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RESUMO

A quantidade de dados gerenciados por servicos Web de grande escala tem
crescido significantemente e passaram a ser chamados de Big Data. Esses
conjuntos de dados podem ser definidos como um grande volume de dados
complexos provenientes de mdultiplas fontes que ultrapassam a capacidade de
armazenamento e processamento dos computadores atuais. Dentro desses
conjuntos, estima-se que 80% dos dados possuem associacdo com alguma
posicdo espacial. Os dados espaciais sdo mais complexos e demandam mais
tempo de processamento que os dados alfanuméricos. Nesse sentido, as
técnicas de MapReduce e sua implementacdo tém sido utilizadas a fim de
retornar resultados em tempo habil com a paralelizacdo dos algoritmos de
prospeccao de dados. Portanto, o presente trabalho propde dois algoritmos de
agrupamento espacial baseado em densidade: o VDBSCAN-MR e o
OVDBSCAN-MR. Ambos os algoritmos utilizam técnicas de processamento
distribuido e escalavel baseadas no modelo de programacdo MapReduce com
intuito de otimizar o desempenho e permitir a analise em conjuntos Big Data.
Por meio dos experimentos realizados foi possivel verificar que os algoritmos
desenvolvidos apresentaram melhor qualidade nos agrupamentos encontrados
em comparacdo com os algoritmos tomados como base. Além disso, o
VDBSCAN-MR obteve um melhor desempenho que o algoritmo sequencial e

suportou a aplicacdo em grandes conjuntos de dados espaciais.

Palavras-chave: VDBSCAN-MR. OVDBSCAN-MR. Big Data. Prospeccéo de

dados espaciais. Agrupamento espacial. MapReduce.



ABSTRACT

The amount of data managed by large-scale Web services has increased
significantly and it arise to the status of Big Data. These data sets can be defined
as a large volume of complex data from multiple data sources exceeding the
storage and processing capacity of current computers. In such data sets, about
80% of the data is associated with some spatial position. Spatial data is even more
complex and require more processing time than what would be required for
alphanumeric data. In that sense, MapReduce techniques and their
implementation have returned results timely with parallelization of data mining
algorithms and could apply for Big Data sets. Therefore, this work develops two
density-based spatial clustering algorithms: VDBSCAN-MR and OVDBSCAN-MR.
Both algorithms use distributed and scalable processing techniques based on the
MapReduce programming model in order to optimize performance and enable Big
Data analysis. Throughout experimentation, we observed that the developed
algorithms have better quality clusters compared to the base algorithms.
Furthermore, VDBSCAN-MR achieved a better performance than the original

sequential algorithm and it supported the application on large spatial data sets.

Keywords: VDBSCAN-MR. OVDBSCAN-MR. Big Data. Spatial data mining.

Spatial clustering. MapReduce.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Nos ultimos anos a velocidade com que os dados sdo gerados e coletados tem motivado a
criagdo aplicacdes que ultrapassam a escala de exabytes (10%®) de armazenamento. Este fator
acrescido das caracteristicas de heterogeneidade, complexidade e distribuicdo desses dados
passaram a formar os conjuntos Big Data. O principal desafio em manipular esses conjuntos
de dados decorre do rapido aumento de seu volume em comparacdo com a capacidade dos
atuais sistemas de computacdo, no que se diz respeito aos recursos de armazenamento e
processamento (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013).

O termo Big Data tem se tornado comum na &rea de ciéncia da computacéo e pode ser
definido como uma grande quantidade de dados que vai além da capacidade tecnol6gica de
armazenar, gerenciar e processar eficientemente (KAISLER et al, 2013).

Além disso, aplicacdes que envolvem dados espaciais também tém sido impulsionadas
em pesquisas nas areas cientifica e industrial (ZHONG et al, 2012). Neste sentido, os dados
espaciais estdo inclusos nos conjuntos Big Data, e podem ser chamados de Big Spatial Data,
0s quais sdo gerados por meio de plataformas de midias sociais, sensores remotos, redes de
sensores, computadores de simulacdo e etc. Acredita-se que, atualmente, cerca de 80% dos
dados sdo associados com uma posicdo espacial (TANG; FENG, 2014) (SHULIANG;
GANGYI; MING, 2013).

Devido a alta complexidade de dados espaciais e seus relacionamentos a analise desses

conjuntos de dados ndo é uma tarefa trivial. Dessa maneira, surgiu o conceito de prospeccao
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de dados espaciais, em inglés Spatial Data Mining, que consiste no processo de extrair
conhecimentos implicitos, padrdes interessantes, informagdes Uteis e relagcdes espaciais e ndo
espaciais de grandes bases de dados espaciais (HEMALATHA; SARANYA, 2011).

Porém, a manipulacdo dos grandes conjuntos de dados espaciais por meio de
processamento, andlise e visualiza¢do tem sido pouco aplicada devido aos obstaculos de lidar
com o tamanho e a complexidade desses dados (TANG; FENG, 2014).

1.2 Motivacao

Cada vez mais as organizacGes necessitam de ferramentas que auxiliem na tomada de
decisbes. Assim, as técnicas de prospeccao de dados espaciais tém sido aplicadas em diversas
areas. Contudo, o grande volume de dados espaciais das aplicacBes atuais dificulta o
armazenamento e as técnicas de extracdo de conhecimento tornam-se pouco eficientes, o que
exige uma arquitetura escalavel para consultar dados espaciais em grandes bases de dados
(KIM et al, 2014).

Recentemente, sistemas baseados em MapReduce foram propostos como uma solucao
escalavel, de baixo custo e eficaz para o processamento de dados massivamente paralelo, o
que torna possivel suportar analises de grandes volumes de dados (BAKSHI, 2012) (AJl et al,
2013).

Portanto, a combinacdo das técnicas de prospeccdo de dados espaciais com a técnica de
processamento em MapReduce tende a proporcionar aos algoritmos um melhor desempenho e

melhor escalabilidade na prospecc¢édo de grande volume de dados espaciais.

1.3 Objetivos e Metodologia

Neste trabalho foram desenvolvidos dois algoritmos de agrupamento espacial baseado
em densidade voltado para extracdo de conhecimento em grandes conjuntos de dados
espaciais, sdo eles: OVDBSCAN-MR, derivado do OVDBSCAN (WANG et al, 2013), e
VDBSCAN-MR, derivado do VDBSCAN (LIU; ZHOU; WU, 2007).

Ambos algoritmos foram adaptados dos algoritmos sequenciais de prospeccdo de dados
espaciais para executar no modelo de programacdo MapReduce, cujo objetivo € obter
desempenho e escalabilidade superiores aos algoritmos bases quando analisados em bancos de

dados volumosos, sem que haja perda na qualidade dos resultados.
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A metodologia de desenvolvimento adotada neste trabalho envolve as etapas de

levantamento bibliogréfico das areas de Big Data, prospeccdo de dados espaciais e

MapReduce, bem como fazer estudos comparativos com alguns trabalhos correlatos

encontrados na literatura e implementacdo dos algoritmos propostos.

Os experimentos realizados para comprovar os resultados foram divididos em trés

grupos: testes de qualidade, que visa comparar os algoritmos com os seus algoritmos base;

teste de desempenho, o qual busca comparar o tempo de execu¢do do VDBSCAN-MR para

diversos conjuntos de pontos; e teste de escalabilidade, o qual pretende-se mostrar que 0

VDBSCAN-MR pode ser aplicado em uma base com grande volume de dados espaciais.

1.4 Organizaciao do Trabalho

A seguir é apresentada a estrutura deste trabalho:

Capitulo 1 Introducdo — sdo apresentadas as principais motivacbes do trabalho,

assim como os objetivos e metodologia.

Capitulo 2 Fundamentacéo tedrica - sdo apresentados 0s principais conceitos que
envolvem Big Data e sua andlise, dados espaciais, prospec¢do de dados espaciais
e MapReduce. Além disso, foram explicados os algoritmos base para 0s
algoritmos desenvolvidos no trabalho e apresentados alguns algoritmos e

ferramentas correlatas ao trabalho proposto.

Capitulo 3 Trabalho desenvolvido - sdo descritos e detalhados os algoritmos
desenvolvidos no trabalho, 0 VDBSCAN-MR e 0 OVDBSCAN-MR.

Capitulo 4 Experimentos e resultados — contempla os experimentos realizados e a
comparacéo e discussdo dos resultados encontrados.

Capitulo 5 ConclusGes — sdo apresentadas as consideracOes finais referentes ao

trabalho apresentado e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Fundamentacao Teorica

2.1 Consideracoes Iniciais

Big Data é considerado o centro da ciéncia e do neg6cio moderno. E dito que ira
revolucionar muitos campos, inclusive empresas, pesquisas cientificas, administracao publica,
entre outros (SAGIROGLU; SINANC, 2013) (CHEN; ZHANG, 2014). Estes dados sdo
gerados a partir de transacdes on-line, e-mails, videos, audios, imagens, ferramentas de
streaming, logs, mensagens, consultas de busca, registro de saude, interacbes em redes
sociais, dados cientificos, sensores, celulares e aplicativos. As informac6es sdo armazenadas
em bancos de dados que crescem massivamente e tornam-se dificeis de capturar, armazenar,
gerenciar, compartilhar, analisar e visualizar por meio de ferramentas tipicas de software de
banco de dados (SAGIROGLU; SINANC, 2013).

Para a busca de conhecimento de aplicacdes que envolvem conjuntos Big Data foi
necessario desenvolver uma técnica chamada de analise de Big Data que consiste em
pesquisas para revelar padrdes e correlagbes ocultas, a qual possibilitou melhor compreenséo
de um determinado dominio (SAGIROGLU; SINANC, 2013) (CHEN; ZHANG, 2014).
Portanto, o desafio é armazenar e gerenciar o grande volume de dados, além de analisar e

extrair conhecimento significativo a partir deles (BAKSHI, 2012).
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2.2 Big Data

Big Data é uma colecdo de conjuntos de dados em massa, com uma grande diversidade

de tipos, que dificulta o processamento de dados que fazem uso das abordagens tradicionais

de computacdo (CHEN; ZHANG, 2014). O termo abrange a complexidade, a variedade, 0s

tipos e a coleta de dados, bem como o processamento em tempo real para obter valor por meio
de analises inteligentes (TALIA, 2013).

Normalmente, este conceito se estende por trés dimensdes, chamados de 3 Vs, sdo eles
(SINGH; SINGH, 2013):

Volume — é um elemento de destaque do Big Data e se refere a quantidade de
dados disponiveis para uma organiza¢do. O aumento desses dados em grande
escala ultrapassa o escopo habilitado pelas técnicas de armazenamento e de
analise atuais (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013)
(SAGIROGLU; SINANC, 2013) (SINGH; SINGH, 2013).

Velocidade — atualmente a velocidade € requerida ndo s6 em Big Data, mas para
todos os processos de computacdo. Esta caracteristica ndo estd limitada a
velocidade de dados de entrada, mas também a velocidade do fluxo de dados.
Assim, nossos sistemas ndo sdo capazes o suficiente para executar as analises
sobre os dados que apresentam um comportamento dindmico (KATAL; WAZID;
GOUDAR, 2013) (SAGIROGLU; SINANC, 2013) (SINGH; SINGH, 2013).

Variedade — os dados produzidos vém de varias fontes e ndo sdo de uma Unica
categoria, que podem ser: texto, imagem, video, audio, etc. Além disso, os dados
podem ser estruturados, semiestruturados e ndo estruturados. Todos estes dados
totalmente diferentes sdo dificeis de serem tratados pelos sistemas analiticos
tradicionais existentes (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID; GOUDAR,
2013) (SAGIROGLU; SINANC, 2013) (SINGH; SINGH, 2013).

Na Figura 1 é possivel ver a relagdo dos 3 Vs do Big Data.
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Velocidade

Volume

Terabytes
*  Registros
* Transagoes
* Tabelas

Arquivos

3V'sdo
Big Data

Carga
* Streaming

» FEstruturados
* Semiestruturados

* Tempo real -
* MN3o estruturados

Variedade

Figura 1 - Relagéo dos 3 Vs do Big Data (Adaptado de (SINGH; SINGH, 2013)).

No estado da arte é possivel encontrar outras propriedades estendidas ao conceito de Big

Data, como por exemplo, variabilidade, veracidade, valor e complexidade, que estdo

definidas a seguir:

Variabilidade - considera as inconsisténcias do fluxo de dados. Cargas de dados
tornam-se dificeis de serem mantidas, especialmente com o aumento do uso dos
meios de comunicacao social, que geralmente provoca pico de cargas de dados de
acordo com certos eventos que ocorrem (KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013).
Veracidade — é a habilidade de confiar nas informacdes, uma vez que as fontes de
dados sdo de qualidades distintas, devido as diferencas de compreensao, precisao e
atualizacao dos dados fornecidos (DONG; SRIVASTAVA, 2015).

