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Aplicacoes para Técnicas de Agrupamento :

Marketing: descobrir grupos de clientes e usa-los para marketing
direcionado.

Astronomia: encontrar grupos de estrelas e galaxias similares.

Estudos sobre terrremotos: observar se epicentros estao
agrupados em falhas continentais.

Bioinformatica: encontrar clusters de genes com expressoes
semelhantes.

Organizacao de textos (text mining).
Etc.



Classificacao:

Aprender um método para predizer
a classe de uma instancia (objeto,
mo exemplo, registro) a partir de
exemplos pré-rotulados
(classificados)

m°o
Lo o

. . < Clustering:

Encontrar os rotulos das classes e o
numero de classes diretamente a
partir dos dados.

Slide baseado no curso de Gregory Piatetsky-Shapiro, disponivel em http://www.kdnuggets.com



- Aprendizado nao supervisionado, segmentacao;

- Encontrar grupos “naturais” de objetos para um conjunto de
dados nao rotulados.
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Slide baseado no curso de Gregory Piatetsky-Shapiro, disponivel em http://www.kdnuggets.com
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Familia Empregados da escola Mulheres Homens

Keogh, E AAGaearitel iritoohetibont coNéatinmeel losanimugasnod2dsaNinmiggdhs D didameCoOonmmounityy, SERED220C3 Mocuaalss .



= Definigoes subijetivas;

= Homogeneidade (coesao interna) e
Heterogeneidade (separacao entre grupos);

= Diversos critérios (indices numericos);

= Induzir, /mporuma estrutura aos dados.



= Sistema visual humano € muito poderoso para
reconhecer padroes;

= Entretanto...

“Humans are good at discerning subtle patterns that
are really there, but equally so at imagining them when
they are altogether absent.” (Carl Sagan)

= Everitt et al., Cluster Analysis, Chapter 2 (Visualizing
Clusters), Fourth Edition, Arnold, 2001.



= Muitos métodos/algoritmos diferentes:
Para dados numeéricos e/ou simbdlicos
Deterministicos X probabilisticos
Para obter particoes ou hierarquicos

Particoes rigidas ou sobrepostas



Sem sobreposicao Com sobreposicao

Slide baseado no curso de Gregory Piatetsky-Shapiro, disponivel em http://www.kdnuggets.com



= Inspecao manual/visual,
= Benchmarking em bases rotuladas;

= Medidas de qualidade dos clusters:
Medidas de distancia.

Alta similaridade interna ao cluster e baixa similaridade
entre clusters distintos.



1.
2. Medidas de Similaridade

3. Métodos de Agrupamento (métodos
hierarquicos, particoes)

4. Critérios numericos para definir o
numero de clusters



Como definirsimilaridade?

Adotaremos uma abordagem matematica.

Keogh, E AAGaeaitel iritoohetibont coNéatinmeel losaninmugasnad2dsaNinmiggdhts D didameCoOonmmounityy, SERED220C3 Mociaalss .



D(A,B) = D(B,A) Simetria
Caso contrario seria possivel dizer que “Jodo equanto com José”, mas “José
nao é parecido com Joao”.

D(A,A) =0 Auto-similaridade
Caso contrario seria possivel dizer que “Jodo eswmrecido com José do que
ele mesmo”.

D(A,B) =0 se A=B Separacao
Caso contrario seria impossivel “separar” objeto$egentes.

D(A,B) <D(A,C) + D(B,C) Desigualdade triangular

Caso contrario seria possivel dizer:
A é muito parecido com C, B € muito parecido comm&s A € muito dif. de B.

Keogh, E AAGaermidel ittooliietioont coNéatimeel losanmiggasuedasaNiimniggdhés ke didameCoonnmounityy, SEHEED?20C33 MARaarss .



Suponhamos gque se deseja encontrar o objeto mais proximo

do objeto Q em uma base de dados formada por 3 objet
Assumamos que a desigualdade triangular se aplica e g
disponha de uma tabela de distancias entre todos os obj
da base de dados.

