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Resumo

No contexto de mineiracao de dados, a tarefa de detecgdo de anomalias é importante
pois observagoes divergentes do todo podem afetar negativamente de modelos de aprendi-
zado de maquina ou constituir o principal objeto de interesse em diversos cenarios reais.
Ao mesmo tempo, tarefas de classificacdo semissupervisionada mostram-se essenciais em
contextos nos quais os dados rotulados sao escassos. Neste trabalho, sugerimos a uni-
ficacao das duas tarefas em um processo tnico integrado: propomos a combinacao de
um algoritmo considerado estado da arte em agrupamento baseado em densidade, capaz
de detectar anomalias, com dois conhecidos classificadores semissupervisionados baseados
em densidade, com o objetivo de produzir métodos hibridos capazes de desempenhar am-
bas as tarefas. Experimentos conduzidos em 42 conjuntos de dados semissintéticos com
diferentes proporc¢oes de objetos rotulados e dois tipos distintos de anomalias mostraram
que o método de deteccao de anomalias investigado apresenta desempenho superior ao de
métodos similares, principalmente em conjuntos de dados contendo anomalias globais. Os
resultados também comprovam que, quando o método de deteccao de anomalias é combi-
nado com os classificadores semissupervisionados, ha um baixo impacto na qualidade da
tarefa de classificagao. Desta forma demonstramos que as abordagens hibridas propostas
constituem alternativas vidveis aos seus respectivos métodos originais, permitindo a iden-
tificagdo explicita de anomalias sem comprometer de forma significativa a qualidade da

tarefa de classificacao.

Palavras-chave: Aprendizado semissupervisionado. Classificacdo semissupervisionada.

Deteccao de anomalias.






Abstract

In the context of data mining, the task of anomaly detection is important because
observations that deviate from the majority can negatively affect machine learning mo-
dels or represent the main object of interest in various real-world scenarios. At the same
time, semi-supervised classification tasks are essential in situations where labeled data
are scarce. In this work, we suggest unifying these two tasks into a single integrated pro-
cess: we propose combining a state-of-the-art density-based clustering algorithm capable
of detecting outliers with two well-known density-based semi-supervised classifiers, with
the goal of producing hybrid methods capable of performing both tasks. Experiments
conducted on 42 semi-synthetic datasets with different proportions of labeled objects and
two distinct types of anomalies showed that the investigated anomaly detection method
outperforms similar approaches, especially on datasets containing global anomalies. The
results also demonstrate that when the outlier detection method is combined with the
semi-supervised classifiers, there is only a minor impact on classification quality. Thus,
we show that the proposed hybrid approaches constitute viable alternatives to their res-
pective original methods, enabling explicit identification of anomalies without significantly

compromising classification performance.

Keywords: Semi-supervised learning. Semi-supervised classification. Anomaly detec-

tion.
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, a quantidade de dados produzidos pelas atividades humanas tem
aumentado significativamente. Como consequéncia, sao cada vez mais frequentes situa-
¢oes em que dados devidamente rotulados sao escassos e dificeis de obter, pois dependem
de especialistas humanos ou de experimentos dispendiosos, enquanto dados nao rotulados
sao relativamente baratos e mais acessiveis (ZHU; GOLDBERG, 2009). Em tais cena-
rios, a quantidade de dados rotulados geralmente nao é representativa o suficiente para
o uso de métodos tradicionais de aprendizado supervisionado. De acordo com a publi-
cagdo de Chapelle, Scholkopf e Zien (2006), para lidar com problemas dessa natureza, é
mais apropriado adotar o paradigma de aprendizado semissupervisionado, que combina
caracteristicas dos paradigmas tradicionais de aprendizado supervisionado e nao super-
visionado. O paradigma de aprendizado semissupervisionado representa um meio-termo
entre os dois e envolve técnicas que aproveitam a por¢ao nao rotulada dos dados em con-
junto com os rotulos previamente conhecidos, produzindo resultados de maior qualidade
do que aqueles obtidos por abordagens puramente nao supervisionadas (CHAPELLE;
SCH6LKOPF; ZIEN, 2006). Isso desde que a distribuicao das observagoes seja relevante
para o problema em questao (CHAPELLE; SCH6LKOPF; ZIEN, 2006) e desde que a
estrutura do problema seja consistente com as premissas do modelo (GERTRUDES et
al., 2019).

O aprendizado semissupervisionado pode se manifestar de duas formas: aprendizado
indutivo e aprendizado transdutivo. Ambos buscam construir um modelo a partir de todas
as instancias, rotuladas e nao rotuladas. No entanto, o primeiro visa prever o objetivo
de instancias futuras, desconhecidas para o modelo, enquanto o segundo busca prever o
valor objetivo apenas das instancias nao rotuladas conhecidas (ZHU; GOLDBERG, 2009).

De forma ampla, problemas de aprendizado semissupervisionado podem ser divididos em
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problemas de regressao e de classificacdo, dependendo da natureza do objetivo (ZHU;
GOLDBERG, 2009). Enquanto a regressao ¢ 1til para prever valores numéricos continuos,
como precos de iméveis ou consumo de energia, a classificagdo busca solucionar problemas
em que o objetivo é uma lista finita de opgoes discretas. Nosso trabalho tem como foco
a transducao semissupervisionada para classificacao, que tem sido amplamente aplicada
com sucesso em desafios reais, como a classificagdo de textos (JOACHIMS et al., 1999),
o diagndstico de imagens (FILIPOVYCH; DAVATZIKOS, 2011) e a deteccao de fraudes
(XTANG et al., 2023).

Uma suposicao comum entre os métodos transdutivos semissupervisionados existentes
é que os dados de treinamento fornecidos foram curados previamente e, portanto, sao
confidveis. Na pratica, isso raramente ocorre. Conjuntos de dados reais frequentemente
contém anomalias (outliers): observagoes cujas caracteristicas incomuns desviam signifi-
cativamente da distribuicao geral dos dados, a ponto de levantar a suspeita de que foram
geradas por um processo diferente (HAWKINS, 1980). Anomalias sdo observagoes raras,
geralmente representando apenas uma fragdo muito pequena do conjunto total de dados
(AGYEMANG; BARKER; ALHAJJ, 2006). Apesar de sua raridade, em muitos cenarios
reais, a identificacao de anomalias é de grande importancia: anomalias podem refletir
erros de medicao ou de coleta que degradam a qualidade de modelos de aprendizado de
méaquina (GHOSH et al., 2024). Nesses casos, a detec¢do de anomalias é fundamental
para permitir sua remocao dos dados de entrada. Em outros contextos, como a deteccao
de fraudes em sistemas financeiros (NGAI et al., 2011) ou a identificagdo de doengas raras
(SCHLEGL et al., 2017), o comportamento diferente representado pelas anomalias pode
ser de maior interesse do que o de observagoes normais (KNORR; NG, 1998).

Muito embora a tarefa de detecgdo de anomalias tenha considerdvel representativi-
dade na literatura (HODGE; AUSTIN, 2004; CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009;
VINCES et al., 2025), relativamente pouca atengao tem sido dada a integragao direta da
deteccao de anomalias a processos de classificagao semissupervisionada. Na literatura,
a classificagdo semissupervisionada e a deteccao de anomalias sao comumente tratadas
como tarefas independentes: a maioria dos métodos de classificagdo semissupervisionada
nao ¢é capaz de detectar anomalias nativamente, e a maioria dos métodos de deteccao de
anomalias se concentra apenas na decisao sobre se uma observac¢ao ¢ ou nao uma anoma-
lia, desconsiderando semelhancas e diferencas estruturais entre observagoes normais. Uma
abordagem popular para lidar com anomalias em contextos de classificacao é remové-los
em uma etapa de pré-processamento antes de aplicar o classificador. Esta abordagem em
duas etapas é, por definicdo, uma solugdo nao Otima: sao necessarios esforgos adicionais
de integracao entre processos, e os métodos de deteccao de anomalias utilizados podem
ser baseados em suposigoes centrais diferentes das do algoritmo principal de classifica-
¢ao. Também podem requerer parametros diferentes, implicando em trabalho adicional

de exploracao para a obtencao de resultados adequados. Em contraste, propomos uma
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abordagem diferente: a integracado direta das duas tarefas, ambas baseando-se nas mes-
mas suposicoes centrais, com o objetivo de produzir um tinico mecanismo nao paramétrico
capaz de realizar classificagdo semissupervisionada e simultaneamente detectar a presenca
de anomalias nos dados.

Para alcancar o objetivo proposto, recorremos a métodos semissupervisionados de
agrupamento e classificacdo baseados em densidade, fundamentados nos seguintes argu-
mentos: em primeiro lugar, a transducao semissupervisionada baseada em densidade para
agrupamento é bastante similar a transdugao baseada em densidade para classificacao, a
principal diferenca sendo que, em tarefas de agrupamento, nem todas as classes precisam
ser previamente conhecidas durante o treinamento, podendo haver classes nao observadas
nos dados de teste (GERTRUDES et al., 2019). Em segundo lugar, o trabalho de Gertru-
des et al. (2019) demonstrou que o agrupamento baseado em densidade pode ser utilizado
para classificagao semissupervisionada, desde que as classes sigam a estrutura natural de
agrupamentos dos dados. Em terceiro lugar, o paradigma de agrupamento baseado em
densidade permite, de forma nativa, que alguns objetos permanecam sem rétulo, sendo
considerados “ruido” (ESTER et al., 1996; LELIS; SANDER, 2009; CAMPELLO et al.,
2015), conceito equivalente ao de anomalias do ponto de vista de densidade (BREUNIG
et al., 2000): as mesmas suposi¢oes centrais que definem um agrupamento também sao
utilizadas para definir anomalias. Por fim, as capacidades nativas de deteccao de ano-
malias de métodos de agrupamento baseados em densidade ainda nao foram totalmente

exploradas na literatura, o que sugere tratar-se de um campo promissor de investigagao.

1.1 Objetivos

([ Introduzir dois novos métodos hibridos por meio da combina¢dao de um arcabougo
nao supervisionado baseado em densidade capaz de detectar anomalias com dois

conhecidos classificadores semissupervisionados baseados em densidade.

1 Comparar os dois métodos propostos com algoritmos similares baseados em den-
sidade e demonstrar que sao superiores em detectar anomalias e competitivos em

termos de classificagdo semissupervisionada.

(d Demonstrar que o arcabouc¢o nao supervisionado baseado em densidade utilizado
neste trabalho para detectar anomalias apresenta melhor desempenho em identificar

anomalias globais do que em identificar anomalias locais.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 revisa os
conceitos e trabalhos anteriores relevantes para nosso trabalho, o Capitulo 3 discute o
método baseado em densidade que utilizamos para deteccao de anomalias e apresenta os

métodos hibridos propostos, o Capitulo 4 descreve a metodologia experimental utilizada
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e discute os resultados obtidos, e por fim o Capitulo 5 traz as conclusoes e sugestoes sobre

pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos e trabalhos cientificos que ser-
viram como base para nosso trabalho. Em primeiro lugar, detalhamos um importante
arcaboucgo para classificacdo semissupervisionada baseada em densidade, discutimos o
funcionamento do classificador produzido por uma de suas varia¢oes e suas limitacoes es-
pecificas no contexto de deteccao de anomalias. Em seguida, discutimos o funcionamento
de um classificador semissupervisionado baseado nos k vizinhos, seu relacionamento com
o paradigma de densidade e seu comportamento em relacao a tarefa de identificacao de

anomalias.

2.1 Arcabougo Unificado e HDBSCAN*(cd,-)

O trabalho de Gertrudes et al. (2019) apresenta contribui¢oes importantes na drea de
agrupamento e classificagdo baseados em densidade. Os autores demonstram que ha uma
relacao préxima entre os paradigmas de agrupamento semissupervisionado por densidade
e classificacao semissupervisionada por densidade. Além disso, Gertrudes et al. (2019)
observam que conhecidos algoritmos de agrupamento por densidade, como DBSCAN (ES-
TER et al., 1996), OPTICS (ANKERST et al., 1999), HISSCLU (BOHM; PLANT, 2008),
SSDBSCAN (LELIS; SANDER, 2009) e HDBSCAN* (CAMPELLO; MOULAVI; SAN-
DER, 2013), possuem diversas semelhangas entre si, como, por exemplo, o uso de um
parametro de entrada fornecido pelo usuério, denominado mp;, para estimar a densidade
dos objetos e a representagao da estrutura de densidade dos dados através de um grafo.
Com base nessas semelhancas, Gertrudes et al. (2019) propdem um arcabougo unificado
para classificacao semissupervisionada baseada em densidade por meio da generalizacao

do algoritmo HDBSCAN*. A seguir, apresentamos os conceitos fundamentais do para-
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digma de agrupamento por densidade adotados pelo HDBSCAN* e, consequentemente,
também pelo arcabougo unificado.

A densidade de uma regiao no espago pode ser definida como a quantidade de objetos
existentes nesta regiao dividida pelo volume da regido no espago. De forma andloga, a
densidade ao redor de um objeto no espago pode ser expressada através da quantidade de
objetos (ou vizinhos) ao redor deste objeto, considerando um raio € como limite superior.
A figura 1 exemplifica este conceito, onde para o calculo da densidade da regiao ao redor
do ponto A dado um raio ¢, somente os pontos B, C, D, E, e F vizinhos de A (e A incluso)

contribuem para o calculo da densidade de A.

G H
.
.
,,,,,, 1
- T~ .
// E \\
7 N
7 ° N
7/ \
/ \\
/
/ D \
/ o \
/ \
/ \
/ \
I A |
| C |
. i
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\\ £ /
J \\ //
AN y L
\\ F //
~ . i
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Figura 1 — Definicao de densidade do ponto A em funcao de seus vizinhos e de um raio €.

