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Introducao a Mineracao de Dados

* Processo de descoberta de novas informacoes e
conhecimento, no formato de regras e padroes, a
partir de grandes bases de dados.
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Introducao a Mineracao de Dados

*» Mineracao preditiva

— Deseja-se prever o valor desconhecido de um
determinado atributo, a partir da analise historica dos
dados armazenados na base.

* Mineracao descritiva

— Padrdes e regras descrevem caracteristicas importantes
dos dados com os guais se esta trabalhando.
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Introducao a Mineracao de Dados

» KDD (Knowledge Discovery in Databases)
— Processo de extracao de informacéao de uma base de dados

*» O processo de KDD é composto por seis fases
(Navathe):

— Selecao dos dados
— Limpeza dos dados
— Enriquecimento dos dados
— Transformacéao dos dados

— Mineracao dos dados
— Apresentacgéo e analise dOM
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Introducao a Mineracao de Dados

*» Tarefas mais comuns em Mineracao de Dados
— Associacao
— Classificacao

— Clusterizacéo
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Introducao a Mineracao de Dados

* Tipos de aprendizado

— Supervisionado
— Dados rotulados/ base de treinamento ja classificada

— Nao-supervisionado
— Dados nao rotulados/ base de treinamento nao classificada

— Coletar e rotular um grande conjunto de exemplos pode custar
muito tempo, esforco e dinheiro.
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Introducao a Mineracao de Dados

*» Associacao

— As regras de Associacdo tém como premissa basica encontrar
elementos que implicam na presenca de outros elementos em
uma mesma transacao.

Id-Transacéao (TID) Itens Comprados
1 leite, pao, refrigerante
2 cerveja, carne
3 cerveja, fralda, leite, refrigerante
4 cerveja, fralda, leite, pao
5 fralda, leite, refrigerante
{fralda} = {cerveja} confianca de 66% (suporte médio)
{fralda} = {leite} confianca de 100%  (suporte alto)
{leite} = {fralda} confianca de 75% (suporte alto)
{carne} = {cerveja} confianca de 100%  (suporte baixo)
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Introducao a Mineracao de Dados

*» Classificacao

— Um classificador identifica, entre um conjunto pré-definido de
classes, aquela a qual pertence um elemento, a partir de seus

atributos.
~

Salario
ID SalarioldadeTipo Emprego Classe < 5_000/ \ 5.000
1 3.000 30 Autbnomo B Idade
P a0 wwws 5 e/ e

. esquisa

4 6.000 45 Autonomo C T.Empr. _cD
5 7.000 30 Pesquisa B Ind. P Auta
6 6.000 35 IndUstria B e Esq;/ \ utonomo
7 6.000 35 Autdbnomo A @
8 7.000 30 Autbnomo A JL
9 4.000 45 Industria B

classe a qual
e E pertence
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Introducao a Mineracao de Dados

*» Clusterizacao

— E atarefa de identificar um conjunto finito de categorias (ou
grupos - clusters) que contém objetos similares.

— A similaridade é dificil de ser definida




Introducao a Mineracao de Dados

*» Clusterizacao

— E atarefa de identificar um conjunto finito de categorias (ou
grupos - clusters) que contém objetos similares.

Exemplo: Deseja-se separar os clientes em grupos de forma que
aqueles que apresentam o mesmo comportamento de consumo figuem

NO Mesmo grupo. : - : -
Consumidor Qtd.Tot. Preco.Méd. Grupo | Consumidor Qtd.Tot. Preco.Méd.
1 2 1.700 1 2 1.700
2 10 1.800 1 4 3 2.000
3 2 100 7 4 2.300
4 2.000 2 10 1.800
5 12 2.100 2 5 12 2.100
6 200 8 11 2.040
7 2.300 3 2 100
8 11 2.040 3 6 3 200
9 3 150 9 3 150
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Analise de clusters

*» O que é um cluster?

— Um cluster € uma colecao de objetos de dados que séo:
— Similares aos objetos que estdo no mesmo grupo
— Dissimilar aos objetos que estao em outros grupos

*» Analise de clusters
— Divisdo de um conjunto de objetos de dados em clusters

* Tipo de aprendizado ndo-supervisionado

/
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Cluster Analysis: A Multi-
Dimensional Categorization

« Technique-Centered
« Distance-based methods
. Density-based and grid-based methods
 Probabilistic and generative models
. Leveraging dimensionality reduction methods
« High-dimensional clustering
. Scalable techniques for cluster analysis
. Data Type-Centered

. Clustering numerical data, categorical data, text data, multimedia data,
time-series data, sequences, stream data, networked data, uncertain data

« Additional Insight-Centered

« Visual insights, semi-supervised, ensemble-based, validali
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Tipos de clusterizacao

*» Quanto ao cluster

— Particionado

— Objetos sao divididos em grupos no mesmo nivel, ou seja, sem
sobreposicéao de clusters ou nao-aninhados.