DS.
e,se
etos ¢

a

Inicialmente calculamos a distancia entre &\ )
e entre Q b ( ). Neste caso, nao é necess
calcular a distancia entre (T gpois: .C
o
D(Q,b) < D(Q,c) + D(b,c) b
D(Q,b) - D(b,c) < D(Q,0)
- 2.30< D(Q) b C
5.51=< D(Q.) a 6.70 ] 7.07
Ou seja, ja se pode afirmar questa mais proximode Qdo | p 2.30

gue qualquer outro objeto da base de dados.

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coNéatinmeel losanmiggasmedasaNiiniggdhés ke didameCoonnmounityy, SEHEED?20G33 MARaarss .



= Denotemos porX,,, uma matriz formada porn linhas
(correspondentes aos objetos da base de dadgsr@unas
(atributos):

X1 X2 o Xqp
X X oo X
21 X2 2
X =|: . <P
_an Xn2 " an |

Sempre que nao causar confusao, por simplicidade cada objeto
da base de dados (linha da matriz) sera denotado por um vetor
X'. Exemplo:

1 _
X _[Xll le]



= Distancia Euclidiana (norma L,) entre objetos /e J:

p
dijE =0 =, 2 (XK =X )?
k=1

Exemplo: x=[2 3]; x*=[1 2]; x3=[0 -1];
d =7 05=? ;=7

df = 8, =(2-1)% +(3-2)? =2

Distancia Euclidiana € uma medida de similaridade?

* Implementacdes mais eficientes trabalham com distancias
Euclidianas quadradas.



: : p
diJM'nkOWSk' = f\/Z( Xik ~ Xk )r T =1 Q Euclidiana (r = 2)
k=1
P
M _ _ Manhattan
di" =9 = kz_:l‘xik - Xjk‘ <> ()

Outras medidas de distancia: Mahalanobis, correlacao, etc.

z Mahalanobis

A escolha da medida de distancia usualmente depende da
aplicacdo. Eficiéncia computacional também é importante.



Estado civil, passatempo preferido, modelo do carro, clube favorito,
pais, religiao, etc.

Medidas de dissimilaridade entre objetos /e jdescritos por
atributos nominais (simple matching):

(Xk =Xjx )= S =0;

.. k=p
dSM(hJ):kZ::lSk {(Xikixjk)jsk:l;



= Método de Gower(1971) sem ponderacao:
P
Sj = 2 Sik
k=1

Para atributos nominais/binari
(Xk =X )= S =1
(X # Xj ) = Sjc = 0;

Para atributos numericos:

Sik =1-— ‘Xik ~ Xi ‘/ R, R~ faixa de observacées do atribkto
(termo de normalizacéo).



= Diversos algoritmos de clustering requerem
avaliacoes de dissimilaridades entre clusters.

= Como medir dissimilaridade?
Basicamente ha duas abordagens possiveis:

Sumarizar as proximidades dos objetos de cada cluster
(e.g. distancias entre centroides, distancia média entre
objetos de clusters distintos);

Obijetos representativos de cada cluster (e.g. medoides,
menor dissimilaridade entre objetos de clusters
distintos, maior distancia entre objetos de clusters
distintos).



= Continuos:

. E _ _ R N
distag =Opp = kZ_l( Xak ~ Xpk )
Xpa = [ Xpgoe-Xpp ]

= Nominais (indice de dissimilaridade de Balakrishnan e Sanghvi, 1968):

Considerando c, valores distintos para cada variavel & temos:

G2 = Zpl%kl( Paki ~ Pak )’
k=1=1 Pxi

1
Py _E( Pax + Pei )



= Atribuir maior ou menor importancia w, para cada atributo
k no calculo das (dis)similaridades:

Conhecimento de dominio;
Selecao de atributos (w,=0 ou w,=1);
Peso w, inversamente proporcional a variabilidade dos valores do

atributo k-

= Miligan & Cooper (1988): amplitude do intervalo € mais eficaz do que
o desvio padrao. Tais procedimentos podem ser vistos como uma
forma de padronizacao;

= Questionavel, pois nao se leva em consideragao o poder de
discriminacao da variavel, que pode ser alto justamente devido a
grande variabilidade dos valores totais;

= Alternativa: estimar a variabilidade levando em conta os clusters.
Problema: clusters sao de fato desconhecidos a prior.