Fundamental para o paradigma de agrupamento por densidade é a diferenciacao entre
0 que sao regides densas (agrupamentos) e o que sao regioes esparsas (ruido). A abor-
dagem do HDBSCAN* (assim como o DBSCAN, OPTICS, SSDBSCAN, e HISSCLU) é
a utilizacao de um parametro de entrada fornecida pelo usuério, denominado m,,,, para
determinar o que é considerado uma regiao densa e o que ¢ considerado ruido. O para-
metro my;, define o limite minimo de objetos vizinhos que devem existir ao redor de um
objeto, distantes no méaximo e deste objeto, para que a regiao ao redor deste objeto seja
considerada densa. As figuras 2(a), 2(b) e 2(c) ilustram este comportamento para my, =
4 e valores diferentes de . Nas figuras 2(a) e 2(b), a vizinhanga do objeto A é considerada
esparsa, enquanto na figura 2(c) a vizinhanca do objeto A é considerada densa. Quando
a vizinhanga de um objeto é considerada densa (de acordo com my € €), o objeto é
chamado de objeto nticleo (core object), e quando a vizinhanga é considerada esparsa, o
objeto é chamado de ruido. Estes conceitos serao definidos formalmente posteriormente
nesta mesma secao. O algoritmo HDBSCAN* funciona fixando o pardmetro my ¢ va-
riando ¢, capturando iterativamente as estruturas dos objetos de forma hierarquica em
cada nivel diferente de €. Desta forma, o HDBSCAN* elimina a necessidade do parametro

de entrada e (necesséario para outros algoritmos de agrupamento por densidade, como o
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DBSCAN, por exemplo), ja que s@o capturadas hierarquias para todos os possiveis niveis
de € € [0,00) para um dado conjunto de dados. O algoritmo HDBSCAN* serd discutido

em maior detalhe na Segao 3.1.
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Figura 2 — Classificacdo de um objeto A conforme my;s e €. (a) mys =4, ¢ = ;. O
objeto A é ruido. (b) mys =4, ¢ = &5. O objeto A é ruido. (¢) mys =4, € =
e3. O objeto A é um objeto nicleo (core object).

Com os conceitos fundamentais do paradigma de densidade apresentados em mente,
dado um conjunto de dados X = {x1,Xs, ..., X, } com n objetos, podemos formalizar as
seguintes definigdes-chave, extraidas dos trabalhos de Campello, Moulavi e Sander (2013),
Campello et al. (2015):

Definicao 1: Objeto niicleo: Um objeto x, é denominado objeto nicleo em relacao a e
€ Myts Se sua vizinhanca € contém pelo menos mys objetos. Ou seja, se |No(x,)| > Mps,
onde N.(x,) = {x € X | d(x,%x,) < ¢} e |- | denotam cardinalidade. Objetos que nao

satisfazem as condic¢Oes citadas s@o considerados ruido.

Definicao 2: e-alcancével: Dois objetos nucleo x, e x, sao e-alcangaveis com relacao a

£ e My se X, € No(x4) € x4 € No(%,).

Definicao 3: Conectados por densidade: Dois objetos niicleo x, e x, sao conectados por

densidade com relagao a € e mys se sao direta ou transitivamente e-alcangaveis entre si.

Definicao 4: Grupo: Um grupo C com relacao a € e my; ¢ um subconjunto nao vazio
e maximal de X tal que todos os pares de objetos pertencentes a C estdao conectados por

densidade.

Definicao 5: Distancia niicleo: A distdncia nicleo dgre(x,) de um objeto x, € X com
relacao a mys € a distancia de x, ao seu mys-¢simo vizinho mais préximo, considerando

o préprio x, como um dos vizinhos.

Definicao 6: Distancia de Alcancabilidade Mutua (DAM): A distdncia de alcanga-

bilidade mutua entre dois objetos {x,,x,} € X com respeito a my, ¢ definida por

dmreach (Xpa Xq) = max{dcore (Xp)a dcore (Xq>: d<Xp7 Xq)}'
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Definicdo 7: Grafo de Alcancabilidade Mutua (GAM): E um grafo completo G

cujos vértices sao os objetos de X e cujos pesos das arestas correspondem as distancias

Mpts

de alcancabilidade mutua (com relacdo a my) entre cada par de objetos.

Definigao 8: Arvore Geradora Minima (AGM): A arvore geradora minima de um grafo
nao direcionado é um subgrafo conectado que abrange todos os vértices, nao possui ciclos

e que possui a menor soma possivel de pesos, considerando todas as arestas.

A versdo estendida do HDBSCAN* publicada por Campello et al. (2015) é capaz
de realizar agrupamento semissupervisionado por meio de restri¢oes fracas should-link e
should-not-link para orientar o agrupamento. Em contraste, o arcaboucgo proposto por
Gertrudes et al. (2019) inclui modificagoes no algoritmo original que permitem que o
HDBSCAN* comece a realizar tarefas de classificacdo semissupervisionada diretamente a

partir dos rotulos conhecidos. Os quatro componentes principais do arcabougo sao:

1. A definicao de distancia niicleo e de distancia de alcancabilidade adotadas;

2. Uma etapa que calcula a arvore geradora minima no espaco transformado das dis-

tancias de alcancabilidade mutua;
3. Uma etapa de expansao de rotulos;

4. Uma etapa opcional de pré-processamento para aplicar pesos as distancias com base

nos rotulos conhecidos.

Os componentes citados podem ser vistos como blocos de construcao independentes
que compoem um processo de classificacdo semissupervisionada, tendo o HDBSCAN*
como ponto central. As configuragoes individuais de cada componente, quando utilizadas
em conjunto, produzem variacoes nas caracteristicas e no comportamento do HDBSCAN*,
resultando em saidas distintas. Relevante para nosso trabalho é a variacao mais simples
do arcabougo, denominada HDBSCAN*(cd,-) pelos autores. Esta variagdo adota as defi-
nigdes de distancia niicleo (Definigao 5) e distancia de alcangabilidade simétrica, ou mitua
(Definigao 6) conforme Campello, Moulavi e Sander (2013), Campello et al. (2015), e nao
faz uso do componente opcional 4 (aplicacao de pesos as distancias).

O HDBSCAN*(cd,-) tem como primeiro passo o calculo de uma arvore geradora mi-
nima (Definigdo 8) no espago transformado das distancias de alcancabilidade mitua, a
partir do grafo completo G, ,, (Defini¢do 7). Em seguida, um processo de transducao
é realizado através da AGM por meio de uma etapa denominada propagacao de rétulos,

conforme a seguinte definicao:

Definigao 9: Propagacao de rétulos do HDBSCAN*(cd,-): Seja Xy o conjunto de todos
os objetos nao rotulados e X o conjunto de todos os objetos rotulados. Com base na

arvore geradora minima do espago transformado de distancias de alcangabilidade mitua,
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para cada caminho entre um objeto x; € Xy e um objeto x; € X, encontra-se a maior
aresta desse caminho e define-se classe(x;) = classe(x;), onde x; é o objeto rotulado cuja
maior aresta no caminho até x; é a menor entre todas as maiores arestas dos caminhos

entre os outros objetos rotulados e x;.

Intuitivamente, os rétulos sao propagados de objetos rotulados para objetos nao rotu-
lados com base na densidade: o objeto rotulado que se encontra no caminho mais denso
até um objeto nao rotulado acaba por definir seu rétulo. A Figura 3 ilustra o funcio-
namento do processo: As cores cinza claro, cinza escuro, e preto representam objetos
rotulados de diferentes classes e a cor branca representa objetos com auséncia de rétulos.
A Figura 3(a) exibe um grafo representando a AGM de um dado conjunto de dados em
sua situacao inicial, com trés objetos previamente rotulados x;,x,,x,. Considerando que
deseja-se rotular o objeto x;, o algoritmo percorre a AGM e identifica a maior aresta
entre x; e X;, entre x; e X, e entre x; e X,. Em seguida, o processo de propagacao do
HDBSCAN*(cd,-) atribui a x; o mesmo rétulo que o objeto rotulado x,, pois a menor
aresta entre todas as maiores arestas ¢ a que liga x; a x, (Figura 3(a)). Em caso de
empates, estes sao resolvidos escolhendo a menor entre as segundas maiores arestas entre
os pares de objetos rotulados e nao rotulados, e assim por diante. A partir do momento
em que todos os objetos nao rotulados receberem um rétulo por meio do processo descrito
pela Definigao 9, é produzida uma particao plana como a saida final do HDBSCAN(cd,-).
E importante realcar que o método de expansao de rétulos proposto por Gertrudes et al.
(2019) atribui um rétulo a todos os objetos x; € Xy, o que implica que o método nao é
nativamente capaz de identificar objetos como ruido (ou anomalias). Dada esta caracte-
ristica, neste trabalho investigamos a combinagdo do HDBSCAN*(cd,-) com um método
nao supervisionado de deteccao de anomalias baseado em densidade, com o objetivo de
expandir suas capacidades de classificacao para também incluir a detec¢ao automatica de

anomalias.

Legenda

(O Nio rotulado
O ClasseA
@ classeB
@ coc

Figura 3 — Exemplo do processo de propagagao do HDBSCAN*(cd,-).



30 Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

2.2 ENN_LDP

ENN_LDP (GoTTCKE; ZIMEK; CAMPELLO, 2025) é um algoritmo da familia dos k
vizinhos mais proximos, capaz de realizar transducao e inducao com base em um subcon-
junto de objetos previamente rotulados. O principal aspecto que diferencia o kNN__LDP
de outros classificadores kNN reside em sua etapa de propagacao de rétulos: o algoritmo
utiliza uma abordagem probabilistica baseada no teorema de Bayes para propagar nao
os ré6tulos em si, mas as distribui¢oes de probabilidade dos rétulos (incluindo uma classe
especial “desconhecido”), estimadas considerando os k vizinhos mais préximos de cada
objeto. Outro aspecto do kNN__LDP relevante para nosso trabalho é o conceito de abs-
tencgao de classificacdo (PIETRASZEK, 2007) adotado pelo algoritmo: o ANN_LDP se
abstém de rotular observacoes cujas distribuicoes de probabilidade sao desconhecidas.

O ENN_LDP modela a estrutura de densidade dos dados de entrada por meio de um
grafo especial denominado grafo kNN (ou kNNG), definido por Dong, Moses e Li (2011)

da seguinte forma:

Definigao 10: k Nearest Neighbors Graph (ENNG): O grafo dos k vizinhos mais préximos
para um conjunto de objetos X é um grafo direcionado com conjunto de vértices X e
arestas partindo de cada x € X e chegando em seus k objetos em X mais similares, dada

uma medida de similaridade qualquer.

De acordo com a publicagdo de Gottcke, Zimek e Campello (2025), a medida de
similaridade usada para o kKNNG no ENN_LDP é, na realidade, uma medida de dis-
similaridade, pois o algoritmo utiliza, por padrao, a distancia euclidiana. O primeiro
passo do kNN__LDP consiste entao do calculo do kNNG a partir dos dados de entrada.
Como o grafo serd consultado extensivamente nas etapas subsequentes, Gottcke, Zimek
e Campello (2025) sugerem indexar os k vizinhos mais préximos e os k vizinhos reversos
- Reverse k Nearest Neighbors (RKNN) de cada instancia para melhorar o desempenho.
Uma vez computado o kNNG e o grafo dos k vizinhos reversos - Reverse k Nearest
Neighbors Graph (RENNG), o kENN_LDP d& inicio ao seu processo de transdugao, que
funciona da seguinte forma: inicialmente todos os objetos nao rotulados sdo percorridos
através do KNNG uma vez pelo algoritmo, e a cada objeto sdo atribuidas probabilidades
de distribuicao das classes (ou rétulos) possiveis, conforme a Equagao 1:

Pr(c | x) = > oxpckNN(x) PT(C | X¢) (1)
|[kKNN(x)]

onde c representa uma dada classe e x, representa a probabilidade de distribuicao de

classes do objeto x. As probabilidades de distribuicao de classes sdo calculadas com base
nas classes (ou probabilidades de distribuicao de classes para objetos que ja receberam
probabilidades) de objetos pertencentes a vizinhanga definida pelos k vizinhos. Neste con-

texto, cada objeto vizinho contribui igualmente e de forma proporcional conforme k para
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o calculo de probabilidades de distribuicao de classes de uma dada observacao. Quando
um vizinho nao contribui com nenhuma informacao sobre a distribuicao de classes reais, a
classe especial “desconhecido” é utilizada para complementar o calculo das probabilidades
de distribuicao, de modo que para todos os objetos a somatoéria total de probabilidades
de classes reais e da classe “desconhecido” é sempre 1. Uma vez que todos os objetos
nao rotulados tenham sido processados, e conseqiientemente, recebido probabilidades de
distribuicao de classes, é criada uma fila de prioridade em que as observagoes x € Xy sao
ordenadas de forma decrescente por um peso calculado através da somatoéria das probabi-
lidades de distribuigao de classes reais (desconsiderando a classe “desconhecido”), definido

pela Equacao 2:

w(x) = 2. Pr(c|x) (2)

ceC\{“desconhecido’ }

onde C é o conjunto de todas as classes. A fila de prioridade é entao processada, extraindo
uma a uma as observacoes de maior peso. Para cada objeto extraido, as probabilidades de
distribuicao de rotulos dos vizinhos reversos do objeto sdo atualizadas juntamente com os
pesos na fila de prioridade, possivelmente provocando uma reordenacao da fila. O proce-
dimento de propagacao de probabilidades descrito ¢ ilustrado na Figura 4, considerando
k = 4. Circulos de cor branca representam objetos nao rotulados, enquanto circulos de
cores preta e cinza representam rétulos distintos. Conforme a Figura 4(a), inicialmente,
o objeto nao rotulado x; recebe as probabilidades de distribuicao de classes de seus qua-
tro vizinhos mais proximos. A Figura 4(b) exibe as probabilidades de distribuicao das
classes de x5 apés sua extracao da fila de prioridades. Como x; faz parte da vizinhanca
de x5, as suas probabilidades de distribuicao de classes, calculadas em passos anteriores,

influenciam a de x,.

Figura 4 — Processo de propagacao das probabilidades de distribuicao de rétulos do
kNN _LDP para k = 4.

Apébs o processamento completo da fila, todas as observagoes cujos k vizinhos mais
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proximos possuirem alguma informacao de probabilidade de distribuicao de rétulos nao
nula terao recebido, por sua vez, uma probabilidade de distribuicao de rétulos nao nula
proporcional. A conversao das probabilidades em réotulos bem definidos pode, entao, ser
realizada de forma trivial com base na maior probabilidade entre as classes, desconside-
rando a classe “desconhecido”. Em caso de empates, Gottcke, Zimek e Campello (2025)
propoem uma possivel estratégia de desempate que prioriza classes especificas, embora
a implementacao publica disponibilizada pelos autores escolha aleatoriamente uma das
classes empatadas. Dependendo do conjunto de dados e do valor de k escolhido, alguns
objetos podem nao ter recebido nenhuma probabilidade de distribuicao de rétulos durante
o processo de propagagao, o que corresponde a Pr(“desconhecido” | x) = 1. O kNN_LDP
se abstém de rotular estes objetos, produzindo como sua saida final uma particdo plana
com rétulos bem definidos atribuidos aos objetos.