— Ex.: K-means, K-medoids e DBSCAN

— Hierarquico
— Os grupos de objetos estdo aninhados, ou seja, estao
organizados como em uma arvore.
— Um cluster pode ser formado por sub-clusters.

— EX.: Aglomerativos e Divisivos

/
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Tipos de clusterizacao

* Quanto aos dados

— Exclusivo

— Quando cada objeto de uma massa de dados esta atribuido apenas
a um cluster.

— Sobreposto ou nao-exclusivo
— Quando um objeto pode coexistir em mais de um cluster

— Fuzzy
— Um tipo de agrupamento sobreposto em que cada objeto

pertenca a cada cluster com um grau de pertinéncia (0% a
100%) /
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Tipos de clusterizacao

*» Quanto ao particionamento

— Completo
— Todos os objetos séo atribuidos necessariamente a um cluster

— Parcial
— Objetos podem néao ser atribuidos a clusters




K-means

/ Numberof /
/" clusterk /

*» Entrada: n objetos e k clusters ‘ Centid
* Saida: n objetos organizados em k clusters '

Distance objects to
centroids

Y

Grouping based on
minimum distance

Algoritmo

1. Escolher aleatoriamente k objetos como os centros (centroides)
iniciais dos K clusters;

2. Repetir
a. (re)associar cada objeto ao cluster cujo centroide esteja mais perto;

b. (re)calcular o centréide de cada cluster como sendo o valor medio dos
objetos de cada cluster;

*» Ateé gue os centrdides permanecam estaveis
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K-means - Entrada de Dados

Matriz de Dados: contém os valores dos p atributos que
caracterizam cada um dos n objetos.
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K-means - Entrada de Dados

Matriz de Dissimilaridade (distancias): contéem as
distancias entre cada par de objetos.

0
) 0
d3,1) d(32) 0

d(n)) d(n2) .. .. 0
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K-means - Fung¢ao Objetivo

*» Para analise da qualidade do cluster, é utilizado a Soma
dos Erros Quadrados (sum of the squared error)

K
SSE = z Z dist(c;, x)*

1=1 xeC;

» Calcular o centroéide de cada cluster como sendo o valor
medio dos objetos de cada cluster.

1
Ci=— Z : /
m;
I xE(.Ti-
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K-means - Exemplo
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K-means - Exemplo




K-means - Desvantagens

*» Definicéo inicial dos centrdids

*» Sensivel ruidos

» Dados convexos




Métodos de Clusterizacao
Hierarquicos

*» Cluster hieraquico

— Gera um agrupamento hieraquico (plotado como um
dendrograma)

— Nao necessita especificar o k (nUmero de clusters)

Step0 Stepl Step2 Step3 Step4

| ‘ ‘ agglomerative

— Mais deterministico ib {AGNES)
— Refinamento nao iterativo g
et &) divisive
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Métodos de Clusterizacao
Hierarquicos

*» Duas categorias de algoritmos:

— Aglomerativos: inicia com clusters Sep0 Stpl Sp2 Sup3 Spd  agglomerntive
singleton, continuamente unem dois — tAGNES)
clusters para formar uma hierarquia ) S
bottom-up. () —

O
R . x . o divisive
— Divisivos: inicia com um “macro- S S S R (DIANA)

cluster”, divide continuamente em

dois grupos, gerando uma hierarquia
top-down. /
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Questao

Em qual dos seguintes cenarios € mais favoravel aplicar o
particionamento hierarquico ao inves do de nivel simples ?

a) Clusterizar documentos por topicos, onde seja possivel organizar a
hierarquia por topicos (e.g Ciéncia da Computacdo — Mineragao de Dados
— Clusterizagao)

b) Organismos clusterizados baseados em suas caracteristicas(e.g aparéncia,
comportamento, constituicao genetica)

c) Clusterizacao de pessoas por geolocalizacédo, onde deve examinar-se a

populacdo em diferentes niveis de resolucao(e.g, pais— estado —
municipio)
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Dendrograma

* Dendograma: decompde um conjunto de objetos em uma arvore de
clusters em mutinives com particionamentos aninhados

* Um agrupamento de objetos é obtido pelo corte no dendrograma no
nivel desejado, assim cada componente conectado forma um
cluster.