Valor - mede a utilidade dos dados na tomada de decisdes, ou seja, pode-se inferir
resultados interessantes a partir dos dados selecionados e classifica-los de acordo
com as necessidades. Esses relatérios ajudam a encontrar tendéncias de negdécios,
que visam a mudanca das estratégias (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID;
GOUDAR, 2013).

Complexidade - mede o grau de interligacdo e interdependéncia de grandes

estruturas de dados de tal forma que uma pequena mudanga em um ou alguns
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elementos podem produzir grandes, pequenas ou nenhuma alteracdo no sistema e

afetar ou ndo seu comportamento (KAISLER et al, 2013).

2.3 Analise de Big Data

Andlise de Big Data é um tema abordado atualmente e pode ser entendido como o
processo de examinar dados em massa, heterogéneos e desestruturados a fim de descobrir
padrdes ocultos, correlacdes desconhecidas e outras informacdes Gteis, com o intuito de
auxiliar na tomada de decisbes (TALIA, 2013) (ZHENG; ZHU; LYU, 2013).

As andlises tradicionais ndo sdo suficientes para extrair valores a partir de conjuntos Big
Data e automatizar a tomada de decisdes. Muitas vezes, os analistas devem explorar os dados
visualmente ou numericamente a fim de obter conhecimento. Por outro lado, as anélises
avancadas buscam combinar técnicas de analise de Big Data com técnicas de descoberta de
conhecimento para inferir relagbes complexas entre os dados e medir quantitativamente os
valores e qualidade dos dados, a fim de produzir conhecimento em um tempo reduzido
(TALIA, 2013) (OSMAN; EL-REFAEY; ELNAGGAR, 2013).

Para a analise de Big Data podem ser utilizadas varias técnicas, como: aprendizagem de
maquina, computacdo em nuvem, crowdsourcing, Text Mining, Data Mining, Spatial Data
Mining, analise de séries temporais, processamento de fluxo e visualizacdo (ZHANG, 2013).

2.4 Dados Espaciais

Com o répido crescimento de dados espaciais impulsionados por aplica¢fes industriais e
cientificas, estes conjuntos de dados tém evoluido para as caracteristicas de Big Data, 0s quais
passaram a ser considerados Big Spatial Data (AJl et al, 2013) (TANG; FENG, 2014).

Os dados espaciais fazem referéncia a localizagdo espacial e emergiram a fim de
simbolizar fendmenos geograficos do mundo real. Normalmente, sdo representados por
objetos geométricos multidimensionais, como por exemplo: pontos, linhas, poligonos, entre
outros. Dessa maneira, esses objetos espaciais sdao mais complexos que 0s objetos
convencionais. Em comparacdo com outros tipos de dados, os dados espaciais contém
caracteristicas espaciais, temporais, multidimensional e volume. Os predicados de consultas

espaciais sdo complexos, uma vez que as consultas sdo baseadas ndo apenas sobre o valor dos
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atributos alfanuméricos, mas também sobre a localizacdo espacial e suas relagdes (ZHONG et
al, 2012) (SHULIANG; GANGYI; MING, 2013) (WANG et al, 2009). Na Figura 2 s&o

exemplificados alguns tipos de dados espaciais existentes.

linha
b segmentos de linha
ponto \
linha pohgon X poligono (simples) poliedro (cubo)
poligono complexo poligono complexo poligono complexo
com buraco com lha com buraco eilha

Figura 2 - Exemplos de tipos de dados espaciais (YEUNG; HALL, 2007) (MEDEIROS, 2014).

Por conta dessas caracteristicas, a manipulacéo eficiente de grandes conjuntos de dados
espaciais por meio de processamento, analise e visualizacdo ndo tém sido exploradas
profundamente. Porém, esta manipulacdo é importante para a descoberta de conhecimento
espacial interessante que nao é viavel de ser feita por meio de técnicas de computacao
convencional, pois 0 processamento requer intensivos acessos de E/S no disco e computacao
espacial. Sendo assim, 0s conceitos de computacdo em nuvem e computacdo de alto
desempenho sdo amplamente utilizados para realizarem essas tarefas (ZHONG et al, 2012)
(TANG; FENG, 2014).

Ao se trabalhar com dados espaciais, a analise de Big Data pode ser feita por meio das
técnicas de prospeccdo de dados espaciais para poder extrair informagfes relevantes dos

conjuntos de Big Spatial Data.

2.5 Prospecc¢ao de Dados Espaciais

Prospeccédo de dados espaciais € o processo de descobrir padrdes interessantes e até entdo

desconhecidos, mas potencialmente Gteis em banco de dados espaciais. Normalmente, as
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técnicas de prospeccdo de dados espaciais sdo derivadas das técnicas convencionais de

prospeccdo de dados. Porém, extrair padrdes interessantes e Uteis a partir de conjuntos de

dados espaciais € mais complexo que extrair os padrées de dados alfanuméricos, devido a

complexidade de tipos de dados espaciais, relagdes espaciais, e auto correlacdo espacial
(SHEKHAR et al, 2003) (HEMALATHA; SARANYA, 2011).

Algumas das diversas técnicas utilizadas para extrair conhecimento de dados espaciais
estdo descritas a seguir (JIN; MIAO, 2010) (MENNIS; GUO, 2009):

Classificacdo espacial - possui a finalidade de categorizar os dados segundo suas
caracteristicas. Sendo assim, os métodos de classificacdo espacial consideram 0s
atributos espaciais e ndo espaciais do objeto, além dos atributos dos objetos

vizinhos e as suas relagdes espaciais;

Caracterizacdo espacial — consiste na descricdo de predicados espaciais ou nao

espaciais para a identificacdo de caracteristicas de um grupo de dados especifico;

Associacao espacial — consiste na geracdo de regras que definem a correlagdo ou
associacdo de um objeto a outros e na identificacdo de padrbes e frequéncias em

um conjunto de dados por meio de seus atributos espaciais ou nao espaciais;

Agrupamento espacial — sdo formados agrupamentos dos itens de um conjunto de
dados, em que sdo considerados a posicdo geografica dos objetos e as suas
caracteristicas, de modo que os objetos de um mesmo grupo sdo semelhantes

entre si e diferentes dos de outros grupos;

Tendéncia espacial — tem por objetivo encontrar padrGes relacionados as
mudangcas e tendéncias dos atributos ndo espaciais a partir do movimento de um

objeto espacial;

Geovisualizacdo — explora o uso de técnicas e ferramentas visuais para a exibicao

dos dados a fim de facilitar o entendimento e analise dos dados geoespaciais.

Dentre as técnicas de algoritmos de prospecgdo de dados espaciais existentes na

literatura, destaca-se a categoria de agrupamento espacial, pois possibilita a identificagcdo dos

agrupamentos de maneira simples a partir dos pontos geograficos, ndo € necessario

conhecimento prévio e pode ser aplicada em diversos tipos de aplicacbes (PATTABIRAMAN
et al., 2009).
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2.6 Agrupamento de dados espaciais

A técnica de agrupamento espacial, também chamada como clustering, € muito Gtil na

area de mineracdo de dados e é usada para descobrir padrdes de distribuicdo nos dados. O

agrupamento é feito com base na similaridade das caracteristicas e na posi¢do dos objetos.

Dessa maneira, 0 objetivo é que objetos de mesmo agrupamento sejam muito similares entre

si e muito diferentes dos objetos de outros agrupamentos (JIN; MIAO, 2010) (KIM et al,

2014).

Os métodos de agrupamento espacial podem ser classificados em quatro grupos (JIN;
MIAO, 2010) (KIM et al, 2014) (PATEL; MENARIA, 2014):

Métodos hierarquicos — buscam construir uma hierarquia entre 0s agrupamentos
encontrados. Assim, 0s agrupamentos sdo gerados em varias iteracdes, sendo que a
cada iteracdo do algoritmo diminui o espaco da busca. Além disso, esses métodos
podem ser subdivididos em dois tipos: aglomeracéo e divisdo.

Métodos de particionamento — consistem em particionar um conjunto de objetos
em grupos ndo sobrepostos, ou seja, cada objeto pertencente a um agrupamento
diferente. Além disso, cada agrupamento pode ser representado por um centroide.
Os itens sdo inseridos em um agrupamento com base numa medida de proximidade
ou de diferenca.

Métodos baseados em densidade — analisam a densidade dos objetos, ou seja,
calculam o numero de objetos em uma determinada regido de objetos de dados a
fim de formar agrupamentos dos pontos e seus vizinhos. Assim, tais algoritmos séo
capazes de encontrar agrupamentos de formas arbitrérias.

Métodos baseados em grade — consistem na utilizacdo de uma estrutura que divide
toda a regido em numero limitado de células e trabalham com os objetos

pertencentes a estas células.

Na Figura 3, € possivel ver agrupamentos espaciais obtidos a partir da aplicacdo de um

algoritmo de agrupamento espacial baseado em densidade, destacados pelos objetos

geomeétricos de cor verde.
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Figura 3 - Exemplo de agrupamentos espaciais destacados pela cor verde (VALENCIO et al, 2013).

Os algoritmos de agrupamento tém se mostrado relevantes para analise de sistemas com
grandes volumes de dados (FAHAD et al, 2014). A vantagem de se utilizar este processo é
que 0s agrupamentos sdo encontrados sem a necessidade de se ter um conhecimento
preliminar dos dados analisados, além de possuir inimeras aplicacdes que demandam desse
tipo de técnica, tais como: sistemas de informacbes geograficas, analise de imagens de
satélite, analise de imagens médicas, marketing, biologia molecular, dados multimidia e etc.
(JIN; MIAO, 2010) (KIM et al, 2014).

Apesar das vantagens, alguns problemas na utilizagdo de algoritmos de agrupamento é a
falta de consenso na definicdo de suas propriedades e a falta de uma categorizacdo formal.
Ao avaliar métodos de agrupamento em conjuntos Big Data, alguns critérios especificos
devem ser levados em consideracdo na avaliagdo de pontos fortes e fracos dos algoritmos,
principalmente as propriedades de volume, velocidade e variedade. Assim, as caracteristicas
que devem ser analisadas sdo: tamanho da base de dados, alta dimensionalidade, manipulagéo
de ruidos, tipo de dados, formato dos agrupamentos, complexidade do algoritmo e parametros
de entrada (FAHAD et al, 2014).
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2.7 Desafios

Embora a analise de Big Data tenha trazido beneficios reais e significativos, esta area
enfrenta ainda muitos desafios técnicos que devem ser abordados. O volume causa problemas
no armazenamento e manipulagdo dos dados, mas apesar de ser o problema mais tratado, ndo
€ 0 Unico. A variedade gera dificuldade na representacdo e na interpretagdo semantica, visto
que os dados vém de diversas fontes. O problema da velocidade é por conta da demanda de
processamento na pesquisa, recuperacdo e visualizacdo dos dados. A veracidade gera
incerteza nos resultados obtidos (LABRINIDIS; JAGADISH, 2012) (ZHANG, 2013).

Outro desafio é como lidar corretamente com os varios tipos de inconsisténcias e
conflitos durante o processo de extracdo de conhecimento, principalmente nas fases de pré-
processamento e analise. Além disso, ainda existem problemas adicionais como privacidade,
seguranga, proveniéncia e modelagem (ZHANG, 2013).

Portanto, os principais objetivos que devem ser tratados para contornar os problemas e
desafios das aplicacGes de Big Data sdo:

e Projetar sistemas capazes de lidar com a grande quantidade de dados de forma
eficiente e eficaz (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID; GOUDAR, 2013).

e Filtrar os dados mais importantes e analisa-los para extrair significado relevante e
confiavel para a tomada de decisdo (KAISLER et al, 2013) (KATAL; WAZID;
GOUDAR, 2013).

