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Classificacao de Dados - Historico

m Desde o homem primitivo, € natural a necessidade de
separar coisas/objetos semelhantes em categorias,
classificando-os.

m Aristoteles construiu um elaborado sistema para classificar
as especies do reino animal em vertebrados e o0s
iInvertebrados.

m Theophrastos escreveu as primeiras referéncias da
estrutura e classificacao das plantas.
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Classificacao de Dados - Definicoes

m A tarefa de classificacao consiste em construir um modelo
de algum tipo que possa ser aplicado a dados nao
classificados visando categoriza-los em classes. Um objeto
€ examinado e classificado de acordo com classes pre-
definidas (REZENDE, 2003).

m Classificacdo, em seu sentido mais amplo, consiste em
palavras que nos ajudam a reconhecer e discutir os

diferentes tipos de eventos, objetos e pessoas que
encontramos.
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Por que Classificar?

m A classificacao pode representar, simplesmente, um
metodo conveniente para a organizacao de um
grande conjunto de dados de modo que possa ser
compreendido mais facilmente e de forma mais
eficiente.

m Pode ser util em pesquisas de mercado, identificando
produtos preferenciais ("nichos de mercado")

m A necessidade de classificar esta presente em varias
areas do conhecimento, como nas ciéncias
biologicas, sociais, na medicina, informatica, entre
outras.
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Classificacao de Dados

m Classificacdo associa elementos em classes que
contenham caracteristicas semelhantes ou comuns.

m Os classificadores podem ser:
m Supervisionados

m Nao-Supervisionados
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Classificacao Supervisionada

m Classifica objetos em diferentes categorias

m E baseada em caracteristicas e nimero de classes
previamente definidas.
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Classificacao Nao Supervisionada

m Classifica objetos em diferentes categorias atraves
de um algoritmo de analise de agrupamento

(Clustering)
m Nao ha conhecimento previo das caracteristicas

m Podem extrair caracteristicas escondidas dos dados
e desenvolver hipoteses a respeito de sua natureza
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Classificacao Nao Supervisionada

m Como agrupar os animais abaixo?
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Classificacao Nao Supervisionada

m Como agrupar os animais abaixo?

Com bico

Sem bico
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Classificacao Nao Supervisionada

m Como agrupar os animais abaixo?

Aquatico Terrestre
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Classificacao Nao Supervisionada

m Como agrupar os animais abaixo?
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Clustering - Por que analisar agrupamento de dados?

m Crescimento continuo do tamanho e da complexidade de
diversos conjuntos de dados armazenados em banco

m Dificuldade de analisar dados, produzidos e armazenados
em larga escala

m |nviabilidade de analise através de meétodos tradicionais
(planilhas, relatérios informativos operacionais, etc)

B A nocido de descoberta de relacbes uteis a partir de
dados gerados e processados

15

éé# ‘Centro
Clustering: k-means e Agglomerative @ ,ﬁ;:nformé_tggg ﬁnncs




Clustering - Como surgiu?

m Extracao de Conhecimento em Bases de Dados (ECBD)
m Data Mining

m Clustering
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Clustering (Agrupamento) - Definigcdes

Analise de agrupamento, ou clustering, € o nome dado
para o grupo de técnicas computacionais cujo proposito e
separar objetos em grupos, baseando-se nas
caracteristicas que estes possuem.

m A ideia basica consiste em colocar em um mesmo grupo
objetos que sejam similares, de acordo com algum
critério pre-determinado.

m O objetivo € que os objetos pertencentes a um mesmo
grupo sejam similares (relacionados ou proximos) entre si
e diferentes (ndo relacionados ou distantes) dos objetos
gue compoe 0s demais grupos.
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Clustering (Agrupamento)

m Analise de Clustering tem como objetivo:
m Separar objetivamente grupos homogéneos
m Maximizar a similaridade de objetos dentro de um mesmo grupo
m Minimizar a similaridade de objetos entre grupos distintos

m Atribuir uma descrigao para os grupos formados

P— (1) )
Dados " —0 @ @ @ Cluster 1 cor=azul
Algoritmo |
Q 90 00000 — de 'O O O Cluster 2 | cor=laranja
— Cluster K | cor=amarelo
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Clustering (Agrupamento)

m Dado um conjunto de objetos, coloca-los em grupos baseados
na similaridade entre eles.

