de dados gerados por dispositivos modveis
gerou um crescimento da necessidade de gerar informagdes a partir desses dados. Para isso, se
tem investido em técnicas que permitem que andlises de dados sejam feitas de maneira eficiente
com a infraestrutura e tecnologia disponiveis. Aplica¢des que envolvem um grande niimero de
usudrios em diversas localizacdes, como redes sociais, servicos de navegacdo ou até mesmo
processamentos em tempo real que auxiliam na tomada de decisdo no gerenciamento do trafego
urbano, requerem alternativas eficientes que sejam capazes de computar resultados suficiente-
mente precisos em tempo habil.

Nesse capitulo nés propomos G2P-DBSCAN, uma estratégia para computar o al-
goritmo de agrupamento baseado em densidade DBSCAN através do paradigma MapReduce.
E sabido que em processamentos distribuidos o tempo total de processamento é definido pelo
n6 de computagdo que leva mais tempo para terminar sua execugdo. Assim € importante que os
nos de computacdo processem volumes de dados aproximadamente do mesmo tamanho. Visto
isso, propomos também uma estratégia de particionamento de dados que atua como uma fase de
pré-processamento. Essa fase leva em consideracdo as caracteristicas do algoritmo DBSCAN e
dos dados a serem processados, de forma a auxiliar no processo de agrupamento distribuida.

3.2 G2P-DBSCAN: Visao Geral

Nesta se¢do nds apresentamos uma visao geral da nossa estratégia de processamento
do algoritmo DBSCAN distribuido. G2P-DBSCAN consiste em duas fases principais: 1) G2P
(Grid and Graph Partitioning), uma estratégia de particionamento de dados; 2) Estratégia de
processamento distribuido do algoritmo DBSCAN através do paradigma MapReduce. Cada
uma dessas fases é composta de subestagios.

A Figura 3.1 mostra os estdgios da nossa estratégia de particionamento G2P. Pri-
meiramente os dados sdo dispostos em uma estrutura de grade, que € criada para representar
de maneira discretizada os elementos do conjunto de dados dispostos no espaco. Em seguida,
essa estrutura € transformada em um grafo que serd particionado pela uma ferramenta de parti-
cionamento de grafos METIS (KARYPIS; KUMAR, 1998). Dessa forma, os estdgios do G2P
consistem no processo de construgdo dessas duas estruturas de dados, bem como no particiona-
mento do grafo em si.

A Figura 3.2 mostra o fluxo do processamento da estratégia de DBSCAN distri-
buido. Um processo MapReduce € executado para agrupar, individualmente, cada uma das
particdes encontradas previamente pelo G2P. A partir dai, um estdgio intermedidrio verifica
quais, dentre os clusters encontrados, sdo candidatos a se tornarem um s6. Tal passo € necessa-
rio para corrigir possiveis clusters que foram separados em parti¢des diferentes. Por tltimo, um
outro trabalho MapReduce € lancado para checar se os candidatos achados no passo anterior
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Espaciais Grade Grafo

|:> Construcgao ‘::> Construcao |:> METIS
da Grade do Grafo

Figura 3.1: G2P (Grid and Graph Partitioning)

s@o validos e, em caso positivo, renomed-los para que, globalmente, sejam tratados como um

sO cluster.

Clusterizacao Local Juncido
4 N\ 4 N\
[ | [ ]
<P1, [lat, longl...> <R1,[Ca, ... Cd]>
DBSCAN JUNCAO
[ | [ ]
<P2, [lat, long]...> <R2,[Ce, ..., Ck]>
DBSCAN <> JUNCAO
> | Particionamento = > > [ ]
<P3, [lat, long]...> NES <R3, [Co, ..., Cp]>
DBSCAN Candidatos a JUNCAO
Juncio
[ | [ ]
<Pk, [lat, long]...> <Rj, [Cv, ... Cz]>
\_ DBSCAN ) \_ JUNGAO )
Primeiro MapReduce Segundo MapReduce

Figura 3.2: G2P-DBSCAN: Visdo geral

Cada uma das etapas principais do G2P-DBSCAN e os seus subestdgios menciona-
dos acima sdo explicados em detalhes nas préximas secdes.

3.3 G2P: Grid and Graph Partitioning

Grafos sdo amplamente utilizados para modelar problemas de diversos dominios,
principalmente pela existéncia de técnicas e algoritmos bem consolidados que podem ser apli-
cados a eles, tais como coloragdo, descoberta de fluxos e particionamento. Dentre suas possiveis
aplicacdes podemos citar processamentos paralelos, consultas em redes de ruas, processamento
de imagens, redes sociais e bioinformatica (BULUC et al., 2013). E comum que esses pro-
blemas sejam modelados como grafos, o que torna possivel que eles sejam resolvidos com
algoritmos para grafos, e que depois sejam traduzidos de volta para sua versdo original.

A ideia da estratégia G2P consiste em transformar o problema de particionamento
de dados em um problema de particionamento de grafos. Assim, consideramos a defini¢do do
nosso problema como descrita a seguir.

Definicio do problema: Dado um conjunto de dados ¥ de d dimensdes e um
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conjunto de k maquinas virtuais, o problema consiste em dividir & em k parti¢oes disjuntas que
satisfazem as seguintes propriedades:

1. As particdes devem ter aproximadamente a mesma quantidade de elementos. Conside-
rando que em um ambiente distribuido o tempo total de processamento € diretamente
proporcional ao processamento no né de computacao mais demorado, ou seja, o que tem
uma maior quantidade de dados para processar, € importante que os tamanhos das parti-
¢Oes sejam aproximadamente iguais.

2. A divisdo do espaco devera ser feita em regides onde a concentracdo de pontos é mais
baixa. Visto que o algoritmo DBSCAN procura por concentragdes que satisfazem um
certo critério de densidade, € interessante que essas concentragdes nao sejam divididas
em parti¢Oes distintas.

O problema de particionamento de dados abordado neste trabalho requer que a dis-
tribui¢do dos dados e a densidade de diferentes regides do espaco sejam consideradas como
critério de decisdo de como o particionamento serd realizado. A partir da distribuicdo dos dados
a estratégia de particionamento € capaz de balancear a quantidade de elementos presentes em
cada uma das parti¢cdes geradas. J4 a informacao sobre as densidades das diferentes regides do
espaco permite que regides com uma grande concentragdo de elementos ndo sejam divididas
em parti¢cOes distintas.

A forma de modelar o problema apresentado utilizando uma estrutura de grafos
¢ fundamental no processo de particionamento. A constru¢do do grafo precisa considerar a
maneira como o mesmo serd particionado, de forma que as particdes resultantes atendam os
requisitos do problema de particionamento de dados para o DBSCAN distribuido. Para satis-
fazer as duas propriedades enumeradas acima € preciso interpretd-las em termos do problema
de particionamento de grafos. A primeira delas diz respeito ao nimero de elementos em cada
particdo. A solugdo para o particionamento de grafos retorna particdes cuja soma dos pesos dos
vértices € aproximadamente igual. Assim, € preciso que a quantidade de elementos em uma
particao seja de alguma forma descrita pelos pesos dos vértices. A segunda propriedade afirma
que areas com grandes concentracdes de pontos ndo devem ser separadas em parti¢des distin-
tas. Na geracdo das particdes no grafo, a solu¢do tenta minimizar a soma do peso das arestas
que serdo cortadas, isto é, aquelas que terdo suas extremidades em particoes diferentes. Dessa
forma, a quantidade de pontos em uma certa regido precisa ser representada como peso de uma
aresta do grafo.

As principais vantagens da estratégia G2P sdo a capacidade de cortar o espaco em
multiplas dire¢des, além de horizontal e vertical, e o balanceamento de carga entre as parti¢des
obtidas. Além disso, é possivel, a partir das propriedades do problema de particionamento de
grafos, gerar particoes apropriadas para o processamento do DBSCAN de maneira distribuida,
de forma que uma regido de alta densidade esteja inteiramente contida em apenas uma parti¢ao.
A importancia dessa propriedade decorre do objetivo do algoritmo DBSCAN, que consiste de
encontrar concentragdes de pontos que satisfacam uma certa densidade.
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Um exemplo do processo de particionamento pode ser visto na Figura 3.3. Partindo
de um conjunto de dados espaciais (Figura 3.3a) uma estrutura de grade € construida sobre esses
dados. Em seguida, cada célula da grade se torna um n6 do grafo. No dltimo passo (Figura 3.3d)
o grafo € particionado, refletindo em parti¢des do conjunto de dados.

