Anélise de Agrupamentos



O que é clustering?

E uma técnica estatistica multivariada para identificar agrupamentos dos dados de
acordo com o grau de semelhanca. Queremos achar um grupo de objetos, que s3o
similares entre si e diferentes de outros grupos.
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P O objetivo tipico em clustering é descobrir os “agrupamentos naturais” presente
nos dados.



O que é clustering?

P Conjunto de dados contendo agrupamentos “naturais”:
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O que é clustering?

P Conjunto de dados sem agrupamentos “naturais’:
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Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Método estatistico: Estatistica de Hopkins

A Estatistica de Hopkins é uma medida pré-clusterizacdo muito usada para avaliar se
um conjunto de dados apresenta tendéncia natural a formacdo de agrupamentos
(clusters) ou se os pontos estdo distribuidos de forma aproximadamente aleatéria no
espaco das variaveis.



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Método estatistico: Estatistica de Hopkins

P A ideia central é comparar distancias:
P> Distancias entre pontos reais do conjunto de dados
P Distancias entre pontos artificiais gerados aleatoriamente no mesmo espaco amostral
P> Se os dados tiverem estrutura de clusters, os pontos reais tendem a estar mais
préximos entre si do que pontos gerados aleatoriamente.



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Método estatistico: Estatistica de Hopkins

P Considerando um inteiro m < n, de pontos amostrados (normalizados), calcula-se
a distancia de cada ponto até o vizinho mais préximo, excluindo o préprio ponto

w; = min d(z;,;), i1=1,...,m
z;eX\{z;}



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Método estatistico: Estatistica de Hopkins

P Geram-se m pontos artificiais ¥y, ..., 9,,,, assumindo distribuicdo uniforme no
hipercubo definido pelos limites dos dados e independéncia entre as dimensoes.
Para cada ponto artificial j, calcula-se a distancia até o vizinho mais préximo no
conjunto real.

u;, =mind(y,,x i=1,....m
1 ,IZGX <yZ? )7 ) )



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Método estatistico: Estatistica de Hopkins

P w;: distancia do ponto real ao vizinho mais préximo

P w,: distancia do ponto artificial ao ponto real mais préximo



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Interpretacdo da Estatistica de Hopkins

Sob a hipétese de auséncia de clusters (padrdo de referéncia), espera-se que as
distancias u; e w; sejam, em média, comparaveis, o que leva a:

H~0.5

Em termos praticos:

P H ~ 0.5: dados compativeis com padréo aleatério (baixa tendéncia a
clusterizacdo);

P H > 0.5: evidéncia de tendéncia a formacdo de clusters (quanto mais préximo
de 1, mais agregado);

P H < 0.5: padrdo mais regular ou espalhado do que o aleatério.



Tendéncia de agrupamentos: “Faz sentido aplicar um algoritmo de
clusterizacdo nesses dados?”

Interpretacdo da Estatistica de Hopkins
Observacéo: como H depende de amostragem aleatéria (selecdo dos m pon-
tos e geracdo dos pontos artificiais), é recomendavel repetir o calculo varias
vezes e resumir o resultado por média ou mediana.



Tendéncia de agrupamentos

Método visual: Avaliacdo visual da tendéncia de agrupamento (VAT)

P A Avaliacio Visual da Tendéncia de Agrupamento (VAT) é um método
exploratério que avalia, de forma grafica, se um conjunto de dados apresenta
evidéncia de agrupamentos naturais.

P O procedimento baseia-se na matriz de distancias entre as observacdes. Apés o
calculo da matriz
D= [d<xiaxj>]

nxn’

as observacdes sdo reordenadas de modo que pontos similares fiquem préximos, e
a matriz resultante é exibida como um mapa de calor.



Tendéncia de agrupamentos
Método visual: Avaliacdo visual da tendéncia de agrupamento (VAT)

Wine data




Tendéncia de agrupamentos

Método visual: Avaliacdo visual da tendéncia de agrupamento (VAT)

P A interpretacio é feita visualmente:
P> blocos escuros ao longo da diagonal indicam possivel presenca de clusters;
P auséncia de blocos bem definidos sugere padrdo aleatério ou auséncia de estrutura
de agrupamento.
P O VAT é uma ferramenta pré-clusterizacdo e deve ser utilizado de forma
complementar a medidas quantitativas, como a Estatistica de Hopkins.



Que perguntas a clusterizacao pode responder?

A clusterizacdo é uma técnica de aprendizado n3o supervisionado cujo objetivo é
identificar grupos de observacdes semelhantes, sem rétulos prévios. Ela é usada tanto
como objetivo final quanto como ferramenta de apoio a decisao.



Que perguntas a clusterizacao pode responder?

A clusterizacdo é uma técnica de aprendizado n3o supervisionado cujo objetivo é
identificar grupos de observacdes semelhantes, sem rétulos prévios. Ela é usada tanto
como objetivo final quanto como ferramenta de apoio a decisao.

» Como agrupo os clientes que compram no site?
A clusterizacdo permite identificar perfis de clientes com comportamentos de
compra semelhantes, apoiando estratégias de segmentacdo e marketing.



Que perguntas a clusterizacao pode responder?

A clusterizacdo é uma técnica de aprendizado n3o supervisionado cujo objetivo é
identificar grupos de observacdes semelhantes, sem rétulos prévios. Ela é usada tanto
como objetivo final quanto como ferramenta de apoio a decisao.

» Como agrupo os clientes que compram no site?
A clusterizacdo permite identificar perfis de clientes com comportamentos de
compra semelhantes, apoiando estratégias de segmentacdo e marketing.

