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e Integra metodos de clustering baseados em:
e Grade
e Densidade
e Subespaco

e Necessita de Parametros de Entrada:
e Tamanho da Grade
e Limiar de Densidade
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e /ndicacao:.

e Grandes conjuntos de dados com elevada
dimensionalidade.

e |dentifica unidades densas em
subespacos de alta dimensionalidade de
dados, e usa esses subespacos para
prover clusters de melhor eficiéncia.

e Capaz de identificar clusters com formas
arbitrarias.
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e Algumas definicoes:
e Dimensao: E um Atributo.

e Subespaco: Um subconjunto de
dimensoes.

e Unidade: Sao obtidas pela particao de
cada dimensao em intervalos de igual
tamanho (parametro de entrada).



CLIQUE (aGrawAL et al., 1998)

e Algumas definicoes:

e Densidade: Uma unidade € densa se a
quantidade de pontos de dados excede ao
limiar de densidade (parametro de
entrada).

e Cluster: E definido como o maior conjunto
de unidades densas conectadas.
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e FEtapas do Algoritmo:

1. ldentificacao de subespacos que contém
clusters;

2. ldentificacao dos clusters;

3. Geracao de descricdo minima para oS
clusters.
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e Algoritmo — Parte T

e Particiona-se cada dimensao de interesse em um
numero de intervalos de igual tamanho (parametro
de entrada).

e |dentifica-se as areas escassas e densas.

e Uma unidade € densa se o total de pontos de dados
contidos nela excede o limiar de densidade
(parametro de entrada).

e Determina-se as unidades densas conectadas em
todos os subespacos de interesse.
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e Algoritmo — Parte 2-

e Uma vez que os subespacos apropriados sao
encontrados, a tarefa & encontrar clusters nas
projecoes correspondentes.

e Os clusters sao unioes de unidades de alta
densidade conectadas em um subespaco.

e Os clusters sao formados pela unido de retangulos
sobrepostos entre subespacos projetados.
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e Algoritmo — Parte 3

e Gera-se uma descricao compacta para cada
cluster por meio da regido maxima que cobre o
cluster de células densas conectadas.
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e Exemplo:

e Suponha que vocé quer analisar um conjunto de
dados que possui trés atributos: salario, férias e
idade.

e Espaco 3D:

férias

idade

salario
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e Exemplo:
e Projetar cluster no subespaco: “salario e idade”
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e Exemplo:

e Projetar cluster no subespaco: “férias e idade”
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e Exemplo:

e Projetar cluster entre os subespacos “salario e
idade” e “férias e idade”.
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e Exemplo Pratico

_aboratorio de Analises de Dados
Prof. Yaling Pei e Prof. Osmar Zaiane
Departamento de Ciéncias da Computacao

Universidade de Alberta - Canada

Disponivel em:
http://webdocs.cs.ualberta.ca/~yaling/Cluster/
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e CLIQUE restringe a sua busca as
unidades densas de maiores
dimensionalidades na intersecao das
unidades densas entre subespacos

e Utiliza propriedade Apriori de mineracao
de dados para indicar unidades densas
J-dimensionais, onde j € 0 n° de
dimensoes.
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e Se uma unidade J dimensional é densa,
entao suas projecoes no espaco (j-1)
dimensional também sao densas.

e Para um candidato a unidade densa J
dimensional é necessario checar suas
(j- 1) esima unidades de projecao. Se
alguma unidade nao € densa, entao essa
unidade densa nao sera j-ésima
dimensional.




Analise: N2 de Registros

e Complexidade computacional:

e Tempo linear em relacao ao numero de
objetos, isto €, o tempo de processamento
independe do numero de objetos, pois
depende apenas do numero de céelulas a
ser utilizadas no agrupamento.

O(mK), onde:

m € 0 numero de pontos,
K &€ 0 numero de dimensoes.




Analise: N2 de Registros
e Grid = 10, Dimensoes = 50 e Clustering em cada
diferente subespaco de 5 dimensoes.
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Figure 6: Scalability with the number of data records.



Analise: N2 de Dimensoes

e Complexidade computacional:

e Tempo quadratico em relacao ao
numero de dimensoes.

O(ck), onde:

Cc € 0 numero de cluster,
K &€ 0 numero de dimensoes.



Analise: N2 de Dimensoes

e Grid = 10, Registros = 100.000 e Clustering em
cada diferente subespacos de 5 dimensoes
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Figure 7: Scalability with the dimensionality of the data space.
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e Complexidade computacional total.

O(mk + ck)

onde:
m : Numero de Pontos de Entrada
k : Numero de Dimensoes Analisadas
c : Numero de Clusters
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e Vantagens:
e Insensivel a ordem de entrada de dados.
e Escalavel linearmente com o tamanho da entrada.

e Bom escalonamento conforme aumenta o numero
de dimensoes (atributos).

e Sucesso razoavel no tratamento de ruidos.

Porém se densidade for baixa, unidades com ruidos
serao consideradas densas e portanto entrarao em
algum grupo.
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e Desvantagem.

e Precisao do clustering pode ser degradada a custo
da simplicidade do método.

e O parametro de densidade € constante mesmo
guando aumenta o numero de dimensoes.

e Em experimentos, AGRAWAL et al. encontraram
gue em media metade dos pontos de clusters sao
considerados ruidos pelo método CLIQUE (motivo:
eixos paralelos).
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e Desvantagem.

e Nao produz clustering conforme a definicao aceita
da palavra, pois 0s pontos nao estao particionados
em grupos distintos. Pelo contrario, existe grande
sobreposicao entre as regioes densas descritas,
devido ao fato que para uma dada regiao densa
todas suas projecoes nos subespacos de
dimensionalidades mais baixas sao também densas.
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