(a) Conjunto de dados (b) Estrutura de grade sobre o conjunto de da-
dos
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(c) Grafo construido sobre a estrutura de grade (d) Grafo particionado

Figura 3.3: Processo de particionamento

A estratégia de particionamento G2P pode ser dividida nos seguintes estagios:

e Estagio I: Transformar a entrada do problema de particionamento de dados para o pro-
cessamento distribuido do algoritmo DBSCAN em uma entrada para o problema de par-
ticitonamento de grafos. Esse estagio € detalhado na Secdo 3.3.1.

e Estagio II: Transformar as parti¢des do grafo em particdes do conjunto de dados de en-
trada, de forma que os dados de uma mesma particao possam ser processados de maneira
isolada das demais particdes. Esse estdgio € apresentado na Secdo 3.3.2.
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3.3.1 Estagiol

Para a criacdo do grafo G, o conjunto de dados precisa ser representado de uma
maneira na qual os pontos, ou mesmo grupos de pontos, possam ser vistos como nés de um
grafo e que tenham algum relacionamento uns com os outros. A escolha da estrutura de grade
para esse mapeamento entre os dados e o grafo se deu principalmente pelo fato de uma grade
conseguir representar, de acordo com a granularidade desejada, caracteristicas de regides do
espaco, tal como o nimero de pontos em cada célula, o que € uma ferramenta ttil no momento
de escolher em que regido do espaco os dados serdo divididos em particdes diferentes. Através
dessa estrutura é possivel descrever as propriedades definidas no problema de particionamento
de dados em termos de uma estrutura de grafo.

3.3.1.1 Construcao da Grade

A construcdo da grade consiste em, para cada ponto, alocd-lo em uma célula de
acordo com a sua posi¢do no espaco. Para isso, assumimos um sistema de coordenadas para ser
utilizado como referéncia para que os pontos sejam posicionados nas diferentes células. Cada
célula da grade abrange uma regiao do espacgo e os pontos nessa regido. Assim, afirmar que um
ponto p pertence a uma determinada célula C significa que a localizacdo do ponto p € coberta
pela célula C.

Além disso, para qualquer par de células adjacentes, ns desejamos que a maxima
distancia possivel entre quaisquer dois pontos que estejam contidos nessas células seja igual
a eps. Essa defini¢do auxilia na representacdo de regides densas do espago. Sabemos, pela
definicdo do algoritmo DBSCAN, que os clusters sao formados a partir de uma verificacdo
da quantidade de elementos em um certo raio. Ao saber que existe uma grande quantidade
de pontos em células adjacentes, podemos considerar essas células como uma regido densa,
onde quaisquer dois pontos estardo a no maximo eps unidades de distincia e, assim, desejamos
que essas células pertencam a uma mesma particio. Temos que a diagonal entre duas células
adjacentes corresponde a maxima distancia possivel entre dois pontos que estejam contidos
nessas células. Uma vez que essa distancia é dada por eps, as laterais das células terdo tamanho
igual a e—pss. Note que a qualidade do balanceamento entre as particoes depende do tamanho
da célula da grade. Quanto menor a célula, melhor a discretizacdo do espaco e também a
representacdo do conjunto de dados.

Também, podemos ver que se a quantidade de pontos de duas células adjacentes
juntas € maior que minPoints, os pontos de ambas as células pertencem ao mesmo cluster e,
além disso, todos eles se classificam como core points, uma vez que a partir de um raio eps,
cada um deles consegue alcancar pelo menos minPoints elementos. Essas caracteristicas na
constru¢do da grade impactam diretamente no particionamento dos dados, uma vez que com tal
estrutura € possivel representar as regides densas que desejamos que ndo sejam divididas em
parti¢Oes distintas.

Consideremos o ponto o = (0,0) como a origem do sistema de coordenadas e p =
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(x,y) um ponto do conjunto de dados. A célula C; ; a qual o ponto p pertence ¢ tal que:

= [ 3.1
BYLOVER (3.2)
eps

Essas equagdes foram obtidas através do valor da diagonal tracada entre duas cé-
lulas adjacentes que definimos como sendo eps. Através de uma tnica varredura no conjunto
de dados, para cada elemento calculamos a qual célula da grade tal elemento pertence. Esse
procedimento € realizado em tempo linear com relagdo ao tamanho do conjunto de dados.

3.3.1.2 Construcao do Grafo

Depois que a estrutura de grade é construida, o proximo passo corresponde a cria-
cdo do grafo G que serd passado como entrada para o algoritmo de particionamento de grafos.
Como mencionado anteriormente, esse grafo precisa ser capaz de representar as regidoes den-
sas do espaco. Segundo as defini¢des apresentadas no Capitulo 2, a solug¢do para o problema
de particionamento de grafos considera os pesos dos vértices para fins de balanceamento das
particoes e considera também o peso das arestas afim de dividir o grafo nas arestas com pesos
menores. Considerando essas caracteristicas, € preciso que regides menos densas sejam repre-
sentadas por arestas com peso mais baixo e que, consequentemente, regides mais densas sejam
representadas por arestas com peso maior.

Na estrutura de grade, o nimero de pontos pertencentes a uma célula € um indicador
da densidade naquela regido do espaco. Além disso, o somatdrio do ndmero de pontos de células
adjacentes também pode ser utilizado como indicativo para a densidade da regido do espago
coberta por elas, uma vez que a maior distancia possivel entre quaisquer dois pontos dessas
células € igual a eps. Dessa forma, no nosso modelo de grafo cada célula da grade corresponde
a um vértice e uma aresta € criada para cada duas células adjacentes, tendo como peso a soma
do numero de pontos pertencentes a elas. Esse modelo permite descrever através das arestas do
grafo a densidade de regides do espaco. Ainda, o peso de cada vértice do grafo € o nimero de
pontos contidos na célula que esse vértice representa. Desse modo, o balanceamento do peso
das parti¢Oes terd como consequéncia o balanceamento do nimero de pontos em cada parti¢do.

Considerando |C; j| como o nimero de pontos na célula C; ;, o processo de constru-
¢do do grafo G(V, E) se dd através dos seguintes passos:

1. Para cada célula C; ; na grade contendo pelo menos um elemento do conjunto de dados,
adicionar um vértice v; ; ao conjunto de vértices V e definir seu peso y(v; ;) = |C; j|.

2. Para cada par de células adjacentes C; j e Cy, onde |i —k| =1 ou |j —I| = 1, adicionar
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uma aresta (v; j,vg;) ao conjunto de arestas E e definir seu peso como @(v; j,vi;) =

V(i) +¥(ve)

3.3.2 Estagio I1

O problema de particionar grafos em k parti¢cdes balanceadas € NP-Completo (GA-
REY; JOHNSON, 1990). Contudo, existem diversas ferramentas bem conhecidas que imple-
mentam solucdes aproximativas para esse problema. Nesse trabalho utilizamos a ferramenta
METIS (KARYPIS; KUMAR, 1998) para o particionamento do grafo gerado anteriormente.
Como resultado teremos k conjuntos disjuntos de vértices de G, que chamamos de parti¢cdes. A
complexidade da estratégia G2P corresponde as complexidades de criagdo da estrutura de grade
e do particionamento do grafo em si. Sabemos que para a constru¢do da grade requer tempo
linear. A complexidade do particionamento de grafos é de ordem linear com relacao ao nimero
de arestas |E| do grafo a ser particionado. Como o grafo é construido a partir das células da
grade, temos que |E| << n. Assim, podemos afirmar que a complexidade total do G2P é da
ordem de ' (n).

Nossa estratégia prové parti¢cdes balanceadas porque a ferramenta METIS garante
que tal caracteristica seja levada em consideracdo no particionamento. Além disso, nds evi-
tamos que regides de alta densidade sejam separadas em parti¢des diferentes, ja que no parti-
cionamento o peso das arestas que sdo cortadas € minimizado e no nosso modelo de grafo o
peso de uma aresta (v;,u;) corresponde a densidade da regido coberta pelas células da grade
representadas pelos vértices u; € v;. Isso previne que um cluster esteja contido em mais de
uma parti¢cdo e, por consequéncia, diminui a quantidade de juncdes que precisam ser feitas no
DBSCAN distribuido, que serd explicado na Secdo 7. Dessa forma, nossa estratégia de par-
ticionamento obedece aos critérios enumerados anteriormente. A seguir, nds apresentamos a
estratégia de DBSCAN distribuido.

3.4 G2P-DBSCAN distribuido

O processamento do algoritmo DBSCAN de maneira distribuida tem como objetivo
tornar possivel o agrupamento de grandes volumes de dados de maneira eficiente, obtendo os
mesmos resultados que uma execug¢ao centralizada do algoritmo. Como mencionado anterior-
mente, o processamento distribuido de um algoritmo requer que a estratégia de particionamento
leve em consideracdo o balanceamento de carga e as restrigdes impostas pelo algoritmo para
dividir os dados em particdes. No caso do algoritmo DBSCAN, em um cendrio ideal, nenhum
cluster deveria ser dividido em mais de uma parti¢cao. Porém, é possivel que essa situagdo acon-
teca, embora o algoritmo de particionamento tente evitd-la. Para o tratamento desses casos, é
preciso que exista uma etapa no processamento que verifique se esse fendmeno ocorreu. Caso
sejam identificadas situagdes como essas, uma outra fase de processamento € necessdria para
corrigi-las. Assim, a distribuicao do algoritmo DBSCAN através do paradigma MapReduce é
dividida nas seguintes etapas:
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e Agrupamento Local
e Encontrar clusters que foram divididos durante o particionamento

e Juncdo dos clusters quebrados em parti¢cdes diferentes

3.4.1 Agrupamento Local

Essa fase consiste em um processo MapReduce que realiza o processo de agrupa-
mento nas particoes. Como desejamos que cada particdo seja processada de maneira isolada,
as fungdes Map e Reduce precisam, a partir das particoes encontradas pela estratégia G2P, or-
ganizar os dados de maneira que dados de uma mesma particao sejam processados juntos. As
fungdes Map e Reduce definidas s@o explicadas a seguir:

1. Map Cada ponto do conjunto de dados é descrito como um par (chave,valor), onde a
chave corresponde a particao a qual aquele ponto pertence e valor corresponde ao proprio
ponto.