Por conta desses desafios enfrentados ao se trabalhar com Big Data, as técnicas e
algoritmos de analise de dados estdo além do alcance da capacidade de T1 de uma organizacao
(ZHENG; ZHU; LYU, 2013). Sendo assim, as analises tradicionais ndo sdo suficientes para
extrair valores em conjuntos Big Data, pois atualmente as técnicas exigem abordagens de alto
desempenho para produzir resultados em tempo habil. Dessa maneira, infraestruturas de
computacdo em nuvem tém sido utilizadas para suprir as necessidades computacionais de
armazenamento e processamento desse volume de dados (TALIA, 2013) (OSMAN; EL-
REFAEY; ELNAGGAR, 2013). Suportada pela arquitetura de computacdo em nuvem, a
técnica de MapReduce surgiu como uma solugdo escalavel e eficiente para programacao

paralela para suportar a analise de Big Data (AJl et al, 2013).
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2.8 Computacido em Nuvem

A computacdo em nuvem € um novo paradigma de computacao orientada a servigos que
surgiu nos ultimos anos e tem sido bem-sucedida, pois revolucionou a maneira como a
infraestrutura de computagdo é utilizada. Suas caracteristicas sdo: a elasticidade, o baixo
investimento inicial, a possibilidade de pagar pelo que usar (pay-per-use), baixo tempo de
mercado e transferéncia de risco (AGRAWAL; DAS; EL ABBADI, 2011) (ZHANG et al,
2011).

Os modelos de servigos de nuvens mais populares sdo: Infraestrutura como um Servigo
(laaS), Plataforma como um Servico (PaaS) e Software como um Servigo (SaaS). Este
conceito também pode ser estendido para Banco de Dados como um Servico ou
Armazenamento como um Servico (AGRAWAL,; DAS; EL ABBADI, 2011).

Com a proliferacdo de aplicativos que utilizam plataformas de computacdo em nuvem,
resultou um grande aumento na escala de dados gerados (AGRAWAL; DAS; EL ABBADI,
2011). Sendo assim, os servicos de computacdo em nuvem oferecem solucbes escalaveis de
acesso a recursos de maneira agil, escalavel e eficiente para o tratamento de conjuntos Big
Data (ZHANG et al, 2011) (O’DRISCOLL; DAUGELAITE; SLEATOR, 2013).

Pode-se dizer também que a computacdo em nuvem esta fortemente ligada ao
processamento paralelo e distribuido, pois suas aplicac@es sdo baseadas no modelo cliente-
servidor, onde um software executa na maquina do cliente e todo o processamento € realizado
na nuvem (MARINESCU, 2013).

Ligado ao modelo de computacdo em nuvem e programacdo distribuida, surgiu o
conceito de MapReduce, que € uma tecnologia de processamento e analise de dados que tem
sido revolucionaria no campo da ciéncia da computacdo e é uma das tecnologias mais
utilizadas para processamento de Big Data (O’DRISCOLL; DAUGELAITE; SLEATOR,
2013).

2.9 MapReduce

Atualmente, existem diversas estratégias que buscam aperfeicoar o desempenho de
algoritmos. No entanto, MapReduce €& uma tecnologia revolucionaria na area de
processamento e andlise de dados, além de ser comumente utilizada para o processamento de
aplicacdes em conjuntos Big Data (O’DRISCOLL; DAUGELAITE; SLEATOR, 2013).
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MapReduce ¢ um modelo de programacdo proposto pelo Google em 2003, com a
finalidade de desenvolver aplicacbes paralelas de maneira simples e poderosa para o
processamento eficiente de grandes quantidades de dados em uma grande rede de
computadores (LOEWEN; GALLOWAY; VRBSKY, 2013) (WHITE, 2015). Este modelo
permite ao desenvolvedor executar o programa de forma distribuida sem se preocupar com 0s
detalhes da programacéo distribuida (CHEN; ZHENG; CHEN, 2013).

A arquitetura do MapReduce é formada por um conjunto de maquinas conectadas em
rede, onde um no é definido como mestre e 0s outros como escravos. O mestre é responsavel
por controlar a aplicacdo e dividir as tarefas, enquanto os escravos s80 0S nOs responsaveis
pelo processamento dos dados (O’DRISCOLL; DAUGELAITE; SLEATOR, 2013) (WHITE,
2015).

Em resumo, o fluxo de execucdo do programa é baseado em duas funcdes principais:
Map e Reduce. Ao iniciar a execugdo do programa, 0 Map ira processar os dados de entrada e
gerar um conjunto de pares chave/valor intermediario. Por fim, a funcdo Reduce é aplicada
aos valores que possuem a mesma chave, com o propdsito de combinar os dados derivados
adequadamente (CHEN; ZHENG; CHEN, 2013). O modelo de programacdo em MapReduce

pode ser visto na Figura 4.

k1, v1) k2, v2) (k2, lista (v2)) (k3, v3)
Parte 0 —__._@
Escravo »
-‘_\_‘_‘_‘—_—-—-_._ -
Pate1 Escravo p| Arquivo de
Saida 1
Parte 2 @ >
: >< Arquivo de
»
Parte n —-—'—”@ > . Escravo | Saida2
Map . Reduce
Entrada Arquivos Saida

Intermediarios
Figura 4 - Modelo de programacéo MapReduce (Adaptado de (HE et al, 2014)).

Numa visdo mais detalhada, para cada entrada (k1, v1), a funcdo Map gera uma lista de
saida intermediaria (k2, v2). Em seguida, na fase intermediaria, também conhecida como
embaralhamento, em inglés shuffle, os pares intermediarios sdo agrupados como (k2, lista
(v2)) e transferidos para a funcdo Reduce. Por fim, a fungdo Reduce gera a lista de pares de
saida final (k3, v3) (HE et al, 2014).
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Dentre as plataformas que se baseiam no modelo MapReduce, o Hadoop € um dos
frameworks mais utilizados, mantido pela Apache Software Foundation, implementado em
Java, proporciona um alto nivel de abstracdes, facil de usar e tem se mostrado eficiente para
analise de Big Data (AJl et al, 2013) (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

O Hadoop é uma plataforma de software de cddigo aberto baseada na solugdo proposta
pelo Google, em que fornece uma computacdo confidvel, escaldvel e distribuida
(O’DRISCOLL; DAUGELAITE; SLEATOR, 2013) (WHITE, 2015). Sua estrutura é
composta por quatro modulos:

e Hadoop Common - utilitdrios comuns que suportam os outros modulos.
e Hadoop Distributed File System (HDFS) - sistema de arquivos distribuidos.
e Hadoop YARN - plataforma de escalonamento e gestdo de recurso de cluster.

e Hadoop MapReduce - sistema baseado no YARN para o processamento
distribuido dos dados.

Nos ultimos anos, sistemas de MapReduce tem se mostrado eficiente para analise de
conjuntos Big Data em diversos tipos de aplicacdo. Inclusive varios algoritmos de prospeccao
de dados tém sido adaptados e implementados com uso de tal tecnologia, de modo que o
programa execute de maneira distribuida, e obtiveram bons resultados (ELDAWY;
MOKBEL, 2013) (KIM et al, 2014).

2.10 Algoritmos bases para o VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR

Dos métodos de agrupamentos existentes na literatura, os algoritmos baseados em
densidade sdo bastante utilizados, cujo DBSCAN é um dos mais consagrados. Desta maneira,
a grande maioria dos trabalhos que serviram como base para os algoritmos VDBSCAN-MR e
OVDBSCAN-MR derivam do DBSCAN. A seguir sdo apresentadas as particularidades de
cada algoritmo.

2.10.1 DBSCAN

O DBSCAN, sigla que vem do inglés Density Based Spatial Clustering of Applications

with Noise, foi desenvolvido em 1996 e tinha como objetivo encontrar agrupamentos e ruidos
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em bases de dados espaciais. Assim, utiliza-se de dois pardmetros de entrada para sua
execucao: o primeiro refere-se ao nimero de pontos minimos que um agrupamento deve
possuir, denominado MinPts, 0 segundo é o raio em que sera efetuada a busca por vizinhos a
partir do ponto selecionado, denominado Eps (ESTER et al, 1996).

Para encontrar os agrupamentos, o DBSCAN inicia a busca por um ponto arbitrério e
compara a distancia deste ponto com todos os outros pontos da base de dados. O ponto é
marcado como centro se em uma circunferéncia de raio Eps possuir 0 niumero minimo de
pontos para formar o agrupamento. O ponto € considerado borda se na circunferéncia Eps
existem pontos alcancéaveis, mas ndo o suficiente para formar um agrupamento. Por fim, o
ponto é denominado ruido, caso o ponto ndo seja alcancavel por nenhum outro numa
circunferéncia de raio Eps. Este processo é executado até que todos 0s pontos sejam
marcados. Na Figura 5 é possivel ver o comportamento do DBSCAN na classificacdo dos
pontos, onde o0 ponto roxo é centro, o verde € borda, o vermelho é ruido e os azuis ainda néo

foram processados.

MinPts = 3

Figura 5 - Funcionamento do DBSCAN na busca por agrupamentos (VALENCIO et al, 2013).
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2.10.2 VDBSCAN

Em bases de dados reais, os pontos podem estar espalhados em diferentes densidades, o
que dificulta a formacdo de agrupamentos significativos pelo DBSCAN. Dessa forma, em
2007, foi proposto o algoritmo VDBSCAN, do inglés Varied Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise, em que apesenta uma contribuicdo no algoritmo
DBSCAN tradicional, onde oferece a formacdo de agrupamentos com densidades variadas
(LIU; ZHOU; WU, 2007).

A implementacdo do VDBSCAN elimina o parametro de entrada Eps, uma vez que as
buscas serdo realizadas com valores de raios diferentes, e divide a execucdo em duas partes
importantes: encontrar valores de Eps e formacédo de agrupamentos.

Para encontrar os valores de Eps, sdo aferidas as distancias de cada ponto até seu k-ésimo
vizinho mais proximo, onde k é igual ao parametro MinPts do DBSCAN, e a partir desses
calculos é gerado um grafico, chamado de K-Dist, que contém essas distancias de forma
ordenada. Para cada mudanca brusca no valor do grafico € escolhido visualmente um valor
para o raio Eps a ser buscado na base de dados. Na Figura 6 € mostrado um exemplo do
grafico K-Dist, onde os valores de Eps identificados foram 2,0 e 4,0, pois foram os pontos em

que ocorrem mudancas bruscas na distribuicdo dos dados.
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Figura 6 - Exemplo do grafico K-Dist (Adaptado de (LIU; ZHOU; WU, 2007)).
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Na etapa de formacdo de agrupamentos, o DBSCAN tradicional é executado para cada
valor de Eps encontrado na etapa anterior.

2.10.3 OVDBSCAN

Embora 0 VDBSCAN seja muito efetivo em encontrar agrupamentos de densidade
variada, ainda € dificil saber qual o melhor valor de k, ou seja, 0 nimero minimo de pontos
para formar o agrupamento. Sendo assim, em 2013, uma nova proposta surgiu para selecionar
automaticamente o valor 6timo de k para 0 VDBSCAN de acordo com a densidade da base de
dados em questdo, isto porque diferentes valores de k podem resultar em clusters diferentes.
Este algoritmo foi denominado OVDBSCAN, que consiste em adicionar apenas a etapa de
encontrar o valor 6timo para k antes de executar o VDBSCAN (WANG et al, 2013).

Para encontrar o valor 6timo de k, inicialmente, é definido um dominio de possiveis
valores de k. Depois, sdo calculados os graficos K-Dists de todos os objetos para todos 0s
valores de k do dominio estabelecido. Em seguida, sdo calculadas as taxas de variacdo de cada
grafico K-Dist e as coloca em um outro grafico, chamado de Adk e, a partir deste novo
grafico, é escolhido um limiar de busca, que é determinado pelo maior valor do gréafico
descartando os valores 20% mais altos. Apds isso, o valor de k € escolhido para o primeiro
Ady encontrado que excede o limiar definido. Por fim, o VDBSCAN ¢ executado para o k
selecionado.

Na Figura 7 é mostrado um exemplo do grafico do Adx para um dominio inicial de k
sendo [1, 10]. Neste caso, o limiar fixado foi Adk = 1.0178, pois acima disso estdo os 20%
maiores valores, o que é considerado muito alto. Portanto, como o valor de k é o primeiro Adx

que excede o limiar, escolhe-se k = 5.
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Figura 7 - Grafico de 4d« (Adaptado de (WANG et al, 2013)).

2.10.4 DBSCAN-MR

Com o crescente aumento nos conjuntos de dados, os algoritmos de agrupamento
passaram a ndo suportar tais aplicagdes. Dessa maneira, em 2012, foi proposto um novo
algoritmo para solucionar o problema de escalabilidade do DBSCAN tradicional, o qual foi
nomeado de DBSCAN-MR, ou seja, DBSCAN with Map/Reduce. Tal algoritmo melhora a
escalabilidade do DBSCAN tradicional ao particionar o espaco de busca em regifes menores
e paralelizar o processamento na plataforma Hadoop (DAI; LIN, 2012).

