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Agrupamento (Clustering)

e Métodos usados para a construcéo de grupos de
objetos

— com base nas semelhancas e diferencas entre os
mesmos

— de tal maneira que 0s grupos obtidos sao 0s mais
homogéneos e bem separados possivels.

» Duas grandes classes de problemas em classificacéo
— classificagao nao supervisionada
— classificagao supervisionada

Francisco de A.T. de Carva ho, 2
CIn/UFPE



Agrupamento (Clustering)

o Classificacao ndo supervisionada
— Se propOe a encontrar classes homogéneas a partir
de um conjunto de individuos

— Objetivo: os individuos semel hantes devem
pertencer a mesma classe

— E um objetivo intuitivo mas ndo é uma definicao
precisa da nocéo de classe

Francisco de A.T. de Carva ho, 3
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Agrupamento (Clustering)

e Agrupar parague?

e EXxisteclasses“naturals’ e o desafio é encontra-las

e Desga-se construir as classes segundo estruturas
classificatorias (impostas)

e Encontrar classes Uteis para 0 usuario

o Simplificagao dos dados

o Geracéo de Hipoteses

e Predicao com base nos grupos formados

Francisco de A.T. de Carva ho, 4
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Agrupamento (Clustering)

e O gue éum grupo? Nao existe umaunica
definicéo satisfatoria

e Coesao Interna
e |solamento externo

Francisco de A.T. de Carva ho, 5
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Agrupamento (Clustering)

° o . o o O o g o o o
o o o g o I:lg o oo 8O oo o
o = OO OI:|I:I|:I OOOOO OOOOOO
g o o o o o
o
o
(@) (b) © (@)

» a) Grupos coesos e isolados

* b) Grupos isolados mas nao coesos

* ) Grupos coesos com varios pontos intermediarios
» d) N&o existéncia de grupos “naturals’

Francisco de A.T. de Carva ho, 6
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Principals Etapas

e a) aguisicao dos dados
— 1) Selecao das observacoes (individuos, objetos, casos, itens)

— 2) Selecao das variaveis (caracteres, descritores) e das
correspondentes escalas

— 3) Construcéo da Tabela de Dados
* Db) Pre-processamento dos dados

— 1) Mudanca de escala

— 2) Normalizagao

— 3) Extracao de caracteres

Francisco de A.T. de Carva ho, 7
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Principals Etapas

» ¢) Construcao da Tabela de Dados

 d) Calculo daProximidade
— 1) Escolha de um Indice de Proximidade
— 2) Construcao da Matriz de Proximidades

* ) Selecao de um Algoritmo de Formacao de Grupos
em funcao do tipo de agrupamento desgjado

* f) Analise e Interpretacao dos Resultados

Francisco de A.T. de Carva ho, 8
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Conceatos Basicos

e Individuo
o (: conjunto das individuos (populacao, amostra)
o we Q:individuo (especimen) ou grupo de individuos (especie)

e Variaves
* A cada caracteristica (escolhida pelo usuario ou por um
especialista), pode-se associar umaou mais variavels.

Y:Q — D,
w — Y(w)
e D.: Dominio davariavel y,

Francisco de A.T. de Carva ho, 9
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Conceatos Basicos

< As varidveis podem ser
>4 quantitativas
=1continuas (ex, Peso, Altura)
=adiscretas (ex, numero de antenas, himero de filhos)
= qualitativas (ex, sexo, grau de instrugdo)
>4 bindrias (ex, presencga de asas)

sdcom escala
=1 hominal (ex, sexo (masculino, feminino))

< ordinal (ex, Grau de instrugdo{primdrio, segundario,
superior})

= intervalar (ex, grau celsius)
=1 proporcional (ex, grau kelvin, idade)

Francisco de A.T. de Carva ho, 10
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Tabela de Dados

N objetos ou individuos Q={ ®,,..., ®,..., O}

p descritores Y={Yy,..., Yj,..., Y }}

A cada objeto o; de  é associado
um vetor de descricao (>§1,___, X ..., xip)

| 1 i P
representando as p medidas S IR I 'S X
A cadavaridvel oup ametro Y é wy | X |- X) %

associado um vetor (X} ..., X ooy X )

gue representa o conjunto de valores
observados de €2 sobre Y

Francisco de A.T. de Carva ho, 11
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Tabela de Dados