Distancias entre
Distancias intra- cluster sao
cluster sao maximizadas
minimizadas
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Clustering (Agrupamento)

Quantos clusters?
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Clustering (Agrupamento) - Aplicacoes

m No comercio o clustering pode ajudar a descobrir grupos distintos de
clientes e caracterizar estes grupos com base no seu padrao de
compras.

m Em biologia pode ser usado para agrupar plantas, ajudar a
identificar toxinas, classificar genes pela similaridade das suas
funcoes.

m Classificar e agrupar problemas de saude publica ou doencas
hereditarias.

m Pode também ser uma ajuda na identificagcao das areas de terrenos
com usos similares, por observacao de imagem de satélite.

m Pode ainda ser usado para ajudar a classificar informacdo e
documentos descobertos na Web
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Clustering - Caracteristicas

m A analise de Clustering exige métodos que apresentem
as seguintes caracteristicas:

m Ser capaz de lidar com dados com alta dimensionalidade;

m Ser “escalavel” com o numero de dimensdes e com a quantidade de
elementos a serem agrupados;

m Habilidade para lidar com diferentes tipos de dados;
m Capacidade de definir agrupamentos de diferentes tamanhos e formas;

m Exigir o minimo de conhecimento para determinagcao dos parametros de
entrada;

m Ser robusto a presenca de ruido;

m Apresentar resultado consistente independente da ordem em que o0s
dados sao apresentados;
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Clustering - Caracteristicas

m E preciso medir a similaridade entre os elementos a serem
agrupados.

m A similaridade € expressa como uma funcao distancia ou metrica.

Seja M um conjunto, uma métrica em M ¢ uma funcio d: MxM — R,
tal que para quaisquer X, y, z € M, tenhamos:
l.dyy>0-paratodo x # y
2.diy=0<>x=y

3. diy=din
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Clustering — Medidas de Similaridade

m Medidas de Similaridade para calculo de distancia
entre do elementos:

m Distancia Euclidiana
m Distancia Euclidiana Quadratica
m Distancia Manhattan

m Distancia de Chebychev

m A distancia € normalmente representada na forma de
matriz

m A Distancia Euclidiana € a mais utilizada.
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Medidas de Similaridade — Distancia Euclidiana

m Distancia geomeétrica no espaco multidimensional.

m A distancia euclidiana entre dois elementos
X =[X1,X2,....Xp]l € Y=[Y1,Y2,...,Yp], € definida por:

P

d,, = \/[Xl TP (2-¥2F +..o(Gp—Yp) = \/z (G =)

i=1
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Medidas de Similaridade — Distancia Euclidiana

m Calcular distancia entre os elementos X0 = (1,2) e X1 =(3,4)

(3-1)
//ﬂ_/_/_,—f"-:.:l
(4-2) -
—
f.—-f d
—
A0

G = 1/ (3= 1)2+ (4 — 2)2 = VB = 2,83
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Medidas de Similaridade — Distancia Euclidiana Quadratica

m A distancia euclidiana quadratica € definida pela expressao:

P
d-"-’}*’ — (XI — Yl)z T (Xz - Yg)z + .“(Xp — Yp)z — Z(X, . Y,)E
i=1

m Considerando-se os mesmos pontos X0 e X1 do exemplo
anterior, observa-se a intensificacao da distancia:

diia =(3—1)Y +(4—2)° =8
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Medidas de Similaridade — Distancia Manhattan

m Adistancia de Manhattan € definida pela expressao:

p
dyy = | X1 — Y1|+ | X2 = Yo | + ... | X, — Yp| = Z X; — Y]
i=1

m Em muitos casos, a distancia Manhattan apresenta
resultados similares ao da Euclidiana

m Porem, utilizando os dados do exemplo anterior:

d-TﬂIE - ‘3 B ll . ‘4 N 2‘ - ‘2‘ = ‘ZI =4
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Medidas de Similaridade — Distancia Chebychev

m A distancia de Chebychev € apropriada no caso em
que se deseja definir dois elementos como diferentes,
se apenas umas das dimensoes € diferente.

m Ela é definida por:
dy, = maximo(| X1 — Yi|+ [ Xo — Yo| + ...|Xp — Y)|)

m Utilizando os pontos X2= (9,2) e X3=(2,5), tem-se:

d, . =mdximo(]9—-2,[2-5])=(

7Ll-3p=7
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Metriz de Similaridade — Exemplo

m Considerando os elementos da tabela, obtemos a
matriz de similaridade.