Agrupamento hierarquico
gera um dendrograma.
(Uma hierarquia de grupos)
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Matriz de Distancia

» Matriz que representa a distancia, par-a-patr,
entre os elementos de dois conjuntos.
— Os valores da diagonal principal sdo sempre zero
— Os valores nao diagonais sao sempre positivos

— A matriz é simétrica
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0
1
3

b C
1 3
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0
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos




Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos

» Clusterizacao aglomerativa varia em diferentes
medidas de similaridade entre clusters
— Single Link (vizinho mais proximo)
— Complete Link (diametro)
— Average Link (média do grupo)
— Centroid Link (Similaridade do Centroéide)
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos

*» Single Link

— A similaridade entre dois clusters é a
similaridade entre seus membros mais
similares (vizinho mais préximo) o} O

. . O <
— Baseado em similaridade local: énfase ° —0
mais em regioes fechadas, ignorando a
estrutura completa do cluster

— Sensivel a ruidos e outliers Dc.,c,)= min D{(x.x)

X| EC) X3 €C;
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos

*» Complete Link

— A similaridade entre dois clusters é a .
similaridade entre seus membros mais

dissimilares © ®
i) O

— Unir dois clusters para formar um com o

menor diametro

o : IXNc,,c,)= max Dx.x
— Na&o localidade no comportamento, byl TR %)

obtendo clusters compactos
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos : R

*» AGNES (AGglomerative NESting)

— Utiliza o método single-link e matriz de dissimilaridade

— Continuamente une 0s NOS que possuem a menor
dissimilaridade

— Eventualmente todos 0s nds pertencem ao mesmo cluster

‘Centm
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos : R

a b c
*» Exemplo a 0 1 3
b 1 0 4
l c 3 4 O
Cluster Dendrogram
d k| K 2
0 3 {abMg o]
1 2 {a,b},{c} t 2
2 2 {a,o}, {c} = - . .
3 1 {a,b,c}




Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos : R

*» Pacote hclust

> tb = read.csv(“file.csv”)

> th2 = matrix(
C(@,1,3,1:@:4:3J4J@)J

nrow = 3,

)

> d = as.dist(tb)
> hclust(d, method=“single”)

> d2 = as.dist(tb2)
> plot(hclust(tb2)) /
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Algoritmos de Clusterizacao

Aglomerativos
* Link médio:

— Link médio: a distancia média entre ,o°, —
um elemento em um clustereum  [® © % ° o°°
elemento em outro ® %o oo f_ o

@ O L
— Alto custo computacional ° C.:N, Co: N,
O © ]
. . @ O o} ® @
* Link Centroide: o xeal o jee
— Link Centroid: distancia entre 0s ° o %o °leoe®

centroides de dois clusters
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos

*» Group Averaged Agglomerative Clustering (GAAC)
— Permite dois clusters C_ e C,_ se unir resultandoem C_,, O
novo centréide €:

,
B hfﬁcﬁ + F\ff}c‘_ﬁ
Nﬁ — N&

— N, é a cardinalidade do cluster C_ e c_ € o centroide de C,

— A similaridade medida para o GAAC € a media de suas

o /
Centm
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Algoritmos de Clusterizacao
Aglomerativos

» Clusterizacédo aglomerativa com critério de Ward

— Critério de Ward: o aumento no critério do SSE para a
clusterizacao obtida pela juncéao de

. N N,
CUGC: w, ,.c,,)-W(C.c)=—2"t_d(c,.c,)
i i % -\ i { "\ih i
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Pacotes/Funcoes no R para
Clusterizacao Hierarquica

* Hclust(stat)
— https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/ntml/nclust.html

*» Tsclust (Clusterizacdo em Séries Temporais)
— Inclui modelos para as medidas de dissimilaridade
— https://cran.r-project.org/web/packages/TSclust/index.html
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Exercicio 1

Quais clusters seriam aglomerados primeiro usando o algoritmo
aglomerativo de Complete e Single link?

Obs: Use distancia Euclidiana como medida de similaridade
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Resposta 1

Single Link:

d(AB) = dE((5,5),(74) =J(5-7)? + (542 =5
d(A,C) = dE((5,5),(5,1)) =/(5-5)2+ (5—-1)2 = V16
d(B,C) = dE((7,3),(5,1)) =J(7=5)2 + B-1)2 = V16

Complete Link:

d(A,B) =dE((3,8),(9,2)) = V(3-9)2+ (8 —2)2= 72
d(A,C) =dE((3,8),(51)) = J(3-5)2+ (8— 1) = V53
d(B,C) =dE((8,5),(51)) = /(8—5)2+ (5—1)2 = V25
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Exercicio 2

Dado a matriz de distancia abaixo, preencha o restante da tabela para
Single e Complete Link e plote os dendogramas no R.

EOOEE DO
A O

1 4 5
0 4 {AL{BL{CL{D}

B 1 0 2 6
. 3 {ABLCHD)

C 4 2 0 3

D 5 3 6 0




Resposta 2

Single Link Complete Link
R BRI
0 4 {AMBL{C}{D} 0 4 {AMBL{C}{D}

1 3  {ABL{CLD} 1 3  {AB}L{CLD}
2 2  {ABC}L{D} 2 3  {ABL{C}{D}
3 1 {AB,C,D} 3 2  {ABL{CD}

4 2 {A,B},{C,D}

5 2 {A,B},{C,D}

6 1 {A,B,C,D}