Os experimentos foram realizados com quatro bases de dados sintéticas e uma base de
dados real, em que a mais volumosa continha um milhdo de pontos. Com os resultados foi
possivel verificar que o DBSCAN-MR teve maior eficiéncia e escalabilidade que os
algoritmos sequenciais (DAI; LIN, 2012).

Na Figura 8 sdo apresentadas as fases do DBSCAN-MR.

PREP Parti¢ao | DBSCAN Map
; -

Agrupamentos Local »Marcar Agrupamento Resultado

Figura 8 - Fluxograma do DBSCAN-MR (Adaptado de (DAI; LIN, 2012)).

Y

DBSCAN Reduce »| Mesclar Resultados
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Primeiramente, o conjunto de dados deve ser particionado, onde cada nd agrupa um
subconjunto dos dados originais separadamente. Para particionar a regido de busca, foi
desenvolvido o algoritmo PRPB, da sigla em inglés Partition with Reduced Boundary Points,
ou seja, particdo com reducgdo dos pontos de fronteira. Este método consiste em balancear as
cargas de cada no e escolher as melhores regides de divisdes. Como 0s pontos de um mesmo
agrupamento podem estar em diferentes particdes, os pontos de fronteira sdo duplicados em
ambas as particdes para possibilitar encontrar estes casos nas proximas etapas.

Antes de iniciar o particionamento, é verificado se a regido possui 0 nUmero minimo de
pontos necessarios para ser repartida. Se puder ser dividida, a regido € delimitada em fatias
verticais e horizontais de valor duas vezes maior que o raio de busca dos agrupamentos.
Depois, para cada fatia € contado o total de pontos presentes e verificado o balanceamento de
carga. A fatia com menor nimero de pontos e que satisfaca o balanceamento de carga €
escolhida para dividir a particdo. Este processo € feito até que ndo tenha mais particdes para
se dividir.

Na Figura 9 é possivel ver um exemplo da divisdo do espaco, das particdes encontradas,
as regides de fronteira e seus pontos. As particOes estdo representadas pelos retangulos
contornados em vermelho, as regides de fronteira pelas fatias coloridas em verde, amarelo e
rosa, onde os retangulos azuis sdo as interseccdes entre as regides de fronteira, e 0s pontos
estdo representados pelas circunferéncias, sendo que os pontos preenchidos com a cor

vermelha sdo considerados pontos de fronteira.
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Figura 9 - Exemplo das particdes e das regides de fronteira (DAI; LIN, 2012).

Depois da divisdo das regides, as particbes sdo enviadas para o sistema de arquivos
distribuidos do Hadoop (HDFS) para se executar os métodos DBSCAN Map e DBSCAN
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Reduce. O DBSCAN Map gera dois arquivos de saida, um com os agrupamentos locais e
outro com o0s agrupamentos que envolvem os pontos de fronteira. O DBSCAN Reduce
executa os pontos de fronteira e verifica se pontos com mesmo indice estdo em agrupamentos
diferentes.

Por conseguinte, ao final do DBSCAN Reduce, é necessario identificar se um cluster
abrange mais de uma partigéo, por isso, os pontos de fronteira devem ser examinados e, caso
necessario, os clusters sdo unificados. Por fim, os pontos sdo remarcados e salvos na base de

dados.

2.11 Outros trabalhos no estado da arte

Nesta secdo sdo apresentados outros trabalhos encontrados na literatura que utilizam o
método de MapReduce para otimizacdo de desempenho em algoritmos de prospeccdo de

dados espaciais em bases volumosas.

2.11.1 MR-DBSCAN

Em 2011, foi proposto um algoritmo que se baseia no DBSCAN e utiliza a técnica de
MapReduce para processamento paralelo, chamado MR-DBSCAN. Apesar de também ser
baseado no DBSCAN, este algoritmo possui uma abordagem um pouco diferente do anterior.
Este algoritmo é implementado com quatro etapas de MapReduce e também adota uma
estratégia de particionamento dos dados. Os resultados revelaram que teve um aumento da
velocidade de execucdo do DBSCAN (HE et al, 2011).

J& em 2013, os autores reformularam MR-DBSCAN e propuseram uma nova abordagem
para o algoritmo. Na nova versdo, todos os subprocessos criticos sdo paralelizados. Assim,
ndo possui gargalo de desempenho causado pelo processamento sequencial. Também foi
proposto um método de particionamento dos dados baseado no custo computacional (HE et al,
2014).

Para validar o algoritmo foram realizados testes em bases de dados reais de até 1,2 bilhdo
de pontos. Nos resultados dos experimentos 0 MR-DBSCAN se mostrou eficiente e escalavel

no processamento de conjuntos Big Data (HE et al, 2014).
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2.11.2 DBCURE-MR

Em 2014, foi proposto um novo algoritmo de agrupamento espacial baseado em
densidade robusto para encontrar os clusters com densidades variadas, chamado DBCURE.
Sua principal vantagem é que desde sua concepcéo foi estrategicamente planejado e projetado
para ser de facil adequacdo ao MapReduce. Dessa maneira, 0 DBCURE-MR foi desenvolvido
logo em seguida, que é a implementacdo do DBCURE com a técnica de MapReduce. Dessa
maneira, enquanto os algoritmos tradicionais encontram um agrupamento por vez, 0
DBCURE-MR tem a capacidade de encontrar varios agrupamentos em paralelo. Por meio dos
resultados encontrados, foi possivel identificar que o DBCURE-MR localizou o0s

agrupamentos de forma mais eficiente que DBCURE (KIM et al, 2014).

2.11.3 Framework de prospeccao de dados espaciais baseado em MapReduce

Em 2013, foi proposto um framework para prospeccao de dados espaciais, cujo objetivo
é descobrir conjuntos de eventos prevalentes co-localizados. Para o desenvolvimento deste
trabalho, foi utilizada a plataforma Hadoop como implementacdo do MapReduce com a
finalidade de lidar com dados espaciais em grande escala em ambientes de sistemas de
arquivos distribuidos (YOO; BOULWARE, 2013).

Sua execucdo foi dividida em trés fases, sendo que cada fase € um método distribuido em
MapReduce e a saida de cada etapa é usada como entrada para a outra. Com isso, 0 método
proposto apresenta uma melhor escalabilidade e desempenho em relacdo aos algoritmos
tradicionais (YOO; BOULWARE, 2013).

Assim, a primeira etapa em MapReduce consiste na busca dos objetos vizinhos, onde
recebem os dados espaciais como entrada e gera os pares dos vizinhos como saida. Esta saida,
por sua vez, sera a entrada para a etapa seguinte, onde serdo geradas as transacfes de
vizinhanca e retornado o total de vizinhos por objeto. Por fim, a saida da etapa anterior é a
entrada da etapa final, a qual localiza e retorna os conjuntos de eventos co-localizados
predominantes como saida final, conforme é exibido na arquitetura geral do framework
apresentada na Figura 10 (YOO; BOULWARE, 2013).
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Entrada Busca dos Objetos Vizinhos
<null, objeto_espacial> M <numero_parti¢ao, objeto> Reduce <null, par_vizinho>
[ E— ap > > \
'
1
1
fmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmommmmmm—mmmmmmmmmmmm—mmmm—mm oo
1
! Gerar Transacgdes de Vizinhanga
:
v
<null, par_vizinho> tipo_referéncia, par_vizinho <null, registro_vizinho>

Localizar Conjuntos de Eventos Co-localizados Predominantes

<null, registro_vizinho> conjunto_eventos, instancia <eventos co-localizados, predominio

L Map Reduce
4|—’—> Saida

Figura 10 - Arquitetura do Framework (Adaptado de (YOO; BOULWARE, 2013)).

2.12 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos que envolvem Big Data e sua
analise, a complexidade de se trabalhar com dados espaciais e técnicas de anélise de dados
espaciais, principalmente a técnica de agrupamento espacial. Foram explicitados os desafios e
problemas encontrados em aplicacGes de Big Data. Na area de processamento de grandes
volumes de dados foi definido o método MapReduce e seu framework Hadoop.

Também foram apresentados os algoritmos DBSCAN, VDBSCAN, OVDBSCAN e
DBSCAN-MR que sdo base para os algoritmos VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR. Foi
visto que todos os algoritmos sdo melhorias ou novas abordagens do DBSCAN, algoritmo
consagrado na area de prospeccdo de dados espaciais.

Além disso, também foram descritos outros algoritmos e ferramentas da area de

prospeccao de dados espaciais com implementacdo em MapReduce encontrados na literatura.
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Capitulo 3
Algoritmos de prospeccao de dados espaciais para
grandes conjuntos de dados

3.1 Considerac0es iniciais

Neste capitulo os dois algoritmos propostos, VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR, sdo
apresentados e contextualizados com cada algoritmo base descrito no capitulo anterior.
Ambos sdo algoritmos de agrupamento espacial baseado em densidade, que se diferenciam
dos algoritmos tradicionais, pois implementam a técnica de MapReduce a fim de possibilitar
sua aplicacdo em grandes conjuntos de dados, sendo que o VDBSCAN-MR obteve um bom
desempenho até para conjuntos com caracteristicas de Big Data.

3.2 VDBSCAN-MR

O VDBSCAN-MR é um algoritmo da categoria de agrupamento de dados espaciais
baseado em densidade que implementa o0 modelo de programacdo MapReduce sobre o
framework Hadoop para permitir a analise de grandes bases de dados. O algoritmo incorpora
técnicas dos algoritmos DBSCAN, VDBSCAN e DBSCAN-MR, citados anteriormente, e as
aplica de maneira diferenciada a fim de explorar a infraestrutura disponibilizada em um

cluster Hadoop.
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Este algoritmo possui um Unico pardmetro de entrada que é o valor de k, ou seja, 0
nimero minimo de pontos para se formar um agrupamento. Tal pardmetro tem origem no
algoritmo VDBSCAN.

Em sua execucdo, 0 VDBSCAN-MR percorre duas etapas de processamento distribuido
no MapReduce e as restantes sdo efetuadas sequencialmente na maquina mestre do cluster
Hadoop. Além disso, antes de se iniciar o processamento distribuido, os dados precisam ser
copiados para o sistema de arquivos distribuidos do Hadoop, o HDFS (Hadoop Distributed
File System).

O fluxograma do algoritmo pode ser visualizado na Figura 11 e as principais etapas do
algoritmo, destacadas na cor azul, sdo explicadas detalhadamente nas subsec¢des seguintes.

Dados de
entrada

Inicializagdo dos
parametros

Copia partigies Map == Reduce

para HDFS
A

DBSCAN-MR

Particionamento

y

KDist-MR

A 4
Copia pontos
;:_E ﬁDFS | » Para cada Processa
P Brresiic Bpis valor de Eps resultados
A
r
I |
| ! -
! Map = Reduce i
i : Agrupamentos|
| |
| )

Figura 11 - Fluxograma do VDBSCAN-MR.

3.2.1 KbDist-MR

Na etapa KDist-MR sdo calculadas as distancias de cada ponto até todos 0s outros pontos
do conjunto de dados e selecionado o valor da distancia do ponto até seu k-ésimo vizinho para
ser gerado o grafico K-Dist, o qual sera usado posteriormente para encontrar os valores de
Eps.

Como exibido no fluxograma da Figura 11, esta etapa é realizada no cluster Hadoop e,
por isso, contém as funcbes Map e Reduce. Antes de iniciar o processamento, um arquivo de
texto com a lista dos pontos é enviado ao sistema de arquivos distribuido HDFS, para ser
acessado pela aplicacdo. A partir dai a funcdo Map faz a leitura dos pontos, percorre a lista
dos pontos e cria os pares do ponto com seus vizinhos (ponto, ponto_vizinho), que serdo o0s

pares chave/valor da saida intermediaria. Posteriormente, a funcdo Reduce € encarregada de
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ler os pares intermediarios, fazer o calculo das distancias euclidianas entre o ponto e 0s pontos
vizinhos e adiciond-las em uma lista de distancias, a qual é ordenada para selecionar a
distancia até o k-ésimo vizinho mais proximo, e gerar a saida chave/valor (ponto, distancia),
cujos valores sdo os do grafico K-Dist. O arquivo de saida também € salvo no sistema de
arquivos distribuido. A seguir sdo apresentados os pseudocddigos das funcdes Map e Reduce
do KDist-MR.