2. Reduce Essa func¢do recebe como entrada um conjunto de pares que tem a mesma chave,
ou seja, pontos que pertencem a uma mesma particdo. A partir disso o algoritmo DBS-
CAN ¢ aplicado nas particdes com o auxilio de uma estrutura de indice k-d-Tree cons-
truida para cada particdo.

Os Algoritmos 3 e 4 mostram como ¢ feita a implementacao das fun¢des Map e Re-
duce descritas acima, respectivamente. Note que o conjunto de dados processado pelo algoritmo
DBSCAN no Algoritmo 4 é o conjunto de pontos P de uma mesma parti¢cao.

Algoritmo 3: Agrupamento local - Map
Entrada: Conjunto de dados ¥
1 Inicio
2 para p € ¥ faca
| emitir(p.particao, (p.Lat, p.Lon))
fim

wn A W

fim

Algoritmo 4: Agrupamento local - Reduce

Entrada: Conjunto P de pares (c,v) com mesmo ¢, minPoints, eps

1 Inicio
2 DBSCAN(P, eps, minPoints)
3 Armazena resultados em uma base de dados;

4 fim
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3.4.2 Encontrar clusters candidatos a juncao

Essa fase tem como objetivo encontrar clusters que podem ter sido quebrados em di-
ferentes particdes apds a execugdo da estratégia de particionamento G2P. O Algoritmo 5 mostra
como essa verificacdo € realizada. Para cada cluster encontrado, sua forma geométrica con-
vexa € gerada e armazenada, como mostrado nas linhas 2 e 3. Em seguida, nds verificamos
as distancias entre todos os pares de geometria. Se a distincia entre duas geometrias G; e G;
ndo ultrapassar o valor de eps, verificado na linha 6 do algoritmo, o par (C;,C j> ¢ inserido no
conjunto PC de clusters candidatos a jun¢do. Nos casos em que distancia entre dois clusters
¢ menor que eps ha uma grande probabilidade de que esses clusters sejam, na verdade, um
sO, porém dividido pelo particionamento. Duas formas geométricas estarem a uma distancia
menor que eps significa que existe pelo menos um ponto de cada forma geométrica que se al-
cancam com uma distdncia menor que eps. No algoritmo DBSCAN, isso poderia resultar no
agrupamento de todos os pontos que formam as duas formas geométricas como um sé cluster.

3.4.3 Juncao

A fase de junc¢do tem por objetivo verificar e corrigir clusters que foram quebrados
durante a fase de particionamento. Esse processo acontece através de um trabalho MapReduce,
onde os elementos dos clusters candidatos sao dados como entrada para a verificacdo. Em gran-
des conjuntos de dados € possivel que varios pares de candidatos sejam encontrados na etapa
anterior. Assim, por razdes de desempenho, a verificacdo dos pares € realizada em diferentes
nds de computacdo. As fungdes Map e Reduce dessa fase sdo explicadas a seguir:

1. Map. A fun¢do Map na fase de juncdo corresponde a fungdo identidade. Os pares <
id,(C;,C;) > de entrada sdo passados diretamente para a fungdo Reduce, onde (C;,C;)
sao clusters candidatos a junc¢do e id é o menor entre os identificadores desses clusters.

2. Reduce. Essa funcdo recebe como entrada os mesmos pares passados para a funcdo Map.

Algoritmo 5: Encontrar clusters candidatos a se juntar
Entrada: Conjunto de clusters C
Saida: Conjunto PC de pares de clusters candidatos a jungio
Inicio
para C; € C faca
‘ Criar a geometria de G;;
fim
para todas as geometrias Gi e Gj e i <> jfaca
se Distancia(G;,G ) < eps entdo
| PC <+ (C;,C))
fim
fim
10 retorna PC;

o RN NN R W N -
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Para cada par de candidatos (C;,C;) ¢ verificado se eles podem de fato se fundir, como
mostrado no Algoritmo 6. Caso positivo, esses dois clusters sao renomeados recebendo
como identificador o valor de id para que eles passem a representar o mesmo cluster,
como mostrado na linha 4 do algoritmo.

Algoritmo 6: Segundo MapReduce - REDUCE

Entrada: Conjunto CPID de pares < id, (C;,Cj) > com clusters candidatos
a jungdo

Inicio
para (C;,C;) € CPID faca
se PodeFundir(C;,C;) entdo
‘ Renomear C; e C; com id em CPID
fim
fim

N QN U R W N =

fim

O Algoritmo 7 mostra como € verificado se a juncdo de dois clusters C; e C; pode ser
realizada. Entre as linhas 4 e 6 € analisado, para cada par de pontos p; e p; tal que p; € C;
e pj € Cj, se p; pertence a vizinhanga de p;. Em caso afirmativo, p; € p; sdo estabelecidos
como vizinhos. Essa verificacdo € realizada com o objetivo de identificar os pontos que
estdo a uma distancia de até eps entre os dois clusters. Entre as linhas 7 e 12 o algoritmo
verifica se algum ponto p; € C; ou p; € C; se tornou core point. Essa fase ¢ importante
porque C; e C; podem se fundir em um s6 cluster se um core point p; € C; e outro core
point p; € C; s@o alcangéveis por densidade, como podemos ver nas linhas de 12 a 15
do Algoritmo 7. Se a juncdo entre os dois clusters tiver sido realizada, o cluster de todo
ponto p € C;UC; € atualizado para o cluster com menor identificador i, como mostrado
nas linhas 20 e 21.

Essa estratégia considera a possibilidade de um ponto ruido se tornar border point ou
core point apés a jungdo, diferentemente dos trabalhos relacionados. Essa verificagdo €
feita na linha 23 do algoritmo 7, com a chamada do procedimento atualizarRuidos().
Essa func¢do percorre o conjunto de pontos ruidos das particdes as quais os clusters C; e
C; pertencem. A vizinhan¢a de cada um desses pontos € verificada e, de acordo com o
ndmero de vizinhos, sua classificagdo pode ser atualizada. Caso um ruido p possua mais
que minPoints vizinhos, ele se torna um core point. Caso contrdrio, se houver pelo menos
um core point na sua vizinhanga, o ponto p transforma-se em um border point.

3.5 Validacao das Juncoes Realizadas

A seguir n6s mostramos que o processamento da juncao de clusters que foram sepa-
rados pelo particionamento € correto e produz resultados idénticos ao resultado do agrupamento
feita pelo algoritmo de maneira centralizada.

Teorema 1. Dois clusters Cy e Cy, encontrados nas particoes S| e Sy, respectivamente, devem
se juntar caso existam dois pontos p1 € C1 e py € C que satisfazem as seguintes propriedades:



39

Algoritmo 7: CanMerge
Entrada: Clusters C;,C; candidatos a jungdo

1 Inicio

2 para p; € C; faca

3 para p; € C; faca

4 se ((pi € Neps(pj)) entdo

5 ‘ ad jacentes(p;, p;) < verdadeiro
6 fim

7 se |Neps(pi)| > minPoints) entdo
8 ‘ pi.core <— verdadeiro

9 fim

10 se |Neps(pj)| > minPoints) entio
11 ‘ pj.core < verdadeiro

12 fim

13 se (ad jacentes(p;,p;j) /\ pi.core \ pj.core) entdo
14 fundir < true

15 sairdolao

16 fim

17 fim

18 fim

19 se fundir = verdadeiro entao
20 para p € C;UC| faca
21 ‘ p-cluster < i
22 fim
23 atualizarRuidos();
24 fim
25 fim

1. distancia(py,p2) < eps;
2. Neps(p1) > minPoints em S1U S;

3. Neps(p2) > minPoints em S1U S»;

Demonstracdo. Como pj e p; sdo core points em Sy U S;, conforme estabelecido pelas propri-
edades 2 e 3, e a distancia entre eles € menor que eps, podemos afirmar que p, € alcancével
por densidade (DR) a partir de p;. Assim, pela propriedade da maximalidade do algoritmo
DBSCAN, p, também pertence ao mesmo cluster que pi. Pela propriedade da conectividade,
quaisquer dois pontos que pertencam ao mesmo cluster sdo conectaveis por densidade. Como
p2 alcanga todos os elementos de C;, o ponto p; também alcanca por densidade todos os ele-
mentos de C;. Logo, Cy e (; sdo, na verdade, o mesmo cluster.