Tipos de Tabelas

quantitativas

qualitativas
bindrias
heterogéneas
Exemplo:
Nome Caobatuado | Cavidadesdo | Terpaaua | Fatilizagéo
Cormpo Coragé do Corpo
manifeo peos 4 regulada inerna
péssao penes 4 regulada interna
réptil pdeseca dimpafetas | néo regulada interna
anfibio peleimida 3 néo regulada extena
peixe ESCATES 2 néo regulada extana

Francisco de A.T. de Carva ho,
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| ndices de proximidade

Indices de Proximidade

- Similaridade
- Dissimilaridade

Indice de Similaridade

E uma fungdo

S:QxQ — R*
(w,,0,) — Sw,o)

Francisco de A.T. de Carva ho, 13
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| ndices de proximidade

Indice de Similaridade

tal que

o S(w,,w,)=S(w,,w,),V(w,,w,)ec Qx

*S(w,,w,)=9S(w,,w,) =S, >S(w,,n,),
V(w,,w,)e QxL, comm, # w,

Quanto mais préximo dois individuos mais elevado é o
valor da medida de similaridade entre eles

Francisco de A.T. de Carva ho, 14
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| ndices de proximidade

Indice de Dissimilaridade

E uma funcdo
d:QxQ — R*
(0,,0,) — dw,o,)

Francisco de A.T. de Carva ho, 15
CIn/UFPE



| ndices de proximidade

Indice de Dissimilaridade

tal que

od(w,,w)=d(w,,0,),V(w,,a,)c QLxXQ

od(w, w,)=0,Va, e Q
d(w,,w,) =S, —S(w,,n,)

Quanto mais proximos dois individuos menor € o valor
da medida de dissimilaridade entre eles

Francisco de A.T. de Carva ho, 16
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| ndices de proximidade

Exemplos de fndices de Proximidade

a) Tabelas de varidveis quantitativas

d(a)a’a)b) —

|

o )
Zlyj (a)a) _ yj ((()b)‘/l ,Z >1
| J= |

b) Tabelas de varidveis bindrias

Wal 1] 0
Wy
1 X |y
0 Z |W

X
S(w,,w,) = t Ytz (Jaccard)

Francisco de A.T. de Carva ho, 17
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| ndices de proximidade

Outros aspectos relativos aos indices de proximidade

Escala das Varidveis
Correlagdo entre as Varidveis
*Descrigdes heterogéneas (Varidveis de diferentes tipos)

-Indices de proximidade entre padroes descritos por strings ou
arvores

-Indices de proximidade dependentes do contexto

-Indices de proximidade conceptual

Francisco de A.T. de Carva ho, 18
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Classificacéo Hierarquica 1/

Estruturas classificatorias
Cobertura Particao

5= . . . . R
5= . . . . R

4 - c -
ar > 5

A4 <>e4
it . e,
2- ‘e
‘e 2 z° °82

1t 1 ‘e
1- 1

o- . ) g

0 1 2 3 4 5 0= . . . .
0 1 2 3 4 5

Wi=1..- Ktem-seP, #J

< Vi, m=1--- Kel#m
2R =0 entioP NP, =&
(=1

Francisco de A.T. de Carva ho, 19
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Classificacéo Hierarquica 2/

Estruturas Classificatorias
Hierarquia Piramide

e, 8 ey e, o
)Qe H
2)Vee Qentdo{efe H 3)vh,he H tem-sehnh = ou hnhe H
3)vh,h'e H tem-se: 4)Existe umaordem 6 tal que
hah'=@=hchouhch Vhe H, héumintervaoded
Francisco de A.T. de Carvalho, 20
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Classificacéo Hierarquica 3/

< Métodos de Agrupamento

Em Taxinomia Numérica distingue-se trés grupos de
métodos
Téchicas de Otimizacdo

Objetivo: obter uma partigdo. Nimero de grupos fornecido
pelo usudrio
Técnicas hierdrquicas

Objetivo: obter uma hierarquia (ou uma pirdmide)
Pode-se obter uma partigdo "cortando-se” a hierarquia em
um determinado nivel.

Francisco de A.T. de Carva ho, 21
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Classificacéo Hierarquica 4/

< Métodos de Agrupamento

Téchicas de Cobertura

Objetivo: obter grupos que eventualmente podem partilhar
individuos.