KDist-MR — Funcédo Map
Entrada:
Pontos[] // Lista de pontos

Procedimento:
1. Para cada ponto de Pontos[]
2. Para cada ponto_vizinho de Pontos|[]
3. Cria os pares <ponto, ponto_vizinho>

Saida:
Pares <ponto, ponto_vizinho> // Pares intermediarios do MapReduce

KDist-MR — Funcdo Reduce
Entrada:
Pares <ponto, ponto_vizinho> // Saidas da funcéo Map

Procedimento:
1. Para cada ponto_vizinho
2. Calcula a distancia do ponto com o ponto_vizinho
3. Adiciona o valor na lista de disténcias
4. Ordena a lista de disténcias
5. Seleciona a distancia do k-ésimo vizinho mais préximo
6. Cria os pares <ponto, distancia>

Saida:
Pares <ponto, distancia> // Saida final do MapReduce

Apos a execucdo do KDist-MR, o resultado de saida sera salvo no HDFS e usado nas
funcodes seguintes do VDBSCAN-MR.
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3.2.2 ldentificacdo dos valores de Eps

O objetivo deste método é encontrar os valores de Eps por meio do grafico K-Dist, ou
seja, os raios de buscas que serdo usados para encontrar 0s agrupamentos. Este método é
derivado do VDBSCAN e mantém a execucdo de forma sequencial. No entanto, possui a
vantagem de utilizar o valor de saida do KDist-MR, uma vez que ja foram calculadas as
distancias entre os pontos e selecionada a distancia até o k-ésimo vizinho.

Para encontrar os valores de Eps é gerado um grafico com as medidas das distancias,
retornadas pelo KDist-MR, até o k-ésimo vizinho mais proximo de cada ponto em ordem
crescente. Entdo sdo identificados saltos no grafico, os quais sdo as possiveis diferencas de
densidades de distribuicdo dos pontos no espaco e, consequentemente, os valores escolhidos
para Eps.

No algoritmo VDBSCAN tradicional, a identificagdo dos saltos é feita de maneira
supervisionada, ou seja, 0 autor monta o grafico e define visualmente os valores de Eps. No
entanto, em determinadas bases de dados, principalmente as com grande volume de dados, a
identificacdo dos saltos no gréfico de maneira visual ndo é muito precisa. Assim, no algoritmo
proposto, é proposta uma abordagem automatica para identificacdo dos saltos no grafico K-
Dist do VDBSCAN, ou seja, € realizado um célculo que exclui a analise visual do grafico.

Esta nova abordagem encontra pequenos saltos e mais valores de Eps para a busca dos
agrupamentos, os quais permitem um melhor resultado. A técnica elaborada consiste em
percorrer todos os valores do grafico das distancias e fazer um somatério das diferencas entre
cada valor e seu anterior. Dessa forma, é determinada a média dos saltos dos valores do
gréfico, a qual foi denominada de salto médio. Por fim, os valores de Eps sdo encontrados
pelas mudancas bruscas no gréafico, as quais foram definidas empiricamente como a diferenca
das distancias que sdo duas vezes maiores que o salto médio. A nova abordagem de obtencéo

dos Eps é apresentada no pseudocodigo colocado no quadro seguinte.
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Encontrar Valores de Eps
Entrada:

Pares <ponto, distancia> // Saida do KDist-MR
Procedimento:
1. Ordenar distancias e gerar o vetor de distancias kdist[]
2. Parai =0 até i = kdist.size()
3. somatorio += kdist[i] — kdist[i-1]
4. contador++
5. salto_medio = somatorio/contador
6. Parai =0 até i = kdist.size()
7. Se kdist[i] — kdist[i-1] > 2 * salto_médio
8. Eps[] = kdist[i]
Saida:

Eps[] // Lista dos valores de Eps encontrados

Ap0s determinar os valores de Eps, o algoritmo executara a etapa do DBSCAN para cada
valor encontrado a fim de gerar os agrupamentos com densidades variadas. No entanto,
devido a inclusdo do MapReduce, a etapa do DBSCAN foi modificada no VDBSCAN-MR e
entdo o algoritmo seguiré para a fase de particionamento.

3.2.3 Estratégia de Particionamento

No algoritmo VDBSCAN tradicional, o0 DBSCAN ¢ executado sequencialmente para
cada valor de Eps. Porém, ao se tratar de Big Data, 0 DBSCAN tera naturalmente uma
execucdo mais lenta a medida em que os dados crescem em volume, dado que no pior caso
atinge uma complexidade de O(n?). Assim, certamente implicaria em uma dificuldade
importante na capacidade de finalizar a execugéo diante de tais crescimentos na quantidade de
dados (TARIQ; ASGHAR; SAJID, 2010).

A vista disso, nesta abordagem devera ser executado de forma distribuida pelo modelo de
programacdo MapReduce. No entanto, 0 DBSCAN ndo é facilmente adaptavel as técnicas de
MapReduce, ou seja, ndo € possivel obter uma funcdo Map e uma funcdo Reduce que
consigam mapear, reduzir e gerar o resultado final do algoritmo. Consequentemente, para

atingir o desempenho esperado sem alterar os resultados, foi proposta uma estratégia de
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particionamento para processar os dados, isto é, 0 espago de busca seré fracionado em regides
menores e a processamento dos objetos ocorrera separadamente em cada regido.

O trabalho proposto se baseia no algoritmo DBSCAN-MR e sua estratégia de
particionamento, chamada de PRBP, o qual possui dois parametros de entrada 3 e 6, onde 3 é
0 ndmero inteiro que indica a quantidade minima de pontos para que uma particdo seja
dividida em duas novas particdes e 6 € um namero real entre 0 e 0,5 usado para realizar o
balanceamento de carga entre as particbes. Na abordagem implementada, € utilizado apenas o
parametro 0, visto que o algoritmo também se baseia no VDBSCAN e a cada execucdo do
DBSCAN o numero de pontos pode ser diminuido, o que atrapalha o uso do . Assim, o valor
de B foi definido como 30% do total de pontos da regido processada.

Tal valor ndo poderia ser alto, pois encontraria poucas particdes com muitos pontos e nao
teria um ganho computacional na aplicacdo do DBSCAN-MR, e também ndo poderia ser
baixo, pois encontraria muitas particbes com pouquissimos pontos e aumentaria o
processamento final dos resultados. Dessa maneira, o valor de 30% foi considerado bom para
0 parametro.

Ao iniciar o particionamento, primeiramente é criada uma particdo que ocupa toda a
regido buscada. Depois verifica se esta deve ser dividida em novas parti¢des de acordo com 0
valor de B, caso satisfaca a condicdo necessaria, a particdo € fatiada em varios retangulos
horizontais e verticais, onde o lado desse retangulo corresponde a duas vezes o valor de Eps
buscado. Para cada fatia criada é contabilizada a quantidade de objetos contidos na regido. Na
Figura 12 é apresentado um exemplo de um espaco fatiado, o total de pontos presentes em
cada fatia horizontal e vertical, os quais sdo representados pelas circunferéncias, e a fatia com
menor nimero de pontos que sera candidata a ser regido de fronteira, a qual estd em destaque

na cor amarela.
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Figura 12 - Exemplo do fatiamento da particéo (DAI; LIN, 2012).

Depois de o espaco ser fatiado e contado o total de pontos, é verificado para cada fatia se
satisfaz o balanceamento de carga. Por fim, a fatia que possuir menos pontos e respeitar o
balanceamento de carga é a escolhida para dividir o espago. Assim, a particdo inicial €
excluida e da origem a duas novas particGes de modo que a fatia fique presente em ambas,
onde passa a ser chamada de regido de fronteira. Os pontos contidos na regido de fronteira séo
marcados para poderem ser identificados na execu¢do do DBSCAN-MR. Na Figura 13 sdo
exibidas as duas novas particdes divididas pela fatia de cor amarela, que foi detectada como

regido de fronteira e, por isso, esta presente em ambas particdes.

Figura 13 - Fatia encontrada e novas parti¢fes (DAI; LIN, 2012).

Posteriormente, as novas particdes criadas também devem ser verificadas, pois podem
ser divididas em particdes ainda menores, isto €, o processo é realizado até que todas as
particGes sejam indivisiveis em conformidade com os parametros 3 e 6. Na Figura 14 pode ser

observado um exemplo das varias parti¢ces, que estdo representadas por diferentes cores, as
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regides de fronteira, que estdo em branco, e 0s objetos presentes em cada particao e regido de
fronteira, que estdo representados por diferentes simbolos, sendo que os pontos de fronteira

sdo as circunferéncias pintadas de preto.
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Figura 14 - Exemplo das particGes encontradas (DAI; LIN, 2012).

A seguir sao dados os pseudocodigos de cada etapa de particdo. O método recebe a lista
de pontos, define o parametro f$, identifica a regido que possui todos os pontos, a qual € a
particdo inicial, e a inclui na lista de particGes. Depois, para cada particdo € chamado o
método responsavel por verificar se a particdo necessita ser dividida em particbes menores ou

~

nao.

PRBP Modificado
Entrada:
Pontos[] // Lista de pontos

Procedimento:
1. = 0.3 * total de Pontos[]
2. particdo = toda regido dos pontos
3. Adiciona particdo na lista de particdes
4. Para cada particao
5. VerificaParticionamento()
Saida:

Particoes

O método VerificaParticionamento() recebe como entrada os parametros £, 6 e a particao
a ser verificada. Seu processo inicia com a definicdo do nimero minimo de pontos, que no

caso é o total de pontos presentes na particdo verificada. Depois, é verificado se a particdo
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possui um numero de pontos maior que 0 minimo necessario para a particdo ser dividida,
dado por g. Caso satisfaca esta condicdo, a particdo é dividida conforme mostrado na Figura
12. Ap0s isso, € verificado se 0 numero de fatias em cada eixo € maior ou igual a 3, pois caso
for menor ndo é possivel realizar a particdo. Se sim, percorre cada eixo da particdo e cada
fatia da dimensdo e verifica se o total de pontos da particho multiplicado pelo valor do
balanceamento de carga, 6, € menor que o total de pontos da fatia. Também é verificado se o
total de pontos da particdo multiplicado pelo complemento do valor de balanceamento de
carga, 1 menos 6, é maior que o total de pontos da fatia. Se todas essas condi¢bes forem
atendidas, ainda é verificado se o total de pontos da fatia € menor que 0 nimero minimo de
pontos e, caso seja, esta fatia é selecionada para dividir a particdo e ser regido de fronteira.
Por fim, apds percorrer todas as fatias e identificar a fatia que melhor atende aos requisitos
para a divisdo, é chamado o método DivideParti¢do(). A seguir € detalhado o pseudocddigo

do método VerificaParticionamento().

Verifica Particionamento

Entradas:
S 1/ nimero minimo de pontos para que a particao seja particionada
@ I/ valor usado no balanceamento de carga
Particdo
Procedimento:
1. min_pontos = Parti¢do.TotalPontos

2. Se Partigcdo.TotalPontos > S

3. Fatia a Particao

4 Se nimero de fatias em cada dimensédo >= 3

5. Para cada dimensdo da Particéo

6 Para cada fatia da dimenséo

7 Se Particdo.TotalPontos * 6 <

fatia.total_pontos e Particdo.TotalPontos * (1 — #) > fatia.total_pontos

8. Se fatia.total_pontos < min_pontos

9. Seleciona fatia para diviséao

10. min_pontos = fatia.total _pontos
11. Se encontrou a melhor fatia

12. DivideParticédo()
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O método DivideParticdo() reproduz computacionalmente o processo realizado na
Figura 13. Para isto, ele recebe como entrada a particdo inicial e a fatia selecionada para
dividir a particdo. Assim, cria-se duas novas parti¢cGes, onde a fatia selecionada fica presente
nas duas regides. Depois marca 0s pontos da fatia como pontos de fronteira, remove a parti¢éo
inicial e adiciona as novas particdes da lista de parti¢des. Tal método é detalhado a seguir.

Divide Particao

Entradas:
Particdo
Fatia selecionada para dividir a particdo
Procedimento:
1. Cria as duas particdes a partir da fatia selecionada
2. Marca os pontos da fatia como pontos de fronteira
3. Remove a Particéo da lista de partices
4. Adiciona as novas particdes na lista

Ao finalizar o processo de particionamento, 0s pontos pertencentes a cada particdo séo
colocados em arquivos separados e copiados para o HDFS, onde serdo acessados pelo
DBSCAN-MR.

3.24 DBSCAN-MR

Nesta etapa é onde se executa o algoritmo DBSCAN para cada particdo encontrada.
Como no particionamento, este método também é derivado do DBSCAN-MR, porém com
algumas modificacbes, j& que sera executado varias vezes durante o processamento do
algoritmo.