P Onde coloco uma antena de operadora de celular?
A partir da clusterizac3do espacial de usuarios ou regides, é possivel identificar areas
de alta concentracdo de demanda, sugerindo locais estratégicos para instalac3o.



Que perguntas a clusterizacao pode responder?

P Onde deixo uma ambulancia estacionada para atender uma emergéncia?
A clusterizacao de ocorréncias passadas ajuda a identificar zonas criticas,
auxiliando na alocac3o eficiente de recursos de emergéncia.



Que perguntas a clusterizacao pode responder?

P Onde deixo uma ambulancia estacionada para atender uma emergéncia?
A clusterizacao de ocorréncias passadas ajuda a identificar zonas criticas,
auxiliando na alocac3o eficiente de recursos de emergéncia.

P Como classifico cervejas em categorias distintas?
A clusterizacao explora similaridades entre produtos e pode revelar categorias
naturais ou estilos semelhantes, apoiando a construcdo de classificacGes.



Algumas questoes...

Como medir a homogeneidade entre individuos?
E entre grupos de individuos?

Dado um conjunto de individuos, quantos grupos posso formar?



Algumas questoes...
Imagine que vocé tenha 16 cartas figuradas (A, K, @, J) e que queira formar grupos

de cartas semelhantes...
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Como vocé formaria
esses grupos?
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Algumas questoes...

A & ¢V A & ¢V
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(a) Cartas individuais? (a) Agrupar por naipes?



Algumas questoes...

h & ¢ W A & ¢V
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(a) Agrupar por cor do naipe? (a) Agrupar por naipes maiores e menores?



Algumas questoes...
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(a) Copas mais a Rainha de espadas e outros
naipes?

(a) Agrupar por face da carta?



Algumas questoes...

Resumindo...
Necessidade da definicdo de medidas de similaridade (ou dissimilaridade)
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Similaridade e dissimilaridade

Medidas de Similaridade: quanto maior o valor, maior a semelhanca entre os
objetos



Similaridade e dissimilaridade

Medidas de Similaridade: quanto maior o valor, maior a semelhanca entre os
objetos

Medidas de Dissimilaridade (Distancia): quanto maior o valor, mais diferentes
sdo os objetos



Similaridade e dissimilaridade (exemplo)

Pesquisa com clientes de uma loja de equipamentos automotivos



Similaridade e dissimilaridade (exemplo)

Pesquisa com clientes de uma loja de equipamentos automotivos

Variaveis mensuradas

P Idade (em anos completos) - Varidvel quantitativa discreta

P Namero de carros - Varidvel quantitativa discreta

P Classe social: A, B, C ou D - Variavel qualitativa ordinal

P Poténcia do motor: Baixa, Média ou Alta - Variavel qualitativa ordinal
P Combustivel: Gasolina ou Alcool - Variavel qualitativa nominal

P Modelo: Esporte, Luxo ou Standard - Variavel qualitativa nominal



Base de dados (exemplo)

N.2 de Classe Poténcia do

Cliente Idade carros social motor CombustiveModelo
1 20 1 A Baixa Gasolina Esporte
2 37 2 A Alta Gasolina Luxo
3 51 1 C Média Gasolina Esporte
4 32 1 D Alta Alcool Standard
5 30 2 B Média Alcool Standard
6 55 3 A Alta Gasolina Luxo




Base de dados (exemplo)

N.2 de Classe Poténcia do

Cliente Idade carros social motor CombustiveModelo
1 20 1 A Baixa Gasolina Esporte
2 37 2 A Alta Gasolina Luxo
3 51 1 C Média Gasolina Esporte
4 32 1 D Alta Alcool Standard
5 30 2 B Média Alcool Standard
6 55 3 A Alta Gasolina Luxo

Como medir a similaridade ou dissimilaridade entre os individuos?



Variaveis quantitativas



Dissimilaridade

As distancias s3o as medidas de dissimilaridade mais utilizadas no estudo de bancos
de dados com variaveis numéricas



Dissimilaridade

As distancias s3o as medidas de dissimilaridade mais utilizadas no estudo de bancos

de dados com variaveis numéricas

» Uma medida d;; representa uma medida de distancia entre os individuos i e j
se, e somente se,

a) d;; > 0 para todo i e j;

b) d = O se, e somente se, ¢ = j;

c) d

d) d < dyy, + d,; para qualquer individuo k.



Dissimilaridade



Dissimilaridade

Principais medidas de distancia
Distancia Euclidiana

dij = \/(Xi - xj)t(xi - Xj) =

Distancia geométrica entre dois pontos

Z(xikz - mjlf)z

k=1



Dissimilaridade

Principais medidas de distancia
Distancia Euclidiana Generalizada

dij = \/(Xz - Xj)tW<Xi - Xj)
. 1 A . -
P Se W = diag () distancia euclidiana média
p

» Se W = X! distancia de Mahalanobis



Dissimilaridade

Principais medidas de distancia
Distancia de Minkowski

1
A

P
dij = (Z‘Xm - Xjk’/\)
k=1

P Se A =1, temos a chamada métrica de Manhattan. E também conhecida como
city block.

P Se A\ = 2, temos a distancia euclidiana.

P A métrica de Minkowski é menos afetada pela presenca de valores discrepantes na
amostra do que a distancia Euclidiana.



