1. Introducao
2. Medidas de Similaridade

3. Métodos de Agrupamento (métodos
hierarquicos, de particao)

4. Critérios numéricos para definir o
numero de clusters



« Cada exemplo pertence a aiasterdentrek clusterspossiveis;
e Usuario normalmente deve fornecer o numeroldsters (k)

 Normalmente envolvem a otimizacéao de algum indice (critério
numerico) que reflete a qualidade de determinada particéo;
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— Vamos iniciar por um algoritmo amplamente utilizgkoneans), o qual
fornecera uma nocao mais intuitiva do problemar aesmlvido.
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1)

2)

3)

4)

Escolher aleatoriamente um numero & de centros para
os clusters;

Atribuir cada objeto para o cluster de centro mais
proximo (e.g. usando a distancia Euclidiana)

Mover cada centro para a média dos objetos
atribuidos;

Repetir os passos 2 e 3 até que algum critério de
convergéncia seja obtido (numero de iteracoes,
tolerancia em relacao as mudancas nos centroides).
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= Resultado pode variar significativamente dependendo
da escolha das sementes iniciais;

= k~means pode ficar preso em otimos locais;

Exemp lo: Centros

iniciais

® R ®
. 7
objetos
\

= Para aumentar a chance de encontrar 6timos globais:
varias inicializacoes diferentes.

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



Vantagens Desvantagens

= Simples = k=7
= Jtens sao = (Cada item deve pertencer
automaticamente a um unico cluster

atribuidos aos clusters , .
Sensivel a outliers

Como ok-meangpoderia ser adaptado pra usar os medoides
em vez dos centroides?

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



= Substituir as medias pelas medianas de cada cluster.
Médiade1,3,5,7,9é 5
Médiade 1, 3, 5, 7, 1009 é 205
Medianade 1, 3,5,7,1009¢ §
Vantagem da Mediana: menos afetada por valores extremos.

= Para grandes bases de dados pode-se usar técnicas de amostragem:
e.g. CLARA e CLARANS, ambos baseados no PAM (partitioning around
medoids - Kaufman & Rousseeuw, Finding groups in Data, 1990).

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



- Uma alternativa envolve usar o conceito de vizinho
mais proximo (Nearest Neighbor Clustering):

e Objetos sao dinamicamente incorporadosciastersmais
Proximos

* Incremental,

 Depende de um limiati{reshold- t), usado para

determinar se 0s objetos s&o incorporados aos grupos
existentes ou se um novo grupo deve ser criado.
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Novo objeto (3) é inserido na °
base de dados... E
3 1 3
Este objeto esta dentro 2 ®
1

limiar para pertencer ao
cluster 1 Neste caso,
adicionamo-lo a estdustere
atualizamos o seu centroide.
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Outro objeto (4) é inserido na *°

base.

Este ndo esta dentro do limiar
para o cluster 1. Neste caso,
criamos um novo cluster e
assim por diante...

Resultado obtido é altamer
dependente da ordem de
apresentacao dos objetos...

R N W A~ 01 O N 00 ©

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Como determinatr?
Algoritmos para grandes bases de dados: BIRCH, DB§CURE - ver, por

exemplo Dunham, M.H., Data Mining — Introductory akalyanced Topics,
Prentice Hall, 2003.



= Denotemos pokK,,, uma matriz formada pon linhas (correspondentes aos
objetos da base de dadog) eolunas (atributos):

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

Particionar um conjuntoX de objetos em uma colecao de sub-conjuntos
mutuamente disjuntoS; de X. Formalmente, consideremos um conjuntande
objetos X={x,,X,,...X,} a ser agrupado, onde cada [J [J? € um vetor de
atributos consistindo de medicOes reais. Os objetos devem ser agrupados em
grupos néo sobrepost@s={C,,C.,...C,}, onde k € o nimero delusters tal
que:C, 0C,0..0C=X,C#20,eCn C; =0 parai#].



= Uma definicao para o problema de agrupamento
de dados (Dunham, 2003):

Dada uma base de dad¥s{x,,X,,...X.}, X;LJ[IP, 0 problema

de agrupamento envolve definir um mapeamento
f:X-{1,2,....k} onde cadax; & atribuido a umcluster C,,
1<j<k. Um grupo de dado<C; contem precisamente as tuplas
mapeadas para 0 mesmo, ou s€ja { X | f(x;)=C;, I<i<n e

XX }.