Conforme ja descrito, esta etapa é implementada no modelo MapReduce e tem como
principal objetivo encontrar os agrupamentos dentro de cada particdo. Sendo assim, a funcéo
Map recebe cada particdo com seus pontos e executa 0 DBSCAN tradicional para encontrar
0S agrupamentos internos. Apds todos os pontos da particdo terem sido classificados como
centro, borda ou ruido, cada ponto € inserido num novo arquivo de texto salvo no HDFS que

contém o ponto, sua classificacdo e o agrupamento associado. Por fim, os pontos da regido de
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fronteira sdo identificados e colocados no arquivo intermediario que sera lido pela fungéo

Reduce. O pseudocddigo da funcdo Map é apresentado a seguir.

DBSCAN-MR — Funcédo Map
Entradas:

Pontos[] // Lista de pontos da particdo
Eps // valor da busca
Procedimento:
1. Executa o DBSCAN
2. Para cada ponto de Pontos|[]
3. Se o ponto for de fronteira
4. Cria os pares <id_ponto, Eps+id_particao+id_cluster+
classificagdo>
5. Adiciona o ponto ao arquivo de agrupamentos
6. Salva o arquivo no HDFS
Saidas:
Pares dos pontos de fronteiras com seus agrupamentos e marcagoes -
<id_ponto, Eps+id_particao+id_cluster + classificagdo>

Arquivo de agrupamentos da particdo

Ao finalizar a execucdo da funcdo Map, os pontos da regido de fronteira sdo enviados
para a funcdo Reduce, onde serdo identificados os pontos que fazem parte de agrupamentos
em diferentes particdes, 0s quais serdo usados para identificar os clusters que serdo fundidos
na proxima etapa.

Para isso, é verificada a classificacdo de cada ponto de fronteira e, se o ponto estiver
marcado como centro, 0 seu agrupamento é um possivel candidato a se unir com outros
agrupamentos. Além disso, se 0 agrupamento ndo estiver na lista de agrupamentos do ponto,
deve ser adicionado na lista. No final, a saida gerada é composta pelo ponto, a lista de
agrupamentos e a informacéo se cada agrupamento devera ser mesclado com outros. A seguir

é apresentado o pseudocddigo da funcdo Reduce.
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DBSCAN-MR — Funcdo Reduce
Entrada:

Saidas da fungdo Map // lista de pontos de fronteira com seus respectivos
agrupamentos e marcacdes
Procedimento:

1. mesclar_cluster = false

2. Para cada ponto

3. Se estiver marcado como centro

4. mesclar_ cluster = true

5. Se o id_cluster ndo estiver na lista de clusters
6. Adiciona o cluster na lista

7. Cria pares de saida <id_ponto, lista de cluster + mesclar_cluster>
Saida:

Pares <id_ponto, lista + mesclar_cluster>

Ao final da fungdo Reduce, os resultados sdo salvos no HDFS e serdo processados pelo

método seguinte, juntamente com o0s arquivos dos agrupamentos gerados pela funcdo Map.

3.2.5 Processamento dos Resultados Obtidos

Por fim, é realizado o processamento dos agrupamentos encontrados, cujo objetivo é
identificar os agrupamentos que abrangem multiplas particbes e remarcar seus pontos. Para
tanto, é usada a lista de combinacdo de agrupamentos dos pontos de fronteira, onde cada
combinacéo indica os agrupamentos que serdo mesclados.

Inicialmente, o método faz a leitura dos dados de saida do DBSCAN-MR. Entdo, para
cada ponto de fronteira é verificado se o agrupamento que ele esta contido precisa ser
mesclado com outros, isto é, mescla_cluster igual a true. E importante recordar que o ponto
sO serd marcado como true se ele for centro de algum agrupamento. Caso seja necessario
mesclar, adiciona os agrupamentos do ponto de fronteira na lista final de agrupamentos.
Depois, percorre cada agrupamento final de cada agrupamento do ponto de fronteira, verifica
se 0 agrupamento do ponto de fronteira pertence a um agrupamento final e, entdo, mescla as
listas. Ap0s isso, € comparado cada agrupamento final com todos os outros e verificado se é

preciso mesclar mais agrupamentos finais. Por fim, séo carregados os pontos agrupados do
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arquivo de saida do DBSCAN-MR Map e verificado se os pontos agrupados pertencem a
algum ponto final, se sim, eles s&o remarcados.

O pseudocodigo deste método pode ser visualizado a seguir.

Unir Clusters
Entrada:
Saidas do DBSCAN-MR
Procedimento:
1. Para cada ponto de fronteira
2. Se mesclar_cluster = true
Adiciona os clusters do ponto na lista cluster_final
Para cada cluster do ponto de fronteira
Para cada cluster_final
Se cluster c cluster final
Mescla as listas

Para i =0; i <= cluster_final.size()

© © N o g b~ W

Para j = i+1; j <= cluster_final.size()
10. Se cluster de cluster_final[j] ccluster_final[i]
11. Mescla cluster_final
12. Carrega pontos agrupados do arquivo de saida do DBSCAN-MR Map
13. Para cada cluster de cluster_final[]
14.  Para cada ponto de pontos_agrupados[]
15. Se o ponto c cluster_final
16. Altera o id_cluster do ponto
Saida:

Pontos agrupados

Finalmente, ap6s os agrupamentos terem sido mesclados, o algoritmo salva-os na base de
dados e as etapas de particionamento, DBSCAN-MR e processamento dos resultados s&o
executadas novamente para o proximo valor de Eps com os pontos que ainda ndo possuem

nenhum agrupamento.
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3.3 OVDBSCAN-MR

Analogamente ao VDBSCAN-MR, o OVDBSCAN-MR também é um algoritmo da
categoria de agrupamento de dados espaciais baseado em densidade que utiliza em sua
implementacdo o modelo MapReduce com o framework Hadoop para permitir a analise em
grandes volumes de dados.

O algoritmo é derivado dos algoritmos DBSCAN, VDBSCAN, OVDBSCAN e
DBSCAN-MR, descritos no capitulo anterior, e os implementa de uma forma que permite
distribuir o processamento na infraestrutura do Hadoop.

No algoritmo proposto, o parametro de entrada é o dominio inicial para os possiveis
valores de k, o qual é herdado do algoritmo OVDBSCAN. Este serd o dominio de busca para
encontrar o melhor valor de k para a busca dos agrupamentos.

O OVDBSCAN-MR, como no VDBSCAN-MR, também possui duas etapas de
processamento distribuido no MapReduce e as outras executadas sequencialmente. No
entanto, ele possui algumas diferengas, uma vez que ele possui uma etapa a mais na hora de
processar, que é a etapa de encontrar o melhor valor para k e altera¢cGes em outras etapas.

Na Figura 15 € mostrado o fluxograma do algoritmo, onde as etapas destacadas em azul
sdo detalhadas a seguir, uma vez que as etapas pintadas de cinza sdo iguais as do VDBSCAN-
MR.

Copia partigies Map == Reduce

para HDFS
L

Dados de
entrada

Inicializagdo dos
parametros

DBSCAN-MR

Particionamento

A

Y
Copia pontos
;:_E ﬁDFS » Para cada Processa
P Brresiic Bpis valor de Eps resultados
A
r
I l
! ! —_—
1
! Map - Reduce 1
| |—’
i |
i )

KDistList-MR

Figura 15 - Fluxograma do OVDBSCAN-MR.
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3.3.1 KbDistList-MR

A etapa KDistList-MR é parecida com a etapa KDist-MR do VDBSCAN-MR, mas a
saida ndo contém apenas a distancia do k-ésimo vizinho e sim, as distancias de todos 0s
vizinhos dentro do dominio de possiveis valores de k.

Entdo, esta etapa € responsavel por calcular as distancias de cada ponto até todos os
outros pontos do conjunto de dados e gerar uma lista dos valores das distancias até cada
ponto, que sera retornada para a aplicagcdo sequencial encontrar o melhor valor de k e
posteriormente os valores de Eps.

Como descrito anteriormente, este processo € distribuido nas funcdes de Map e Reduce
do cluster Hadoop e, antes de inicia-lo, um arquivo com a lista dos pontos deve ser enviado
ao HDFS. A funcdo Map Ié os pontos e cria os pares intermediarios de chave/valor, que sao
(ponto, ponto_vizinho), e € idéntica a funcdo Map do VDBSCAN-MR. A func¢do Reduce Ié os
dados intermediarios, calcula a distancia entre o ponto e o ponto_vizinho e adiciona este valor
na lista de distancias. Depois, a lista de distancias é ordenada e é gerada a saida chave/valor,
que sdo (ponto, distancia []). A seguir é apresentado o pseudocodigo da funcdo Reduce do
KDistList-MR, uma vez que a funcdo Map ja foi apresentada anteriormente.

KDistList-MR — Funcdo Reduce
Entrada:

Pares <ponto, ponto_vizinho> // Saidas da funcéo Map
Procedimento:

1. Para cada ponto_vizinho

2. Calcula a distancia do Ponto com o ponto_vizinho

3. Adiciona o valor na lista de disténcias

4. Ordena a lista de distancias

5. Cria os pares <ponto, distancias[]>

Saidas:
Pares <ponto, distancias[]>

Apos a execucdo do KDistList-MR, o resultado de saida também é salvo no HDFS e
usado nas funcoes seguintes do OVDBSCAN-MR.
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3.3.2 Encontra Valor de k

Este método tem como objetivo encontrar o valor ideal de k que sera usado para escolha
dos Eps. Esta etapa € derivada do algoritmo OVDBSCAN, que em sua abordagem sequencial
calcula as distancias dos pontos aos seus vizinhos, porém para a otimizacao do algoritmo este
calculo foi realizado anteriormente pelo KDistList-MR. Assim, esta funcao é responsavel por
ler os arquivos de saida no HDFS para depois iniciar a busca pelo melhor valor de k.

Além da leitura do resultado da fase anterior, esta funcdo recebe o parametro do
algoritmo, que é o dominio dos possiveis valores de k. A partir dai o algoritmo executa
sequencialmente os mesmos passos do OVDBSCAN, descrito na secdo 2.10.3, ou seja, para
cada valor de k dentro do dominio definido é percorrido todos os pontos e calcula-se as taxas
de variacdo, Adk, do K-Dist. Apds isso, € montado o grafico com os valores de Adk e definido
o limiar de busca. Por fim, encontra-se o primeiro valor de Adx acima do limiar e seleciona o

valor de k. Este processo esta detalhado melhor no pseudocédigo a seguir.

Encontrar K
Entrada:
min_k // Menor valor do dominio de k
max_k // Maior valor do dominio de k
Procedimento:
1. Leia saida o KDistList-MR
.Parai=min_k até i = max_k

Para cada ponto

2
3
4. Ady += ponto.distancia[i+1] — ponto.distanciali]
5. Monta o grafico com os valores de Adk

6. Define o limiar

7. Encontra o valor de k

Saidas:

Valor de k

Encontrado o valor de k, este sera usado para a busca dos valores de Eps no método

seguinte.
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3.3.3 Encontra Eps

Assim como no VDBSCAN-MR, este método do OVDBSCAN-MR também tem por
objetivo encontrar os valores de Eps que serdo usados nas buscas de agrupamentos. No
entanto, a diferenca deste para o do outro algoritmo é que neste método € preciso selecionar o
grafico K-Dist do valor k encontrado anteriormente para depois encontrar os valores de Eps.

A partir dai 0 método e o pseudocddigo sdo 0s mesmos da subsec¢do 3.2.2.

3.4 Qualidade dos resultados

Um ponto importante na prospeccao de dados espaciais € a qualidade dos resultados, que
neste caso, sdo 0s agrupamentos formados pelo algoritmo. Tendo isso em vista, também foi
implementado um método para verificar a qualidade dos agrupamentos encontrados.

Dos véarios métodos existentes na literatura, um dos mais utilizados é o coeficiente de
silhueta que é um método que mede a qualidade dos agrupamentos em relacdo a todos os
agrupamentos encontrados, ou seja, ele ndo utiliza medida externa aos dados. Para isso, é
calculada a média das distancias de um objeto para os demais objetos pertencentes ao seu
cluster e a distancia média minima de um objeto para todos o0s outros clusters encontrados. A
partir desses dois célculos é indicado o coeficiente de silhueta (HAN; KAMBER, 2011).

Antes de apresentar as formulas, é necessario considerar que um objeto (0) pertencente a
um agrupamento Ci, onde Cie C = {C1, C2, C3, Ck}. Assim, o célculo da média das

distancias de (0) para os outros objetos de Ci é dado pela equacdo (1) e € nomeado de a(0).

a(O) = z:O'E(Ji ozo/ diSt(olol)
ICi|-1

1)

O célculo da distancia média minima de (0) para todos 0s outros agrupamentos, nomeado
de b(0), é obtido pela equacao (2).