= Normalizacao linear;
= Escore z;
= Divisao pela amplitude ou pelo desvio padrao;

~ Critérios de padronizacao baseados na
variabilidade assumem que a importancia do
atributo € inversamente  proporcional a
variabilidade de seus valores.
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3. Métodos de Agrupamento
(meétodos hierarquicos, particoes)
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* Métodos para particionamento:construir varias particoes e
avalia-las segundo algum critério.

* Métodos hierarquicos:criar uma decomposicao hierarquica do
conjunto de objetos usando algum critério.

Keogh, E AAGaeaitel iritoohetibont coNéatinmeel losaninmugasnad2dsaNinmiggdhts D didameCoOonmmounityy, SERED220C3 Mociaalss .



® | evando-se em conta a eficiéncia computacional:

» Habilidade para lidar com diferentes tipos de dgdoalitativos e
guantitativos)

* Requerimentos minimos em relacéo ao conhecimentioohinio para
determinar os parametros de entrada;

 Capacidade de lidar com ruidwoutliers;

* Insensibilidade em relacdmadem de apresentacéims registros de
entrada (vetores de dados);

* Incorporacéao de restricoes definidas pelo usuario;
o Interpretabilidade e usabilidade.

— Vamos iniciar pelos métodos hierarquicos...

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coMéatineel loaanmiggasuad2dasaNlmmogdhts ke didatmeCoonnmountyy, SEEED?P0G3 MAiaalss .



E uma ferramenta Gtil para sumarizar medidas de (dis)sidaitei

Terminal Branch oot

Internal Branch

l Internal Nod\e4 e
Leaf\ l__l

* A dissimilaridade entre dois objetos é represgéatzomo a altura do n6
interno mais baixo compartilhado.

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coMéatineel loaanmiggasuad2dasaNulmmogdhts ke didatmeCoonmmountyy, SEEED?P0G3 MAaaiss .



Web Site Directory - Sites organized by subject Suggest your site

Hierarquias sdo comumente

usadas para organizar a Business & Economy Regional
informacado, como por exemplo EZB. Einance, Shopping, Jobs.. Countries, Reqgions, US States ..
num portal. ]

Computers & Internet Society & Culture

Internet, WMWY, Software, Games. . Feople, Environment, Religion. .

Hierarquia dovahooe
concebida manualmente.

Como criar a hierarquia
automaticamente?

Business & Economy

7NN

B2B Finance Shopping Jobs\\
Aerospace Agriculture.. Banking Bonds... Animals Apparel Career Workspace

AVIANWAVARIIVAVAVE

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coMéativeel loaanmiggasuad2dasaNilmmogdhts ke didatmeCoonmmountyy, SEHEED?P0G3 MAiaalss .
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Pode-se examinar o dendrograma para estimar o nwmeetode clusters.No caso
abaixo, existem duas sub-arvores bem separadasirsimdois grupos de dados.
Infelizmente na pratica as distincbes nao saoitaplss. ..
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Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data MininghtoDiatabase Community, SBBD 2003, Manaus.
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Podesseussaralelietocrggranpicy al etetetetartliers:

Ramo isolado sugere que o objeto
é muito diferente dos demais.

N\

Outlier/
. ak \m STETIT

Keogh, E AAGaeaitel iritoohetibont coNéatinmeel losaninmugasnad2dsaNinmiggdhs D didameCoOonmmounityy, SERED220C3 Mocuaalss .