Gottcke, Zimek e Campello (2025) sugerem a generalizacao do kNN__LDP na forma
de um classificador baseado em k vizinhos, cujos componentes podem ser modificados
ou substituidos para produzir comportamentos distintos. Os autores demonstram que o
HDBSCAN*(cd,-) pode ser obtido como um caso especial desta generalizacao, mediante

as seguintes customizacoes:

1. Substituicao da distancia euclidiana pela distancia de alcancabilidade mutua;

2. Substituicao do esquema de ponderacao da Equacao 2 pelo calculo da arvore gera-

dora minima com base nas distancias de alcancabilidade mutua;

3. Definicao de k = 1 para que as probabilidades do kNN __LDP sejam ponderadas por

apenas um vizinho, assim transformando-as em rétulos bem definidos.

Desta forma, Gogttcke, Zimek e Campello (2025) estabelecem que, em um contexto
mais amplo, métodos de propagacao de rétulos baseados em densidade podem ser ex-
pressos como variantes de classificadores de k vizinhos mais proximos. Esta perspectiva
nos permite considerar as observacoes nao rotuladas pelo kNN __LDP como anomalias em
potencial sob a 6tica da densidade, conceito central para este trabalho. Ggttcke, Zimek
e Campello (2025) ressaltam algumas limita¢oes do kNN __LDP relacionadas a tarefa de
classificagdo, que também podem afetar a identificacdo de anomalias quando instancias
nao rotuladas sdo interpretadas como tais. Especificamente, em regioes do espago iso-
ladas contendo alguns objetos nao rotulados, mas sem objetos rotulados proximos de
acordo com o valor de k escolhido, pode ocorrer que todos os objetos que compoem essa
regiao acabem ficando sem um rétulo atribuido pelo ANN_LDP. Esta caracteristica do
ENN__LDP pode ser vantajosa para identificar anomalias bem separadas dos componentes
principais de densidade no espago. Seguindo a mesma logica, quando as anomalias sao

locais ou nao estao bem separadas de componentes mais densos, é razoavel supor que
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sejam mais dificeis de identificar pelo kNN LDP, dada a natureza do algoritmo. Por-
tanto, investigamos neste trabalho: a) se objetos sem um rétulo atribuido pelo kNN _LDP
sao candidatos adequados a anomalias globais e locais do ponto de vista da densidade; e
b) se a combina¢ao do kNN__LDP com um arcabougo baseado em densidade, capaz de
detectar anomalias, pode produzir melhores resultados do que o KNN__LDP original em
relacao a tarefa de detecgao de anomalias. O objetivo mais amplo é o mesmo apresentado
na Secao 2.1: o desenvolvimento de um método hibrido baseado em densidade capaz de
realizar classificacao semissupervisionada, ao mesmo tempo em que reconhece anomalias

nos dados.



34

Capitulo 2. Trabalhos Relacionados




35

Capitulo 3

Métodos Propostos

Neste capitulo, comecamos com uma breve analise do método baseado em densidade
capaz de reconhecer observacoes anémalas, que escolhemos para integrar com os dois clas-
sificadores HDBSCAN*(cd,-) e kNN__ LDP discutidos no Capitulo 2. Em seguida, introdu-
zimos os dois métodos hibridos que propomos como fruto desta integragao e apresentamos
como os métodos individuais de classificacao e deteccdo de anomalias sdo combinados de
acordo com nossa proposta. Por fim, apresentamos uma analise da complexidade dos dois

métodos propostos.

3.1 HDBSCAN* e FOSC

O HDBSCAN* proposto por Campello, Moulavi e Sander (2013) é um algoritmo hie-
rarquico de agrupamento baseado em densidade considerado estado da arte. O algoritmo
pode ser dividido em duas etapas distintas. A primeira etapa consiste no calculo de uma
drvore geradora minima a partir do grafo completo de alcangabilidade mitua G,,,,,, con-
forme as Definigoes 8 e 7 da Secao 2.1, respectivamente. O calculo da AGM depende
das distancias nicleo (Defini¢do 5), que precisam ser computadas antes por meio de um
ENNG. Para obtencao do kNNG, o HDBSCAN* pode fazer uso de uma matriz de dis-
tancias entre os objetos fornecida como entrada, ou pode computar as distancias via uma
medida de dissimilaridade qualquer caso seja fornecida uma lista de objetos e atributos
como entrada. No segundo caso a medida de dissimilaridade padrao utilizada pelo HDBS-
CAN* para computacao do kNNG é a distancia euclidiana. A segunda etapa do algoritmo
consiste do processamento da arvore geradora minima calculada na primeira etapa. Nesta
etapa as arestas da arvore geradora minima sao removidas uma a uma, em ordem decres-

cente em relacdo aos pesos das arestas. A medida que cada aresta é removida, o nivel de
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densidade associado ao objeto desconectado é registrado. Ao final do processo, é produ-
zida uma arvore hierarquica de grupos contendo todos os niveis de densidade de todos
os objetos de forma aninhada, chamada de “hierarquia HDBSCAN*”, Esta é a principal
saida do algoritmo e pode ser visualizada (por meio de um dendrograma, por exemplo)
ou processada externamente para extrair informagcoes adicionais.

Em seu trabalho, Campello, Moulavi e Sander (2013) também propdem uma etapa
opcional de pos-processamento denominada Framework for Optimal Selection of Clusters
(FOSC). Em resumo, o processo FOSC consiste na extragdo de uma partigdo plana sem
sobreposi¢oes entre grupos a partir da hierarquia HDBSCAN*, o que pode ser desejavel
em muitas situagoes reais. O FOSC parte da seguinte defini¢ao, chamada de estabilidade

de um grupo:

S(Ci) = D (Amax(x),Ci) = Auin(Ci)) (3)
XjEC»;
onde C;, i € {1,2,...,x} representam os grupos de objetos da hierarquia HDBSCAN*

1
Emax (CL)

é o nivel méximo de

A= % representa um dado nivel de densidade da hierarquia, Apin(C;) = é o nivel

minimo de densidade no qual C; existe, € Apax(x;,C;) = P o on
densidade no qual x; ainda pertence a C;. De acordo com esta definigao, a estabilidade
de um grupo pode ser interpretada como a soma dos tempos de vida de seus objetos ao
longo do espectro de densidade da hierarquia: quanto maior a faixa de densidade em que
um determinado grupo de objetos existe antes de se dissolver completamente em ruido,
maior é sua estabilidade. Neste contexto, a obtencao de uma particao 6tima do ponto de
vista da estabilidade significa maximizar a soma total das estabilidades de todos os grupos
extraidos da hierarquia. Este processo ¢é tratado pelo FOSC como o seguinte problema

de otimizacao:

max J =Y 65(C)
i=2

527~--’6n

o 9, €{0,1},i=2,....k
Sujeito a
exatamente um d(.y = 1 em cada caminho de grupo folha até a raiz
onde ¢; indica se o grupo C; pertence (§; = 1) ou nao pertence (6; = 0) & solugdo final,
e as restrigoes sobre 05,03, ...,0, garantem que grupos na mesma ramificacdo da arvore
nao sejam selecionados simultaneamente. Para resolver a Equacao 4, o algoritmo FOSC
parte dos grupos folhas e percorre a hierarquia de baixo para cima, processando cada
grupo, exceto o né raiz. Para cada grupo C;, é tomada uma decisdo local: inclui-lo (se
sua estabilidade for maior que a soma das estabilidades de seus grupos filhos) ou incluir
seus grupos filhos em seu lugar (se a soma das estabilidades dos grupos filhos for maior).

Desta forma, os calculos de estabilidade sao realizados recursivamente, seguindo as regras:
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A S(C,), se C; é um no folha,
S(Ci) = . . (5)
max{S(C;),S(C;,) + S(C;.)}, se C; é um né interno.

onde C;, e C;, sao os grupos filho esquerdo e direito de C;, respectivamente. A Equacao
5 considera uma estrutura de arvore binaria para fins de clareza. Na prética, é possivel
que existam mais de dois grupos filhos, e a férmula é aplicada dinamicamente de acordo
com o numero real de grupos filhos. A Figura 5 ilustra o funcionamento do FOSC. Os
nos representam os grupos Co a Coag, e os valores de estabilidade calculados para cada
grupo sao exibidos dentro dos nés. Nés de cor branca representam aqueles escolhidos pelo
FOSC para compor a solugao final. Partindo dos nés folha, C14 e C;7 sdo inicialmente se-
lecionados porque, de acordo com a Equacio 5, S(Cyy) > S(Cug) + S(Ca) + S(Ca)
e S(Cy7) > S’(CQQ) + S’(ng). Em seguida, Cy4, Ci5, e Cig sao selecionados por-
que sua estabilidade é maior do que a estabilidade de Cg; Ci7 e Cig sdo selecionados
porque a soma de suas estabilidades é maior do que a estabilidade de Ci5. Por fim,
C, é selecionado pois sua estabilidade é maior que a soma das estabilidades de Cs e
Cg, enquanto Csz e C4 sao descartados pelo mesmo motivo, produzindo a solugao final
{Cy, Cy, Cyp, Cy1, Cy3, Ci4, Cy5, Ci6, Cir, Cis}, cuja soma total da estabilidade é maxima.

C;— grupo raiz

C;

C5 Cs C, Cs G Cu Cu/ Cr Ci
88 (9 (&) @) ) 09 (9 @ (60

Cu Cis Cis Cry Cis
Cup C (& Cx (&)

19 @ @ L @

Figura 5 — Aplicacao do FOSC & hierarquia HDBSCAN*.

Ap6s o processo do FOSC percorrer completamente a arvore hierarquica, pode ocorrer
que alguns objetos nao pertencam a nenhum dos grupos escolhidos para compor a solucao
final. De acordo com Campello, Moulavi e Sander (2013), estes objetos sdo considerados
ruido do ponto de vista da densidade e, em conformidade com Breunig et al. (2000), nds

os interpretamos como anomalias neste trabalho.
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O FOSC aceita um parametro opcional denominado ms;.., que estabelece a quanti-
dade minima de objetos que definem um grupo durante o processamento da hierarquia
HDBSCAN*. Segundo Campello et al. (2015), trata-se de um pardmetro adicional de
suavizagao, além de my, que tem o efeito de simplificar a hierarquia HDBSCAN* e,
consequentemente, afeta o resultado do agrupamento produzido pelo FOSC. Se um grupo
da hierarquia for dividido em menos objetos que ms;.. durante uma determinada etapa,
esses objetos sao entdo marcados como ruido (ou anomalias). Como my ja estabelece
um limite inferior para o nimero de vizinhos que definem um objeto nicleo (e, conse-
quentemente, o nimero de vizinhos que definem ruido), Campello et al. (2015) sugerem
MeiSize = Mpts, tornando assim o FOSC um processo essencialmente nao paramétrico.

A capacidade do FOSC de identificar anomalias baseadas em densidade de forma nao
supervisionada serviu como inspiragao para nossa investigagao sobre a adicao de capacida-
des de detecgao de anomalias ao HDBSCAN*(cd,-) e kNN _LDP, justificada pelos seguin-
tes argumentos: a) o FOSC é ndo paramétrico, dependendo indiretamente apenas de my;s,
o mesmo parametro utilizado pelo HDBSCAN*(cd,-); como o pardmetro k também pode
ser visto como equivalente a my; sob a perspectiva de densidade (GgTTCKE; ZIMEK;
CAMPELLO, 2025), o FOSC pode ser combinado com HDBSCAN*(cd,-) e kNN__LDP
sem adicionar novas configuragoes ou pardmetros; b) o FOSC requer inicialmente o cél-
culo de uma arvore geradora minima e, em seguida, da hierarquia HDBSCAN*; o calculo
da &rvore geradora minima pode ser reutilizado a partir do HDBSCAN*(cd,-), e o grafo
kNN necessario para o kNN__LDP ja é computado durante a construcao da AGM, o que
significa que o FOSC pode ser eficientemente integrado com ambos os métodos; ¢) o FOSC
possui baixa complexidade temporal e espacial, exigindo apenas O(k) para ambos, onde
k € o nimero de grupos da hierarquia HDBSCAN*| tipicamente muito menor que n; e d)
embora existam trabalhos voltados a identificacdo de anomalias de forma nao supervisi-
onada por meio do Global-Local Outlier Scores from Hierarchies (GLOSH) (GHOSH et
al., 2024), que é outra etapa de pos-processamento do HDBSCAN* proposta por Cam-
pello et al. (2015), constatamos que hd uma escassez de pesquisas na literatura sobre as

capacidades nativas do FOSC em detectar anomalias.

3.2 HDBSCAN*(cd,-) + Fo

O primeiro método que propomos é a combina¢ao do HDBSCAN*(cd,~) com o HDBS-
CAN* e 0 FOSC. Nomeamos o método resultante como HDBSCAN*(cd,~) 4+ Fo, onde Fo
significa FOSC' outliers. Desta forma, neste documento, referir-nos-emos ao método pelo
seu nome abreviado. Conforme discutido nas segoes 2.1 e 3.1, tanto o HDBSCAN*(cd,-
) quanto o HDBSCAN* (e, consequentemente, o FOSC) dependem do calculo de uma
arvore geradora minima no espago transformado das distancias de alcangabilidade mu-

tua. Portanto, como passo inicial do método combinado, calculamos G, e a drvore
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geradora minima uma unica vez. As etapas seguintes do HDBSCAN*(cd,-) e HDBS-
CAN* com FOSC consomem a mesma arvore geradora minima como entrada e podem
ser executadas de forma independente, possivelmente em paralelo. As parti¢oes planas
produzidas como resultado de ambos os métodos sao entao combinadas de modo que os
objetos rotulados como ruido pelo FOSC tornem-se anomalias na particao final, enquanto
os objetos atribuidos a grupos pelo FOSC recebem seus rétulos do HDBSCAN*(cd,—). O
Algoritmo 1 detalha as etapas do método proposto. Na listagem do algoritmo, a notagao
classe(x,Y) é utilizada para representar a classe atribuida a x na particdo Y, a nota-
cao classe(ruido) é utilizada para representar a classe especial utilizada pelo FOSC para
marcar observacoes como ruido no contexto de agrupamento por densidade, e a notacao
classe(anomalia) é utilizada para representar a classe especifica que designa uma obser-
vagdo como anomalia no momento de produzir a particao final. As Figuras 6(a)-6(c)
exibem representacoes em alto nivel do fluxo de trabalho do HDBSCAN* com FOSC,
HDBSCAN*(cd,-) e HDBSCAN*(cd,-) + Fo, respectivamente.