Zolecj dist(o,o’)}

b(o) = MUNC; iz { ¢

)

Por fim, o coeficiente de silhueta, chamado de s(0), é obtido pela equacéo (3).

b(o)—a(o)

S(O) = max{a(o),b(0)} (3)
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Os valores finais do coeficiente de silhueta podem variar de 1 a -1. Se o agrupamento Ci
tiver o valor s(0) negativo significa que o agrupamento é similar aos demais agrupamentos,
enquanto que se o valor de s(o) for proximo de 1 indica que o agrupamento esta mais
compacto e dissimilar entre os outros agrupamentos e, portanto, a qualidade € alta (HAN;
KAMBER, 2011).

3.5 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentados e descritos os detalhes de implementacdo dos dois
algoritmos propostos: 0 VDBSCAN-MR e 0 OVDBSCAN-MR. Além disso, para se obter um
melhor entendimento, certas etapas foram ilustradas com imagens e fluxogramas e também
foram feitos pseudocddigos para exemplificar cada método.

Foi possivel perceber também que os dois algoritmos sdo bem parecidos e possuem
muitas etapas em comum, pois tem como base algoritmos de origens semelhantes, como:
DBSCAN, VDBSCAN, OVDBSCAN e DBSCAN-MR.

Por fim, foi descrito o método que sera usado para medir a qualidade dos agrupamentos
encontrados pelos algoritmos, o coeficiente de silhueta.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as analises dos resultados obtidos com a execu¢do do

algoritmo implementado.
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Capitulo 4
Experimentos e Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados 0s experimentos realizados com o0s algoritmos propostos,
VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR, com o objetivo de validar as estratégias
implementadas. Foram executados testes comparativos entre os algoritmos desenvolvidos e 0s
algoritmos tradicionais a fim de verificar a contribuicdo do presente trabalho.

Os testes tém o intuito de verificar trés pontos importantes: a qualidade dos
agrupamentos encontrados e o desempenho em relacdo aos algoritmos originais, além da
escalabilidade da arquitetura MapReduce.

Para validar a qualidade dos resultados foi calculado o coeficiente de silhueta para os
agrupamentos formados em ambos os algoritmos. Para o teste de desempenho e de
escalabilidade foram medidos os tempos de execucdo para diferentes tamanhos de conjuntos
de dados.

4.2 Testes de qualidade

Os experimentos a seguir sdo para comprovar a qualidade dos resultados obtidos pelos
algoritmos propostos comparados com os algoritmos originais. Assim, 0 VDBSCAN-MR ¢
comparado ao VDBSCAN, o OVDBSCAN-MR ¢é comparado ao OVDBSCAN; e depois 0
VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR sdo comparados entre si e com o0 DBSCAN-MR. Por
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fim, foi realizado um experimento para comprovar a utilizacdo da estratégia desenvolvida de
encontrar os valores de Eps automaticamente ao invés de usar a forma supervisionada.

Para todos os experimentos foram utilizados um conjunto de dados de uma base sintética
com 3.100 dados georreferenciados e pertencentes ao continente africano. As aplicacdes em
MapReduce foram executadas num cluster Hadoop com 3 méaquinas virtuais em um
computador com processador Intel(R) Core (TM) i5-4200U CPU 1.6 GHz, sendo cada
maquina composta por 1 vCPU e 2 GB memoria RAM. As aplicacdes sequenciais foram

executadas em uma maquina deste cluster.

4.2.1 Aplicagéo do VDBSCAN-MR

O experimento inicial tem por objetivo comprovar a validade do algoritmo VDBSCAN-
MR. Entéo, primeiramente foi executado o VDBSCAN e analisados os resultados. Em
seguida foi executado o VDBSCAN-MR, o qual deveria retornar os mesmos resultados que o
primeiro.

O parametro MinPts, que € comum aos dois algoritmos, foi escolhido aleatoriamente
como MinPts = 30, pois foi considerado uma quantidade minima de pontos interessante para
formar os agrupamentos. Ja o outro parametro do VDBSCAN-MR, usado para a particao do
espaco de busca, foi 6 = 0,12, pois depois de alguns testes era o valor em que se dividia
melhor o espaco de busca.

O VDBSCAN-MR encontrou 116 valores de Eps, ou seja, as etapas de particionamento e
DBSCAN-MR foram executadas 116 vezes, uma para cada valor de Eps, para encontrar o0s
agrupamentos com densidades variadas. O resultado obtido em ambos os algoritmos foi de 33
agrupamentos que podem ser visualizados na Figura 16, 0 que comprova que O
particionamento do espaco de busca e a distribuicdo das tarefas em MapReduce nao

influenciaram os resultados.
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Figura 16 - Clusters encontrados na aplicacdo do VDBSCAN-MR e VDBSCAN.
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4.2.2 Aplicagdo do OVDBSCAN-MR

Neste experimento, como no anterior, 0 objetivo é comprovar a validade do outro
algoritmo proposto, 0 OVDBSCAN-MR. Assim, inicialmente foi executado o OVDBSCAN e
em seguida o0 OVDBSCAN-MR, onde os agrupamentos encontrados em cada algoritmo
deveriam ser os mesmos.

O dominio escolhido para os possiveis valores de k foi [50, 300] e o pardmetro 6 para o
OVDBSCAN-MR foi de 0,12.

Na execucdo, os algoritmos calcularam k = 72 e encontraram 107 valores de Eps. Os
resultados obtidos em ambos os algoritmos foram os mesmos 31 agrupamentos que podem ser
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vistos na Figura 17, o que mais uma vez comprova que as técnicas implementadas nao

alteraram os resultados.
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Figura 17 - Clusters encontrados na aplicacdo do OVDBSCAN-MR e OVDBSCAN.

4.2.3 Comparacdo com o DBSCAN-MR

Este experimento tem como objetivo comparar a qualidade dos agrupamentos
encontrados pelos algoritmos VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR com o DBSCAN-MR.
Assim, os trés algoritmos foram executados em MapReduce nas mesmas configuracdes do
experimento anterior e na mesma base de dados sintética.

Os parametros utilizados e resultados encontrados para os algoritmos VDBSCAN-MR e
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OVDBSCAN-MR foram 0s mesmos que nos experimentos anteriores exibidos na Figura 16 e
na Figura 17.

Ja para 0 DBSCAN-MR, os parametros escolhidos foram =300, 6 = 0,12, MinPts = 30
e Eps = 1,5, pois nos testes retornaram melhores resultados. O resultado obtido foi 17

agrupamentos, os quais sdo vistos na Figura 18.
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Figura 18 - Agrupamentos encontrados pelo DBSCAN-MR.

Ao comparar visualmente as imagens dos agrupamentos obtidos pelo DBSCAN-MR,
VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR, percebe-se que os resultados dos dois algoritmos

propostos se mostraram de melhor qualidade que o do DBCAN-MR, visto que o altimo
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encontrou agrupamentos grandes em regifes que poderiam formar véarios agrupamentos
menores e ndo agrupou alguns pontos proximos que ficaram marcados como ruidos, mesmo
sendo selecionados os melhores parametros.

Ja quando a comparacao ¢ feita entre os dois algoritmos propostos, 0 OVDBSCAN-MR
apresenta um melhor resultado, pois em alguns casos 0 VDBSCAN-MR também encontrou
agrupamentos grandes que poderiam ser mais compactos e outros muito menores que
poderiam ter sido expandidos.

Entdo, para comprovar realmente a eficacia dos novos algoritmos, foi calculado para
cada agrupamento das trés abordagens o Coeficiente de Silhueta das distancias entre os
pontos. Os valores obtidos podem ser vistos na Tabela 1, na Tabela 2 e na Tabela 3.

Tabela 1 - Valores do Coeficiente de Silhueta dos agrupamentos do OVDBSCAN-MR.

ID do Cluster Coeficiente de Silhueta da Distancia
1 0,9124181300869537
2 0,9438373198848716
3 0,9025775247164832
4 0,883091411696028
5 0,8751280291876732
6 0,9114187601139957
7 0,8958671021496419
8 0,902670927751816
9 0,8865606758656569
10 0,9026337736952497
11 0,8990078859882311
12 0,8945878533167938
13 0,91343662532803
14 0,903425192766289
15 0,9243889618275344
16 0,8977375487905926
17 0,9081578287507441
18 0,9161466171203381
19 0,8590261236481292
20 0,8704802690204984
21 0,9111404795884588
22 0,8991728077176552
23 0,9004494593297302
24 0,9030307112558118
25 0,892405579151596
26 0,907122042264554




27 0,9287783520284801

28 0,9314311113423196

29 0,9217967270454108

30 0,8704151793700434

31 0,9203576908046208
Média 0,9028612484388461
Desvio-padréo 0,0187962370450290

Tabela 2 - Valores do Coeficiente de Silhueta dos agrupamentos do VDBSCAN-MR.

ID do Cluster Coeficiente de Silhueta da Distancia
1 0,8346677009912153
2 0,8213221674980195
3 0,6488466324145044
4 0,9604065743177604
5 0,949351251559421
6 0,8423307566214114
7 0,9015562906973821
8 0,6656102283537383
9 0,8931486622553404
10 0,8486059247571912
11 0,9595606447146345
12 0,8970638673728659
13 0,8986015907368847
14 0,9413127686019636
15 0,8971496308851948
16 0,901144581399542
17 0,7879010359119086
18 0,8509271003191022
19 0,896730953712057
20 0,8923884325322469
21 0,9184099049539911
22 0,9677013169580293
23 0,8435304233046299
24 0,9580359712983222
25 0,8558696075670018
26 0,9153313318662477
27 0,9416202219882379
28 0,8708737030849962
29 0,8833766000330189
30 0,9602508737805757
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31 0,8986344711641377

32 0,952500961790277
33 0,9536542963937044
Média 0,8851035296919866
Desvio-padrao 0,0748657907582087

Tabela 3 - Valores do Coeficiente de Silhueta dos agrupamentos do DBSCAN-MR.

ID do Cluster Coeficiente de Silhueta da Distancia

1 0,7820909359335658

2 0,8685940865165808

3 0,8718214856723714

4 0,8948472737360337

5 0,8339160935600336

6 0,8915325796941135

7 0,882319127665212

8 0,7827790842767194

9 0,6378422270624385

10 0,7759843064486316

11 0,8805122505692001

12 0,6490401925791276

13 0,9202184534593318

14 0,9006183277361006

15 0,8393520022603687

16 0,8386507243433362

17 0,6672716128600215
Média 0,8186700449631287
Desvio-padrao 0,0905658663655677

Ao observar os valores dos coeficientes do OVDBSCAN-MR constata-se que nao
tiveram grande variacdo, 0 que comprova que 0s agrupamentos deste algoritmo foram os mais
bem distribuidos no espago. J& o0 VDBSCAN-MR teve alguns agrupamentos com pontos
muito préximos e outros com pontos bem dispersos e, por isso, teve uma taxa de variagdo
muito alta, 0 que ndo € muito interessante ao ser analisado o espago como um todo. Por fim, o
DBSCAN-MR teve alguns coeficientes muito baixos e apresentou a maior taxa de variagédo
entre eles, ou seja, teve menos eficacia no processo de encontrar os clusters.

Pela analise dos coeficientes, das médias e dos desvios-padrdo dos agrupamentos de
ambos os algoritmos, conclui-se que 0 OVDBSCAN-MR foi 0 mais eficaz, pois teve a maior
média e 0 menor desvio-padrédo, o VDBSCAN-MR foi 0 segundo mais eficaz, pois teve uma
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média boa, mas apresentou um desvio-padrdo maior, e 0 DBSCAN-MR foi 0 menos eficaz,

uma vez que apresentou a menor média e 0 maior desvio-padrao.

4.2.4 Estratégia de encontrar Eps automatico

Como foi descrito no Capitulo 2, a estratégia de encontrar o Eps no VDBSCAN é feita
pelo gréafico K-Dist de forma supervisionada. Desta maneira, este experimento visa comparar
os resultados gerados pelo algoritmo que utiliza a estratégia tradicional, ou seja, analisar
visualmente o grafico, com a estratégia automatica proposta no trabalho.

Esta estratégia foi adotada para os dois algoritmos propostos, mas neste experimento
apenas 0 OVDBSCAN-MR foi usado, uma vez que a técnica € igual para os dois algoritmos
propostos. Dessa maneira, foi executado duas vezes com 0s mesmos pardmetros, porém em
uma usou a estratégia de encontrar os Eps automaticamente e em outra usou 0 método do
gréfico.