Dissimilaridade
Principais medidas de distancia
Distancia de Manhattan (city block)




Dissimilaridade

Dissimilaridade = Similaridade

em que

“ " max(D) — min(D)
Sendo min(D) e max(D) o menor e o maior valor de distancia observados na matriz

de distancias D sem levar em consideracdo os elementos da diagonal principal
dessa matriz.

nxn’



Variaveis qualitativas



Similaridade

Variaveis qualitativas nominais

Neste caso, utilizamos varidveis ficticias (varidveis dummy) para codificar as variaveis:

Combustivel IV Modelo N, Nj
Gasolina 1 Esporte 1 0
Alcool 0 Luxo 0 1

Standard 0 0




Similaridade

Variaveis qualitativas nominais

No exemplo:

Cliente

Combustivel NN,

Cliente

Modelo N,

SOl hW N

Gasolina
Gasolina
Gasolina
Alcool
Alcool
Gasolina

H O O R H =

SOl W N

Esporte
Luxo
Esporte
Standard
Standard

Luxo

[l elNell ol

= O OO+ o




Similaridade

Variaveis qualitativas nominais
De forma que,

Cliente

Ny

OB WN -

_H O O = =

OO O+ O

= O OO+ O




Similaridade

Variaveis qualitativas ordinais

Utilizamos variaveis ficticias (varidveis dummy) para codificar as varidveis, levando em
consideracdo a ordinalidade das variaveis:

Classe social O; Oy Og Poténcia O, Oj
A 1 1 1 Alta 1 1
B 0 1 1 Média 0 1
C 0 0 1 Baixa 0 0
D 0O 0 O




Similaridade

Observacdo
As varidveis Classe social e Poténcia do motor possuem ordem natural. Por isso,
foram codificadas por meio de variaveis ordinais cumulativas:

P> valores mais altos acumulam mais indicadores iguais a 1;

P> valores mais baixos recebem apenas zeros.

Essa codificacdo preserva a informacdo de ordem, mas impde uma estrutura
geométrica especifica ao espaco dos dados.



Similaridade

Variaveis qualitativas ordinais
No exemplo:

Cliente Classe social O; O

A

Cliente Poténcia O,

Baixa
Alta
Média
Alta
Média
Alta

SOl WN =
>WoOnX>>>
_ O OO M= M=
H R, OOR K~
H R O R K~ -
SOk N
_ O = Ok O

el el el el =)




Similaridade

Variaveis qualitativas ordinais
De forma que,

Cliente O; O, O3 O, O
1 1 1 1 0 0
2 1 1 1 1 1
3 0 0 1 o0 1
4 0 0 0 1 1
5 0 1 1 0 1
6 1 1 1 1 1




Similaridade

Variaveis qualitativas nominais e ordinais

Juntando tudo...

Cliente 0, O

A

SO WN =
HO OO R KM
R, OORKR
_ R ORRKH

_ OO M=M= =

OO O+~ OF

= O OO~ o




Similaridade

Variaveis qualitativas nominais e ordinais
Considere os clientes 1 e 3. Vamos calcular a medida de similaridade entre eles:

Cliente O, O, O3 O, Os N, N, N,
1 1 1 1 0 0 1 1 0
3 0 0 1 0 1 1 1 0




Similaridade

Tabela de concordancia entre dois individuos

Individuo ¢ \ Individuo j 1 0 Total
1 a b a+b
0 c d c+d
Total a+c b+d p

: nimero de variaveis em que ambos tém valor 1
: nimero de varidveisem que i =1¢e 7 =0
: nimero de varidveisem que i =0e j=1
: nimero de varidveis em que ambos tém valor 0

\ A A A4
a0 Te

p=a+b+c+d



Similaridade

Tabela de concordancia entre dois individuos
No exemplo:

Individuo 1 \ Individuo3 1 0 Total
1 3 2 5
0 1 2 3
Total 4 4 8




Como extrair as medidas de similaridade baseadas na tabela
de concordancia dos elementos?



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia Simples

Individuo 1 \ Individuo3 1 0 Total
1 3 25
0 1 2 3
Total 4 4 8

a+d




Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia Simples
Interpretacao:
P O valor 0,625 indica que os individuos 1 e 3 concordam em 62 5% das variaveis
binérias.
P Tanto concordincias em 1 quanto em 0 contribuem igualmente para a
similaridade.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia Positiva

Individuo 1 \ Individuo3 1 0 Total
1 3 2 5
0 1 2 3
Total 4 4 8

S13 =

a 3
- =-=0,375
8 )



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia Positiva
Interpretacao:

P Os individuos 1 e 3 compartilham simultaneamente o valor 1 em 37,5% das
variaveis.

P Auséncias simultaneas (valor 0) ndo contribuem para a similaridade.

P O critério enfatiza presenca conjunta, n3o coincidéncia geral.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Jaccard

Individuo 1 \ Individuo3 1 0 Total
1 3 2 5
0 1 2 3
Total 4 4 8

a

a+b+c

S13

“3412+1

2 =0,5



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Jaccard
Interpretacao:

P Os individuos 1 e 3 compartilham 50% das presencas observadas.
P> Auséncias simultaneas (valor 0) ndo contribuem para a similaridade.
P O coeficiente foca exclusivamente na intersecdo de atributos presentes.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre
O Coeficiente de Concordancia de Gower—Legendre é uma medida de similaridade
projetada para dados mistos, isto é, conjuntos de dados que contém, ao mesmo
tempo:

P> varidveis quantitativas,

P> variaveis qualitativas nominais,

P varidveis qualitativas ordinais.
Ele permite combinar diferentes tipos de varidveis em uma unica medida de
similaridade, respeitando a natureza de cada uma.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Considere dois individuos ¢ e j descritos por p variaveis. A similaridade de
Gower—Legendre é definida como:

p
g - Zkzl Wik Sijk
ij T P ’
Zkzl Wik
onde:

P 5,1 € a similaridade parcial da variavel k entre os individuos i e j;
> w; ;1 € um peso (geralmente 0 ou 1), usado para tratar dados ausentes.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre
O coeficiente assume valores em [0, 1]:

P S;; = 1 indica individuos idénticos;

P S;; = 0 indica maxima dissimilaridade.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridade parcial por tipo de variavel
Variaveis quantitativas
P Para uma variavel quantitativa :

T, _xjkl
R, ’

onde R, é o intervalo da varidvel k (maximo — minimo).

