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Resumo A taxa de colecta de dados espaciais estd a aumentar e os al-
goritmos de agrupamento tornam-se cada vez mais populares, pois nao
necessitam de informacgao a priori. Contudo, estes algoritmos requerem
um tempo de execugao significativo e vérias corridas para alcangar os me-
lhores resultados. O Shared Nearest Neighbour (SNN') é um algoritmo de
agrupamento cuja complexidade temporal no pior caso é O(n?), compro-
metendo a sua escalabilidade. Neste artigo, conjuga-se o SNN com estru-
turas de dados métricas que dao suporte a procura dos K vizinhos mais
préximos, permitindo melhorar a sua complexidade temporal no caso es-
perado para O(n x log(n)), com conjuntos de dados espaciais. Propomos,
ainda, uma estratégia de reaproveitamento entre corridas do cédlculo dos
K vizinhos mais préximos, atingindo a complexidade de O(n). Através
dos resultados experimentais, que avaliam a escalabilidade desta solucao
e a comparam com uma versdo original do SNN, sdo obtidos ganhos
muito significativos.
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1 Introducao

Actualmente, a taxa de colecta de dados espaciais estd a aumentar [7], tor-
nando-se importante conseguir extrair informacao dos mesmos. Os algoritmos
de agrupamento representam uma técnica nao supervisionada de extracgao de
informacao, que nao requer qualquer tipo de informagao a priori sobre um con-
junto de dados.

Neste artigo, é abordado o problema da escalabilidade de algoritmos de agru-
pamento que necessitam de obter os K vizinhos mais préximos, para que estes
sejam mais eficientes, nomeadamente quando lidam com dados espaciais. Para
tal, foi considerado o Shared Nearest Neighbour (SNN) [2], ndo sé pelos resulta-
dos obtidos em [6] com dados espaciais, mas também por demonstrar melhores
resultados [5] que o DBSCAN, ja que este tltimo nao consegue identificar grupos
de densidade superior, sem comprometer os de densidade inferior e vice-versa [2].

O SNN, introduzido na literatura por Jarvis e Patrick [4], usa o nimero
de vizinhos partilhados entre objectos, como uma medida de semelhanca. Mais



tarde, é introduzida uma medida de densidade [2], com o intuito de resolver
problemas relacionados com o ruido nos conjuntos de dados e com a variacao da
densidade, forma e tamanho dos grupos identificados. Esta abordagem ¢é aqui
referenciada como SNN Original.

Ao longo do tempo surgiram novas abordagens ao SNN [5]. Independen-
temente da abordagem seguida, o SNN tem as suas limitagoes, sobretudo com
conjuntos de dados de grande dimensao. Isto deve-se a complexidade do SNN ser
O(n?) no pior caso [2], onde n representa o nimero de objectos de um conjunto
de dados em andlise. Esta complexidade é observada nos resultados experimen-
tais apresentados com dados espaciais, demonstrando que a mesma se verifica
no dominio da baixa dimensionalidade.

Com a motivagao de resolver esta limitagao, surge mais uma variante do
SNN, o Shared Nearest Neighbour Algorithm with Enclosures (SNNAE) [1]. Os
autores do SNNAFE afirmam que este fica mais escaldvel, mais eficiente e que
obtém melhores resultados de agrupamento. No entanto, a complexidade no pior
caso permanece O(n?), nio é apresentada a complexidade no caso esperado e os
resultados experimentais nao sao convincentes, pois assentam num conjunto de
dados com 209 objectos.

O objectivo desde trabalho é melhorar a escalabilidade do SNN sobre dados
espaciais, conjugando-o com estruturas de dados métricas, para suportar a pro-
cura dos K vizinhos mais préximos e reaproveitar esta procura entre corridas
consecutivas.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma: na secgao 2 é discutida a
complexidade desta variante; na secgao 3 sao apresentados os resultados obtidos
com um conjunto de dados do Twitter; e por fim, na seccao 4 sao apresentadas
as conclusoes e as direcgoes que vao ser tomadas no que toca ao trabalho futuro.

2 Uso da kd-Tree no SNN

A complexidade no pior caso do SNN Original é O(n?) e é igualmente obser-
vada experimentalmente, como mostraremos mais a frente, na implementacao
de referéncia do SNN Original [2]. O principal factor que determina esta com-
plexidade é a consulta dos K vizinhos mais préximos. Em [2] é feita uma breve
referéncia a utilizacdo de estruturas de dados métricas, de forma a reduzir a
complexidade.

Neste artigo, de forma a avaliar a eficiéncia obtida na procura pelos K vizi-
nhos mais préximos de um objecto, foi escolhida a kd-Tree, por ser popular na
literatura, por funcionar em memoria primaéria, por ter a sua complexidade ava-
liada e por ter uma implementagao em Java. Esta abordagem serd referenciada
ao longo do artigo como kd-SNN.