Algoritmo 1 HDBSCAN*(cd,-) + Fo
Entrada: Conjunto de dados X
Saida: Particao plana Y com rétulos e anomalias marcadas

1. Calcular Gy,,,, e a arvore geradora minima de G,,,,, {etapa 1 do HDBSCAN*}
2. A partir da arvore geradora minima obtida no passo 1:

2.1 Calcular a hierarquia HDBSCAN* {etapa 2 do HDBSCAN*}

2.2 Propagar rétulos e gerar a particao plana Y 4 {etapa de propagacao de rétulos
do HDBSCAN*(cd,-)}

3. Extrair a particdo plana Y g a partir da hierarquia HDBSCAN obtida no passo 2.1
{etapa de pos-processamento FOSC}

4. Combinar Y4 e Y g, aplicando a seguinte regra para cada objeto x; € X:

Se classe(x;, Y ) # classe(ruido), entao classe(x;) = classe(x;, Y 4);
Sendo classe(x;) = classe(anomalia).

3.3 kNN__LDP* + Fo

O segundo método proposto neste trabalho ¢ a combinagao do classificador kNN __LDP
com o0 HDBSCAN* e FOSC para a detec¢ao de anomalias. Conforme j& discutido na Se-
¢ao 2.2, 0 kNN__LDP original (GeTTCKE; ZIMEK; CAMPELLO, 2025) pode deixar de
rotular objetos quando nenhum de seus k vizinhos contribui com probabilidades de dis-
tribuicao de rotulos. Isto significa que nao podemos aplicar diretamente a mesma logica

de combinacao de partigoes descrita na Secao 3.2, pois ha o risco de objetos reconhe-
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cidos como normais pelo FOSC nao receberem um rétulo do KNN LDP. Para eliminar
este risco, nossa abordagem consiste em adicionar uma etapa de pds-processamento ao
kKNN__LDP original que propaga rétulos para todos os objetos. Com a certeza de que
todos os objetos possuirao um rétulo atribuido, o FOSC pode entao ser combinado com
seguranca com o KNN_LDP. Nomeamos o kKNN_LDP com esta etapa adicional como
ENN__LDP* e utilizaremos esta notagao ao longo deste documento.

A etapa de pés-processamento proposta funciona da seguinte forma: apds a execugao
normal do kNN __LDP, é realizada uma segunda etapa de expansao de rétulos. Para cada
objeto nao rotulado, é realizado um processo de expansao iterativa de sua vizinhanca além
do parametro k original, até o ponto em que exatamente k vizinhos fornecam probabili-
dades de distribuicao de rétulos nao nulas. A vizinhanca expandida garante que todos os
objetos nao rotulados recebam réotulos bem definidos, calculados com base nos k vizinhos
mais proximos que tenham probabilidades de distribuicao de rétulos nao nulas. A Figura
6(e) apresenta um fluxograma simplificado do kNN _LDP* e o Algoritmo 2 detalha as

principais etapas envolvidas.

Algoritmo 2 Etapa de pos-processamento do kNN _LDP
Entrada: Conjunto de dados X, probabilidades de distribuicao de rétulos propagadas P
Saida: Particdao plana Y com todos os objetos rotulados

1. Para cada objeto x; € X | P(x;) =0

1.1 Definir k' = 2k
1.2 Enquanto [{x; € Np/(x;) | P(x;) 0} < k
1.2.1 Definir ¥’ = k' + 1
1.3 Propagar probabilidades de {x; € Ny(x;) | P(x;) # 0} para x;
1.4 Propagar probabilidades de x; para seus k£ vizinhos mais préximos e para seus

k vizinhos reversos mais préximos

2. Com base nas probabilidades de distribuicao de rétulos dos objetos, extrair partigao
plana Y, aplicando a seguinte regra para cada objeto x; € X: {etapa de conversao
de probabilidades em rétulos do kNN __LDP original}

classe(x;) = classe(max(P(x;))) | classe(P(x;)) # classe(desconhecido)

Uma vez que garantimos que todos os objetos recebam um rétulo a partir do ANN__ LDP*,
podemos, entao, integra-lo ao HDBSCAN* e ao FOSC por meio da mesma logica de com-
binagdo anterior: objetos marcados como ruido pelo FOSC tornam-se anomalias, e os
demais objetos herdam os rétulos do kNN_LDP*. A integracao eficiente do kNN__LDP*
com o HDBSCAN* e FOSC se da por meio da reutilizagdo do kNNG gerado pelo HDBS-
CAN* durante o calculo das distdncias nicleo (conforme detalhado na se¢do 3.1) como
entrada para o kNN__LDP*. Desta forma, o célculo do RENNG e consultas ao kNNG
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realizadas pelo KENN__LDP* fazem uso do mesmo grafo computado pelo HDBSCAN* uma
Unica vez. Ao combinar kNN _LDP* com o HDBSCAN* e FOSC, consideramos os mes-
mos valores para k e mys, de modo que o mesmo tamanho de vizinhanga seja utilizado
nas estimativas de densidade de ambos os algoritmos, seguindo o trabalho de Ggttcke,
Zimek e Campello (2025). Nomeamos o método hibrido resultante kNN__LDP* + Fo, e,
neste trabalho, o método serd referido por este nome. A Figura 6(f) ilustra o macro fluxo
de execucao do kNN __LDP* + Fo, e o Algoritmo 3 apresenta as etapas do método final

em maior detalhe.

Algoritmo 3 kNN_LDP* + Fo
Entrada: Conjunto de dados X
Saida: Particdao plana Y com rétulos e anomalias marcadas

1. Calcular kNNG(X) e a arvore geradora minima de X no espaco transformado das
distancias de alcangabilidade muitua {etapa 1 do HDBSCAN*}

2. A partir do kNNG e da arvore geradora minima obtidos no passo 1:

2.1. Calcular a hierarquia HDBSCAN* {etapa 2 do HDBSCAN*}
2.2. Propagar probabilidades de distribui¢ao de rétulos para todos os x; € Xy {ver-
sdo original do kNN_LDP}

3. A partir da hierarquia HDBSCAN* e das probabilidades de distribui¢ao de rétulos
calculadas no passo 2:

3.1. Extrair a partigdo plana Y4 a partir da hierarquia obtida no passo 2.1 {etapa
de pés-processamento FOSC}

3.2. Propagar rotulos para todos os x; ainda nao rotulados, extraindo a particao Yz
{Algoritmo 2}

4. Combinar Y 4 e Yp, aplicando a seguinte regra para cada objeto x; € X:

Se classe(x;, Y 4) # classe(ruido), entao classe(x;) = classe(x;, Yp);
Sendo classe(x;) = classe(anomalia).

3.4 Analise de Complexidade

Em termos de complexidade de tempo, o limite superior do HDBSCAN*(cd,-) + Fo é
determinado pela etapa de construcao da arvore geradora minima, que é compartilhada
pelo HDBSCAN* e HDBSCAN*(cd,-) e calculada uma tnica vez. A complexidade tem-
poral equivale a O(dn?) se o algoritmo receber como entrada um conjunto de dados com
n instancias e d dimensdes (ja que hé esfor¢o adicional para calcular as distancias para o
ENNG), e O(n?) se for fornecida uma matriz de distancias como entrada (CAMPELLO

et al., 2015). A complexidade de espa¢o também é dominada pelo mesmo passo de cél-
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Figura 6 — Fluxogramas dos algoritmos envolvidos neste trabalho
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culo da arvore geradora minima e é no maximo O(dn) para um conjunto de dados com d
dimensdes como entrada e O(n?) se for utilizada uma matriz de distancias (CAMPELLO
et al., 2015). O kANN_LDP* + Fo também requer no méximo complexidade temporal
equivalente a O(dn?), se for utilizado um conjunto de dados com n instancias e d dimen-
soes como entrada, e O(n?) se uma matriz de distancias for utilizada, j4 que o passo que
realiza o célculo da &rvore geradora minima do HDBSCAN* (que inclui o ANNG, que é
computado uma tnica vez e reutilizado pelos passos de propagacao de probabilidades de
distribui¢ao de rétulos do kNN __LDP*) domina o processo (CAMPELLO et al., 2015).
De forma andloga ao HDBSCAN*(cd,-) + Fo, a complexidade de espago do kNN_LDP*
+ Fo possui um limite superior O(dn) se um conjunto de dados d-dimensional for utilizado
como entrada e O(n?) se for usada uma matriz de distancias (CAMPELLO et al., 2015).
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Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, apresentamos: a) a lista de conjuntos de dados reais que serviram como
base para a geracao dos conjuntos semissintéticos com anomalias globais e locais utili-
zados em nossos experimentos; b) a metodologia e os pardmetros de pré-processamento
que empregamos no processo de geragao destes conjuntos de dados semissintéticos; ¢) os
diferentes tratamentos que aplicamos e as composigoes dos experimentos; d) as medidas
de validagao que utilizamos para avaliar a qualidade das tarefas de classificacao e de de-
teccdo de anomalias, assim como a forma como sumarizamos estas medidas de validagao;
e e) os resultados dos experimentos divididos em deteccao de anomalias e classificacao

semissupervisionada e uma breve discussao dos resultados de cada tarefa.

4.1 Conjuntos de Dados

Para os experimentos, utilizamos 19 conjuntos de dados comumente empregados em
tarefas de classificagao (FERNANDEZ—DELGADO et al., 2014; GERTRUDES et al.,
2019; GeTTCKE; ZIMEK; CAMPELLO, 2025), a partir dos quais geramos 42 conjun-
tos de dados semissintéticos, sendo 21 com anomalias locais e 21 com anomalias globais,
seguindo a metodologia utilizada por Ghosh et al. (2024), Han et al. (2022). A Tabela
1 lista os conjuntos de dados e suas caracteristicas. Dois dos conjuntos de dados, car-
diotocography e vertebral, possuem duas possiveis colunas objetivo, resultando em duas

variagoes cada.
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Tabela 1 — Conjuntos de dados semissintéticos utilizados nos experimentos

Conjunto n # Atrib. # Classes # Anomalias % Anomalias
autoPrice 166 15 2 7 4,22
banknote-authentication  1.440 4 2 68 4,72
cardiotocography  class 1.909 21 4 79 4,14
cardiotocography nsp 2.099 21 2 106 5,05
chscase_geyserl 233 2 2 11 4,72
diggle table 308 8 6 15 4,87
fault 1.911 27 3 97 5,08
glass 221 9 4 10 4,52
iris 157 4 2 7 4,46
letter 19.975 16 8 712 3,56
lymphography 155 18 2 7 4,52
mfeat-karhunen 2.100 64 2 100 4,76
seeds 220 7 3 10 4,55
segmentation-normcols 2.183 19 7 83 3,80
stock 997 9 2 47 4,71
transplant 137 3 2 6 4,38
vertebral 2C 325 6 2 15 4,62
vertebral 3C 325 6 2 15 4,62
wdbc 597 30 2 28 4,69
wine 186 13 2 8 4,30
yeast 1.523 8 3 74 4,86

4.2 Pré-processamento

Seguindo a mesma metodologia que os trabalhos de Ghosh et al. (2024), Han et al.
(2022), treinamos um Modelo de Mistura Gaussiana (MMG) apenas com amostras nor-
mais dos conjuntos de dados reais, e em seguida, geramos novas observagoes normais
sintéticas a partir do modelo treinado. Para as anomalias locais, multiplicamos a matriz
de covariancia ¥ do MMG treinado por uma constante o = 5 para produzir uma matriz
distorcida 32 = 5%, conforme as publicacdes de Ghosh et al. (2024), Han et al. (2022).
O MMG com a matriz modificada foi entao utilizado para gerar anomalias sintéticas lo-
cais em uma propor¢ao de aproximadamente 5% do total de objetos. Para as anomalias
globais aplicamos uma distribui¢ao uniforme com limites (o - min(XF¥), - maz(X*)), mu-
tiplicados por @ = 1.1 (também conforme Ghosh et al. (2024), Han et al. (2022)), onde
X* ¢ o k-ésimo atributo de X. Em alinhamento com o trabalho de Ghosh et al. (2024),
utilizamos a técnica tomek link (KRAWCZYK et al., 2019) para evitar que as anomalias
globais nao fossem geradas demasiado proximos de observagdes normais. Desta forma,
geramos anomalias globais também em quantidade aproximada a 5% do total de objetos.
Em alguns casos especificos, removemos classes com menos objetos do que anomalias com
0 objetivo de evitar a inclusao de classes mais raras do que as proprias anomalias. O

cbdigo-fonte para a geracao dos conjuntos de dados semissintéticos foi obtido do reposi-
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tério publico fornecido por Han et al. (2022) e adaptado para uso em conjuntos de dados

contendo multiplas classes.

4.3 Composicao dos Experimentos

Comparamos os dois métodos propostos com o kNN __LDP original (GeTTCKE; ZI-
MEK; CAMPELLO, 2025) e com o SSDBSCAN* (GERTRUDES et al., 2019), que é uma,
versao mais eficiente do SSDBSCAN original (LELIS; SANDER, 2009), que faz uso de
uma tunica arvore geradora minima. Para o SSDBSCAN*, utilizamos a implementacao
publica disponibilizada por Gertrudes et al. (2019) e para o kNN__LDP utilizamos a im-
plementagao disponibilizada publicamente pelos proprios autores. Para as estimativas de
densidade, os pardmetros my, e k foram explorados no intervalo [2,5]. Conforme men-
cionado na Sec¢ao 3.3, em nossos experimentos e durante o processo de combinacao dos
métodos propostos, consideramos mys = k, com base nos argumentos apresentados por
Gottcke, Zimek e Campello (2025). Especificamente para o componente FOSC de nossos
métodos propostos, o pardmetro mgg;.. foi fixado em 2. Quatro diferentes niveis de ro-
tulos semissupervisionados foram testados em nossos experimentos: 2%, 5%, 8% e 10%
dos objetos rotulados. Para cada conjunto de dados, subconjuntos de observacoes foram
selecionados aleatoriamente em 20 ensaios para servir de entrada para os algoritmos, ga-
rantindo que pelo menos um objeto fosse selecionado para cada classe existente. Os 20
ensaios foram entao sumarizados por meio da média aritmética simples, com o objetivo

de evitar qualquer viés oriundo de resultados individuais.