Sijk, = 1 —



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridade parcial por tipo de variavel
Variaveis qualitativas nominais

P Para uma variavel nominal:

L, sew; =z,
Sijk = -
0, caso contrario.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridade parcial por tipo de variavel

Variaveis qualitativas ordinais
Para variaveis ordinais, os niveis s3o primeiro convertidos em postos normalizados no
intervalo [0, 1]. Em seguida, aplica-se a mesma férmula das varidveis quantitativas:

Sijk = L—|ry— rjk|7

onde 7, e 7, sdo os postos normalizados.



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre
Interpretacao:
P Cada variavel contribui de forma controlada para a similaridade total.
P> Variaveis com escalas diferentes ndo dominam o célculo.
P A ordem das categorias é respeitada para variaveis ordinais, sem impor
distancias artificiais.



Critérios de similaridade

Similaridade = Dissimilaridade

* o — —_



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

No exemplo:

N.2 de Classe Poténcia do

Cliente Idade carros social motor CombustiveModelo
1 20 1 A Baixa Gasolina Esporte
2 37 2 A Alta Gasolina Luxo
3 51 1 C Média Gasolina Esporte
4 32 1 D Alta Alcool Standard
5 30 2 B Média Alcool Standard
6 55 3 A Alta Gasolina Luxo




Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre
Temos que:
P Cliente 1: Idade = 20, Carros = 1, Classe = A, Poténcia = Baixa, Combustivel
= Gasolina, Modelo = Esporte

P Cliente 3: Idade = 51, Carros = 1, Classe = C, Poténcia = Média, Combustivel
= Gasolina, Modelo = Esporte



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridades parciais

P Idade
o, Ro—sy o3
35 35
» N2 de carros
|1 —1]
s=1




Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridades parciais

P Classe social (ordinal)
r(A)=1er(C) =1

s=1-[1—L=1-2=1~0,3333

P Poténcia (ordinal)
r(Baixa) = 0 e r(Média) = 3:

s=1-0-3=3=0,5



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridades parciais

P Combustivel (nominal)
Gasolina = Gasolina = s =1

» Modelo (nominal)
Esporte = Esporte = s =1



Critérios de similaridade

Coeficiente de Concordancia de Gower e Legendre

Similaridade total
S3o p = 6 variaveis:

0,11434+1+4+0,33334+0,5+1+1
6

8173 = ~ 0, 6579



Métodos de Agrupamento



Métodos de Agrupamento

P Métodos hierarquicos: Baseiam-se na realizacio de sucessivas aglomeracdes ou
de sucessivas divisdes dos dados. Envolvem a construcdo de uma hierarquia
através de uma estrutura do tipo arvore.



Métodos de Agrupamento

P Métodos hierarquicos: Baseiam-se na realizacio de sucessivas aglomeracdes ou
de sucessivas divisdes dos dados. Envolvem a construcdo de uma hierarquia
através de uma estrutura do tipo arvore.

P Métodos nao-hierarquicos: Produzem uma particio em um niimero fixo de
classes, com sucessivas alocacOes e re-alocacdes dos individuos, conforme as
distancias aos demais individuos. Necessario definir o nimero de grupos a { priori}.



Métodos hierarquicos

P Aglomerativos: Os agrupamentos s3o formados a partir de
uma matriz de parecenca, que é atualizada a cada unido de
um par de objetos. Neste procedimento, cada individuo,
originalmente, é um cluster, configurando n clusters.
Individuos similares sdo sucessivamente agrupados, até a
formacdo de um Unico grupo, contendo toda a amostra.



Métodos hierarquicos

P Divisivos (ou de Particdo): Fazem o caminho oposto aos
métodos hierarquicos aglomerativos. Neste método, um
Gnico grupo de objetos é subdividido em dois com a maior
distancia. Estes subgrupos sido entdo particionados
sucessivamente até se obter os objetos individuais.




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Agrupamentos hierdrquicos aglomerativos

a) Considerar inicialmente n grupos, sendo m o nimero de individuos. A matriz de
distancias D,,,,, é a matriz de distancias entre os elementos originais;

b) Selecionar os dois individuos mais préximos na matriz D,,,, e formar com eles um
grupo;

c) Substituir os individuos utilizados no passo b) para definir o grupo por um novo
elemento que represente o grupo construido. A distdncia entre esse novo elemento
e os individuos restantes sdo calculadas utilizando um dos critérios que serdo
definidos a seguir;

d) Voltar ao passo b) e repetir os passos b) e c) até que tenhamos todos os
elementos agrupados em um unico grupo.



Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Resultado da aplicacdo do método

Distancia entre grupos
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Dendrograma
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P Representa uma
sintese grafica
do método de
agrupamento

P> Esse grafico é de
grande utilidade
para a
classificacio,
comparacao e
discussao de
agrupamentos.



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Como definir distancia entre grupos?

P Suponha que temos um grupo K com n,, individuos e um grupo L com n;
individuos.