]
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3.6 Conclusao

N6s propomos G2P (Grid and Graph Partitioning), uma estratégia de particiona-
mento de dados que considera ndo somente o balanceamento das particdes mas também ca-
racteristicas dos dados que induzem um melhor particionamento para o algoritmo DBSCAN
distribuido. Além disso, propomos também uma estratégia de DBSCAN distribuido que re-
cebe particdes de dados e computa, através do paradigma MapReduce, clusters baseados em

densidade, idénticos aos que seriam encontrados em uma execucao centralizada do algoritmo
DBSCAN.
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4 DBSCAN: ESTRATEGIAS DE DISTRIBUICAO

4.1 Introducio

Por ser bem conhecido e amplamente utilizado na comunidade, o algoritmo DBS-
CAN tem sido abordado por diversos trabalhos que se propdem a modificé-lo, seja para domi-
nios de aplica¢des especificas (CHEN; JI; WANG, 2014), (LIU et al., 2013), (ZHANG; XU; SI,
2013), (BIRANT; KUT, 2007) ou para tornd-lo mais escaldvel e eficiente (GAN; TAO, 2015),
(WANG et al., 2015), (SCICLUNA; BOUGANIS, 2014), utilizando como justificativa a sua
alta complexidade para a andlise de grandes volumes de dados.

Embora o DBSCAN seja capaz de encontrar ruidos e clusters de formatos arbi-
trarios no conjunto de dados, outros aspectos, como a capacidade de identificar clusters com
densidades diferentes ou a visualizacdo de hierarquias nos clusters, ndo sao considerados na
sua versdo original. Ainda, a necessidade de considerar especificidades de diferentes dominios,
como o de dados espago temporais, motivaram o surgimento de novas solucdes baseadas no
algoritmo DBSCAN que se adequam melhor a esses dominios.

No que diz respeito ao desempenho, solu¢des centralizadas e distribuidas foram
propostas com o objetivo de acelerar o tempo de execucdo do DBSCAN para anélises de grandes
quantidades de dados. Nas solugdes distribuidas, estratégias de particionamento surgiram a
partir da necessidade de dividir os dados em parti¢cdes balanceadas para garantir a eficiéncia do
processamento.

As estratégias centralizadas que dizem respeito a adaptagdes do algoritmo para do-
minios especificos ou mesmo para melhoria de desempenho sao discutidas brevemente na Secao
4.2. Visto que a proposta apresentada nessa dissertacdo consiste em uma versao distribuida do
DBSCAN, as estratégias que consideram o processamento distribuido do algoritmo sdo discu-
tidas em detalhes na Secdo 4.3.

4.2 Adaptacoes centralizadas do DBSCAN

Dentre os trabalhos que adaptam o DBSCAN para dominios especificos, o algo-
ritmo C-DBSCAN (WANG et al., 2014) apresenta uma estratégia para encontrar pontos ideais
para localiza¢do de paradas de 6nibus em uma cidade, baseado em dados de trajetorias de GPSs
de téxis. Essa localizacdo € calculada a partir do centro geométrico dos clusters encontrados. Ja
em (CHEN; JI; WANG, 2014) os autores introduzem o algoritmo T-DBSCAN, que se propde a
considerar a dimensao temporal para agrupar dados de trajetorias.

Em (ANDRADE et al., 2013) os autores apresentam o G-DBSCAN, uma versao
do algoritmo DBSCAN acelerada por GPU. A solucao proposta é composta por dois estdgios:
1) Construcdo de uma estrutura de grafo a partir dos pontos do conjunto de dados, onde cada
vértice representa um ponto do conjunto e as arestas sdo criadas entre pares de pontos que
estdo a no maximo uma certa distancia uns dos outros; 2) Percurso em profundidade do grafo
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criado na primeira etapa para encontrar os clusters. Ambas as etapas sdo paralelizadas através
de GPUs.

Algumas estratégias, tais como o OPTICS (ANKERST et al., 1999) e o DBCURE
(KIM et al., 2014) sao capazes de encontrar clusters com densidades diferentes em um mesmo
conjunto de dados. O OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) consiste
em uma versao hierdrquica do algoritmo DBSCAN, onde o resultado do processamento é uma
hierarquia de clusters baseada na distancia em que uma certa quantidade de elementos do con-
junto de dados € alcancada. J4 o DBCURE € uma versao generalizada do DBSCAN, que consi-
dera vizinhancas elipticas ao invés de circulares. Os autores propdem ainda no mesmo trabalho
sua versado paralela através do paradigma MapReduce, chamada DBCURE-MR.

Em (UNCU et al., 2006) os autores propdoem o GRIDBSCAN, um método de agru-
pamento em trés niveis. O primeiro nivel seleciona estruturas de grade apropriadas de forma que
a densidade seja aproximadamente homogénea em cada grade. No segundo nivel as células com
densidades similares sao mescladas e valores adequados para os parametros eps e minPoints sao
escolhidos para cada grade que restou depois da juncdo. O terceiro nivel corresponde a apli-
cacdo do algoritmo DBSCAN no conjunto de dados com os parametros identificados. Porém,
GRIDBSCAN ndo ¢ adequado para grandes volumes de dados, visto que seu processamento
ocorre todo de maneira centralizada.

4.3 Processamento distribuido

PDBSCAN

Em (XU; JAGER; KRIEGEL, 1999) ¢é apresentada uma estratégia paralela para
computacdo do algoritmo DBSCAN através de uma arquitetura shared-nothing. A estratégia
¢ composta de trés passos principais. O primeiro deles consiste na divisao dos dados em par-
ticdes e na distribuicdo dessas particdes entre as maquinas da infraestrutura. A estratégia de
particionamento adotada tem como objetivos alcancar um bom balanceamento de carga entre as
particdes, minimizar os custos de comunicagdo entre as maquinas envolvidas no processamento
e permitir o acesso distribuido aos dados. O particionamento proposto se baseia na estrutura
de indice R*-Tree (BECKMANN et al., 1990), onde suas folhas sdo divididas em N grupos, de
forma que elementos préximos sejam mantidos na mesma particdo. A complexidade dessa es-
tratégia de particionamento, portanto, € da mesma ordem de construcao de uma arvore R*-Tree
(O(n)), onde n corresponde ao niimero de objetos a serem inseridos na drvore. Além disso,
existe ainda um custo computacional de ordem linear para garantir que os elementos espacial-
mente proximos estejam contidos na mesma parti¢ao.

O segundo passo corresponde ao agrupamento das particoes através do algoritmo
DBSCAN. Um processo mestre coordena o agrupamento nas diferentes maquinas e € respon-
savel pela troca de mensagens entre elas. No terceiro e tltimo passo, os resultados obtidos do
agrupamento em cada parti¢do sdo combinados para corrigir clusters que eventualmente foram
divididos em parti¢des diferentes no momento do particionamento. E importante ressaltar que
essa etapa de juncdo ocorre de maneira centralizada na estratégia.
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Esse trabalho consiste em uma das primeiras abordagens de processamento distri-
buido do algoritmo DBSCAN. Devido a auséncia de ferramentas disponiveis que facilitassem
a implementacao distribuida de um algoritmo, os autores implementaram toda a estratégia de
distribuicdo, desde a comunicagdo entre as maquinas até o acesso distribuido aos dados. Com a
recente difusdo de frameworks eficientes que auxiliam a criacdo de algoritmos paralelos e dis-
tribuidos, a reproducdo dos resultados obtidos na estratégia PDBSCAN néo € considerada pela
comunidade para fins de comparagdo.

DBSCAN-MR

Em (DAI; LIN, 2012) foi proposta a estratégia DBSCAN-MR, que se trata de uma
implementa¢do do DBSCAN utilizando o paradigma MapReduce. Os autores também propu-
seram uma estratégia de particionamento a partir de uma estrutura de grade, chamada PRBP
(Partitioning with Reduced Boundary Points). Contudo, o método PRBP s6 considera a divisao
do espaco em cortes horizontais ou verticais, dificultando a tarefa de balancear a quantidade de
pontos por particdo. Além disso, dois parametros adicionais sdo requeridos pela estratégia e
uma md escolha dos valores para esses parametros pode resultar em um particionamento ruim.
O primeiro deles, chamado de f3, define a quantidade maxima de pontos em uma particdo. O
segundo parametro, 0, representa o desbalanceamento aceitavel pela estratégia. A complexi-
dade da estratégia PRBP é da ordem de & (n+dn), onde d representa a dimensdo dos dados e n
representa o tamanho do conjunto de dados a ser particionado. Essa complexidade decorre do
fato de todo o conjunto de dados precisar ser percorrido para a construcio da estrutura de grade,
e, também, pelo fato do processo de divisdo dos dados em diferentes particdes considerar, para
cada dimensao, todos os elementos que estdo contidos em uma certa por¢ao da grade. No pior
caso, essa quantidade corresponde ao conjunto de dados inteiro.

Os autores apresentaram também uma estratégia de juncio de clusters, uma vez que
esses podem ter sido divididos em parti¢des diferentes. A juncdo € feita através da replicacdo
dos pontos das bordas das particdes, requerendo um aumento no espagco de armazenamento
necessario.

O DBSCAN-MR ¢ executado em cinco fases. A primeira delas consiste na estra-
tégia de particionamento de dados PRBP que, através de uma estrutura de grade, distribui o
conjunto de dados em parti¢cdes distintas. A cada iteracdo o espaco € dividido em dois, recursi-
vamente, na dire¢do horizontal ou vertical até que cada particdo contenha no méaximo 3 pontos
e que a diferenca entre os tamanhos das partices nao ultrapasse o valor do parametro 0. Esse
tipo de divisdo é chamada de BSP (Binary Space Partitioning). A divisdo € feita buscando mi-
nimizar o ndmero de pontos nas bordas das particdes. E importante ressaltar que esses pontos
sdo replicados nas parti¢des adjacentes.