Outros Aspectos Relativos aos Métodos de
Agrupamento

Métodos Aglomerativos versus Métodos Divisivos

Métodos Monotéticos versus Métodos Politeticos

Francisco de A.T. de Carva ho, 22
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Classificacéo Hierarquica 5/

1 Qutros Aspectos Relativos aos Métodos de
Agrupamento

Agrupamento Hard versus Agrupamento Fuzzy
Métodos Incrementais versus Métodos ndo Incrementais
Métodos Paramétricos versus Métodos ndo Paramétricos

Métodos Geométricos versus Métodos ndo Geométricos

Francisco de A.T. de Carva ho, 23
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Classificacéo Hierarquica 6/

Classificacao Hierarquica

: Dendograma
Diagrama de Venn endog
X X X, X, X; X, X X
—= & » Ji!
NAREERE
= | '
Francisco de A.T. de Carvaho,

CIn/UFPE

ity scale

stmilai
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Classificacéo Hierarquica 7/

Métodos Hierarquicos Aglomerativos

Parte-se de umatabela de dados e calcula-se uma
distancia entre os individuos de Q2

Os  méodos  ascendentes | L s=(e5.05.04
hierdrquicos tem por objetivo a 1 o500
construcao de uma sequencia de .

particoes encaixadas chamada
hierarquia. A  representacao
grafica dessas hierarquias €
realisada por uma arvore
hierarguica ou dendrograma.

e2 el e5 e3 ed

Francisco de A.T. de Carva ho, 25
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Classificacéo Hierarquica 8/

Métodos Hierarquicos Aglomerativos
Hierarquia H Hierarquiacom indice (H,f)

DEe H

2)Vee E entdo{ele H FrH -3
3)vh,h e H tem-se: (1) f(h)=0seesomentese card(h)=1
hAhW 23 —=hchou h ch (2) Vhh'eH hch'ehzh = f(h)< f(K)
Francisco de A.T. de Carva ho, 26
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Classificacéo Hierarquica 9/

1 Obtengdo de um indice de dissimilaridade a partir
de uma Hierarquia com Indice

~<Pode-se associar a uma hierarquia com indice (H,f) um
indice de dissimilaridade c: Q x Q — R* da seguinte
maneira
1 6wy, @) = Min,_ {f(h) | ®, € he o e h}
(€ a altura do né mais baixo que contém o, e w,)

Francisco de A.T. de Carva ho, 27
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Classificacéo Hierarquica 10/

= Indice de Agregagdo entre grupos de individuos

~<Para construir uma Hierarquia é necessdrio um indice de
proximidade entre grupos

»<Um indice de agregagdo entre de grupos de individuos é
uma fungado

0: P(Q)XP(Q) — R”
(h,h) — o(h,h,)

tal que
1)Vh,,h,e P(Q),8(h,;,h,)=0
2)Vh,h,e P(),0(h,,h, )=0(h,,h)

Francisco de A.T. de Carva ho, 28
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Classificacéo Hierarquica 11/

= Indice de Agregagdo entre grupos de individuos

~JRelagdo entre f e 0
f @um indice sobre ahierarquiaH, o € um indice de agregacéo
entre classes

vh,he H, T(huh,)=0(h.h,)

>< Observacdo
Para garantir que uma hierarquia com indice ndo
apresente inversoes, pode-se definir f da sequinte
maneira:

vhhe H, 1(h uh, )=Max T(huh)),T(h),T(h);

Francisco de A.T. de Carva ho, 29
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Classificacéo Hierarquica 12/

> Principais Indice de Agregagdo utilizados

~4Os indices de agregagdo geralmente sdo construidos a
partir do indice de dissimilaridade entre os individuos de
Q escolhido pelo usudrio

< Indice da ligagdo simples ou do vizinho mais préximo

Francisco de A.T. de Carva ho, 30
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Classificacéo Hierarquica 13/

< Indice da ligagdo simples ou do vizinho mais préximo

@ Q oy )= Mind(e.0;)
o;eh,

< Formula de recorréncia

5(h,h, Uh, )= Min{ 8(h,h,),8(h,h, )} =
= (3(h.h )+ 8, )= [3(h.hy)-3(hh2)

Francisco de A.T. de Carva ho, 31
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Classificacéo Hierarquica 14/