4.4 Medidas de Validacao

Para avaliar a capacidade de deteccao de anomalias dos métodos, consideramos o
conjunto de objetos marcados como anomalias como uma classe especial: calculamos a F-
Measure com base nas anomalias da particao verdade e sumarizamos os resultados através
da média aritmética de todos os ensaios. Para determinar a qualidade dos resultados da
tarefa de classificacdo semissupervisionada, utilizamos a F-Measure ponderada de todas as
classes (excluindo do célculo a classe especial de anomalias), o que significa que o valor da
F-Measure de cada classe foi multiplicado pela proporcao de objetos que a representam.
A F-Measure ponderada também foi sumarizada por meio da média aritmética dos 20

ensaios em todas as comparagoes.

4.5 Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados dos experimentos realizados, divididos em

deteccdo de anomalias e classificacdo semissupervisionada. Para a tarefa de deteccao
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de anomalias, comparamos o HDBSCAN* e FOSC com dois algoritmos de classifica-
¢do semissupervisionada baseados em densidade: o SSDBSCAN* e EINN__LDP. Para
a tarefa de classificacdo semissupervisionada, comparamos os dois métodos propostos
HDBSCAN*(cd,-) + Fo e kNN_LDP* + Fo com seus equivalentes originais, sem a inte-
gracao com o HDBSCAN* e FOSC, e também com os mesmos métodos SSDBSCAN* e

kKNN__LDP originais mencionados anteriormente.

4.5.1 Deteccao de Anomalias

Para ambos os métodos propostos neste trabalho, o mecanismo que determina se uma
observacao ¢ uma anomalia ou nao é o HDBSCAN* com a etapa de pds-processamento
FOSC. Logo, comparamos a qualidade da tarefa de deteccao de anomalias do HDBSCAN*
e FOSC com os algoritmos kNN __LDP e SSDBSCAN* algoritmos similares que também
sao capazes de identificar anomalias do ponto de vista da densidade. Para cada algoritmo
e para cada combinacao de percentual de rétulos semissupervisionados, conjunto de dados
e tipo de anomalias foi selecionada a maior pontuagao média da F-Measure da classe es-
pecial de anomalias entre todos os valores de k ou my,,. Para determinar se ha diferencas
entre os resultados dos algoritmos, aplicamos o teste de Friedman aos trés competidores,
considerando a hipdtese nula que os algoritmos sao equivalentes, logo suas colocagoes
em termos de qualidade dos resultados nos conjuntos de dados sdao iguais. Os resultados
obtidos indicaram que a hipdtese nula deveria ser rejeitada, o que significa que os algorit-
mos comparados produziram resultados diferentes entre si. Para determinar as diferencas
entre os resultados dos trés competidores, seguindo a metodologia publicada por Demsar
(2006), prosseguimos para realizar o teste posterior de Nemenyi. Nossos resultados mos-
tram que o método HDBSCAN* juntamente com o FOSC obteve o melhor desempenho
na tarefa de reconhecimento de anomalias locais e globais, seguido pelo SSDBSCAN* na
segunda posi¢ao e o kNN __LDP original com o pior desempenho. A Figura 7 exibe as co-
locagoes médias e a distancia critica entre os trés métodos para conjuntos com anomalias
globais e locais. Segundo o teste aplicado com significAncia de 95%, é possivel afirmar
que os trés algoritmos produziram resultados diferentes entre si, independentemente do
tipo de anomalias existentes nos dados.

A Figura 8 mostra as melhores pontuagoes da F-Measure da classe de anomalias de
cada algoritmo entre todos os niveis de k e my,, considerando todos os conjuntos de
dados. Embora os resultados do HDBSCAN* com FOSC nao variem em relacao aos dife-
rentes niveis de rétulos semissupervisionados, observamos que o aumento do percentual de
rétulos fornecidos ao kNN LDP e ao SSDBSCAN* tende a causar uma leve diminuicio
na pontuacao maxima da F-Measure da classe de anomalias. Este comportamento emerge
através do préprio funcionamento natural e esperado dos algoritmos kNN__LDP e SSDBS-
CAN*: Conforme mais objetos rotulados sao fornecidos como entrada, menos objetos sao

deixados sem um rotulo pelo KENN__LDP pois as regioes do espago sem um objeto rotulado
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Figura 7 — Colocagdes médias da F-Measure da classe especial de anomalias para o =
0.05.

proximo (de acordo com k) tendem a diminuir. Da mesma forma, conforme a quantidade
de objetos rotulados fornecidos ao SSDBSCAN™* aumenta, a probabilidade do algoritmo
encontrar um objeto rotulado de classe diferente do objeto rotulado de origem durante a
construgdo da AGM diminui. Consequentemente a quantidade de objetos nao rotulados
pelo algoritmo tende a reduzir. Os comportamentos citados podem ser observados por
conjunto de dados contendo anomalias globais por meio da Figura 9 e por conjuntos de
dados contendo anomalias locais por meio da Figura 9. Muito embora a diminuicao da
F-Measure conforme o aumento de objetos rotulados nao ocorra para todos os conjuntos
de dados, os conjuntos autoPrice, fault, transplant, vertebral 2C, vertebral 3C, e wine
exemplificam de forma clara este comportamento, tanto para anomalias globais quanto
para anomalias locais. A queda de pontuacio da F-Measure, quando ocorre, se mostra
mais acentuada em conjuntos com anomalias globais.

Outra tendéncia clara observada nos resultados é que os trés métodos apresentaram
melhor desempenho em identificar anomalias globais do que em identificar anomalias
locais. A queda de desempenho foi maior para o kNN _LDP e HDBSCAN* com FOSC
do que para o SSDBSCAN* quando comparamos os resultados de deteccao de anomalias
locais com os de anomalias globais. Com excecao de dois conjuntos de dados contendo
anomalias globais (conjuntos glass e yeast, cujos resultados sao exibidos na Figura 9), o
algoritmo KNN__LDP original apresentou baixo desempenho, de forma geral, tanto para o
reconhecimento de anomalias globais quanto para o reconhecimento de anomalias locais.
Isso nos leva a concluir que os objetos deixados sem rotulo pelo KANN__LDP nao sao, em
geral, bons candidatos a anomalias globais ou locais, enquanto os objetos rotulados como

ruido pelo HDBSCAN* e FOSC apresentaram melhor correspondéncia com as anomalias
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Figura 8 — Comparacao da F-Measure da classe de anomalias

globais e locais verdadeiras de forma geral. Por fim, o algoritmo SSDBSCAN* apresentou
desempenho intermedidrio entre o kNN LDP e HDBSCAN* com FOSC. Nos conjuntos
de dados com anomalias globais, com exce¢ao dos conjuntos iris e stock, os melhores
resultados da F-Measure produzidos pelo SSDBSCAN* ficaram abaixo de 0,5. J4 nos
conjuntos com anomalias locais, com excecao dos conjuntos diggle table, lymphography, e
stock, os melhores resultados da F-Measure produzidos pelo SSDBSCAN* também ficaram

em sua maiora abaixo de 0,5.

4.5.2 Classificacao Semissupervisionada

Avaliamos o HDBSCAN(cd,-) e o kANN__LDP* juntamente com os novos métodos hi-
bridos propostos HDBSCAN*(cd,-) + Fo e KENN_LDP* + Fo, além dos competidores
ENN_LDP e SSDBSCAN*, seguindo novamente a metodologia proposta por (DEMSAR,
2006). Para cada método, selecionamos a maior pontuacao média da F-Measure pon-
derada (excluindo a classe especial de anomalias) entre todos os niveis de my,s ou k e
aplicamos o teste de Friedman, considerando significincia de 95%. A hipdtese nula foi
rejeitada e novamente o teste posterior de Nemenyi foi aplicado aos competidores. Con-
forme ilustrado pela Figura 11 o kNN_LDP* e o ANN__LDP original apresentaram os
melhores desempenhos gerais na tarefa de classificacao, sem diferencas significativas entre
ambos os métodos. Os métodos kNN _LDP* + Fo e HDBSCAN*(cd,-) apresentaram
desempenho intermediario, também sem diferencas significativas entre ambos, enquanto
o SSDBSCAN* e HDBSCAN*(cd,-) + Fo apresentaram o pior desempenho entre todos
os métodos. O kNN__LDP, kNN_LDP* SSDBSCAN* e HDBSCAN*(cd,-) apresentaram

desempenho ligeiramente melhor em conjuntos de dados com anomalias locais do que em



4.5. Resultados 51

2% de Objetos Rotulados

adlalhl

5% de Objetos Rotulados

ihdLalkl

8% de Objetos Rotulados

I

I
Eﬂ%ﬁhm&ﬂﬂllmﬂmlle

|

&m%ﬁhﬂ&m ll an bbbk

F-Measure anomalias
(=]
W

ad bl

—
-
=

mmln It

-
=

F-Measure anomalias
[=]
wn

F-Measure anomalias
(=3
wn

F-Measure anomalias
o 54
[=} W

. S . N
R IR S a@‘\ & o e‘@ & 0% RO Nt &
& fz&\\ %6 D ‘¢~X\ \@Q% I
X %@Q o SRS @Q &e‘b\ N & &
& T ¥ WS &
0 & N
<& & e <%

OKNN_LDP OHDBSCAN* com FOSC OSSDBSCAN

Figura 9 — Comparagao da F-Measure da classe de anomalias por conjunto de dados com
anomalias globais

conjuntos de dados com anomalias globais, a0 mesmo tempo em que o kNN__LDP* + Fo
e HDBSCAN*(cd,-) + Fo apresentaram desempenho levemente pior em conjuntos com

anomalias locais.

Os resultados mostram que ha uma pequena degradacao na qualidade da tarefa de clas-
sificagdo quando o HDBSCAN*(cd,-) e kNN__LDP* sdo combinados com o HDBSCAN*
e FOSC. A Figura 12 exibe a diferenca absoluta das maiores pontuagdes médias da F-
Measure ponderada entre HDBSCAN*(cd,-) + Fo e HDBSCAN*(cd,-) e entre k(NN LDP*
+ Fo e kENN__LDP*, respectivamente. Como pode ser observado pelos graficos, esta de-
gradacgao tende a ser menor em conjuntos de dados com anomalias globais. Para o método
HDBSCAN*(cd,-) + Fo, a degradagdo com relagdo ao método original HDBSCAN*(cd,-)

aumenta levemente conforme o percentual de rétulos semissupervisionados cresce. Este
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Figura 10 — Comparacao da F-Measure da classe de anomalias por conjunto de dados com
anomalias locais

comportamento pode ser explicado através da melhora do desempenho do componente
HDBSCAN*(cd,-) conforme mais objetos rotulados sao fornecidos, ji que o componente

HDBSCAN* com FOSC é nao supervisionado e portanto independe dos objetos rotulados.
A degradacao introduzida pelo método HDBSCAN*(cd,-) + Fo esta detalhada por

conjunto de dados nas Figuras 13(a) (conjuntos com anomalias globais) e 13(b) (conjun-
tos com anomalias locais). As Figuras 13(a), 13(b) citadas e as Figuras posteriores 14(a)
e 14(b) seguem o mesmo padrao visual: Barras verticais representando diferengas posi-
tivas entre os métodos sao exibidas crescendo para cima a partir da origem, enquanto
barras verticais representando diferencas negativas sao exibidas crescendo para baixo a
partir da origem. As barras estdo codificadas por cor de acordo com trés intervalos: a)

barras de cor branca representam diferengas pertencentes ao intervalo [0, 1]; b) barras de
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Figura 11 — Colocagoes médias da F-Measure ponderada para a = 0.05.

cor cinza representam diferengas pertencentes ao intervalo [—0,04,0); c¢) barras de cor
preta representam diferengas pertencentes ao intervalo [—1,—0,04). A divisao do inter-
valo negativo das diferencas no ponto 0,04 foi pensada de modo a possibilitar a analise
do impacto na qualidade no contexto da quantidade relativa de anomalias presentes nos
conjuntos de dados, que é em torno de 5%. O valor 0,04 foi escolhido por representar
percentualmente um valor relativo menor (com certa margem) que a quantidade de ano-
malias presentes nos conjuntos de dados. Desta forma, impactos negativos menores ou
iguais a 0,04 na F-Measure ponderada (desconsiderando a classe de anomalias) podem ser
interpretados como casos em que a perda relativa de qualidade da tarefa de classificagao
¢ menor que a quantidade relativa de anomalias existentes nos dados, significando que
o uso do método proposto é vantajoso. Da mesma forma, casos em que a degradagao é
maior que 0, 04 representam uma perda de qualidade de classificacao relativamente maior
que a quantidade de anomalias presentes, significando que o método proposto produziu
resultados piores que o esperado.

