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= O material a seguir consiste de adaptacoes e

de Dados Bioldgicos extensbes dos originais:

1.

= gentilmente cedidos pelo Prof. Eduardo R. Hruschka

= de(Tanetal., 2006)
Agrupamento de Dados — Partes III & IV: . deE. Keogh (SBBD 2003)

Prof. Ricardo J. G. B. Campello

SCC/ ICMC / USP

Métodos Particionais (Sem Sobreposicdo)

= Métodos particionais sem sobreposi¢do referem-se a algoritmos

i Conteudo

de agrupamento que buscam (explicita ou implicitamente) por

= Algoritmos Particionais uma particio rigida de um conjunto de objetos X = {X,, X,, ..., Xy}
= k-means » Particao Rigida: colecio P = {C,, C,, ..., C,}
« Variantes do k-means de k grupos ndo sobrepostos tal que:
» Estimativa do nimero de grupos k C1 U C2 U... U Ck =X
= Critérios relativos de validade de agrupamento C =0
1

= Critérios externos de validade de agrupamento

CimC]:@ para i #j

» Exemplo: P = { (x)), (X3, Xy, X), (X,, Xs) }




* (Cada exemplo pertence a um cluster dentre k clusters possiveis

¢ Usuadrio normalmente deve fornecer o nimero de clusters (k)

* Normalmente envolvem a otimiza¢ao de algum indice (critério
numérico) que reflete a qualidade de determinada parti¢ao

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.

Particionamento como Problema Combinatdrio

= Problema: Assumindo que 4 seja conhecido, o no. de possiveis
formas de agrupar N objetos em & clusters é dado por (Liu, 1968):

k (k N
NM(N,k):%Z(—I)’(J(k—i)

= Por exemplo, NM(100, 5) = 56.6x10¢7.

= Em um computador com capacidade de avaliar 10° partigdes/s,
precisariamos = 1.8x105% séculos para processar todas as avaliagdes...

= Como k em geral é desconhecido, problema é ainda maior...
= Avaliacdo computacional exaustiva é impraticavel (problema NP-Hard)...

= Solugdo: formulagOes alternativas...

Baseado no original do Prof. Eduardo R. Hruschka

Algoritmo k-Means

U Comecaremos nosso estudo com um dos algoritmos mais
classicos da area de mineragao de dados em geral

O algoritmo das k-médias ou k-means

Q listado entre os Top 10 Most Influential Algorithms in DM

e Wu, X. and Kumar, V. (Editors),
Al = The Top Ten Algorithms in Data
oy Dzl Mining, CRC Press, 2009

e X. Wu et al., “Top 10 Algorithms in
Data Mining”, Knowledge and Info.
Systems, vol. 14, pp. 1-37, 2008

1) Escolher aleatoriamente um nimero & de protétipos
(centros) para os clusters

2) Atribuir cada objeto para o cluster de centro mais
proximo (segundo alguma distancia, e.g. Euclidiana)

3) Mover cada centro para a média (centroide) dos
objetos do cluster correspondente

4) Repetir os passos 2 e 3 até que algum critério de
convergéncia seja obtido:

- nimero maximo de iteracdes

- limiar minimo de mudancas nos centrdides

Prof. Eduardo R. Hruschka
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= Pode-se demonstrar que o algoritmo minimiza a
° ¢ O<><><><> seguinte funcao objetivo (variancias intra-cluster):
k1 <o k )
® e J=2 Zd(xj,ii)
a2 i=1 XjE Ci
® <o — 4 /. . o7 .
N ° onde X; € o centroide do i-ésimo cluster:
V'S <o

mover 2 * Ok © 1

® 3 X =— Z X.
centros dos * ¢ i ‘C i

L 4 © i| x;€C;
clusters... PN o ©
<> V4
= Exemplo de calculo de J: no quadro...
a4
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= Resultado pode variar significativamente dependendo

da escolha das sementes (protétipos) iniciais

= kmeans pode “ficar preso” em 6timos locais

= Exemplo:

Centros
iniciais

N\
AN
objetos
N

= Como evitar ... ?

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

17

Exemplo: Duas Inicializacoes Diferentes
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Exemplo: Execucao com a 22 Inicializacao

Exemplo: Execucao com a 22 Inicializacao
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Objeto x; | x; X Xi2 . .
] 11 22 16.00 - = Desempenho pode ser “turbinado” de diferentes formas:
+& ¢
5 > ] 1400{ + o = Heuristicas de Inicializacdo
3 1 1 12.00 {
10.00 | = Estruturas de Dados
4 2 2 L
8.00 .
5 8 9 gl M = Algoritmos, por exemplo:
6 9 8 4.00 4 = Atualizagao recursiva dos centroéides:
7 9 9
8 8 8 2.00 : : Xir = Calculo de cada centrdide sé depende do niimero de objetos do cluster
0.00 T T T T ] em questdo, dos novos objetos atribuidos ao cluster, dos objetos que
9 1 15 0 2 4 6 8 10 deixaram o cluster, e do valor anterior do centréide
10 2 15 5
= Nao demanda recalcular tudo novamente
11 1 14 = Executar k-means com k=3
12 2 14 nos dados acima a partir dos = Exercicio: a partir da equagdo do calculo do centrdide, escrever a

Prof. Eduardo R. Hruschka

protétipos [6 6], [4 6] e [5 10]
e outros a sua escolha
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equacao de atualizagdo recursiva descrita acima !