P A distancia entre os grupos K e L pode ser calculada com base em um dos cinco
métodos seguintes:
P Método do vizinho mais préximo (single linkage)
P Método do vizinho mais distante (complete linkage)
P Método da distancia média (average linkage)
P Método do centroide (Centroid)
P Método de Ward



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método do vizinho mais préximo
Consiste em considerar que a distancia entre os dois grupos é a menor distancia
entre as possiveis combinacoes de individuos tomados dos dois grupos

considerados, isto é,

N—————
i€eK,jeL




Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Método do vizinho mais préximo
Esquematicamente:
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Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Método do vizinho mais préximo

Esquematicamente:
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Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método do vizinho mais distante
Consiste em considerar que a distancia entre os dois grupos é a maior distancia entre

as possiveis combinacoes de individuos tomados dos dois grupos considerados, isto

7

€,

d(K7L> = max(dij)
i€K,jeLl




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método da distancia média
Consiste em considerar que a distancia entre os dois grupos é a média aritmética das

distancias entre as possiveis combinacoes de individuos tomados dos dois grupos
considerados, isto &,

A,y =D annz

i€eK jeL




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método do centroide
Consiste em considerar que a distancia entre os dois grupos é a distancia euclidiana

ao quadrado entre os centroides dos dois grupos. O centroide de um grupo é o
ponto médio dos objetos contidos no grupo, isto €,




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método de Ward

P Considere a soma de quadrados intra-cluster de um cluster A:

A

SQE, = Z(Z’z —x4)!(z; —X4)

=1

P Definimos o acréscimo na soma de quadrados resultante da juncio de dois clusters
A e B em um cluster AB por:

I,p=SQE,p— (SQE, + SQEg)



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Método de Ward

P A unido entre clusters A e B que proporcionarem menor acréscimo na SQE é
executada.

P Para usar o método de Ward, as varidveis devem ser quantitativas.



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

A fim de exemplificar a aplicacdo dos métodos de
agrupamento, considere os dados da Tabela ao lado. Os sete
casos sdo considerados as observacdes de cada individuo
para as variaveis X; e X,.

Caso X, X,
1 1 1
2 2 1
3 3 2
4 2 45
5 1 5
6 3 7
7 6 5




Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Exemplo

Representacao dos casos no plano

e
L2

X2
4
!




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

1
2
3
4
)
6
7

1 2 3
0,000 1,000 2,236
0,000 1,414
0,000

4
3,640
3,500
2,693
0,000

5
4,000
4,123
3,606
1,118
0,000

6
6,325
6,083
5,000
2,693
2,828
0,000

7
6,403
5,657
4,243
4,031
5,000
3,606
0,000_




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

S
I

1
2
3
4
)
6
7

1 2 3 4 5 6 7 7
0,000 1,000 2,236 3,640 4,000 6,325 6,403
0,000 1,414 3,500 4,123 6,083 5,657

0,000 2,693 3,606 5,000 4,243

0,000 1,118 2,693 4,031

0,000 2,828 5,000

0,000 3,606

0,000

dyp = \/(Xn — X512+ (Xpp — Xpp)? = \/(1_1)2+ (2-1)2= Vi=1



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Passo 1: juntar os casos 1 e 2
P> Redefinir a matriz de distancias considerando os casos mais parecidos como se
fossem um dnico grupo.
P Aqui os métodos se diferenciam!
» Método do vizinho mais préximo



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Construcao da nova matriz de distancias

2,236;1,414) = 1,414
min(3, 640; 3, 500) = 3,500

min(6, 325; 6,083

(dy35 dyg) = min( ) =
( ) = min( ) =

d(1.25) = min(dys; dys) = min(4, 000; 4,123) = 4,000
( ) = ( ) = 6,083
( ) = min( ) =

6,403;5,657) = 5,657



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

(1

(1,2) 3 4 5
2) 0,000 1,414 3,500 4,000
0,000 2,693 3,606
0,000 1,118
0,000

N O U i~ W~

6
6,083
5,000
2,693
2,828
0,000

;-
5,657
4,243
4,031
5,000
3,606
0,000_




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

(1

(1,2) 3 4 5
2) 0,000 1,414 3,500 4,000
0,000 2,693 3,606
0,000 1,118
0,000

N O U i~ W~

6
6,083
5,000
2,693
2,828
0,000

;-
5,657
4,243
4,031
5,000
3,606
0,000_




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Passo 2: juntar os casos 4 e 5
Redefinir a matriz de distancias considerando os casos mais parecidos como se

fossem um tnico grupo.

— min d14,d24,d15,d25) - mln(3 640; 3, 500; 4, 000; 4, 123) = 3, 500

d((4,5)(1,2) (
in(d,

diasy3) = mln(d34, dss ) — min(2, 693: 3,606) — 2,693
(
(

d((4,5)6) = Min(dye; d5g) = min(2,693; 2, 828) = 2,693
d((4,5)7) = min(dy7; d57) = min(4, 031;5,000) = 4,031



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

(L,2) 3 (45)
(1,2) 0,000 1,414 3,500
3 0,000 2,693
(4,5) 0,000
6
7

6
6,083
5,000
2,693
0,000

5,657
4,243
4,031
3,606
0,000




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Matriz de distancias

(L,2) 3 (45
(1,2) 0,000 1,414 3,500
3 0,000 2,693
(4,5) 0,000
6
7

6
6,083
5,000
2,693
0,000

5,657
4,243
4,031
3,606
0,000




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Passo 3: juntar o grupo (1,2) como caso 3
Redefinir a matriz de distancias considerando os casos mais parecidos como se
fossem um unico grupo.

d((1,2,3)(4,5)) = Min(dyy; doy; day; dy5; das; dss)