Em contraste ao comportamento do HDBSCAN*(cd,-) + Fo com relagdo ao aumento
dos rétulos semissupervisionados, o método kNN _LDP* + Fo, quando comparado com o
ENN__LDP* original, apresenta degradacdao decrescente conforme o percentual de rétulos
semissupervisionados aumenta. As Figuras 14(a) e 14(b) exibem este comportamento no
nivel dos conjuntos de dados, sendo alguns exemplos os conjuntos cardiotocography class,
cardiotocography__nsp, diggle table, fault, glass, letter, mfeat-karhunen, e wdbc. Muito em-

bora nao ocorra para todos os conjuntos de dados, este comportamento é de certa forma
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Figura 12 — Diferenca absoluta da F-Measure ponderada entre métodos

contraintuitivo, ja que: a) o FOSC, que é o componente responsavel pelo reconhecimento
de externos do kNN__LDP* + Fo independe do percentual de rétulos semissupervisio-
nados; e b) é esperado que o componente classificador do kNN _LDP* + Fo produza
melhores resultados de F-Measure conforme o percentual de rétulos semissupervisiondos
aumenta, por sua vez aumentando a degradacao. A reducgao da degradagao da F-Measure
ponderada do kNN _LDP* + Fo conforme o aumento dos rétulos semissupervisionados
acontece porque a combinacao do kNN LDP* com o HDBSCAN* ¢ FOSC acaba por mo-
dificar o comportamento original do kNN _LDP* com relagdo a k e my,. Isoladamente,
o kNN_LDP* tende a produzir melhores resultados da F-Measure ponderada quando
k =5, e a diferenca de qualidade entre os niveis de rétulos semissupervisionados tende a
ser maior para valores de k mais baixos (2 ou 3), sendo que para k mais alto (4 ou 5) os re-
sultados dos diferentes niveis de rétulos semissupervisionados tendem a se aproximar. J&
quando o kNN__LDP* é combinado com o HDBSCAN* ¢ FOSC, os melhores resultados

tendem a ser com mys = k = 2 ou mys = k = 3, com um comportamento que segue de
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forma préxima o comportamento do kNN__LDP* original para estes valores mais baixos
de k. Na pratica, significa que os melhores resultados selecionados para os niveis de ré-
tulos do método kNN LDP* + Fo diferem em taxas relativas diferentes que os melhores
resultados selecionados para os mesmos niveis de rétulos do método kNN _LDP*. A Fi-
gura 15 ilustra o comportamento descrito através de um exemplo do conjunto letter com
anomalias globais. A Figura 15(a) exibe os resultados médios da F-Measure ponderada
antes da selegdo do melhor resultado final para o método kNN__LDP* e a Figura 15(b)
exibe 0os mesmos resultados para o método kNN LDP* + Fo. O eixo x de ambos os gra-
ficos representa os niveis de ms ou k e as linhas de cada grafico representam os niveis de
rotulos semissupervisionados. O eixo y representa a pontuacao da F-Measure ponderada
e foi definido propositalmente com escala [0,65,0,85] para que seja possivel visualizar
melhor as diferencas. A maior parte dos conjuntos de dados testados exibe este com-
portamento de degradacao da F-Measure ponderada do método kNN _LDP* + Fo com
relacao ao kNN _LDP*, o que acaba por refletir nos resultados sumarizados, conforme

ilustrado pela Figura 12(b).

Idealmente, a degradacao da tarefa de classificagdo semissupervisionada introduzida
pela combinagdo do HDBSCAN* e FOSC com os classificadores deveria ser ou zero ou
muito baixa. De fato, em diversos casos a combinacao do HDBSCAN* ¢ FOSC com os
classificadores resultou em zero impacto na qualidade da tarefa de classificacao (diferenga
entre a F-Measure ponderada dos métodos ¢é igual a zero). As figuras 13(a), 13(b), 14(a),
e 14(b) exibem os impactos por métodos comparados, tipos de anomalias e conjun-
tos de dados. Alguns exemplos de casos onde nao houve impacto na qualidade da
classificacdo sdo os conjuntos contendo anomalias globais banknote-authentication, car-
diotocography __class, cardiotocography_nsp, fault, glass, iris, letter, lymphography, seeds,
segmentation-normecols, stock, wine, yeast quando comparamos o método HDBSCAN*(cd,-
) + Fo com o HDBSCAN*(cd,-) original. Quando comparamos os mesmos métodos em
conjuntos com anomalias locais, a quantidade de conjuntos de dados em que o impacto
¢é zero é reduzida: somente os conjuntos cardiotocography class, cardiotocography nsp,
fault, wine, e yeast demonstram este comportamento. Quando comparamos o método
ENN__LDP* + Fo com o kNN_LDP* em conjuntos com anomalias globais, somente os
cinco conjuntos banknote-authentication, iris, lymphography, stock, e yeast apresentam
diferenca zero entre a qualidade da tarefa de classificacdo. Ja quando o kNN _LDP* +
Fo é comparado com o kNN _LDP* em conjuntos de dados com anomalias locais, este

comportamento nao ocorreu em nenhum dos conjuntos de dados.

Em nossos resultados ha alguns poucos casos envolvendo o método HDBSCAN*(cd,-)
+ Fo em que a F-Measure ponderada melhora com relagao ao método original HDBSCAN*(cd,-
) quando niveis mais baixos de rétulos semissupervisionados sdo fornecidos. O exemplo
citado estd contido nos graficos de barras de 2% e 5% de objetos rotulados das Figu-

ras 13(a) e 13(b). Este comportamento pode ser atribuido a erros de classificagdo do
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HDBSCAN*(cd,-) que sdo eliminados por serem marcados como anomalias pelo compo-
nente FOSC do método HDBSCAN*(cd,-) + Fo. Estes erros tendem a nao ocorrer quando
niveis mais altos de rétulos semissupervisionados sdao fornecidos ao HDBSCAN*(cd,-
), resultando em diferengas negativas (degradacdo) da tarefa de classificagdo entre o
HDBSCAN*(cd,-) + Fo e HDBSCAN*(cd,-) original. O desempenho dos métodos pro-
postos em termos da degradagao da F-Measure ponderada pode ser observado em maior
detalhe através dos histogramas contidos nas Figuras 16, e 17, que exibem a distribu-
icdo da diferenca absoluta da F-Measure ponderada entre o HDBSCAN*(cd,-) + Fo e
HDBSCAN*(cd,-) e entre o kNN__LDP* + Fo e kNN__ LDP*, respectivamente. O inter-
valo total exibido no eixo x de todos os graficos das duas figuras equivale a [—0, 25,0, 25)
com centro na origem, ja que as diferengas se concentram em um subconjunto deste inter-
valo. O intervalo individual para cada barra dos histogramas é de 0,01. Observando os
histogramas ¢ possivel determinar que, apesar das variacoes de desempenho entre os méto-
dos comparados e tipos de anomalias presentes, em todas as configuragoes mais da metade
dos conjuntos de dados apresenta degradacao absoluta da F-Measure ponderada igual ou
menor que 0,04. A Tabela 2 exibe um resumo das distribui¢oes da diferenca absoluta da
F-Measure, com agrupamento das distribuigoes pelos intervalos [—1, —0,04) (resultados
razodveis a ruins) e [0, 04, 1] (resultados razoaveis a bons). E possivel determinar atra-
vés dos numeros que o HDBSCAN*(cd,-) + Fo apresentou o melhor desempenho geral
em termos de degradacao, e que a degradagdo introduzida pelo método foi menor em

conjuntos de dados com anomalias globais.
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Tabela 2 — Resumo da distribuicao da diferenga absoluta da F-Measure ponderada entre métodos

Diferencga absoluta da F-Measure ponderada

X Tipo de | % de objetos
Métodos comparados | . . L ilados [-1,-0,04) [—0,04,1] Total
Dif. Média # Conjuntos % Conjuntos | Dif. Média # Conjuntos % Conjuntos | Dif. Média

9 -0,0533 2 9,5 -0,0015 19 90,5 -0,0065
. 5 -0,0674 4 19,0 -0,0013 17 81,0 -0,0139

globais
8 -0,0819 4 19,0 -0,0041 17 81,0 -0,0189
HDBSCAN*(cd,-) + Fo 10 -0,0840 4 19,0 -0,0056 17 81,0 -0,0206
e HDBSCAN*(cd.-) 2 -0,0644 7 33,3 -0,0038 14 66,7 -0,0240
Jocai 5 -0,0888 5 23,8 -0,0085 16 76,2 -0,0276

ocais
8 -0,0921 7 33,3 -0,0060 14 66,7 -0,0347
10 -0,0829 8 38,1 -0,0078 13 61,9 -0,0364
2 -0,0953 9 42,9 -0,0112 12 57,1 -0,0472
. 5 -0,1049 6 28,6 -0,0159 15 71,4 -0,0413

globais
8 -0,1031 6 28,6 -0,0116 15 71,4 -0,0378
kNN _LDP* + Fo 10 -0,1116 5 23,8 -0,0122 16 76,2 -0,0359
¢ kNN_LDP* 2 -0,1005 9 42,9 -0,0206 12 57,1 -0,0549
locai 5 -0,0899 9 429 -0,0206 12 57,1 -0,0503

ocais
8 -0,0979 8 38,1 -0,0158 13 61,9 -0,0471
10 -0,1007 8 38,1 -0,0170 13 61,9 -0,0489
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Neste trabalho, propomos a combinacao de dois proeminentes algoritmos de classifi-
cagdo semissupervisionada baseada em densidade, HDBSCAN*(cd,-) e kNN __LDP, com
o algoritmo de agrupamento hierarquico HDBSCAN* e a etapa de pds processamento
FOSC, com o objetivo de acrescentar capacidades de detec¢ao de anomalias a ambos os al-
goritmos. Para isso, apresentamos o kNN _LDP*, uma extensao do algoritmo kNN __LDP
original que acrescenta uma etapa de pds-processamento que propaga rétulos para todos
os objetos, independentemente do valor de k utilizado. A etapa de pds-processamento
proposta reaproveita as estruturas de dados ja calculadas pelo kNN _LDP e nao acres-
centa impacto significativo a complexidade computacional original do algoritmo. Apesar
de ter sido concebido para o fim especifico de nosso trabalho, o kNN _LDP* por si s6 pode
ser uma alternativa util ao kNN __LDP original em cenarios de classificacao tradicionais
nos quais se deseja uma propagacao explicita de rotulos para todos os objetos.

Demonstramos que o HDBSCAN* com FOSC é muito superior a algoritmos similares
baseados em densidade na tarefa de identificagdo de anomalias globais e locais. Também
demonstramos que o HDBSCAN* com FOSC pode ser integrado de forma eficiente ao
HDBSCAN*(cd,-) e ao kNN_LDP* através do reaproveitamento de estruturas de dados
comuns, sem impacto consideravel a complexidade de ambos os algoritmos. Por fim,
comprovamos que o HDBSCAN* com FOSC é uma técnica vidvel de identificacao de
anomalias baseada em densidade, produzindo apenas um pequeno impacto negativo na
qualidade da classificagdo quando combinado com os classificadores citados. Considerando
a F-Measure ponderada de todas as classes, demonstramos que este impacto negativo
nao passa de 0,04 para a maior parte dos conjuntos de dados, sendo que para iniimeros

conjuntos o impacto é zero, dependendo do tipo de anomalias presentes e método utilizado.

Com relagdo a pesquisas futuras, uma possivel linha de investigacao é o uso das pon-
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tuagoes GLOSH do HDBSCAN* em conjunto com o FOSC para aprimorar a qualidade
da tarefa de deteccao de anomalias. Como o GLOSH atribui uma pontuacdao de 0 a 1
para as observacoes, indicando o nivel de anormalidade das mesmas, estas pontuacoes
podem ser utilizadas para ponderar os valores de estabilidade, assim influenciando a de-
cisao final do FOSC de rotular uma observacdao como membro de um grupo ou como
ruido (ou anomalia). Também para melhorar a qualidade da tarefa de detec¢ao de ano-
malias, uma segunda linha de pesquisa ainda nao explorada é a modificagdo da funcao
de estabilidade do FOSC. Considerando a deteccao de anomalias no contexto especifico
da classificacao semi-supervisionada, a fun¢ao de estabilidade original nao supervisionada
pode ser substituida por variagoes que levem em consideracao as informacoes de rotu-
los semissupervisionados disponiveis. Um beneficio é6bvio desta abordagem seria a nao
marcacao de objetos previamente rotulados como anomalias, eliminando este tipo espe-
cifico de erro na tarefa de reconhecimento de anomalias e conseqiientemente produzindo
resultados de qualidade superior em termos de reconhecimento de anomalias. Por fim,
uma terceira linha de pesquisa possivel seria modificar a funcao de estabilidade do FOSC
para que passe a otimizar o reconhecimento de anomalias, e ndao necessariamente a deter-
minagao dos grupos aos quais os objetos percentem. Esta abordagem é possivel pois no
contexto de nosso trabalho, como os agrupamentos dos objetos obtidos pelo FOSC nao
sao utilizados nem para a tarefa de classificagdo nem para a de deteccao de anomalias,
as informagoes sobre os grupos dos objetos podem ser efetivamente descartadas. Desta
forma, uma sugestao de modificacao seria a substituicdo da funcao original por uma que
considerasse os espectros de densidade em que os objetos de interesse (anomalias) nao

pertencam a nenhum grupo, selecionando os objetos cujo espectro ¢ maior.
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APENDICE A

Extensao do Arcabouco Unificado

com o CoreSG

A proposta inicial de pesquisa investigada durante parte do curso de mestrado con-
sistiu em estender o arcabougo unificado para classificacao e agrupamento semissupervi-
sionados por densidade proposto por Gertrudes et al. (2019) para que seja incorporada
uma versao do HDBSCAN* com a substitui¢gio do grafo completo pelo grafo simplifi-
cado Core-distance based Spanning Graph (CoreSG) proposta por Neto et al. (2022). A
expectativa era que a extensao do arcabouco desta forma possibilitasse a geracao efici-
ente de multiplas hieraquias para amplas faixas de valores de m,, para realizacao de
tarefas de agrupamento e classificacdo semissupervisionadas, desta forma atualizando o
arcaboucgo em termos de eficiéncia. De acordo com a literatura pesquisada até entao, a
combinagao do arcabougo unificado com o algoritmo HDBSCAN* modificado com o grafo
CoreSG nunca havia sido realizada e as melhorias esperadas em termos de desempenho
eram significativas, a ponto de possibilitar a aplicacdo de estratégias antes proibitivas de-
vido & complexidade computacional do algoritmo HDBSCAN*. Logo, considerando que
o objetivo principal de pesquisa viabilizaria a geracao eficiente de multiplos resultados de
agrupamentos para uma faixa toda de valores de m,,,, os seguintes objetivos secundérios

foram definidos:

(1 Estender o arcabouco unificado, acrescentando um processo de selecao do melhor
resultado individual em termos de qualidade, entre todos os resultados base gerados

para uma faixa de valores de myy;;

1 Estender o arcabouco unificado, acrescentando um processo de combinagao, ou clus-
ter ensemble (GOLALIPOUR et al., 2021), (VEGA-PONS; RUIZ-SHULCLOPER,
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2011) dos multiplos resultados base para geracao de um novo resultado, de qualidade

igual ou superior aos resultados individuais;

 Comparar, em termos de qualidade e tempo de execucao, a abordagem all-points-
core-distance com a abordagem original de distancia nicleo juntamente com o pro-

cesso de geracao eficiente de multiplas hierarquias através do CoreSG;

1 Investigar diferentes possibilidades para avaliagdo da qualidade de resultados de
agrupamentos hierarquicos por densidade, assim como estratégias de selecao e agre-

gacao destes resultados.