Benchmars (/1000)
CPU MARK High End  Overclocked

CPU's CPU's
Intel Xeon E5-2690 v2 @ 3.00GHz A 17,30 18,05
Intel Xeon E5-2660 v3 @ 2.60GHz B 16,67 17,39
Intel Xeon E5-2687W @ 3.10GHz C 14,54 15,27
Intel Xeon E5-1650 v2 @ 3.50GHz D 12,49 13,83
Intel Xeon E5-2630 v3 @ 2.40GHz E 13,62 13,63
Intel Xeon E3-1280 v3 @ 3.60GHz F 10,42 11,44
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Matriz de Similaridade — Exemplo

m Matriz de similaridade obtida atraves da aplicacao da
Distancia Euclidiana.

TABELA DE SIMILARIDADE: Distancia Euclidiana

A B C D E F
A 0,00 092 3,92 6,40 5,76 9,55
B 0,92 0,00 3,00 5,48 4,34 8,63
C 3,92 300 0,00 2,50 - 5,63
D 6,40 548 2,50 0,00 - 3,17
E 5,76 4,84 -- 3,38
F 9,55 863 5,63 3,17 3,38 0,00
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Clustering - Métodos Hierarquicos

m Agrupamentos sucessivos ou divisoes de elementos,
gue sao agregados ou desagregados.

B Criam uma decomposicido hierarquica de um dado
conjunto de objetos

B S30 subdivididos em metodos aglomerativos e
divisivos.

m ApOs executado o metodo hierarquico (divisao ou
juncao), a operacao nao pode ser desfeita.
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Clustering - Métodos Hierarquicos

0 i 2 3 4 Agglomerative

Divisive
33
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Metodos Hierarquicos - Dendograma

Representacao bi-dimensional, também chamado de diagrama
de arvore.

P —=® ——3F =0

A B C D E F G
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Metodos Hierarquicos - Diagrama

Diagrama que representa os clusters aninhados com
agrupamento de padrdes, niveis de semelhancga (proximidade).

I
35
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Clustering: Agglomerative

Cada elemento inicia-se representando um grupo, € a
cada passo, um grupo ou elemento € ligado a outro de
acordo com sua similaridade.

m No ultimo passo, € formado um grupo unico com todos os
elementos.

m Existem trés grandes conceitos de agrupamento
aglomerativo:

m Meétodos de ligacao (single linkage, complete linkage, average
linkage, median linkage);

m Métodos de centréide;

m Meétodos de soma de erros quadraticos ou variancia (método de
Ward).
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Clustering: Agglomerative

m De modo geral, os métodos aglomerativos utilizam
passos do um algoritmo padrao a seguir:

0S

Entrada: Uma base de dados com N elementos.

Saida: Um conjunto de grupos.
l. Tniciar com N grupos, contendo um elemento em cada

grupo e uma matriz de similaridade DyXu;s
2. Repetir;

5 5 Localizar a menor distancia dgp (maior
similaridade) ;

4, Atualizar a matriz D, retirando os elementos U e
V;

5. Atualizar a matriz D, adicionando as novas

distancias do grupec (U,V);
6. Até N-1, quando todos elementos estardo em um unico grupo.
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Clustering: Agglomerative — Single linkage

O metodo de ligacao por vizinho mais proximo
emprega a distancia de valor minimo.

dwyyw =min(dyy ,dyy )

m Apresenta bons resultados tanto para distancias
Euclidianas quanto para outras distancias.

m Tendéncia a formar longas cadeias (encadeamento).

m Com uma cadeia longa, torna-se dificil definir um nivel
de corte para classificar os elementos em grupos
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Clustering: Agglomerative — Complete linkage

m Nesse meétodo, € empregada a distancia maxima, dada
por:

d(UV}W =max(d yy ,dyy )

m Apresenta bons resultados tanto para distancias
Euclidianas quanto para outras distancias.

m Tendéncia a formar grupos compactos.