Na segunda fase um trabalho MapReduce é executado para agrupar cada particdo
individualmente de maneira distribuida, o que acontece na funcdo Map. A terceira fase € exe-
cutada na fun¢do Reduce, que recupera os pontos replicados nas parti¢des e os IDs de clusters
atribuidos a eles. A quarta fase verifica se esses pontos foram agrupados de maneira semelhante
nas parti¢coes adjacentes, isto €, se eles foram classificados como core, border ou noise em am-
bas as particdes. Em caso positivo, a juncdo dos dois clusters deve ser realizada. A quinta e
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ultima fase associa os elementos dos clusters unidos a um unico cluster para que 0S mesmos
sejam tratados globalmente como um s6.

Dentre as desvantagens da estratégia DBSCAN-MR, esta o fato do particionamento
considerar apenas o método BSP com cortes horizontais ou verticais, que nem sempre € ade-
quado quando clusters de formatos arbitrdrios sao considerados. Ainda, o custo computacional
necessario para a construcdo da estrutura de grade da estratégia representa grande parte do
tempo gasto pelo particionamento, uma vez que requer que as entradas do conjunto de da-
dos estejam ordenadas de acordo com suas coordenadas. Além disso, a estratégia de jun¢do
de clusters é executada de maneira centralizada e necessita que as bordas das particdes sejam
replicadas nas particdes adjacentes.
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MR-DBSCAN

Em (HE et al., 2011) os autores propuseram a solu¢do MR-DBSCAN, que também
utiliza o paradigma MapReduce, além de uma estratégia de particionamento chamada CBP
(Cost Based Partitioning).

O MR-DBSCAN ¢ executado em 3 etapas. A primeira delas corresponde a etapa
de particionamento. De inicio, um trabalho MapReduce € executado para coletar estatisticas
dos dados, a0 mesmo tempo que constréi uma estrutura de grade que serd utilizada pela fun-
cdo de particionamento. O método CBP considera o custo de recuperar a vizinhanca de um
ponto como critério de particionamento. Esse custo é definido em (THEODORIDIS; SELLIS,
1996) e estima o desempenho de uma consulta de vizinhanca em uma estrutura de indices R-
Tree (GUTTMAN, 1984). Essa funcdo € aplicada a cada célula da estrutura de grade a partir
das estatisticas coletadas no inicio do processo. O CBP particiona a grade através do método
BSP e se propde a produzir particdes balanceadas em termos de custo, € ndo no nimero de
pontos absoluto de cada uma. A complexidade da estratégia CBP €, no pior caso, da ordem de
O (n+nlog(n)). A por¢ao linear dessa complexidade se corresponde a construgio da estrutura
de grade, que necessita que todo o conjunto de dados seja percorrido. Apds isso, para cada
particdo, sdo analisadas as possibilidades onde essa pode ser dividida em duas parti¢des dife-
rentes. Como para cada particdo essa divisao pode ocorrer em n localizacdes, e éssa andlise €
feita recursivamente para cada particao que € dividida, o pior caso dessa operagdo corresponde
a um tempo da ordem de &'(nlog(n))

Na segunda etapa, o DBSCAN ¢ aplicado em cada uma das parti¢des através de uma
execucdo MapReduce. A terceira e ultima etapa realiza as juncdes de clusters que foram even-
tualmente divididos em mais de uma particao e se dd por meio de dois trabalhos MapReduce.
O primeiro deles identifica os clusters que foram divididos no processo de particionamento, € 0
segundo MapReduce os renomeiam para que sejam tratados globalmente como um s6 cluster.
Essa juncgdo € feita através das bordas das particdes, que também sao replicadas nas particoes
adjacentes, da mesma forma que em (DAI; LIN, 2012).

Embora a estratégia de particionamento CBP priorize o balanceamento dos custos
das parti¢des, o uso do método BSP, que corta o espagco apenas horizontalmente ou vertical-
mente, limita as possibilidades de divisao.

Mr. Scan

Ja em (WELTON; SAMANAS; MILLER, 2013) os autores apresentaram uma es-
tratégia hibrida de computacgdo distribuida do algoritmo DBSCAN, que utiliza uma rede MRNet
(Multicast/Reduction Network) (ROTH; ARNOLD; MILLER, 2003) para distribui¢do e hard-
ware de alto desempenho, como GPGPUs. A estratégia Mr. Scan é composta de 4 fases. A
primeira fase corresponde a fase de particionamento, que também € feita através de uma es-
trutura de grade. As células da grade sdo percorridas ao longo do eixo y e x, respectivamente,
e sdo adicionadas a parti¢do corrente até que o tamanho da mesma atinja um limite estabele-
cido. A complexidade dessa estratégia é da ordem de ¢'(n). Porém, as parti¢des resultantes
desse processo sO levam em consideracdo o balanceamento de carga, mas ndo consideram a
distribui¢do dos dados. Na segunda fase, o agrupamento € feita em cada uma das parti¢des. A
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execucdo do DBSCAN ¢ feita através de uma implementagdo multi-thread que executa em uma
GPGPU. Ainda, uma alterag@o no algoritmo permite identificar dreas de densidade apenas atra-
vés da grade construida, reduzindo o nimero de pontos que serdo percorridos pelo DBSCAN.
A terceira fase realiza a juncdo dos clusters que foram quebrados em mais de uma partigdo.
Essa junc¢do se da por meio da replicacdo das bordas das parti¢des. A estratégia seleciona uma
certa quantidade de pontos de cada cluster que sio capazes de definir se dois clusters devem ou
ndo sofrer jungdo. A quarta e ultima etapa tem como funcionalidade a escrita do resultado d
agrupamento no sistema de arquivos.

A infraestrutura na qual os experimentos foram executados contava com mais de
18 mil nés de processamento, tendo 32GB de memodria RAM e uma placa de video com 6GB
por nd, tornando impraticavel a reproducdo dos resultados alcancados pelos autores. Embora
o conjunto de dados dos experimentos fosse consideravelmente volumoso (aproximadamente 6
bilhdes de pontos), a infraestrutura utilizada contribuiu de maneira significativa para a obtengao
dos resultados apresentados pelos autores.

4.4 Analise comparativa dos trabalhos relacionados

Esta se¢do apresenta as principais caracteristicas das solucdes propostas para dis-
tribui¢do do algoritmo DBSCAN descritas acima. Dentre esses trabalhos, todos apresentam
estratégias de particionamento de dados para o processamento distribuido. Um aspecto comum
a essas estratégias € a utilizacdo de estruturas de grade para representar o conjunto de dados.
A partir dai, as técnicas de particionamento sdo aplicadas a essa estrutura. Dentre as técnicas
apresentadas, a divisao bindria do espaco em cortes horizontais ou verticais é considerada em
duas das estratégias (DBSCAN-MR e MR-DBSCAN), tendo como diferenga apenas o critério
de decisdo de onde o espago serd dividido. Na estratégia Mr.Scan, a estrutura de grade € per-
corrida e as células sdo acumuladas em uma parti¢io até que um limiar do tamanho méximo da
parti¢do seja atingido. Por dltimo, a estratégia PDBSCAN utiliza curvas de Hilbert como crité-
rio de agrupamento das células da grade. Embora as curvas de Hilbert apresentem propriedades
adequadas para agrupamento (MOON et al., 2001), a distribui¢cdo dos dados nas células das
grade ndo € levada em consideracdo pela estratégia. Ja na divisdo bindria do espago, o balan-
ceamento das parti¢cdes, seja por quantidade absoluta de pontos ou por custo de processamento,
pode ser prejudicado pelos cortes apenas horizontais ou verticais. Nenhuma das estratégias de
particionamento descritas considera a densidade do conjunto de dados como critério para dividir
0 espago em parti¢des, e todas replicam os pontos localizados nas bordas das parti¢des.

Na fase de agrupamento individual das parti¢des, também comum a todos os tra-
balhos, a replicacdo decorrente do particionamento pode degradar o desempenho da execugdo
do DBSCAN nas parti¢des, uma vez que a quantidade de pontos a serem agrupados € maior.
Todos os trabalhos considerados também apresentam uma fase de juncdo de clusters, e se ba-
seiam no agrupamento dos pontos das bordas das particdes para decidir se os clusters serdo
unificados. Essa fase acontece de maneira centralizada em duas das estratégias (PDBSCAN e
DBSCAN-MR) e de maneira distribuida nas demais (MR-DBSCAN e Mr. Scan).
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A estratégia de particionamento da nossa proposta G2P-DBSCAN, chamada G2P,
também se baseia em uma estrutura de grade. Contudo, essa grade ¢ transformada em um grafo
que reflete a densidade das células através dos pesos dos vértices e das arestas. O problema
de particionamento dos dados se transforma entdo em um problema de particionamento de gra-
fos. Essa estratégia permite que o espago seja cortado em multiplas direcdes, nio se limitando
apenas as direcdes vertical e horizontal, diferente das estratégias descritas acima. A partir das
complexidades das estratégias acima e de suas caracteristicas, é possivel afirmar que a estratégia
G2P apresenta vantagens relacionadas ao desempenho e a qualidade das parti¢des produzidas.
Além disso, o G2P-DBSCAN nao requer que os dados das bordas das particdes sejam replica-
dos. Apos o particionamento, € executado um processo MapReduce que realiza o agrupamento
nas particdes. A fase de junc¢do de clusters também € realizada de forma distribuida através de
outro processo MapReduce.