O ponto central da proposta de pesquisa dependia da combinac¢ao do arcabouco uni-
ficado com o grafo CoreSG, e implicou na implementacao de uma nova macro etapa de
calculo do CoreSG a seqiiéncia de passos do algoritmo HDBSCAN* modificado proposto
pela publicagao original do arcabougo. O codigo fonte do arcabougo unificado em lingua-
gem Java foi obtido através do repositorio publico disponibilizado por Gertrudes et al.
(2019) e todas as modificagoes necessdrias para a construcao do grafo CoreSG aplicadas
ao projeto original. A nova etapa foi inserida antes dos passos de cédlculo de distancias
nicleo e extracio da drvore geradora minima. E importante notar que a utilizacdo do
CoreSG s6 faz sentido para as instancias do arcabouco unificado em que é utilizada a
definicao de distancia nicleo conforme a publicagdo original do algoritmo HDBSCAN*,
ja que nestes casos a distancia nticleo é definida justamente em funcdo do parametro
Mmys. Por defini¢ao o processo de calculo do CoreSG se d4 com base na escolha do limite
superior de um intervalo de valores de m,;s como entrada. Portanto, a implementacao
realizada substituiu o pardmetro my,; do HDBSCAN* original pelos pardmetros mpts min
€ Mpts max Tepresentando os limites (fechados) do intervalo de possiveis valores de 1.

Com a nova etapa de calculo do CoreSG, multiplas distancias ntcleo passaram a ser
calculadas, uma para cada valor individual de muts € [Mpts min, Mopts min + L Mpts min +
2, ..., Mpts maz|. Consequentemente, também passaram a ser geradas multiplas arvores
geradoras minimas (em contraste a uma tunica distancia nicleo e uma tnica arvore ge-
radora minima referentes a um tnico valor de my; conforme o arcabougo original). Na-
turalmente, as duas macro etapas posteriores do HDBSCAN* propostas pela publicacao
original do arcabougo (etapa de atribuicdo de pesos as distancias e etapa de expansao
de rétulos) também foram modificadas para passar a receber miltiplos resultados como
entrada e produzir multiplos resultados como saida. A figura 18 exibe as seis possiveis
variagoes do HDBSCAN* propostas pelos autores do arcabougo unificado porém com suas
macro etapas atualizadas conforme a proposta de extensao do arcabougo unificado: Com
a nova etapa de cédlculo do CoreSG e funcionalidade das etapas seguintes ajustada para
acomodar multiplos resultados. A etapa nova esta representada com fundo cinza escuro,
enquanto etapas que sofreram modificagoes sao apresentadas em fundo cinza claro. Eta-

pas que permaneceram iguais as do arcabougo original sdo exibidas em fundo branco.
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Vale reforcar que as variagoes 1, 3 e 5 do HDBSCAN* utilizam a medida all-points core
distance em lugar da distancia nicleo, logo o CoreSG nao se aplica a estas variagoes, e

consequentemente nenhuma das trés sofreu modificagoes.

Apés a finalizagdo da implementagao técnica do CoreSG no projeto original do ar-
caboucgo unificado, foram realizados testes de desempenho para mensurar os ganhos em
termos de tempo de execugdo em comparacao ao HDBSCAN* original. Para os testes
foram utilizados conjuntos de dados conforme a lista de conjuntos envolvidos nos experi-
mentos de classificacdo semissupervisionada da publicacdo do arcabougo unificado, cuja
lista completa esta exibida na Tabela 3. Além dos conjuntos de dados desta lista, fo-
ram utilizados dois conjuntos de dados obtidos através de amostragens do conjunto de
dados Credit Card Fraud Detection disponivel publicamente no sitio de internet Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud): a variagdo de nome cre-
ditcard__10 representa as primeiras dez mil linhas do conjunto original, e de forma ana-
loga, a variacao de nome creditcard__ 35 representa as primeiras trinta e cinco mil linhas

do conjunto original.

Para avaliar o desempenho do HDBSCAN* com o grafo CoreSG em comparacao ao
HDBSCAN* original, utilizamos o tempo total de geracao das arvores geradoras minimas,
conforme um intervalo de mys € [2,30], j& que o passo de geracgdo das AGMs domina
a complexidade do HDBSCAN*. Uma &rvore geradora minima foi gerada para cada
valor individual de m,;s. Também calculamos o tempo médio necessario para geracao
de uma arvore geradora minima no mesmo intervalo de my;. Conforme esperado para
o HDBSCAN* com CoreSG, a primeira arvore geradora minima (para mys = 30) leva
substancialmente mais tempo que as seguintes pois envolve o calculo do grafo CoreSG
como passo inicial. Este tempo maior necessario para construir o CoreSG foi contabilizado
normalmente nos calculos de tempo total e naturalmente diluido ao ser calculado o tempo

médio para geragao de uma AGM no intervalo mys € [2,30].

Para facilidade da andlise e processamento dos resultados, foram construidos alguns
painéis analiticos com os indicadores mencionados. A Figura 19 exibe dois exemplos
destes painéis, para o conjunto de dados yeast_Galactose (Figura 19(a)) e o conjunto de
dados semeion (Figura 19(b)). O eixo X de ambos os graficos exibe o nivel de m,,;; € o eixo
Y mensura o tempo em segundos necessario para geracao das arvores geradoras minimas.
As linhas representam os dois métodos: HDBSCAN* com CoreSG e HDBSCAN* original.
Através dos graficos é possivel identificar: a) O tempo maior necesséario para a construgao
do CoreSG e extracao da primeira AGM; e b) Uma consideravel diferenga entre o desempe-
nho dos dois conjuntos de dados. Conforme veremos mais adiante, esta diferenca decorre
do fato de que conjuntos de dados maiores tendem a se beneficiar mais das melhorias de
eficiéncia trazidas pelo uso do CoreSG: O conjunto de dados yeast Galactose consiste de
somente 205 observagoes e 81 atributos. J4 o conjunto de dados semeion é composto de

1.593 observagoes e 256 atributos, requerendo uma quantidade consideravelmente maior
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Dataset #obj #att #cl Distance
ACE ECFP4 (Sutherland et al. 2004) 114 1025 2 Tanimoto
ACE ECFP6 (Sutherland et al. 2004) 114 1025 2 Tanimoto
Analcatdata authorship (Vanschoren et al. 2013) 841 70 4 Cosine
Armstrong-v1 (de Souto et al. 2008) 72 1082 2 Cosine
Auto price (Vanschoren et al. 2013) 159 16 2 Euclidean
Bank note—Authentication (Vanschoren et al. 2013) 1372 5 2 Euclidean
Cardiotocography (Vanschoren et al. 2013) 2126 36 10 Euclidean
Chowdary (de Souto et al. 2008) 104 183 2 Cosine
Chcase Geyserl (Vanschoren et al. 2013) 222 2 2 Euclidean
COX2 ECFP6 (Sutherland et al. 2004) 322 1025 2 Tanimoto
DHFR ECFP4 (Sutherland et al. 2004) 397 1025 2 Tanimoto
DHFR ECFP6 (Sutherland et al. 2004) 397 1025 2 Tanimoto
Diggle table (Vanschoren et al. 2013) 310 8 9 Euclidean
Fontaine ECFP4 (Fontaine et al. 2005) 435 1024 2 Tanimoto
Fontaine ECFP6 (Fontaine et al. 2005) 435 1024 2 Tanimoto
Gordon (de Souto et al. 2008) 181 1627 2 Cosine
Iris (Lichman 2013) 150 5 3 Euclidean
M1 ECFP4 (Gaulton et al. 2017) 769 1025 2 Tanimoto
M1 ECFP6 (Gaulton et al. 2017) 769 1025 2 Tanimoto
Mfeat-factors (Vanschoren et al. 2013) 2000 216 10 Euclidean
Mfeat-Karhunen (Vanschoren et al. 2013) 2000 65 10 Euclidean
Seeds (Lichman 2013) 210 8 Euclidean
Segmentation (Vanschoren et al. 2013) 2100 20 7 Euclidean
Semeion (Vanschoren et al. 2013) 1593 256 10 Cosine
Stock (Vanschoren et al. 2013) 950 10 2 Euclidean
Transplant (Vanschoren et al. 2013) 131 4 2 Euclidean
WDBC (Lichman 2013) 569 32 2 Euclidean
Wine (Lichman 2013) 178 13 3 Euclidean
Yeast galactose (Yeung et al. 2003) 205 81 4 Euclidean

Tabela 3 — Conjuntos de dados utilizados nos experimentos de classificagdo semi-
supervisionada conforme publicacdo do arcaboucgo original.

TRUDES et al., 2019).

Fonte: (GER-

de calculos, considerando a natureza quadratica do HDBSCAN*, e conseqiientemente se

beneficiando proporcionalmente mais da reducao de arestas trazida pelo CoreSG que o

conjunto yeast Galactose e outros conjuntos menores.

A Figura 20 exibe um gréafico contendo um resumo do aumento de velocidade de gera-

¢ao das arvores geradoras minimas por conjunto de dados quando o CoreSG ¢é utilizado,
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em comparacgao ao grafo completo do HDBSCAN* original. No grafico citado e em nossas
andlises, o aumento A da velocidade de geragao de uma AGM (que pode ser igualmente

entendido como a reducao do tempo necessario para geragdo de uma AGM) é dado por:

A= ! (6)

(TmsthDBSCAN*icoreSG )
Trmst_ HDBSCAN*

onde TmsLH DBSCAN* Coresc € 0 tempo médio de geracao de uma arvore geradora minima
produzida pelo HDBSCAN* com CoreSG e Tmst_HDBSC AN+ € 0 tempo médio de geragao
de uma arvore geradora minima produzida pelo HDBSCAN* original. O aumento de
velocidade deve ser interpretado como a quantidade (média) de vezes mais rapido que o
HDBSCAN* com CoreSG é capaz de gerar uma AGM quando comparado ao HDBSCAN*
original. O gréfico da Figura 20 demonstra novamente que conjuntos de dados maiores
tendem a produzir os maiores aumentos, enquanto conjuntos menores tendem a apresen-
tar relativamente pouco aumento de velocidade ou até reducao da velocidade, como nos
casos dos conjuntos transplant, autoPrice, e iris. Este comportamento pode ser visto de
forma mais clara através da Figura 21, onde estao exibidos os mesmos conjuntos de dados
em um grafico de dispersao. O eixo Y do grafico de dispersao representa a quantidade
de atributos dos conjuntos de dados, e o eixo X representa a quantidade de observagoes.
Os eixos foram propositalmente configurados para crescer de forma exponencial para fa-
cilitar a visualizacao. O tamanho e cor das bolhas representam o aumento da velocidade
de geragao de arvores geradoras minimas do HDBSCAN* com o CoreSG com relacao ao
HDBSCAN* original. O gréafico confirma as observacoes anteriores e demonstra visual-
mente que, conforme a quantidade de atributos ou observacoes de um conjunto de dados
aumenta, o CoreSG tende a ser mais eficiente e consequentemente a produzir resultados
melhores (com maiores aumentos de velocidade).

Os resultados confirmaram que o grafo CoreSG proposto por Neto et al. (2022) havia
sido implementado com sucesso no arcabougo de Gertrudes et al. (2019), atendendo o
objetivo principal de pesquisa definido inicialmente. Em seguida, passamos a investigar

os multiplos resultados das partigoes produzidas a partir de cada nivel de M.
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APENDICE B

Analise de Particoes Planas de
Multiplos Niveis de Densidade

Com o grafo CoreSG devidamente implementado e integrado ao arcabougo unificado e
o principal objetivo da proposta inicial de pesquisa atingido, os proximos passos de nossa
pesquisa envolveram, naturalmente, a andlise da qualidade das parti¢oes planas produ-
zidas pelo HDBSCAN*(cd,-) e arcabougo estendido a partir de multiplos niveis de myps.
Iniciou-se entao uma analise exploratoria destas particoes, sendo selecionados os conjun-
tos de dados cardiotocography, mfeat-factors, mfeat-karhunen, e segmentation, por serem
os candidatos da lista de conjuntos de dados utilizados nos experimentos de classificacao
semissupervisionada da publicagdo do arcabougo unificado que possuiam uma quantidade
mais alta de observagdes (n > 2.000). A escolha baseou-se no fato de que amplas faixas
de valores de m,;, fazem sentido somente em contextos onde as estruturas de densidade
sao naturalmente mais densas e os objetos mais numerosos. A faixa de valores de m,,, foi
definida em um primeiro momento como mys € [2,30], assim como os experimentos de
desempenho descritos no Apendice A. Para os niveis de rétulos semissupervisionados, foi
decidido utilizar os mesmos niveis utilizados nos experimentos de Gertrudes et al. (2019):
2%, 5%, 8%, e 10%. Apesar dos experimentos serem de natureza de classificacao e nao
de agrupamento, a medida de validagao escolhida foi o indice externo Adjusted Rand In-
dex (ARI), j& que o objetivo destes experimentos iniciais era: a) entender a diversidade
entre as parti¢oes geradas conforme o espectro de my,, utilizado para gerar as partigoes;
e b) investigar quais os niveis de m,,; eram responsaveis por gerar os melhores resultados

em termos de similaridade com a particao verdade.

A estratégia adotada para a sumarizacao dos resultados tratou-se de um passo de

pés-processamento dos resultados de classificagio do HDBSCAN*(cd,-) e CoreSG que fez
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uso do proprio HDBSCAN* original para agrupar as particoes planas de saida de forma
nao supervisionada, utilizando o ARI como medida de distancia entre as partigoes. O
passo de pds-processamento também foi responsavel por calcular o ARI de cada particao
de saida (representando cada uma um resultado produzido por um valor diferente de
Myis) €m comparacao com a particdo verdade, e uma matriz quadrada de dimensodes
Mpts maz — Mpts min + 1 contendo os valores dos ARIs representando as comparacoes

entre todas as particoes.