=1 Indice da ligagéio completa ou do vizinho mais longe

o;eh,

2 Formula de recorréncia
O(h,h,uh,)=Max{5(h,h,),8(h,h,)} =
=%(8(h,h1)+8(h,h2 ))+%\8(h,h1)—6(h,h2)\

Francisco de A.T. de Carva ho, 32
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Classificacéo Hierarquica 15/

saIndice da média das distancias

o( h,, = d
(huh)= T 3 d(0.0,)

wjeh

< Formula de recorréncia

5(h,h,uh, )=

d -
i oy 200 V)=

QIS eh

_ ‘hl‘ S(h ‘hZ‘ S(h
oy XM g )

Francisco de A.T. de Carva ho,
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Classificacéo Hierarquica 16/

saIndice de agregagdo dos centros de gravidade

Q Q 3(hl,h,)=d*(G(h,).G(h,))

< Formula de recorréncia

o(h,n,uh, )= ny o(h,h, )+ ny

5(h,h, )
hj+hy )+, X )
‘thhz‘ 26(h1’hz)

~(hJ+h,)

Francisco de A.T. de Carva ho,
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Classificacéo Hierarquica 17/

=aIndice de minimizacdo do aumento da variancia
(Ward)

G(h, ),G(h,
hy+h, (h),G(hy))

8(hyhz):

< Formula de recorréncia

h+fh, hi+/hy
5(h,h, Uh, )= 5(h, 5(h,h, )—
)=y ) gy oy X )

N Shh,)

h+hy -+

Francisco de A.T. de Carva ho,
CIn/UFPE

35




Classificacéo Hierarquica 18/

4 Formula geral de recorréncia de Lance e Williams

3(h.h Uy ) =0, 8(h,h)+a, 8(h,h, )+
+B.8(h,h, ) +v3(h.hy )—-5(h,h, )

Método o, o, B Y
Sngle—Link 1/2 1/2 0 -1/2
Complet — Link 1/2 1/2 0 1/2
UPGMA /(i +h,) hyJ /(1 +[h) 0 0
UPGMC ny /(|1 nl/(nf+f) bl (hf+ R} O
Ward i+ ))/(hl+ |+ hgf) - (Rl g )/ (R + R+ o) =[R/(H+[Ry+[R,]) O

Francisco de A.T. de Carva ho, 36
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Classificacéo Hierarquica 19/

1 Inversdo e Monotonicidade

~<Para que ndo ocorra inversdo no dendograma é necessario
que a formula de recorréncia do indice de agregagdo seja
monotonica, isto €,

o(h,h, uhy)=0o(h.h,)

=< Considere a formula geral de recorréncia:

3(h.hy Uy ) =0, 8(h,h)+a, 8(h,h, )+
+B.8(h,h, )+v3(h.h )—-5(h,h, )

Francisco de A.T. de Carva ho, 37
CIn/UFPE



Classificacéo Hierarquica 20/

1 Inversdo e Monotonicidade
< Se

o, >20,0, 20,0, +0,+B=1ey=>-Min(o,,0, )
entdo a formula de recorréncia € monotonica

<Observagdo: dos métodos apresentados
anteriormente apenas o UPGMC ndo € monotonico

Francisco de A.T. de Carva ho, 38
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Classificacéo Hierarquica 21/

1 Algoritmo Geral de Agrupamento Hierdrquico
Aglomerativo

Passo 1: Iniciar o agrupamento formado por grupos unitdrios

Passo 2: Encontre, no agrupamento corrente, o par de grupos
de dissimilaridade minima

Passo 3: Construa um novo grupo pela fusdo desse par de
grupos de dissimilaridade minima

Francisco de A.T. de Carva ho, 39
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Classificacéo Hierarquica 22/

1 Algoritmo Geral de Agrupamento Hierdrquico
Aglomerativo

Passo 4: Atualize a matriz de dissimilaridades:

4suprima as linhas e as colunas correspondentes aos
grupos fusionados e

»Jadicione uma linha e uma coluna correspondente as
dissimilaridades entre o novo grupo e os grupos antigos

< Passo 5: Se todos os objetos estdo grupados, pare; sendo va
para o passo 2

Francisco de A.T. de Carva ho, 40
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Classificacéo Hierarquica 23/

1 Exemplo

EO1:(Sono=Pouco,T=Carro,Conic=Sim,Alcool=Ndo,Sair=Ndo,Fo
me=Sim)
EO2:(Sono=Pouco,T=Carona,Conic=Ndo,Alcool=Ndo,Sair=Sim,
Fome=Sim)
EO03:(Sono=Sim,T=Carro,Conic=Ndo,Alcool=Sim,Sair=Sim,Fom
e=Ndo)
EO4:(Sono=Sim,T=0Outros,Conic=Sim,Alcool=Sim,Sair=Sim,Fo
me=Ndo)