= Inln(3 640; 3, 500; 2,693; 4, 000; 4, 123; 3, 606) = 2,693
= mln(d( 2)(4,5)> d(4’5 3) = mln(?), 500, 2, 693)

d((1.2,36) = min(dyg; d%, dys) = min(6, 325;6,083; 5,000) = 5,000
= min(d dss) = min (6 083; 5,000)

d((17273>7) - mln(d17, d277 d37) - mln(6, 403; 57 657; 47 243) - 4, 243
= min d d = min(b, 657; 4, 243

37



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3) (4,5) 6 7
(1,2,3) 0,000 2,693 5,000 4,243
(4,5) 0,000 2,603 4,031
6 0,000 3,606
7 0,000



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3) (4,5) 6 7
(1,2,3) 0,000 2,693 5,000 4,243
(4,5) 0,000 2,693 4,031
6 0,000 3,606
7 0,000



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Passo 4: juntar o grupo (4,5) como caso 6
Redefinir a matriz de distancias considerando os casos mais parecidos como se
fossem um tnico grupo.

dyy; doy; dsg; dys; dos; dass dygi dog dg)

3,640; 3, 500; 2, 693; 4, 000; 4, 123; 3, 606; 6, 325; 6, 083; 5,000) = 2,693
d(l 2353 d1.2.3)6) = min(2,693;5,000)

dyr; dsm: dgr) = min(4, 031; 5, 000; 3, 606) = 3, 606

d(4,5)7); dg7) = min(4, 031; 3, 606)

|
. E
jm}
A~ o~~~



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3) (4,5,6) 7
3) 0,000 2,693 4,243
6) 0,000 3,606

0,000

(1,2,
D=\ (45,
7



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3) (4,5,6) 7
3) 0,000 2,603 4,243
6) 0,000 3,606

0,000

(1,2,
D=\ (45,
7



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo

Passo 5: juntar o grupo (1,2,3) com o grupo (4,5,6)

Redefinir a matriz de distancias considerando os casos mais parecidos como se
fossem um unico grupo.

d((1,2,3,4,5,6)7) = min(d,7; dyy; d37; dyr; dsq; dgr)
= min(6,403;5,657; 4, 243;4,031; 5,000; 3, 606) = 3, 606
= min(dy 5 3)7; d4,5,6)7) = min(4, 243; 3, 606)



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3,4,5,6) 7
D; = [(1,2,3,4,5,6) 0,000 3,606
7 0,000



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Matriz de distancias

(1,2,3,4,5,6) 7
D; = [(1,2,3,4,5,6) 0,000 3,606
7 0,000



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Exemplo
Resumo do método de agrupamento

Passo N¢ de grupos Grupos Distancia
1 7 1,2,3,4,5,6,7 0,000
2 6 (1,2),3,4,56,7 1,000
3 5 (1,2),3,(45),6,7 1,118
4 4 (1,23), (45), 6,7 1,414
5 3 (1,2,3), (456), 7 2,693
6 2 (1,234506),7 2,693
7 1 (1,2,3,4,56,7) 3,606




Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Exemplo

Dendrograma

35

3.0

25

distancia
20

15

1.0




Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Determinacdo do nimero de grupos
P O dendrograma permite ao pesquisador consultar a distdncia em que os clusters
foram combinados para formar um novo cluster.

P Clusters que s3o semelhantes entre si s3o combinados a baixas distancias,
enquanto grupos que sdo mais dissimilares s3o combinados em altas distancias.

P A diferenca de distancias define como os clusters préximos s3o um do outro.



Métodos de Agrupamento Hierarquicos

Determinacdo do nimero de grupos

P Uma particio dos dados em um nimero especificado de grupos pode ser obtida
“cortando” o dendograma a uma distancia apropriada.

P Se tracarmos uma linha horizontal no dendograma a uma determinada distancia,
ent3o o nimero k das linhas verticais cortadas por essa linha horizontal
identificard uma solucdo k-cluster.

P A interseccio da linha horizontal e uma dessas linhas verticais representa um
cluster, e os itens localizados no final de todos os ramos abaixo intersecdo
constituem os membros do cluster.



Métodos de Agrupamento Hierarquicos
Determinacdo do nimero de grupos

Método Elbow Método Silhouette
82001 ¢ | . 04
g \ | 2 f
& 1501 \‘ : £ 03] [
@ \ ! & [ m'/.
o \ | = 02 {1
2] | £ I’ |
3 | e 019 [
T 50 - % ‘I 1
ol e Soofd
12345678910 123456782910
Numero k de clusters Numero k de clusters
Gap statistic
0.30
S 025 : -
-.(_Eu |
% :

0o0] |



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P> Fontes de erros e de variacdo n3o sdo formalmente considerados nos
procedimentos hierarquicos: Significa que esses métodos sdo sensiveis a outliers
ou pontos de perturbacio



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P> Fontes de erros e de variacdo n3o sdo formalmente considerados nos
procedimentos hierarquicos: Significa que esses métodos sdo sensiveis a outliers
ou pontos de perturbacio

P Deve-se sempre verificar a sensibilidade da configuracio dos grupos: Os métodos
ndo permitem a realocacdo de objetos que possam ter sido agrupados
incorretamente nos estagios iniciais



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P> Fontes de erros e de variacdo n3o sdo formalmente considerados nos
procedimentos hierarquicos: Significa que esses métodos sdo sensiveis a outliers
ou pontos de perturbacio

P Deve-se sempre verificar a sensibilidade da configuracio dos grupos: Os métodos
ndo permitem a realocacdo de objetos que possam ter sido agrupados
incorretamente nos estagios iniciais

P E recomendado tentar varios métodos de agrupamento e de atribuic3o de
distancias (similaridades)