Os resultados obtidos apés a realizagao dos experimentos com as configuragoes citadas
foram de certa forma inesperados: A principal descoberta foi que de forma geral, os
diferentes niveis de mys geraram parti¢oes muito similares entre si, com diversisade muito
baixa, representada por valores do ARI relativamente muito proximos entre todas as
particoes. Uma segunda descoberta foi que, apesar de todas as parti¢oes serem similares,
as partigdes que se mostraram levemente mais similares (com pontuagao do ARI levemente
maior) a parti¢do verdade foram aquelas geradas em geral por niveis mais baixos de my;s,
iguais ou proximos de 2, com reducao progressiva leve do ARI conforme o valor de mys
aumenta. A Figura 22 exibe um exemplo deste comportamento conforme os resultados
do conjunto mfeat-factors com 2% de rétulos semissupervisionados. A figura contém
uma matriz de similaridades codificada por cor com os valores do ARI entre as parti¢oes
produzidas pelos diferentes niveis de m,,s e uma lista com os valores ARI das particoes
em comparacao com a particao verdade. A cor verde representa valores do ARI proximos
de 1, enquanto a cor amarela representa valores do ARI préximos do minimo para o
experimento em questao (0,525). Através dos valores de ARI é possivel concluir que a
particao mais proxima da partigao verdade é aquela gerada quando my:s = 2, sendo que a
similaridade com a verdade tende a cair progressivamente conforme m,;; aumenta. Além
disso, a diferenca entre os ARIs das partigoes produzidas pelos valores extremos mys = 2
e Mys = 30 é de somente (0, 240).

Conforme citado anteriormente, as parti¢oes planas produzidas pelo HDBSCAN*(cd,-)
e CoreSG para diferentes niveis de m,s foram agrupadas em um passo de pos-processamento
envolvendo o HDBSCAN* nao supervisionado e o ARI como medida de distancia interna
entre as particoes. O objetivo desta abordagem foi de detectar e entender os grupos de
parti¢oes similares produzidas por niveis diferentes de densidade (de acordo com mys)
para, em ultima instancia, tragar uma estratégia para selecionar e combinar as particoes.
Entretanto, os grupos de parti¢oes produzidos pelo HDBSCAN* por meio desta andlise
exploratéria inicial nao levaram a nenhuma descoberta interessante: De forma geral, os
grupos encontrados seguiram os niveis de m,,; adjacentes ou proximos. A Figura 23 ilustra
o agrupamento de parti¢des para o mesmo experimento (conjunto de dados mfeat-factors
e 2% de rétulos semissupervisionados) cujos resultados foram exibidos previamente na
Figura 22. Na Figura 23, cada cor representa um grupo encontrado pelo HDBSCAN*, e

as linhas de mesma cor representam particoes pertencentes ao mesmo grupo. Foram en-
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contrados os seguintes grupos com relagao aos niveis de my,; que geraram as respectivas
partigdes C; = {3,4,5},Cy = {6,7,8,9,10,11},C3 = {12,13,14},C, = {15,16},C5 =
{17,18,19}, Cs = {20,21},C7 = {22,23},Cs = {24,25},Cy = {26,27}, C1o = {29, 30}.
Além dos grupos citados, as duas parti¢oes referentes a mys = 2 € a my,s = 28 (linhas de
cor branca na Figura 23) foram reconhecidas como ruido pelo HDBSCAN*. Os demais
conjuntos de dados que fizeram parte desta primeira etapa de andalise exploratéria apresen-
taram resultados similares, independente do percentual de rétulos semissupervisionados
fornecidos ao HDBSCAN*(cd,-) com CoreSG.

Face aos resultados, e com o objetivo de investigar melhor o comportamento cons-
tatado, os experimentos da andlise exploratoria descritos foram entao expandidos para
incluir mais conjuntos de dados. Para este fim foram realizadas buscas na literatura por
conjuntos de dados com caracteristicas que aumentassem a probabilidade de obtencao
de resultados interessantes, como aqueles com um n grande, aqueles com existéncia de
grupos densos, e aqueles contendo grupos em presenca de ruido. Encontramos certa difi-
culdade em encontrar conjuntos de dados reais disponiveis publicamente que atendessem
as necessidades citadas e que ao mesmo tempo possuissem as classes ou grupos verda-
deiros disponiveis. Desta forma, para a segunda rodada de experimentos escolhemos 13
conjuntos sintéticos disponibilizados publicamente por Frinti e Sieranoja (2018), listados
na Tabela 4. Novos experimentos foram entao executados para os treze conjuntos com os
mesmos limites definidos e utilizados nos experimentos anteriores para mys (mys € [2, 30])
e percentuais de rétulos semissupervisionados (2%, 5%, 8%, 10%). Os resultados destes
novos experimentos foram também agrupados pelo HDBSCAN* nao supervisionado com

o uso do ARI como medida de distdncia entre as partigoes.

Tabela 4 — Conjuntos de dados sintéticos utilizados na andlise exploratoria de particoes
de multiplos niveis de densidade

Conjunto de Dados n  # Atrib. # Classes
asymmetric 1.000 2 5)
birch1 100.000 2 100
Compound 399 2 6
g2-2-10 2.048 2 2
jain 373 2 2
overlap 1.000 2 6
sl 5.000 2 15
s2 5.000 2 15
s3 5.000 2 15
sd 5.000 2 15
skewed 1.000 2 6
unbalance?2 6.500 2 8
worms  2d 105.600 2 35

Os novos resultados obtidos nao se mostraram fundamentalmente diferentes dos re-
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86 APENDICE B. Andlise de Particées Planas de Muiltiplos Niveis de Densidade

sultados iniciais, discutidos anteriormente. Grande parte dos treze conjuntos de dados
explorados apresentou um ou ambos dos seguintes comportamentos: a) as parti¢oes res-
ponsaveis pelos melhores resultados de ARI foram aquelas produzidas com m,,, = 2 ou
mps = 3; b) a diferenca entre o menor ARI e o maior ARI produzidos por todas as
particoes do espectro inteiro de mys € [2,30] se mostrou extremamente baixa. As Figu-
ras 24, 25, 26, e 27 mostram os resultados do ARI de forma similar a Figura 22 para os
conjuntos de dados asymmetric, jain, overlap, e worms__2d, respectivamente. Observando
o comportamento especifico dos conjuntos citados, é possivel afirmar que: a) o conjunto
asymmetric (Figura 24) produziu partigdes mais préximas da particio verdade quando
mps = 2, ¢ a amplitude de ARI para todas as parti¢des do espectro mys € [2,30] foi de
0,985—0,960 = 0,025; b) o conjunto jain (Figura 25) produziu parti¢oes perfeitas quando
myts € {2,3,4,5,6}, com leve redugdo progressiva da similaridade conforme o aumento
de my,;, até aproximadamente o nivel m,,; = 20, sendo que a partir de m,;; = 21 o ARI
caiu bruscamente; c¢) o conjunto overlap (Figura 26) produziu a parti¢do mais préxima da
verdade quando m,; = 19, entretanto a diferenca entre o maior e menor ARI foi somente
0,502 — 0,371 = 0,131; e d) o conjunto worms_2d (Figura 27) produziu a partigao de
melhor qualidade quando my;s = 17, contudo com uma amplitude do ARI extremamente
baixa de 0,486 — 0,454 = 0,032. Os demais 9 conjuntos de dados (omitidos por ques-
toes de espago) apresentaram comportamento igual ou similar aos 4 exemplos citados.
Além disso, o percentual de rétulos semissupervisionados fornecidos ao HDBSCAN* e
CoreSG nao afetou de forma significativa a diversidade das parti¢des dentro do espectro
de densidade de my; € [2,30].

Em resumo, os resultados dos novos experimentos se mostraram insatisfatorios para os
objetivos de nossa pesquisa, devido aos dois motivos introduzidos no paragrafo anterior:
Em primeiro lugar, em cerca de metade dos conjuntos de dados, as particoes responsaveis
por produzir os melhores resultados foram aquelas geradas com my,,; = 2 ou mys = 3. Este
comportamento significa que um processo computacionalmente mais complexo de geracao
e selecao de partigoes com base em um intervalo de m,,, nao seria justificado se os melhores
resultados ja poderiam ser obtidos através de uma tnica execucdo do HDBSCAN* com
o menor valor possivel do parametro m,,. Em segundo lugar, para a maior parte dos
conjuntos de dados (exceto os conjuntos Compound, jain, overlap, e skewed), a diferenca
entre o maior e o menor ARI de todas as partigoes geradas pelo intervalo mys € [2,30]
ficou abaixo de 0,100. E mesmo para os casos onde esta diferenga se mostrou maior, dois
dos casos (conjuntos jain e skewed) apresentaram queda brusca do ARI em um dado nivel
de m,s, mas mesmo assim geraram parti¢goes muito préximas nos niveis de m,,s anteriores
a queda. Objetivamente, a melhoria em similaridade com relagdo a particdo verdade
introduzida nao seria suficiente para justificar a maior complexidade computacional do
processo de geracao de multiplas particoes e posterior selecao da particao de melhor

qualidade.
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min_pts 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 min_pts ARl

2 0,069 0,118 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0,020 0,020 2
3 0,069 0,118 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0,020 0,020 3
4 0,069 0,118 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0,020 0,020 4
5 0,069 0,118 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0,020 0,020 5
6 0,069 0,118 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0,020 0,020 6
7 0,070 0,121 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 7
8 0,072 0123 0,021 0,021 0021 0021 0021 0021 0,021 0,021 8
9 0,070 0,121 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 9
10 0072 0123 0,021 0,021 0021 0021 0021 0021 0,021 0,021 10
1 0,070 0,121 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0,020 0020 002 11
12 0072 0,123 0,021 0,021 0021 0021 0021 0021 0021 0,021 12
13 0073 0,125 0,021 0,021 0021 0021 0021 0021 0,021 0,021 13
14 0,081 0,138 0,023 0,023 0,023 0,023 0023 0023 0,023 0,023 14
15 0,088 0,150 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025 0025 0,025 0,025 15
16 0,269 0428 0,084 0,084 0084 0084 0084 0084 0084 0084 16
17 0,096 0,162 0,028 0,028 0,028 0028 0028 0,028 0028 0028 17
18 0,240 0,386 0,074 0074 0074 0,074 0074 0074 0074 0074 18
19 0,240 0386 0,074 19
20 0,104 0,175 0,030 20
21 | 0069 0069 0069 0,069 0,069 0,070 0,072 0070 0072 0070 0072 0,073 0,081 0,088 0,269 0,096 0,240 0,240 0,104 21 | 0,069
22 | 0118 01118 0,118 0,118 0,118 0,121 0,123 0,121 0,123 0,121 0,123 0,125 0,138 0,150 0428 0,162 0,386 0,386 0,175 22 |o118
23 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0,025 0084 0028 0074 0,074 0,030 23 | 0,020
24 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0025 0084 0028 0074 0,074 0,030 24 | 0,020
25 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0,025 0084 0028 0074 0,074 0,030 25 | 0,020
26 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0,025 0084 0028 0074 0,074 0,030 26 | 0,020
27 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0,025 0084 0028 0074 0,074 0,030 27 | 0,020
28 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0025 0084 0028 0074 0,074 0,030 28 | 0,020
29 | 0020 0020 0020 0,020 0,020 0,020 0021 0020 0021 0020 0021 0,021 0,023 0025 0084 0028 0074 0,074 0,030 29 | 0,020
30 0,020 0,020 0,020 0,020 0020 0020 0,021 0020 0,021 0,020 0021 0,021 0,023 0025 0,084 0,028 0,074 0,074 0,030 30 | 0,020

1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,989 0,977 0,989 0,977 0,989 0,977 0,966 0910 0566
' 4 0,822

2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15

16

0,779

0,406 0,406

0069 0118
4 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020
17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Figura 25 — Matriz ARI de similaridades entre parti¢oes e valores do ARI para cada nivel de mys € [2,30] para o conjunto jain com 2%
de rétulos semissupervisionados
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13 14

18
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28 29

min_pts

ARI

0,478 0,479

15 16

0,486

17

0,473

18

0,480

19

0,471

20

0,479

21

0,472

22

0,481 0,481

23 24

7 0,611 0,606 0,599 0,599 0,589 0,601 0,594 0,599 0,562 0,592 0,584 0,575
,617 0,610 0,611 0,608 0,596 0,605 0,596 O,

0,474 0.476

25 26 27

603 0,567 0,598 0,591 0,581
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30

0,456
0,456
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Figura 27 — Matriz ARI de similaridades entre parti¢oes e valores do ARI para cada nivel de my,;s € [2,30] para o conjunto worms_2d com
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Mesmo com dois ciclos de andlise exploratoria tendo produzido resultados negativos,
foram realizados experimentos adicionais para ainda perseguir os objetivos secundarios
da proposta inicial de pesquisa. Uma das linhas investigadas consistiu da expansao do
intervalo de mys para [2,100], mas nao produziu resultados interessantes. Devido a falta
de bases de dados reais publicas com as caracteristicas desejadas, outra vertente de nossa
investigagao envolveu o uso de dois geradores de dados sintéticos, o gerador de grupos
gaussianos disponibilizado por Handl (2017) e o gerador MDCGenPy (IGLESIAS et
al., 2019). Os geradores foram utilizados para construir conjuntos de dados artificiais
contendo grupos de objetos gaussianos e diferentes niveis de ruido, com o objetivo de
produzir bases adequadas para a aplicagao de nosso processo de geragao e selecao de
particoes. Apesar de diversos conjuntos terem sido gerados e os experimentos correspon-
dentes realizados, nenhum dos resultados se mostrou realmente satisfatorio para nossa
linha de pesquisa.

A conclusao a que chegamos é que o processo de propagagao do HDBSCAN*(cd,-) pro-
posto por Gertrudes et al. (2019) é extremamente robusto com relacdo ao pardmetro my;s,
e ¢ capaz de produzir bons resultados com valores baixos de my; sem a necessidade de
exploracao de espectros maiores de densidade. Além disso, apesar do processo de geragao
e selegao de particoes de niveis de densidade diferentes com o HDBSCAN*(cd,-) e CoreSG
ser capaz de produzir resultados de qualidade levemente superior a uma tinica execugao do
HDBSCAN*, esta melhora nao se mostrou significativa o suficiente para atingir o nivel de
contribuigao cientifica necessario para o trabalho de pesquisa. Como conseqiiéncia desta
conclusao, acabamos por decidir abandonar a linha de pesquisa envolvendo a extensao do
arcabouco unificado com o grafo CoreSG. Deste ponto em diante passamos a perseguir
outra proposta de pesquisa, a de combinar a capacidade de reconhecimento de externos
de métodos baseados em densidade com a tarefa de classificagdo semissupervisionada ba-
seada em densidade. Esta segunda linha de pesquisa viria a se tornar o principal tema
deste trabalho.
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