Para a estratégia automatica foram encontrados 107 valores de Eps que vao de 1,0837778
a 3,6484156. Os agrupamentos encontrados para esses valores de Eps foram 0s mesmos do
primeiro experimento mostrado na Figura 17.

Para a aplicacdo supervisionada do algoritmo foi gerado o grafico K-Dist exibido na
Figura 19 e escolhido o valor de Eps visualmente pelo grafico, ou seja, pelo método
tradicional.

K-Dist Plot

(3t}
in

w

ra
in

Figura 19 - K-Dist gerado pelo algoritmo supervisionado.

Ao analisar o grafico é possivel observar que, no conjunto de dados analisado, o gréafico

ndo possui saltos e a tarefa de determinar os valores de Eps se torna dificil. Assim, o valor de
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Eps determinado foi 2,3, pois € um ponto onde a regido do grafico apresenta 0 maior salto. A

partir dai, os agrupamentos gerados podem ser vistos na Figura 20.
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Figura 20 - Agrupamentos obtidos pela execucéo supervisionada.

Visualmente ja é possivel perceber que o resultado encontrado para este valor de Eps nao
foi dos melhores, uma vez que um agrupamento engloba a grande maioria dos dados e sua
extensdo ocupa quase toda regidao do conjunto de dados.

Ainda assim, para confirmar a ma qualidade dos agrupamentos encontrados, foram
calculados os valores dos coeficientes de silhueta dos agrupamentos e obtiveram-se o0s
resultados apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 - Valores do Coeficiente de Silhueta dos agrupamentos da execugdo supervisionada.

ID do Cluster Coeficiente de Silhueta da Distancia
1 0,13479874413476978
2 0,6822571609450336
Média 0,4085279525399017
Desvio-padréo 0,3871115589441890

Os coeficientes de silhueta apresentados na Tabela 4 sdo extremamente baixos, o
coeficiente médio é bem menor em relacdo ao algoritmo que utiliza a abordagem automatica e
0 desvio-padrdo é bem alto. Portanto, comprova-se que a técnica implementada é Util para
encontrar melhores valores de Eps e, por consequéncia, retornar agrupamentos de mais

qualidade.

4.3 Teste de desempenho

Este experimento teve como propdsito mostrar a eficiéncia dos algoritmos alvos deste
trabalho. No entanto, o algoritmo OVDBSCAN-MR néo teve um bom desempenho quando se
aumentou o tamanho do conjunto de dados a serem analisados, pois na tarefa inicial de
encontrar o valor 6timo para k ocorria estouro de memoria devido ao fato de ser sequencial.
Assim, as comparagOes foram feitas somente entre 0 VDBSCAN-MR e o VDBSCAN, ou
seja, foram medidos os tempos de execucdo do algoritmo processado na arquitetura
MapReduce e comparado com os tempos de execuc¢do do algoritmo sequencial.

A base de dados utilizada foi a GEOnet Names Server — GNS da Agéncia Nacional de
Inteligéncia-Geoespacial — NGA, em inglés National Geospatial-Intelligence Agency, com 0s
dados do dia 21 de setembro de 2015 (NGA, 2015).

A arquitetura usada para o processamento foi de 5 maquinas virtuais em um computador
com processador AMD FX(tm)-6300 Six-Core, cada maquina com 1 vCPU e 3 GB memoria
RAM.

Para o experimento foram selecionadas quatro diferentes quantidades de pontos
georreferenciados aleatorios do conjunto total de dados: 50 mil, 100 mil, 150 mil e 200 mil
pontos. Foram escolhidas essas quantidades de dados para efetuar a comparacao, pois a partir
disso 0 VDBSCAN ja ndo conseguia finalizar a execugéo em tempo habil.
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Entdo, foram executados os algoritmos VDBSCAN e VDBSCAN-MR para cada
conjunto de dados e aferidos os tempos de execugdo. Na Tabela 5 estdo indicados os tempos

de execucdo em segundos.

Tabela 5 — Tempo de execuc¢do dos algoritmos (em segundos) para cada quantidade de pontos.

Total de Pontos 50000 100000 150000 200000
VDBSCAN 39,90 176,72 442,17 1003,37
VDBSCAN-MR 11,80 74,37 95,28 221,43

Ao comparar os valores da tabela é possivel ver que o algoritmo proposto obteve um
melhor desempenho em relacdo ao algoritmo sequencial. Para melhor visualizacao, na Figura
21 é mostrado o grafico de comparacédo entre 0s tempos de execucdo para cada quantidade de

pontos.

Grafico de desempenho
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Figura 21 - Tempos de execucéo (em segundos) dos algoritmos VDBSCAN-MR e VDBSCAN.

4.4 Teste de escalabilidade

Além do teste de desempenho, foi realizado um teste de escalabilidade com o objetivo de
comprovar que o0 VDBSCAN-MR suporta grandes quantidades de pontos. O OVDBSCAN-

MR néo foi testado para este caso pelo mesmo motivo do teste anterior.
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Para este experimento, a base de dados utilizada foi a GNS da NGA (NGA, 2015) com
um total de 1 milhdo de pontos georreferenciados. A arquitetura usada foi a EMR — Elastic
MapReduce da AWS - Amazon Web Services (AWS, 2016) com 3 instancias (1 mestre e 2
escravos) da maquina m3.xlarge que possuem processadores Intel Xeon E5-2670 v2 (lvy
Bridge), com 4 ndcleos, 15 GB de memoria RAM e armazenamento em dois SSDs de 40 GB.

Como ja foi dito no experimento anterior, a partir de 300 mil pontos o algoritmo
sequencial passou a ndo finalizar em tempo habil e, assim, ndo foi testado com essa
quantidade de dados.

A execucdo do VDBSCAN-MR para 1 milhdo de pontos encontrou 74 agrupamentos e
durou cerca de 2751 minutos, que é mais de 45 horas, ou seja, quase dois dias, 0 que prova
que o algoritmo suporta uma grande quantidade de dados quando se aplica as técnicas de
MapReduce e particionamento. Além disso, é possivel diminuir o tempo de execu¢do com 0

aumento da quantidade de nos de processamento.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns experimentos para validar os algoritmos
VDBSCAN-MR e OVDBSCAN-MR, testes de desempenho e escalabilidade do VDBSCAN-
MR, além de compara-los com o0s algoritmos sequenciais.

Inicialmente os novos algoritmos foram comparados aos algoritmos VDBSCAN e
OVDBSCAN e foi constatado que ndo houve perda nos resultados com a insercéo da etapa de
particionamento e da técnica de MapReduce.

Depois, os resultados obtidos pelos algoritmos foram comparados aos resultados do
DBSCAN-MR para mostrar que a qualidade dos resultados encontrados pelos novos
algoritmos foi melhor. Para comprovar, foi calculado o Coeficiente de Silhueta para cada
agrupamento, depois o coeficiente médio e o desvio padrao.

Os testes de desempenho e escalabilidade foi executado apenas para 0 VDBSCAN-MR,
pois 0 OVDBSCAN-MR, apesar de apresentar 6tima qualidade nos resultados, ndo conseguiu
executar para grandes quantidades de dados por conta de suas etapas sequenciais.

O VDBSCAN-MR teve um desempenho bem melhor que o algoritmo sequencial para
média quantidade de dados e conseguiu finalizar a execucdo para grande quantidade de dados,

diferentemente do algoritmo sequencial que néo finalizou a execucao.
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Capitulo 5
Conclusoes

5.1 Consideracoes finais

Os algoritmos de agrupamentos espaciais sdo técnicas importantes na tarefa de
prospeccdo de dados espaciais. Contudo, 0 aumento consideravel do volume das bases de
dados espaciais fez com que esses conjuntos passassem a ter caracteristicas de Big Data, 0s
quais dificultaram o processo de analise de dados.

Este cenario serviu de motivacdo para o trabalho, o qual desenvolveu dois algoritmos
de agrupamento espacial a fim de serem eficientes e escalaveis em aplicagdes com grandes
quantidades de dados espaciais.

Para isto, foi realizado um levantamento bibliografico das areas de Big Data e
prospeccdo de dados espaciais, onde foram apresentados diferentes tipos de algoritmos de
agrupamento espacial, ferramentas de manipulacdo e otimizacdo no processo de analise de
Big Data, alem dos principais desafios em se trabalhar na area.

Em seguida, foram definidos os algoritmos base para o trabalho e, a partir deles, os
novos algoritmos desenvolvidos foram descritos e cada etapa de seu funcionamento foi
detalhada.

Por meio dos experimentos realizados, foi possivel confirmar que a inclusdo de novas
abordagens, como a etapa de particionamento e as técnicas de MapReduce ndo alteraram a

qualidade dos resultados dos algoritmos base. Além disso, foi possivel comprovar que a nova
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abordagem automatica para identificagdo dos saltos no grafico K-Dist possibilitou encontrar

um maior numero de Eps e, assim, encontrar melhores resultados.

Também foram realizados testes de desempenho e escalabilidade para o algoritmo

VDBSCAN-MR, onde foi possivel comprovar que a tecnologia de MapReduce permitiu ao

algoritmo um desempenho melhor que o algoritmo sequencial e a processar quantidade de

dados que antes ndo era possivel, o que pode ser usado para aplicacdes de Big Data.

5.2 Contribuic¢oes do trabalho

A sequir é apresentada uma lista com as melhorias dos algoritmos desenvolvidos em

relacdo aos algoritmos base com o objetivo de destacar as contribuigdes do trabalho realizado:

A etapa de gerar o K-Dist foi implementada em MapReduce, o que permitiu
uma melhor escalabilidade e desempenho aos algoritmos VDBSCAN-MR e
OVDBSCAN-MR;

O método de identificacdo automatica dos saltos do grafico K-Dist possibilitou
a descoberta de um maior numero de valores de Eps e retirou a analise visual,
além de ter obtido uma melhoria de resultados em ambos algoritmos;

A inclusdo da etapa de particionamento do espaco de busca permitiu a
paralelizacdo do algoritmo DBSCAN no modelo MapReduce;

A implementacdo da etapa do DBSCAN em MapReduce proporcionou melhor
desempenho e escalabilidade com relagdo ao DBSCAN tradicional,

A etapa de processamento dos resultados do DBSCAN precisou ser incluida
devido a paralelizacédo pela técnica MapReduce;

O algoritmo VDBSCAN-MR apresentou rendimento computacional superior
ao algoritmo VDBSCAN,;

O algoritmo VDBSCAN-MR viabilizou a aplicagio do VDBSCAN a
conjuntos de dados com caracteristicas Big Data;

O algoritmo OVDBSCAN-MR obteve melhor eficicia nos resultados que o
VDBSCAN-MR.
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5.3 Trabalhos futuros

Para a continuidade do trabalho desenvolvido € interessante analisar alguns pontos dos
algoritmos que podem ser melhorados e, consequentemente, tornar ainda melhor o processo
de descoberta de conhecimento em dados espaciais, principalmente ao se tratar de conjuntos
Big Data.

Um dos principais pontos que se deve melhorar € o desempenho da etapa de gerar o
gréafico K-Dist, pois mesmo com a implementacdo da etapa em MapReduce o desempenho
ndo é tdo bom devido a compara¢do de cada ponto com todos os outros pontos da base. Esta
etapa é a que toma mais tempo do algoritmo.

Outro ponto importante a ser investigado é a etapa de encontrar o valor de k ideal no
OVDBSCAN-MR. Isso porque € uma etapa que demanda alto poder de processamento e em
grandes quantidades de dados deixa o algoritmo ineficiente. Assim, deve-se estudar a
possibilidade de paralelizar esta etapa ou até implementé-la em MapReduce.

Também deve-se estudar a etapa de particionamento a fim de melhorar a divisdo do
espaco de busca de maneira que cada regido fiqgue com quantidades proximas de pontos, pois
em alguns casos, uma parti¢do fica muito maior e com muito mais pontos que as outras e, por
isso, demora mais para executar a etapa do DBSCAN.

Outra etapa importante para ser aprimorada é a de identificacdo automatica do salto do
gréfico K-Dist a fim de tentar obter os melhores valores de Eps, pois em alguns casos sdo
encontrados Eps que ndo encontram nenhum agrupamento.

Por fim, deve-se analisar de maneira geral os algoritmos e tentar aplicar MapReduce
ou algum outro tipo de paralelismo, como multithreading, com o objetivo de se obter um

melhor desempenho em grandes conjuntos de dados.
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