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P> Fontes de erros e de variacdo n3o sdo formalmente considerados nos
procedimentos hierarquicos: Significa que esses métodos sdo sensiveis a outliers
ou pontos de perturbacio

P Deve-se sempre verificar a sensibilidade da configuracio dos grupos: Os métodos
ndo permitem a realocacdo de objetos que possam ter sido agrupados
incorretamente nos estagios iniciais

P E recomendado tentar varios métodos de agrupamento e de atribuic3o de
disténcias (similaridades)

P Empates na matriz de distancias podem produzir mdltiplas solucdes ao problema
de agrupamento hierarquico



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P A maioria dos métodos produz clusters esféricos ou elipticos



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P A maioria dos métodos produz clusters esféricos ou elipticos

P O método de ligacdo simples é um dos poucos métodos que pode delinear
cluster n3o-elipticos

P Tem a capacidade de gerar estruturas geométricas diferentes
P> Entretanto, ele é incapaz de perceber grupos pouco separados



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P A maioria dos métodos produz clusters esféricos ou elipticos

P O método de ligacdo simples é um dos poucos métodos que pode delinear
cluster n3o-elipticos

P Tem a capacidade de gerar estruturas geométricas diferentes
P> Entretanto, ele é incapaz de perceber grupos pouco separados

P Os clusters formados pelo método de ligacdo simples n3o serdo modificados por
qualquer atribuicdo de distancia (similaridade) que da as mesmas ordenagdes
relativas



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P O método de ligacdo completa tende a produzir conglomerados de
aproximadamente mesmo didmetro

P> Tem a tendéncia de isolar os valores discrepantes nos estagios iniciais do
agrupamento



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P O método de ligacdo completa tende a produzir conglomerados de
aproximadamente mesmo didmetro
P> Tem a tendéncia de isolar os valores discrepantes nos estagios iniciais do
agrupamento

P O método da média das distancias tende a produzir conglomerados de
aproximadamente mesma variancia interna
P Em geral, produz melhores particdes que os métodos de ligacio simples e completa



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P Os métodos de ligacio simples, completa e da média podem ser utilizados tanto
para variaveis quantitativas quanto para variaveis qualitativas



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P Os métodos de ligacdo simples, completa e da média podem ser utilizados tanto
g4g¢ p P
para variaveis quantitativas quanto para variaveis qualitativas

P Os métodos do centréide e de Ward s3o apropriados apenas para variaveis
quantitativas



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P Os métodos de ligacio simples, completa e da média podem ser utilizados tanto
para variaveis quantitativas quanto para variaveis qualitativas

P Os métodos do centréide e de Ward s3o apropriados apenas para variaveis
quantitativas

P O método de Ward tende a produzir grupos com aproximadamente o mesmo
nimero de elementos



Métodos hierarquicos: comentarios finais

P Os métodos de ligacio simples, completa e da média podem ser utilizados tanto
para variaveis quantitativas quanto para variaveis qualitativas

P Os métodos do centréide e de Ward s3o apropriados apenas para variaveis
quantitativas

P O método de Ward tende a produzir grupos com aproximadamente o mesmo
nimero de elementos

P> Espera-se sempre que haja uma certa consisténcia entre as solucdes obtidas por
métodos diferentes: pode ndo ocorrer a igualdade das solucdes apresentadas pelos
varios métodos



Validacao dos agrupamentos

» MANOVA



Validacdo dos agrupamentos

» MANOVA

P Analise Discriminante



Validacdo dos agrupamentos

» MANOVA
P Analise Discriminante

P Correlacio Cofenética



Validacdo dos agrupamentos

» MANOVA
P Anilise Discriminante
P Correlacio Cofenética

P Grafico da Silhueta



Validacdo dos agrupamentos

Correlacdo Cofenética

P Medida de validacdo usada nos métodos hierarquicos principalmente

P> Idéia: realizar uma comparac3o das distancias observadas e preditas (via a
formacdo de agrupamentos) entre os objetos



Validacdo dos agrupamentos

< Dist. Observada >

SJRP RP Bauru Campinas Sorocaba
SJRP 0
RP 0,59 0
Bauru 0,55 1,05 0
Campinas 2,74 2,27 2,89 0
Sorocaba 2,37 2,17 2,24 1,37 0
< Dist. Predita - Ligagao Completa>
Passo Grupo Distancia
1 SJRP,Bauru 0,55
2 SJRP,Bauru,RP 1,05
3 Campinas,Sorocaba 1,37
4

SJRP,Bauru,RP,Campinas,Sorocaba 2,89




Validacdo dos agrupamentos

Passo Grupo Distancia
1 SJRP,Bauru 0,55
2 SJRP,Bauru,RP 1,05
3 Campinas,Sorocaba 1,37
4 SJRP,Bauru,RP,Campinas,Sorocaba 2,89

Matriz de Distancias Preditas — Ligacdo Completa
SJRP RP Bauru Campinas Sorocaba
SJRP 0
RP 1,05 0
Bauru 0,55 1,05 0
Campinas 2,89 2,89 2,89 0
Sorocaba 2,89 2,89 2,89 1,37 0




Validacdo dos agrupamentos

Pares de Regido | Dist, Observada Dist, Prevista
SJRP RP 059 1,05
SJRP Bauru 055 055
SJRP Campinas 274 2,89
SJRP Sorocaba 23 2,89

RP Bauru 1,05 1,09

RP Campinas 221 289

RP Sorocaba 217 289
Bauru  Campinas 289 289
Bauru  Sorocaba 224 289

Campinas  Sorocaba 137 137

05 1,0 15 2,0 25 30
Dist Obs

Correlagéo cofenética

= O agrupamento formado via o
algoritmo do vizinho mais longe € de
boa gualidade!