Francisco de A.T. de Carva ho, 41
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Classificacéo Hierarquica 24/

1 Exemplo

Matriz de Dissimilaridades

1/0 3 5 5

2l 0 4 5
D =

3 0 2

4\ 0,

Francisco de A.T. de Carva ho, 42
CIn/UFPE




Classificacéo Hierarquica 25/

1 Exemplo
Passo 1: C1={EQ1}, C2={EO02}, C3={EO3}, C4={EO04}

Passo 2: dmin =2 = C5= C3 u C4 = {EO3,E04}

Passo 3:
1/0 3 5)
D=2 0 4
o\ 0)

Francisco de A.T. de Carva ho, 43
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Classificacéo Hierarquica 26/

1 Exemplo
Passo 4: dmin = 3 = C6= C1 u C2 ={EO1,E02}
Passob ) 50 4
6L 0

Passo 6: dmin=4 = C7 = C5 u C6 ={EO1,EO2,EQ3,EO4}

cO7

C6

C5

EO1 EO2 EO3 EO4

Francisco de A.T. de Carva ho, 44
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Classificacéo Hierarquica 27/

Méetodos Hierdrguicos Divisivos
~Métodos Politéticos x Métodos Monotéticos
< Algoritmo da divisdo pela média das distancias

<Passo 1
R={1,...,n}

<Passo 2
A=ReB=9Y

Vie A calculed(i,A\{I }):A{l—lz/;d(i’j )

Francisco de A.T. de Carva ho, 45
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Classificacéo Hierarquica 28/

< Algoritmo da divisdo pela média das distancias
~IPasso 2

Encontrei'e Atal qued(1' ,A\{I' })= |\_/|8AXd(i AT
Faca A= A\{I' }eB=Bu{l' }
~<Passo 3

Vie Acalcule d(i,A\{i})—d(i,B)zﬁ_ Ad(i,j)—%Zd(i,h)

j#i

Encontre i'e Atal que d(i',A\{i" })—d(i",B) = Max{ d(i,A\{i}) - d(i,B)}
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Classificacéo Hierarquica 29/

< Algoritmo da divisdo pela média das distancias
<Passo 4  sed(i',A\{i'})-d(i',B)>0
A= A\{i'}eB=Bu{i}
Retorne ao PASSO 3

><Passo 5
Calculedm(Q) = I\J/Ie%xd( j,h)ondeQ é um grupo

heQ
EscolhaQ tal quedim(Q )= Maxdim(Q)
FacaL=dim(Q ),R=Q eva parao PASO 2
~1Passo 6: Pare quando todos os grupos forem
unitdrios

Francisco de A.T. de Carvalho, 47
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Classificacéo Hierarquica 30/

< Algoritmo da divisdo pela média das distancias
< Exemplo: agrupe os pontos

Altura Peso Idade
180 79 30
175 75 25
170 70 28
167 63 21
180 71 18
165 60 28

MmO W >
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Classificacéo Hierarquica 31/

~1Métodos Divisivos (Monotético)
Todas as varidveis sdo bindrias

>Passo 1

R={1...,n}(individuos)
Y={VY....Y, } (variaveis)
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Classificacéo Hierarquica 32/

~1Métodos Divisivos (Monotético)
Passo 2

Vj calculeC(y; )= c(y;.y,)onde

K# |

ClY; Y )= ‘ajkdjk -b,c,| € 1 g b
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Classificacéo Hierarquica 33/

~1Métodos Divisivos (Monotético)
Passo 2

Selecionet tal queC(y, )= M%XC( Y;)
Yi€

Faca A={i|y(1)=1},B={i|y(i)=0}eY=Y\{y}
~1Passo 3: Repita o passo 2 para cada grupo

1 Passo 4: O processo de separagdo continua até
<s0 restar grupos unitdrios ou

< as variaveis restantes sdo incapazes de separar os grupos
ou

>4ndo restam mais varidveis

Francisco de A.T. de Carva ho, 51
CIn/UFPE



Classificacéo Hierarquica 34/

~1Métodos Divisivos (Monotético)

< Exemplo

1 2 3 4 5 6
A110110
B 110001
C 111110
D 111110
E OO O 10 1
F O 0O O 0 0 O
G 001101
H 001110
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