39
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Clustering: Agglomerative — Demias metodos

m Average Linkage (ligacao por media):

J _ N, dyy + N, dyy)
Sk N,+N,

m Centroid Linkage (ligacao por centroide):

Ny + Ny (Ny +Ny)’

d(UV)W -

i P,
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Clustering: Agglomerative — Exercicio 1

Benchmarks (/1000)
CPU MARK High End Overclocke Single Thread Power
CPU's d CPU's Performance Performanc
e (/100)
Intel Xeon E5-2690 v2 @ 3.00GHz A 17,304 18,051 1,819 1,33
Intel Xeon E5-2660 v3 @ 2.60GHz B 16,666 17,389 1,883 1,59
Intel Xeon E5-2687W @ 3.10GHz C 14,538 15,271 1,863 1,49
Intel Xeon E5-1650 v2 @ 3.50GHz D 12,492 13,831 1,939 1,45
Intel Xeon E5-2630 v3 @ 2.40GHz E 13,618 13,629 1,896 1,6
Intel Xeon E3-1280 v3 @ 3.60GHz F 10,42 11,437 2,337 1,27
41
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Metodos nao Hierarquicos ou Particionados

m A ideia central € escolher uma particao inicial dos
elementos e, em seguida, alterar os membros dos

grupos para obter-se o melhor particionamento
(ANDERBERG, 1973)

m Quando comparado com o metodo hierarquico, este
metodo € mais rapido, pois nao € necessario calcular
e armazenar, durante o processamento, a matriz de
similaridade
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Algoritmo nao Hierarquico — K-means

m A ideia é fornecer uma classificacao de informacoes
de acordo com os proprios dados (analisar e
comparar)

B O método k-means toma um parametro de entrada,
K, e particiona um conjunto de N elementos em K
grupos

m Comeca com uma particio inicial aleatéria e continua
atribuindo aos clusters novos padroes com base na
similaridade entre o padrao e o cluster até que um
critério de convergéncia conhecido seja atingido
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Algoritmo nao Hierarquico — K-means

Entrada: O numero de grupos, K, & a base de dados com N

elementos.

Saida: Um conjunto de K grupos.

|. Escolher arbitrariamente K elementos da base de dados

como 08 centros iniciais dos grupos;

2. Repetir;

¥ (re)Atribua cada elemento ao grupo ao qual o©
elemento & mals similar, de acordo com o valor
medio dos elementos no grupo;

4. Atualizar as medias dos grupos, calculando o valor
medio dos elementos para cada grupo;

5. Até gque nao haja mudancas de elementos de um grupo
para outro.
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K-means — Escolha dos Centroides Iniciais

lteration 5
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K-means — Escolha dos Centroides Iniciais
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K-means — Limitacoes

m K-means possui limitacoes quando os clusters tem as
seqguintes caracteristicas:

B Tamanhos diferentes
m Densidades diferentes

m Formato nao esférico
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K-means — Limitacoes: tamanhos diferentes

Pontos originais

K-médias (3 Clusters)
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K-means — Limitacoes: densidades diferentes

pontos originais

K-médias (3 Clusters)

49

Clustering: k-means e Agglomerative

*££ ‘Centro
@ wlnforméﬁfgf mncs



K-means — Limitacoes: formatos nao esfericos

Pontos originais K-médias (2 Clusters)
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K-means — Exemplo com Data Mining

Vamos considerar que uma determinada empresa
vende produtos para clientes por meio de pedidos
compostos por itens.

m Com base neste modelo, o departamento de
marketing da empresa deseja segmentar os clientes
para poder oferecer descontos diferenciados e outros
beneficios

m A segmentacao dos clientes deve dividir todos os
clientes da base de dados em trés categorias:
Clientes Ouro, Clientes Prata e Clientes Bronze
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K-means — Exemplo com Data Mining

m Variaveis de classificacio:

1. Quantidade de pedidos
2. Total gasto (%)

m K = 3 (Cliente Ouro, Prata e Bronze)

Qtd. Pedidos X Total Gasto
135,000 -

120,000

105,000
¥ 20,000

=]
¥ 75.000
0

i)
< 60.000 -
5 45000

30,000 3§~ +
P
o | ! ; i ! ! > ¥ -

1| 2 4 5] 5] 10 12 14 16 16 210 X2 24 . 28 30 32 34
Ouantidade de Pedidos 52
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K-means — Exemplo com Data Mining

m Com a utilizacao do algoritmo pode-se classificar os
clientes existentes da maneira que o departamento

de marketing desejou

Otd. Pedidos X Total Gasto
135000 -

1200000

& 50,000 | Prata

i 72000 Bronze
(s

= | Ourg

¢ Centrdides

15000 -
L

0 o o o o o . ' . . : ' . ' . ' ; - . )
1] 2 4 B B 10 12 14 18 18 20 22 24 MW 28 3 I M
Quantidade de Pedidos 53
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K-means — Exercicio 2

m Utilizar a tabela de Benchmark do Exercicio 1
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