A Tabela 4.1 resume as principais caracteristicas das estratégias de distribui¢cao do
algoritmo DBSCAN descritas acima em comparagao com a estratégia G2P-DBSCAN.

MapReduce Replicacdo Tipo de particionamento Juncao
PDBSCAN Nao Sim Curvas de Hilbert Centralizada
DBSCAN-MR Sim Sim BSP linear Centralizada
MR-DBSCAN Sim Sim BSP linear Distribuida
Mr. Scan Nao Sim BSP linear Distribuida
G2P-DBSCAN Sim Nao Particionamento de grafos  Distribuida

Tabela 4.1: Tabela comparativa das estratégias de distribuicdo do DBSCAN

4.5 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais trabalhos relacionados ao problema de inte-
resse desta dissertacdo. Esses trabalhos propdem extensdes para o algoritmo DBSCAN e foram
divididos em duas categorias: aqueles que propdem adaptagdes centralizadas para o algoritmo
e os que apresentam solugdes para o seu processamento distribuido. Uma vez que o foco desta
dissertacdo € o processamento distribuido do DBSCAN, nds realizamos uma andalise compara-
tiva que mostrou as principais caracteristicas da nossa proposta e das solu¢des apresentadas que
se encaixam na mesma categoria.
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5 ANALISE EXPERIMENTAL

5.1 Introducao

Este capitulo descreve o processo de anélise experimental do algoritmo G2P-DBSCAN
proposto neste trabalho utilizando conjuntos de dados reais. Os dados e a infraestutura utiliza-
dos sdo apresentados nas Se¢des 5.2 e 5.3, respectivamente.

Para a anélise experimental da nossa proposta, diversos aspectos e métricas foram
estudados e observados. Primeiramente analisamos o desempenho do G2P-DBSCAN em rela-
cdo ao DBSCAN centralizado variando o tamanho do conjunto de dados. Em todos os experi-
mentos onde o desempenho dos algoritmos foi analisado, foram realizadas 5 execucdes e obtida
a média dos tempos de processamento.

Em seguida, realizamos uma andlise comparativa do G2P-DBSCAN e da estratégia
DBSCAN-MR (DAI; LIN, 2012). O algoritmo DBSCAN-MR foi escolhido para comparagao
por ser mais semelhante a proposta deste trabalho. As duas solucdes usam infraestruturas si-
milares e possuem estratégias de particionamento centralizadas, o que possibilita a comparagdo
direta da eficiéncia e da qualidade das mesmas. Inicialmente analisamos o tempo de execugdo e
o desbalanceamento da nossa estratégia de particionamento G2P e da estratégia PRBP usada no
algoritmo DBSCAN-MR variando o tamanho do conjunto de dados, eps € o nimero de parti-
coes k. Posteriormente, analisamos o tempo de execugdo total das duas solucdes para as etapas
de particionamento e processamento distribuido, variando o tamanho do conjunto de dados e o
valor de eps.

5.2 Conjunto de Dados

Foram utilizados dois conjuntos de dados nos experimentos. O primeiro deles, que
chamaremos de FOR, diz respeito a dados de tradfego urbano da cidade de Fortaleza. Os pontos
foram coletados a partir de radares e dados de GPS no periodo de Janeiro a Agosto de 2013.
Cada entrada do conjunto de dados corresponde ao ID do objeto mdvel, o nome da via em que
se encontra, sua posi¢do geografica e a hora exata em que tal ponto foi coletado. No total, o
conjunto de dados FOR contém aproximadamente 1 milhdo de pontos. Uma amostra desses
dados pode ser visualizada na Figura 5.1, onde cada cor corresponde a uma via diferente da
cidade. Podemos ver que hé concentracdes de dados em avenidas mais movimentadas onde as
coletas foram feitas. A diferenciacdo das cores auxilia na identificacdo de vias diferentes que
S€ cruzam em um ou mais pontos.

O outro conjunto de dados utilizado na experimentacao, chamado de YFCC100M
(THOMEE et al., 2015) é composto de metadados de fotos do Flickr de usudrios do mundo
inteiro, provido pelo Yahoo! Webscope. Contendo aproximadamente 100 milhdes de entradas,
dentre as quais 49 milhdes possuem geolocalizagdo, esse conjunto de dados possui informagodes
tais como o nome do usudrio, detalhes do dispositivo utilizado para capturar a foto, descri¢do e
localizag@o geogréfica, além da URL para recuperacdo da imagem. Na figura 5.2 temos a visu-
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Figura 5.1: Amostra do conjunto de dados FOR

alizacao de uma amostra do conjunto de dados YFCC100M. Cada ponto da figura representa a
localizacdo de uma foto da plataforma Flickr. E possivel notar a diferenca na concentracio de
fotos em certas regides do mapa como na Europa e nos Estados Unidos quando comparados a
Africa e a parte central do Brasil. Essas concentracdes representam clusters dos mais variados
niveis.

Figura 5.2: Amostra do conjunto de dados YFCC100M

Por razdes de tempo de execugdo e de escalabilidade da versdo centralizada do
DBSCAN e da estratégia DBSCAN-MR, o niimero de elementos a serem processados na ex-
perimentagdo envolvendo ambas essas estratégias foi reduzido de acordo com suas limitacoes.
Devido a isso, tais experimentos puderam ser realizados utilizando apenas amostras do conjunto
FOR. Por outro lado, na andlise das estratégias de particionamento (G2P e PRBP), a quantidade
de elementos que ambas as estratégias sdo capazes de processar é significativamente maior, e,
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particularmente, maior que o nimero de elementos existentes no conjunto de dados FOR. Por-

tanto, na comparacdo das estratégias de particionamento serdo utilizadas amostras do conjunto
de dados YFCC100M.

5.3 Infraestrutura

Os experimentos foram executados em uma infraestrutura de nuvem privada na Uni-
versidade Federal do Ceara (UFC). No total foram utilizadas 16 médquinas virtuais, tendo como
sistema operacional Ubuntu versdo 12.04 e contando com 8GB de memdria RAM e 4 nucleos
de processamento cada. O ambiente contou também com o Hadoop 1.2.1, configurado con-
forme a Tabela 5.1. Dentre as maquinas virtuais instanciadas, 1 maquina atuou como né mestre
do Hadoop e as outras 15 maquinas como escravos.

| Varidvel de Configuragio | Valor |
hadoop.tmp.dir /tmp/hadoop
fs.default.name hdfs://master:54310
mapred.job.tracker master:54311
mapreduce.task.timeout 36000000
mapred.child.java.opts -Xmx8192m
mapred.reduce.tasks 11
dfs.replication 5

Tabela 5.1: Varidveis de configuracdo do Hadoop definidas nos experimentos.

5.4 G2P-DBSCAN x DBSCAN

No experimento G2P-DBSCAN x DBSCAN realizamos uma comparagdo do de-
sempenho da estratégia distribuida G2P-DBSCAN proposta nesse trabalho com a versao cen-
tralizada do algoritmo DBSCAN. Espera-se que a estratégia G2P-DBSCAN, além de apresentar
um melhor desempenho, se mostre adequada para cendrios onde o volume de dados a ser ana-
lisado aumenta. Para isso foram realizados experimentos com conjuntos de dados de tamanhos
diferentes, tornando possivel observar o comportamento das estratégias a medida que o volume
de dados a ser processado cresce. Utilizamos amostras do conjunto FOR, escolhidas aleato-
riamente, e os valores de eps e minPoints foram fixados em 100 e 50, respectivamente. Essa
escolha foi feita através de uma série de execugdes do algoritmo DBSCAN com valores dife-
rentes para os parametros em questdo. Dentre essas execugdes, foram selecionados os valores
que resultaram em melhores agrupamentos.

A tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos em segundos. Na infraestrutura uti-
lizada, a versdo centralizada do DBSCAN executou sem erros apenas pouco mais de 500 mil
pontos. Como esperado, a versao distribuida do algoritmo DBSCAN teve um melhor desem-
penho, retornando os mesmos resultados de agrupamento que a versao centralizada de maneira
bem mais eficiente. O tempo de execucdo do G2P-DBSCAN foi de até 92% menor que o da
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versdo original do algoritmo, quando um conjunto de dados de 510 mil pontos foi submetido as
duas estratégias.

Tamanho do conjunto de dados | G2P-DBSCAN | DBSCAN |

250.000 197 1150
325.000 254 2002
430.000 330 3530
510.000 409 4965

Tabela 5.2: Comparacao dos tempos de execucao do G2P-DBSCAN e do DBSCAN centrali-
zado (em segundos)

5.4.1 G2P x PRBP

Neste experimento analisamos o desempenho e o desbalanceamento da nossa es-
tratégia de particionamento G2P e da estratégia PRBP usada no algoritmo DBSCAN-MR. N6s
definimos como desbalanceamento a diferencga entre o tamanho da maior particdo encontrada
por cada estratégia e o tamanho médio das demais particoes. Uma vez que em um processa-
mento distribuido o tempo total de computacdo € diretamente atrelado ao né de computagdo
onde o processamento ¢ mais demorado, um maior desbalanceamento implica em um maior
tempo total de computagdo.