24




Vantagens
= Simples e intuitivo

= Possui complexidade
computacional linear em todas
as variaveis criticas (N, n, k)

= Eficaz em muitos cendrios de
aplicagdo e produz resultados
de interpretacgdo relativamente
simples

= Considerado um dos 10 mais
influentes algoritmos em Data
Mining (Wu & Kumar, 2009) !

Desvantagens

k=7

Sensivel a inicializacao dos
protétipos (minimos locais de J)

Limita-se a encontrar clusters
volumétricos / globulares

Cada item deve pertencer a um
Unico cluster (particdo é rigida,
ou seja, sem sobreposicao)

Limitado a atributos numéricos

Sensivel a outliers

25

Tan, Steinbach, Kumar

objetos
originais

agrupamento
k-means (k=2)

= Na pratica, esse problema em geral ndo é critico, i.e., ha
pouco interesse na maioria das aplicagdes de mundo real

= Grandes BDs (muitos objetos & atributos) e necessidade de
interpretacdo dos resultados (e.g. segmentacdo de mercado...)

= K-Medoides: Substituir cada centrdide por um objeto
representativo do cluster, denominado meddide

= Medodide = objeto mais proximo aos demais objetos do cluster

= Mais proximo em média (empates resolvidos aleatoriamente)

= Vantagens:

= menos sensivel a outliers

= permite calculo relacional (apenas matriz de distancias)
= logo, pode ser aplicado a bases com atributos categoricos

= convergéncia assegurada com qualquer medida de (dis)similaridade !

= Desvantagem: Complexidade quadratica com o no. de objetos N

27

= Execucdo de k-medodides com k = 2 na base de dados
relacional abaixo, com medoides iniciais x; e X,:

x[0 2 7 13]

x,[2 0 5 10
D=

x,(7 5 0 4

x,[13 10 4 0|

No quadro...

28




Xi2
Objeto x; X;1 Xpn 16.00 -
1 1 2 wool § ¢
2 2 1 12,00 |
3 1 1 10.00 | ..
4 2 2 8.00 | . .
5 8 9 6.00
p 9 8 400
7 9 9 2000 ¢ ¢ X
8 8 8 0.00 y ; - - \
5 ; - 0 2 4 6 3 10
10 2 15 = Executar k-meddides com
L ! 14 k=3 nos dados acima, com
12 2 14 medoides iniciais dados

Prof. Eduardo R. Hruschka

pelos objetos 5, 6 e 8
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= Métodos de Miiltiplas Execucoes de k-Means:

= Executam k-means repetidas vezes a partir de diferentes valores
de k e de posigoes iniciais dos prototipos

= Ordenado: n, inicializagBes de protétipos para cada k € [KyinKmax]
= Aleatério: n; inicializagOes de protdtipos, com k sorteado em [Kqin,Kmas]

= Tomam a melhor particdo resultante de acordo com algum critério
de qualidade (critério de validade de agrupamento)

= Vantagens: Estimam k e sdo menos sensiveis a minimos locais

= Desvantagem: Custo computacional pode ser elevado
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= A prépria funcdo objetivo J do k-means ndo poderia ser
utilizada como medida de qualidade para escolher a
melhor particdo dentre um conjunto de candidatas ???

= Resposta é sim se todas tém o mesmo no. k de clusters (fixo)

= Mas e se k for desconhecido, portanto variavel...?

= Para responder, considere que as particoes sao geradas
por multiplas execugdes de k-means com k € [Kqin, Kmaxd

31

- Para tentar responder a questdo anterior, vamos considerar o método de
muiltiplas execugdes ordenadas de k-means, com uso da fungdo objetivo J

o 10
Erro Quadratico: o
k 5 8
J=2 Zd(Xj’Xi) 7
i=l x;eC; 6
5
¥
3
2
Funcdo Objetivo 1

1 23 45 6 7 8 910

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining
for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.




- Considere o seguinte exemplo:

10 N
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1 23 45 6 728 910

Para k = 1, o valor da func@o objetivo é 873,0.