Com a introducao das estruturas de dados métricas no SNN, é conveniente
considerar trés tipos de corridas do algoritmo: (i) a corrida inicial, em que é
necessario construir a estrutura de dados, consulta-la e guardar os K vizinhos
mais préximos de cada objecto; (ii) a corrida em que ji se tem a estrutura
de dados construida, mas é preciso consulti-la e guardar os K vizinhos mais



préximos; (iii) a corrida em que ja se tem a estrutura de dados construida e os
K vizinhos mais préximos ja calculados, por exemplo, o K da nova corrida é
menor ou igual que o da corrida anterior.

A primeira operagao do SNN estd encarregue de realizar consultas a estru-
tura de dados métrica, de forma a obter os K vizinhos de cada objecto. Estes sao
guardados e ordenados ascendentemente pela distancia. A complexidade deste
método depende do esfor¢o requerido em obter os K vizinhos. Segundo [3], o
custo de construir a arvore é O(d x n x log(n)), em que d denota a dimensiona-
lidade de um conjunto de dados, e o custo esperado da pesquisa dos K vizinhos
de um dado objecto é proporcional a O(log(n)). Assim, a complexidade no caso
esperado de construir a arvore e de determinar os K vizinhos de cada objecto é
proporcional a O(n x log(n)).

As restantes operagoes do SNN tém uma complexidade proporcional a O(n),
sendo que a constante de proporcionalidade depende do valor de K. Assim,
podemos inferir que o kd-SNN tem uma complexidade no caso esperado, que
depende da corrida (Tabela 1).

Tabela 1: Complexidade no Caso Esperado das Varias Corridas do SNN

Corrida Complexidade

(i) Com Construgao e Com Obtengao dos K Vizinhos O(n x log(n))

(ii) Sem Construgao, mas Com Obtencao dos K Vizinhos O(n x log(n))
(iii) Sem Construcdo e Sem Obtencao dos K Vizinhos O(n)

3 Resultados Experimentais

O conjunto de dados Twitter utilizado é constituido por 512.000 objectos, onde
cada um é definido por uma coordenada geografica, que representa o local de
onde foi realizado o tweet, e pela data/hora do tweet. Na procura pelos K vizinhos
foi usada a funcao euclidiana.

2

O tempo de execucao (figura 1, 122 /(53___
com K = 6) é decomposto pelas trés iig =
corridas definidas na tabela 1. O im- 120
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evidencia-se uma clara melhoria do
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realizados estudos comparativos com o SNNAE, devido ao c6digo nao ser publico

e as limitacoes ja referidas.
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Figura2: Comparacao dos Tempos de Execugao do SNN Original e do kd-SNN

4 Conclusoes

Este artigo propoe uma implementacao do SNN, usando uma kd-Tree, o que
permite melhorar a complexidade no caso esperado para O(n x log(n)) ou O(n),
dependendo da corrida. Os resultados experimentais mostram que, com os K vi-
zinhos previamente calculados, os tempos de execugao sao dramaticamente infe-
riores. Este facto induz uma estratégia sobre o espaco de parametros, comegando
com valores de K mais altos. Isto pode potenciar algum trabalho futuro: (1)
solugoes em que o SNN faz auto tuning de parametros, se estivermos na pre-
senga de critérios de avaliacdo do agrupamento resultante; (2) solugdes inte-
ractivas, onde o utilizador pode alterar os parametros, obtendo em tempo 1til
o resultado de agrupamento. Adicionalmente, prevemos estender este trabalho
para estruturas de dados métricas em meméria secundaria.

Referéncias

1. Bhavsar, H.B., Jivani, A.G.: The shared nearest neighbor algorithm with enclosures
(SNNAE). In: 2009 WRI World Congress on Computer Science and Information
Engineering. vol. 4, pp. 436—-442. IEEE (Apr 2009)

2. Ertoz, L., Steinbach, M., Kumar, V.: Finding clusters of different sizes, shapes,
and densities in noisy, high dimensional data. In Proceedings Of Second SIAM
International Conference On Data Mining (2003)

3. Friedman, J.H., Bentley, J.L., Finkel, R.A.: An algorithm for finding best matches
in logarithmic expected time. ACM Trans. Math. Softw. 3(3), 209226 (Sep 1977)

4. Jarvis, R.A., Patrick, E.A.: Clustering using a similarity measure based on shared
near neighbors. IEEE Transactions on Computers C-22(11), 1025— 1034 (Nov 1973)

5. Moreira, A., Santos, M.Y., Carneiro, S.: Density-based clustering algorithms — DBS-
CAN and SNN (Jul 2005), http://get.dsi.uminho.pt/local/

6. Santos, M.Y., Silva, J.P., Moura-Pires, J., Wachowicz, M.: Automated traffic route
identification through the shared nearest neighbour algorithm. In: Bridging the Ge-
ographic Information Sciences, pp. 231-248 (2012)

7. Shencottah K. N.; K.: Finding Clusters In Spatial Data. M.sc. thesis, University of
Cincinnati (2007)