Como no experimento anterior, nds variamos o tamanho dos conjuntos de dados
para analisar a escalabilidade das duas estratégias. Visto que o parametro de entrada eps define
o tamanho das células da grade em ambas as estratégias de particionamento analisadas, nos
também analisamos diferentes cendrios com diversos valores de eps para mensurar a influéncia
do mesmo no balanceamento.

Para o G2P, a quantidade k de parti¢Oes foi variada entre 2 e 24. Assim, para um
certo valor de k, o tamanho ideal de parti¢do € igual ao tamanho do conjunto de dados dividido
pelo nimero de particdes. Esse valor € entdo utilizado para mensurar o desbalanceamento de
carga, isto €, 0 qudao maior ou menor cada particdo € do que o tamanho ideal. J4 no DBSCAN-
MR, o pardmetro 3, que especifica o nimero maximo de pontos em uma parti¢ao, foi variado de
acordo com os tamanhos ideais de parti¢do para os valores de k. Por exemplo, para um conjunto
de dados de 1000 elementos e um valor de k = 2, o parAmetro f terd valor igual a 500.

Em ambas as estratégias de particionamento, o parametro minPoints ndo exerce in-
fluéncia sobre o processo na construcio das estruturas nem nos critérios usados para particionar
o espaco. Visto isso, ndo foram realizados experimentos para observar como o balanceamento
de carga e o tempo de execugao se comportam com a alteracdo desse parametro.

Como a etapa de particionamento contribui apenas com uma pequena parcela do
tempo total de processamento de ambas as estratégias (G2P-DBSCAN e DBSCAN-MR), um
conjunto de dados maior pode ser utilizado para observa¢do do comportamento de ambas em
diversos cendrios. Nesse experimento utilizamos amostras do conjunto de dados YFCC100M
escolhidas aleatoriamente com tamanho de até 32 milhdes de pontos. A Tabela 5.3 mostra os
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valores dos parametros utilizados na andlise experimental. Os valores em negrito sdo fixados ao
variar um certo parametro.

Tamanho do conjunto de dados || 1M, 2M, 4M, 8M, 16M, 32M
eps 0.06, 0.12, 0.25, 0.50, 1.0
k 2,3,..,12,...,2324

Tabela 5.3: Valores dos parametros utilizados na analise das estratégias de particionamento G2P
e PRBP

E importante ressaltar que a estratégia G2P é capaz de cortar o espago em miltiplas
direcdes. Em outras palavras, ao particionar os dados, o algoritmo ndo considera somente as di-
recOes horizontais e verticais para dividir o espaco em duas partes, como podemos ver na Figura
5.3a. Por outro lado, o a estratégia PRBP considera somente a divisao bindria do espaco (BSP)
com cortes horizontais e verticais, como mostrado na Figura 5.3b. E possivel identificar regides
que aparentam visualmente manter uma certa densidade. Na estratégia G2P essas regides estdo,
na maioria das vezes, contidas em uma mesma particdo. A estratégia PRBP apresenta diversos

(b) PRBP

Figura 5.3: Visualizac@o do particionamento no conjunto YFCC100M
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cortes verticais do espaco, e poucos horizontais. Em todas as divisdes realizadas percebe-se na
Figura 5.3b que regides do espaco que contém uma grande quantidade de pontos sdo separadas
em mais de uma particao.

Variacao do eps

A figura 5.4 mostra como as solu¢des se comportam, em relacdo ao tempo de exe-
cugdo (eixo y) quando o valor de eps (eixo x) aumenta. Os valores de eps sdo representados
em termos de graus de latitude e longitude. Visto que na estratégia G2P a criacdo da estrutura
de grade é de ordem linear em relagdo ao nimero de pontos, e a criacdo do grafo € linear em
relacdo ao numero de células da grade, o tempo de constru¢do do grafo tende a diminuir com
0 aumento do eps, pois o numero de células serd menor e, por consequéncia, o grafo a ser par-
ticionado também serd menor. Embora haja um leve aumento no tempo de execu¢do quando o
valor de eps € igual a 1.0, tal comportamento se deve a distribui¢do dos dados e a maneira como
o grafo € construido, tornando mais dificil a tarefa de particionar.

Além disso, o tempo de execugdo do particionamento G2P € significativamente me-
nor que o tempo de processamento da estratégia PRBP. Isso se dé pelo fato da estratégia PRBP
construir a estrutura de grade através de fatias. Por exemplo, em uma grade todas as células com
mesmo valor para a coordenada x pertencem a mesma fatia. Dessa forma, o algoritmo precisa
analisar cada fatia para escolher qual delas serd utilizada para a divisdo do conjunto de dados.

O desbalanceamento entre as particdes aumenta em ambas as estratégias a medida
que o valor de eps cresce, conforme mostrado na Figura 5.4b. O aumento do valor de eps sig-
nifica também uma diminuicao no nimero de células na grade, ja que as células terdo tamanhos
maiores. Dessa forma, a grade tende a ter uma menor quantidade de células com mais pontos a
medida que o valor de eps cresce. Isso implica em um pior desbalanceamento dos dados visto
que células com menos pontos tem maior probabilidade de serem melhor distribuidas entre as
particoes.

Apesar do aumento no desbalanceamento da carga com aumento do valor de eps,
a estratégia G2P se mostrou mais estavel. O maior desbalanceamento na estratégia PRBP se
da pelo fato do algoritmo s6 ser capaz de dividir o espaco de maneira bindria com um corte
horizontal ou vertical. Como a granulosidade utilizada para o corte do espago estd no nivel das
células da grade, um menor nimero de células implica em menos opcdes de corte para dividir
o espaco. Dessa forma, o balanceamento das parti¢cdes é prejudicado pelo fato do algoritmo
priorizar a reduciao do nimero de pontos nas bordas.

Variacao do tamanho do conjunto de dados

Ao variar o tamanho do conjunto de dados podemos analisar tanto a escalabilidade
da estratégia quanto a influéncia da quantidade de pontos no balanceamento de carga. As amos-
tras utilizadas nesse experimentos variaram entre 1.000.000 e 32.000.000 de pontos.

Na Figura 5.5a podemos observar o desempenho das duas abordagens. Embora
ambas apresentem desempenhos similares para conjuntos de dados de tamanhos menores, o
aumento do tempo de execu¢do a medida que o conjunto de dados cresce € bem maior para a
solucdo PRBP, enquanto que a estratégia G2P apresenta um crescimento menos acentuado. Isso
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se da pela complexidade envolvida na criacio das estruturas de dados utilizadas em cada uma
das solugdes durante o proceso de particionamento dos dados. Como j4 afirmado anteriormente,
a abordagem G2P precisa percorrer o conjunto de dados apenas uma tnica vez para a criar a
estrutura de grade, apresentando assim complexidade linear com relacdo ao nimero de pontos.
A construgdo do grafo também ocorre em tempo linear com relagdo ao nimero de células da
grade. Por outro lado, a estratégia PRBP requer em um primeiro passo a computagdo de cada
fatia da grade individualmente e, posteriormente, o cdlculo de metadados sobre essas fatias, que
serdo utilizados como critério de decisdo para o particionamento. Tais diferencas na maneira
de computar as estruturas de dados e de decidir onde particionar tornam a estratégia G2P mais
escalavel que a estratégia PRBP.

A Figura 5.5b mostra que ambas as solu¢des mantém seu desbalanceamento de
carga aproximadamente constante ao variar o tamanho do conjunto de dados a ser particionado.

H G2P
120 H PRBP
100

% 80

o

o

£ 60
40
20

0.06 0.12 0.25 0.50 1.0
eps
(a) Tempo de execucdo
80% m G2pP
0% B PRBP

60%

50%

desbalanceamento (%)

0.25 0.50 1.0
eps

(b) Desbalanceamento

Figura 5.4: Variacao dos valores de eps
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B PRBP

S 20%
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Figura 5.5: Variacdo do tamanho do conjunto de dados

Tendo em vista que as amostras dos conjuntos de dados sdo coletadas aleatoriamente, € espe-
rado que a distribuicao dos dados entre as particdes se mantenha similar quando conjuntos de
dados de diferentes tamanhos sdo considerados. Assim, podemos concluir que, para uma dada
distribui¢ao de dados, o balanceamento entre as parti¢des ndo é afetado pelo tamanho da amos-
tra. Nao obstante, a estratégia PRBP se mostra menos eficaz ao particionar os dados, uma vez
que seu desbalanceamento se mantém em cerca de 40%, enquanto o G2P apresenta em torno de
10% de desbalanceamento.

Variaciao do namero de particoes (k)

A Figura 5.6a mostra que o desempenho (eixo y) da estratégia G2P ndo apresenta
uma tendéncia crescente ou decrescente de longo prazo a medida que o valor de k aumenta
(eixo x), mas apenas variagdes irregulares. Todavia, podemos observar que, para todo valor de
k considerado, o tempo de execucdo da nossa estratégia € significativamente inferior ao tempo
de processamento do PRBP.