1 23 456 78 910

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus. 33 Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus. 34
Para k =2, o valor da fungdo objetivo € 173,1. Para k = 3, o valor da fungio objetivo é 133,6.
m = m ]
] ]
C nE gu
By . = E N
o my 95m . g Mo
m B =
[ J = u ® = |
) m By ° m Ny
e®© = - e®© u -
0, o 0, o
e0.%% e0.%%
©0° % ©0° %
0% @ 0,0 @
L [ ]
([ [
o0 o0
] ]
[ (]
1 23 456 728 910 1 23 456 78 910
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Podemos entdo repetir este procedimento e plotar os valores da
funcao objetivo J para k =1,...,6, ... e tentar identificar um “joelho” :

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

Funcdo Objetivo

1.00E+02

0.00E+00

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.
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Objeto x, X Xy Xi2

1 1 2 16.00 - P

> > ] 1#400] ¢ ¢

3 1 1 12.00 4

4 5 > 10.00 4 -

5 8 9 8.00 4 + ¢
6.00

6 9 8 400 |

T T Pl s
0.00 \ : : : .

9 1 15 0 2 4 6 8 10

10 2 15

11 1 14 = Executar k-means com k=2

12 2 14 até k=5 nos dados acima e

representar graficamente a f.
objetivo J em fungao de k 38

Prof. Eduardo R. Hruschka

= Infelizmente os resultados ndao sao sempre tao claros
quanto no exemplo anterior... Vide exemplo abaixo...

2 3 4 5 6 7 8 9 101112
k

= Além disso, como utilizar essa metodologia em variantes
baseadas em busca guiada, que otimizam k ?
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= Para avaliar relativamente a qualidade de diferentes
particdes, possivelmente com numeros distintos de
grupos, faz-se necessario um tipo de indice:

= Critério Relativo de Validade de Agrupamento
= Existem varios critérios na literatura

= Veremos a seguir dois exemplos
= Critério de Dunn

= Critério da Silhueta

40




= Razao entre a menor distancia inter-grupos (S-Dist)
e a maior distancia intra-grupo (G-Diam)

= Exemplo:

Figura por Lucas vendramin

200

G-Diam
1 S-Dist
100 e 1
y &
0L Dunn = S — Dist el
G — Diam re

Objeto x; | x; Xy Xi2

1 1 2 16.00 - P

5 > ] 1400 &

3 1 1 12.00

4 5 > 10.00 - -

5 8 9 8.00 4 + ¢
6.00 4

6 9 8 4.00 |

; Z : 2.00 : : X,
0.00 1 : : : .

9 1 15 0 2 4 6 8 10

10 2 15

11 1 14 = Executar k-means nos dados

12 2 14 acima e calcular os valores do

Prof. Eduardo R. Hruschka

indice de Dunn das particdes
obtidas para varios k o

Critério da Largura de Silhueta

SWC = Silhueta média sobre todos os objetos: SWC = —3" s(i)
N 4

b(i)—a(i)
max{a(i),b(i) }
a(i): dissimilaridade

média do i-ésimo
objeto ao seu cluster

Silhueta (i-ésimo objeto): s{(i) =

b(i): dissimilaridade
média do i-ésimo
objeto ao cluster

vizinho mais proximo

Silhueta Original: a(i) e b(i) sdo calculados como a distancia

média (Euclidiana, Mahalanobis, etc) do i-ésimo objeto a todos os
demais objetos do cluster em questdo. Complexidade quadratica

* Obs: SWCe [-1,+1] ; s(i) := 0 para singletons

Critério da Largura de Silhueta

s(i):L_a(i)_ 350@ : ::-
max {a(i),b(i)} | |
SWC = ]:[—Z s(i) ZZ:

400

Figura por Lucas Vendramin
T T T

150+

100

S0 F

GI’UDO H

Objeto | Grupo G

0

1DU

200

250

SEIEI

400

450

—am — — bii)
Silhueta Simplificada: a(i) e b(i) sdo calculados como a distancia do
i-ésimo objeto ao centrdide do cluster em questdo. Complexidade linear




Objeto x; X, X
1 1 2
2 2 1
3 1 1
4 2 2
5 8 9
6 9 8
7 9 9
8 8 8
9 1 15
10 2 15
11 1 14
12 2 14

Prof. Eduardo R. Hruschka

16.00
14.00 -
12.00 4
10.00 4
8.00 4
6.00 4
4.00
2.00 4
0.00

>
*e

>

+
+
2 4 6 8 10
Executar k-means nos dados
acima e calcular as silhuetas
(original e simplificada) das
particoes obtidas para varios k ,;

= O problema de normalizacao / padronizagao dos dados é
mais complexo em clustering do que em outras tarefas de
DM (p. ex. classificagao)

= As técnicas disponiveis sao essencialmente as mesmas,
bem como o objetivo da aplicagao destas

= Por exemplo, evitar que atributos com escalas muito maiores do
gue outros dominem os calculos de dissimilaridade e, portanto,
induzam sozinhos a estrutura de clusters

= No entanto, a aplicacdo dessas técnicas pode distorcer
totalmente a estrutura original dos dados em clusters !!!

- E preciso mais cautela, experimentagao e conhecimento de
dominio para realizar pré-processamento de dados em clustering !
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