Bottom-Up (aglomerativos):

- iniciar colocando cada objeto em wihaster,

- encontrar o melhor par adusterspara uni-los;
- Repetir até que todos okisterssejam
reunidos em um sduster.

Top-Down (divisivos):

- Iniciar colocando todos os objetos em um
unicocluster,

- Considerar modos possiveis de dividir o
clusterem dois;

- Escolher a melhor divisdo e recursivamente
operar em ambos os lados até que cada objeto
forme umcluster.

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coMéativeel loaanmiggasua2asaNuilmmogdhts ke didatmeCoomnmmountyy, SEEED?P0G3 MAiaalss .



Inicialmente calculamos uma al
matriz de distancias. Esta >
contém as distancias entre |

S 10| 8|8 | 7 | 7
dados:

cada par de objetos da base d?g

D ( S 0| 3] 3
a5, 0 1
D ( i :

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data MininghieoDiatabase Community, SBBD 2003, Manaus.



Iniciando com cada objeto em seu proprio
cluster, encontrar o melhor par clasters
para unir em um noveoluster.Repetir até
gue todos oslusterssejam fundidos em um
unicocluster

Considerar | |

todas as unides
possiveis ... %

Considerar
todas as unides
possiveis ...

Considerar I 1

todas as unioe
possiveis ... &

Escolher
a melhor

Escolher
a melhor

Escolher
¢
a melhor




= Vizinho mais proximo - Single linkage ou nearest-
neighbour (Florek — 1951, Sneath -1957).

Distancia entre cdlusters € dada pela menor distancia
entre dois objetos (um de cada cluster). No método
divisivo, seleciona-se inicialmente o0s objetos mais
distantes entre si, agrupando-se os demais em funcao
destas duas sementes iniciais;

Exemplo de método aglomerativo (Everitt et al., Cluster
Analysis, 2001):



= Consideremos a seguinte matriz de distancias iniciais (MD,) entre 5 objetos

{1,2,3,4,5}. Qual par de objetos sera escolhido para formar o primeiro
cluster?

MD, =

A W DN PP
(@)

0
5 0
9 4 0
59 8 530

= A menor distancia entre objetos € d,,=d,,=2, indicando que estes
dois objetos serao unidos em um cluster. Na sequéncia, calculamos
as distancias:

(12)3=MiN{d;3, 053} =0;3=5;
A(12)4=MiN{0 14 Cr4}=054,=9;
(12)5=MiN{d 1505} =055=8;

= Desta forma, obtém-se uma nova matriz de distancias (MD,), que sera usada
na proxima etapa do agrupamento hierarquico:




MD,

w
© 01 O

0
4
5/8 5

w| O
o

= Qual o novo cluster a ser formado?

= Unindo os objetos 5 e 4 obtemos trés clusters: {1,2}, {4,5}, {3}.

= Na sequéncia, calculamos:
d,12)3=min{d, s dy:}=d ;=5 (na verdade ja calculado)

d(12)(45) =min{d,4,d,5 05,055} =d5:=8

d(45&3=m/n{d43,d53}=d43=4 e obtém-se a seguinte matriz de
distancias: _ _ _
12| 0 / * Unir cluster{3} com {4,5};

MD;=3|5 0 . « Finalmente, unir todos os
458 4| O

i i clustersem um uUnicaluster.




a) Vizinho mais distantecomplete linkageu furthest
neighbou): distancia entrelusters anedida em funcéao da
maior distancia entre objetos;

b) Distancias medig@verage linkage distancia entrelusters
é a distancia média entre todos o0s pares de objetos de
cluster: distintos (pod-se também usar os centroid

c) Metodo de War(l1963):

n° de objetos

no cluster “m” .
n° de atributos

n° declusters / /

. g nm p 2
MNE= 3 3 3 (Xmik )
m=11=1k=1 T Média do

cluster




[a—
=

e N O s T I (U

2L

1k

1 2 3 4 5 6 7 8 910

Lhaln % 1]

Vinculacdo MéediaAverage linkage)

29 2 611 917101324252620223027 1 3 8 412 514231516 18 192128 7

| —

Vinculacao simplegSingle linkage)

25—
20—
15—

10—

R

51423 7 412192124151618 1 3 8 929 210112028 17 2627 25 6 13 22 30

Vinculacao de Ward

Keogh, E AAGaeridel ittoolietioont coMéatineel loaanmiggasua2dasaNilmnogdhts ke didatmeCoonnmountyy, SEEED?P0G3 MAiaalss .