O desbalanceamento (eixo y) de ambas as estratégias analisadas tende a crescer a
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medida que o valor de k (eixo x) aumenta, como mostrado na Figura 5.6b. Uma vez que o
particionamento de ambas as solucdes € baseado em uma estrutura de grade, a menor unidade
de representacdo do espaco a ser particionado € a célula. Ao aumentar o nimero k de particoes,
o tamanho ideal das mesmas diminui. Consequentemente, o nimero de células necessarias para
atingir o tamanho ideal de uma parti¢do € menor, ja que o tamanho das células ndo varia com
k. Considerando isso, a distribui¢do das células em particdes de maneira que a soma dos seus

tamanhos se aproxime do tamanho ideal se torna mais dificil, visto que esse tamanho tende a se
aproximar do tamanho das células.

m G2P
B PRBP
a
(o]
joR
£
g
5 10 15 20
k (nimero de parti¢des)
(a) Tempo de execucdo
m G2P

60% m PRBP

o 50%

desbalanceamento (%)
N w B
o o o
N NS

5 10 15 20

k (nimero de parti¢des)

(b) Desbalanceamento

Figura 5.6: Varia¢do do niimero k de parti¢des

5.4.2 G2P-DBSCAN x DBSCAN-MR

Nesse experimento foi analisado o desempenho das estratégias de processamento
distribuido do algoritmo DBSCAN, G2P-DBSCAN e DBSCAN-MR, variando os parametros
eps e o tamanho do conjunto de dados. O tempo de execucdo considerado inclui o tempo

gasto no processo de particionamento, na agrupamento distribuida, na identificacdo de clusters
candidatos a jun¢do e na juncao propriamente dita.
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O conjunto de dados utilizado nesse experimento foi o conjunto FOR. Por razdo da
escala dos dados desse conjunto, nés variamos os valores de eps de 10 a 10000. N6s limitamos
o tamanho das amostras utilizadas a até 1.000.000 de pontos devido ao alto tempo de processa-
mento da estratégia DBSCAN-MR. Como exemplo, o tempo de execugao dessa estratégia para
o maior conjunto de dados considerado foi de aproximadamente 7 horas. Esse resultado foi
obtido no experimento mostrado na Figura 5.7 para o valor de eps igual 10.000.

Variacao do eps

A Figura 5.7 mostra o efeito do valor do pardmetro eps (eixo x) no tempo de exe-
cucdo das estratégias (eixo y). Ambas apresentam uma degradag¢do de desempenho quando o
valor do parametro eps aumenta. Como o valor de eps define o raio onde a vizinhanga é con-
siderada, quanto maior for esse raio maior serd o nimero de pontos vizinhos encontrados, e,
por consequéncia, o nimero de pontos a serem verificados e expandidos. A estratégia G2P-
DBSCAN se apresenta mais eficiente quando comparada a estratégia DBSCAN-MR. Uma das
razdes desse resultado € a diferenca de desempenho na etapa de particionamento entre as duas
solugcdes, como mostrado nos experimentos anteriores. Além disso, a etapa de junc¢do de clus-
ters acontece de maneira distribuida na estratégia G2P-DBSCAN, diferentemente da estratégia
DBSCAN-MR.

1400 B G2P-DBSCAN
B DBSCAN-MR
1200

1000

800

tempo (s)

400

200

10,00 100,00 1.000,00 10.000,00

Tamanho do conjunto de dados

Figura 5.7: Variacdo do valor de eps

Variacao do tamanho do conjunto de dados

Da mesma forma que a varia¢do no tamanho do conjunto de dados influenciou no
tempo de execucdo do particionamento, essa variacdo também teve impacto na estratégia de
processamento distribuido do algoritmo DBSCAN. Como podemos ver na Figura 5.8, ambas
as estratégias apresentam um aumento no tempo de execugdo (eixo y) a medida que o tamanho
do conjunto de dados (eixo x) aumenta, como esperado. Porém, € possivel perceber no gréfico
que a estratégia G2P-DBSCAN apresenta um crescimento menos acentuado que a estratégia
DBSCAN-MR.
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Figura 5.8: Variacdo tamanho do conjunto de dados
5.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma andlise experimental da nossa proposta G2P-
DBSCAN usando dados reais. Os resultados dos experimentos mostraram que o0 G2P-DBSCAN
supera de forma consistente o algortimo DBSCAN centralizado em termos de desempenho. Ex-
perimentos variando uma série de parametros também demonstraram a eficiéncia da nossa es-
tratégia de particionamento G2P, tanto em termos de balanceamento de carga entre as particdes
encontradas quanto em desempenho. Ainda, foi feita uma anélise comparativa do tempo total de
processamento dos algoritmos G2P-DBSCAN e DBSCAN-MR que mostrou que a nossa pro-
posta se comporta melhor que a estratégia DBSCAN-MR em todos os cendrios considerados.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusao

O aumento na quantidade de dados produzidos por dispositivos méveis tem atraido
cientistas de diversos dominios com o objetivo de extrair informagdes a partir desses dados,
seja para fins comerciais ou académicos. Porém, tal volume de dados requer que as técnicas
de andlise sejam capazes de processi-los de maneira eficiente. Ainda, o advento das infraestru-
turas de computagdo em nuvem permitiu a difusdo das técnicas que se beneficiam de grandes
conjuntos de maquinas, uma vez que o principio de pagar apenas pelo uso possibilita a alocac@o
de maquinas virtuais a baixos custos.

Nesta dissertacdo nds apresentamos G2P-DBSCAN, uma solugdo para o proces-
samento do algoritmo de agrupamento baseado em densidade DBSCAN de forma distribuida
através do paradigma MapReduce. O G2P-DBSCAN conta com uma estratégia de particio-
namento dos dados, chamada G2P, que leva em consideragdo as caracteristicas do algoritmo
DBSCAN e dos dados a serem processados, de forma a auxiliar no processo de agrupamento
distribuido. O G2P usa uma estrutura de grade para dividir os elementos do conjunto de dados
em células. Em seguida, essa grade € transformada em um grafo que reflete a densidade das
células através dos pesos dos vértices e das arestas. O problema de particionamento dos dados
¢ entdo transformado em um problema de particionamento de grafos. Essa estratégia permite
que o espaco seja cortado em multiplas direcdes, ndo se limitando apenas as dire¢des vertical e
horizontal, diferentemente de trabalhos relacionados.

Ap6s o particionamento, o G2P-DBSCAN executa um processo MapReduce que
realiza o agrupamento nas particdes através da execucdo do algoritmo DBSCAN nos pontos
pertencentes a cada uma delas. Uma vez que um mesmo cluster pode ter sido quebrado em
diferentes particdes durante a etapa de particionamento, nds apresentamos também um método
para junc¢do de clusters que € realizado de forma distribuida através de outro processo MapRe-
duce.

Nos realizamos experimentos utilizando dados reais que mostraram que nossa pro-
posta G2P-DBSCAN ¢ siginificativamente mais rdpida que o algoritmo DBSCAN centrali-
zado, como esperado. Experimentos variando uma série de parametros também demonstraram
que nossa estratégia de particionamento G2P supera a estratégia PRBP usada no algoritmo
DBSCAN-MR, tanto em termos de balanceamento de carga entre as particdes encontradas
quanto em desempenho. Uma andlise comparativa do tempo total de processamento dos al-
goritmos G2P-DBSCAN e DBSCAN-MR também mostrou que a nossa proposta se comporta
melhor que a estratégia DBSCAN-MR em todos os cendrios avaliados.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, gostariamos de investigar outras técnicas que possam auxiliar
no desempenho de algoritmos de agrupamento distribuidos, garantindo a qualidade dos resul-
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tados produzidos. Ao lidar com grandes quantidades de dados, mecanismos que sirvam como
pré-processamento para garantir escalabilidade aos algoritmos também devem ser investigados
€ propostos.

Um aspecto ainda inexplorado pelos trabalhos existentes na literatura € o ajuste dos
parametros do algoritmo DBSCAN de maneira incremental. Para um cendrio estabelecido, com
um conjunto de dados e valores dos parametros minPoints e eps, o armazenamento do resultado
do agrupamento para esses valores em estruturas de dados adequadas poderia ser utilizado em
futuras agrupamentos, de forma a evitar que algumas operacdes sejas executadas novamente.
Assim, o estudo de diversas configuragdes de pardmetros para grandes volumes de dados se
tornaria mais simples e poderia ser realizado com um baixo custo de processamento € em menos
tempo.

Outro desafio consiste na aplicacdo de técnicas de particionamento de dados e distri-
bui¢do apropriadas para outros algoritmos de andlise de dados, de maneira que esses possam se
beneficiar da divisdo realizada nos dados para uma computacao mais eficiente. Embora alguns
algoritmos de agrupamento j4 possuam suas versdes distribuidas, diversos outros continuam
sendo aplicados apenas em suas versdes originais. Por ultimo, o uso de outros modelos de
distribui¢cdo, além do MapReduce, para algoritmos de anélise de dados, d4 abertura para o sur-
gimento de novas estratégias de particionamento e distribuicdo de processamento, que podem
tirar proveito desses modelo para abordagens mais eficientes.
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