= Assumindo-se que o numero de grupos (k) seja conhecido, o nimero
de maneiras (VM) de se agrupar n objetos em k clusters € dado por
(Liu, 1968):

(k
NM( nk) :k_ll_zﬁo(—l)'[i j(k—i)”

= Por exemplo, MM (100,5)=56.6x10%’. Supondo que um computador
tenha capacidade de processar 10° avaliacbes de particoes por
segundo (por exemplo do 4-means)  precisariamos de
aproximadamente 1.8x10°0 séculos para processar todas as
avaliacoes!

= Necessitamos de heuristicas;

= Indices normalmente refletem dois conceitos: homogeneidade
(compactacao) e separabilidade (dispersao).



Assumindo quen,,€ o numero de objetos do clusterd; € a

distancia entre objetose | pertencentes a um mesrolister
me ri{1,2}:

a) Falta de homogeneidadedoster m

h(m)=Y 3d,

| =1v=1Vv#l

h,(m)= max dj,
1=1,...n,
v=l,...Nny,
VZ|

hs(m)= min {”z‘“dwf}

V:].,...,nm | =1



b) Separacao dadusters:

s(Mm)= > 3di,

| =1kZmv=1

s,(m)= min d.
2( ) 1=1,...ny, mi kv

V:].,...,nk

Agora gque ja dispomos de algumas alternativas para avaliar a
homogeneidade e a separacao de cadduster

iIndividualmente, como avaliar uma particgustering),isto
€, um conjunto delustersobtidos?



c) Escolhido um indice para medir a homogeneidade/separacao de
cadaclusterindividualmente,podemos usar 0s seguintes critérios
para avaliar gualidade gerata particdo, como por exemplo:

c,(nk) = %“( m)

C,(N,k) = max h(m)
m=1,...K

C3(n,k) = min h(m)
m=1,...K

E importante observar que alguns critérios sdo maximizados
gquando amelhor particdo € obtida, enquanto que outros sao
minimizados.

Os critérios vistos atée aqui podem ser usados para avaliar
particoes formadas por diferentes numeros de clusters ?



- Como estimar o numemrreto akecluster®? Em geral, este € um problema nao
resolvido. Entretanto, podemos usar alguns crgérionéricosazoaveis

Erro Quadratlco (EQ) o

EQ= Z Z ‘Xml _XmH
m=11=1

A

e
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Funcao Objetivo
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Exemplo:

10 N N
9 N
NENINN
8
7 | ®
\
6 O T NS
®
5| @ @ =
o0 S
4 0o® O
o0 %o
O O
3 ° ®
® 9 ®
2 ®e
oo
1 | @
O

1 2 3 4 5 6 7 8 910

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



Parak = 1, o valor da funcéao objetivo é 873,0.

1 2 3 4 5 6 7 8 910

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



Parak = 2, o valor da funcéo objetivo é 173,1.

1 2 3 4 5 6 7 8 910
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Parak = 3, o valor da funcéo objetivo é 133,6.
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Podemos entéo repetir este procedimento e plotar os valores da
funcao objetivo parla=1,...6 e tentar identificar um joelho (ou
cotovelo):

1.00E+03

9.00E+02

8.00E+02 \
7.00E+02 \
6.00E+02 \
5.00E+02 \
4.00E+02 \

3.00E+02 \\
2.00E+02

Funcao Objetiv

0.00E+00 ‘ \ ‘ ‘
1 2 3 k 4 5 6

Infelizmente os resultados ndo sao sempre tao claros quanto neste
exemplo...Além disso, como automatizar?

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



Consideremos um objetoque pertenca ao clust&. A dissimilaridade
média del em relacao a todos os outrobjetos deA é denotada poa(i).
Consideremos agora um clusterA dissimilaridade média deem relacao
a todos os objetos d®@ sera chamada d#i,B). Apds computad(i,B) para
todos os clusterB # A, a menor destas é selecionada e chamada(ijie
Ista € b(i) = mind(i,B), B # A. Este valor represent a dissimilaridad de i
em relacao ao seatluster vizinhce (i) é entao dada por:

Cb@)—al) [
) = i) -1+

ApOs calculas(i) para cada objete1,...N calculamos o indice de validade
(funcéao objetivof]:
f=s(i)
=— > 5(1
N iz1



= Algoritmos de agrupamento probabilisticos,
técnicas para otimizar o numero de clusters e as
particoes correspondentes, extracao de regras
usando particoes, aplicacoes, etc.

Estudar a vasta literatura disponivel na biblioteca!
= Como comparar algoritmos de agrupamento?
Qualidade (eficacia);

Eficiéncia.