Validacdo dos agrupamentos

Correlacdo Cofenética

P Em um bom agrupamento, espera-se que as distancias previstas respeitem a
ordem determinada pelas distancias observadas.

P> Para avaliar a ocorréncia desse comportamento, define-se a correlacio cofenética
como sendo a correlacdo entre as distancias efetivamente observadas e as
previstas.



Validacdo dos agrupamentos

Gréfico da Silhueta

P A anélise (grafico) da silhueta é um método utilizado para interpretacdo e
validacdo de uma anélise de clusters.

P Consiste no calculo e representacdo grafica de uma medida de qudo bem cada
elemento esta alocado ao respectivo cluster.

P Tomando a média dessas medidas em um particular cluster, tem-se uma medida
de coesdo do cluster;

P Tomando-se a média dessas medidas em toda a amostra, tem-se uma medida de
consisténcia dos agrupamentos formados.



Validacdo dos agrupamentos

Grafico da Silhueta
> agy = distancia média do objeto ¢ para os elementos de seu préprio grupo

> b(z«) = distancia média do objeto 7 para os elementos do grupo mais préximo

by — ag

_ 7/ — 1’ em
max (b, a;))

) =

P Por definicdo, —1 < s(;) < 1.



Validacdo dos agrupamentos

Grafico da Silhueta

P Se agy <<< by, Sy ~ 1, indicando que ¢ é muito menos dissimilar dos elementos
de seu grupo do que dos elementos dos outros grupos (i estd bem alocado);

» Sea) >>> b, s ~ —1, indicando que i € muito mais dissimilar dos
elementos de seu grupo do que dos elementos do grupo vizinho (¢ estd mal
alocado);

P Se agy = b, 8;) ~ 0, indicando que ¢ estd na fronteira de seu grupo e do grupo
vizinho.



Validacdo dos agrupamentos

Gréfico da Silhueta

Silhueta Média

Interpretacao Sugerida

0,71 — 1,00
0,51 — 0,70
0,26 — 0,50

< 0,25

Grupos encontrados possuem estrutura muito
robusta

Grupos razoavelmente unidos

A estrutura encontrada é fraca, tente outros
métodos de agrupamento

Nenhuma estrutura encontrada




Métodos de agrupamento nao-hierarquicos - MANH

P Os MANH n3o se baseiam em sucessivas aglomeracdes (ou particdes) dos
elementos com base numa matiz de distancias;



Métodos de agrupamento nao-hierarquicos - MANH

P Os MANH n3o se baseiam em sucessivas aglomeracdes (ou particdes) dos
elementos com base numa matiz de distancias;

P Nos MANH tem-se a possibilidade de realocar individuos entre clusters ao longo
do processo, diferentemente do que ocorre nos métodos hierarquicos;



Métodos de agrupamento nao-hierarquicos - MANH

P Os MANH n3o se baseiam em sucessivas aglomeracdes (ou particdes) dos
elementos com base numa matiz de distancias;

P Nos MANH tem-se a possibilidade de realocar individuos entre clusters ao longo
do processo, diferentemente do que ocorre nos métodos hierarquicos;

P Ha diferentes técnicas nio hierarquicas de agrupamento, dentre as quais aquelas
baseadas em particdes amostrais (particularmente o algoritmo k-means) s3o as
mais populares.



Método k-médias (k-means)

a) Selecionar aleatoriamente k individuos como centroides iniciais (ou escolha os
centroides iniciais de alguma forma);



Método k-médias (k-means)

a) Selecionar aleatoriamente k individuos como centroides iniciais (ou escolha os
centroides iniciais de alguma forma);

b) Calcular as disténcias entre cada individuo e o centro de cada um dos k grupos e
classificar o individuo no grupo mais préximo.
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a) Selecionar aleatoriamente k individuos como centroides iniciais (ou escolha os
centroides iniciais de alguma forma);
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c) Calcule o centroide de cada grupo;



Método k-médias (k-means)

a) Selecionar aleatoriamente k individuos como centroides iniciais (ou escolha os
centroides iniciais de alguma forma);

b) Calcular as disténcias entre cada individuo e o centro de cada um dos k grupos e
classificar o individuo no grupo mais préximo.

c) Calcule o centroide de cada grupo;

d) Repita os passos b) e ¢) até que os centroides ndo apresentem mais mudancas.
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P O algoritmo k-means é sensivel a configurac3o inicial dos clusters (passo a)),
podendo produzir resultados diferentes mediante diferentes particdes iniciais.

P O usual é considerar, inicialmente, k “sementes”, que seriam k pontos definidos
em RP.

P O processo inicia alocando cada elemento a semente mais préxima, e atualizando
o ponto de referéncia do cluster (centroide) cada vez que ele incorpora um novo
elemento.

P> Podemos definir as sementes como os vetores de observacdes de k elementos
selecionados aleatoriamente da base.
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P Nota: Estabelecer alguma restricio quanto a distancia das sementes, garantindo
alguma distdncia minima entre elas, pode ajudar na performance do método.

P> As sementes podem ser definidas como k vetores quaisquer definidos em RP?;

P Caso se considere algum mecanismo aleatério de selecio de sementes, é
recomendavel que o processo seja repetido um nimero m de vezes,
identificando-se, dentre as m solucGes obtidas, a solucdo 6tima;
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P Uma alternativa é rodar, inicialmente, uma analise hierarquica, e definir k clusters;

P Os centroides dos k clusters obtidos podem servir de semente para o algoritmo k -
means.
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