= Iniciam com um unico cluster, que e entdo dividido em
dois novos clusters ;

= Em cada etapa, cada cluster € dividido em dois novos
clusters ;

= numero de modos para dividir 17 objetos em dois clusters
é (21 = 1). Por exemplo, para n=50 existem 5.63x10!*
maneiras de se obter dois clusters!

Em geral sdao menos usados do que os metodos
aglomerativos.

= Existem versOes razoavelmente eficientes, baseados no
conceito de entropia, para bases de dados formadas por
atributos binarios (/monothetic divisive methods).



= Heuristica de MacNaughton-Smith et al. (1964):

Para um dado cluster, escolher o objeto mais distante dos demais.
Este formara o novo cluster.

Para cada objeto, calculam-se as distancias médias relativas ao
cluster principal e ao novo cluster, fazendo com que o objeto mais
proximo do novo cluster e mais distante do cluster principal faca
parte do novo cluster.

= Exemplo de aplicagao (Everitt et al., Cluster Analysis, 2001):

1
2

~N O O B W

0
10

7
30
29
38
42

0
I
23
25
34
36

0

21 O

22 7 O

31 10 11 O

36 13 17 9 O]

Como encontrar o objeto
mais distante dos
demais?



Vais Objetos B Da Dg Dg-D,
proximos de A |— /2\ 10 25 15’0,
do que de \3/ 7 23,4
4 30 14,8 -15,2
5 29 16,4 -12,6
6 38 19,0 -19,0
7 42 22,2 -19,8

Para este exemplo, objeto “1” € o mais distante (cluster A),
Demais objetos formam o cluster principal (B);
Clusters obtidos: A={1} e B={2,3,4,5,6,7};

Consideremos que D, e Dy sao as distancias médias dos objetos de B
em relacao aos clusters A e B respectivamente.

Objeto escolhido

~ para mudar de

cluster

Desta forma, obtemos os clusters {1,3} e {2,4,5,6,7}.

Repetindo-se o0 processo temos:



Objetos B Da Dg Dg-D,
2 8,5 29,5 12,007
4 25,5 13,2 12,3
5 25,5 15,0 -10,5
6 34,5 16,0 -18,5
7 39,0 18,7 -20,3

Novos clusters: {1,3,2} e {4,5,6,7

Proximo passo: todos (ED,) negativos;

Pode-se continuar o processo em aadster
separadamente...

Mudar
para A



= Admissibilidade de Mirkin (1996):

Existe um agrupamento se todas as distancias /internas
(within-cluster distances) aos clusters sao menores do
que todas as distancias externas (between-cluster

distances),
Compactacdo e Separacao,

Mas nao esquecer que existem varias maneiras de se
calcular tais distancias!



« Nao necessitam especificar o numero de cluatergri, mas o
usuario acaba tendo que escolhé-lo;

» Sofrem do defeito de que n&o se pode reparar o gue foi feito num
passo anterior,

» Escalabilidade é um problema{n?), n = niumero de objetgs

* Algoritmo de busca heuristico: 6timos locais sao um problema,;

* Interpretacao dos resultados é intuitiva, mas em geral |

subjetiva. Existem também critérios numeéricos para definir o numero
declusters (e.g. Everitt et al., Cluster Analysis, 2D@Estudaremos
alguns destes critérios mais adiante.

* Por ora vamos nos concentrar numa outra gralagsede meétodos
de agrupamento: métodos para obter particoes.
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