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= A Segmentacdo/Clustering de dados é um processo através do qual se particiona um
conjunto de dados em segmentos/clusters de menor dimensdo, que agrupam
conjuntos de dados similares.
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= Um Segmento/Cluster é uma colec¢do de valores/objetos que:
o sao similares entre si, dentro de um mesmo segmento;
o sdo diferentes dos valores/objetos de outros segmentos:

000 9000 .

= Medidas de similaridade:

o distancia Euclidiana, para atributos continuos.
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= Como uma ferramenta per si, para pesquisar “dentro” dos dados, sobre a
distribuicdo dos seus valores;

= Como uma das fases do pré-processamento, por forma a organizar os dados a
submeter a outros algoritmos;

Em problemas de reconhecimento de padrdes (pattern matching);
* No processamento de imagem;

* Na pesquisa em mercados econdmicos;

= etc.
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Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

= A detecdo de segmentos é util:

o quando se suspeita da existéncia de agrupamentos “naturais”, que podem representar
grupos de clientes, de produtos ou de bens que partilhem (muita) informagao;

o quando existam muitos padrdes diferentes nos dados, dificultando a tarefa de identificar
um determinado padrdo; a criagdo de segmentos semelhantes reduz a complexidade do
problema.
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Marketing :

o ajuda na descoberta de grupos de clientes para desenvolver estratégias de comercializagao;

Previsdao de sismos:

o a observagao de epicentros sismologicos permite identificar segmentos comuns de falhas
continentais;

Seguradoras:

o identificacdo de grupos de utentes que representam maior risco de contratagao;
= Banca:

o identificagdo de categorias de clientes (econdmicas, sociais, etc.).
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* A nogao de segmento é ambigua:
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= A nogao de segmento € ambigua:
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= A nogao de segmento € ambigua:
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» Matriz de dados: representa ‘n’ objetos ® Matriz de distancias: mede a
com ‘p’ atributos; proximidade entre pares de objetos;

* Tanto mais similar quanto mais préoximo

- 2 i - N o FAT I de O (zero).
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= Atributos continuos;
= Atributos binarios;
= Atributos nominais;
= Atributos ordinais;
= Atributos mistos.

Tioos da daidos vary analise
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= Atributos continuos:

o normalizar os dados: evita que os resultados dependam das unidades de medida;

o normalmente, utilizam-se medidas de distancia para calcular a proximidade (similaridade)
entre objetos:
» distancia Euclidiana: é a medida de distancia mais utilizada, calculando a distancia
geomeétrica no espaco;
* distancia Manhatan: mede a distancia pela diferenga entre os pontos (fungdo ndo
quadratica);

* distancia Minkowski: mede o peso progressivo em fung¢ao da distancia dos pontos;
permite atribuir “importancia” a atributos.

(1)

Tloos da dados gar 2ndlise
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= Atributos binarios:

o sao classificados em:
» Simétricos: significado de ser 0 € o mesmo de ser 1;
* Assimétricos: significado de ser 0 é diferente de ser 1;

o a similaridade calculada com base em atributos simétricos é designada similaridade
invariante; caso contrario diz-se similaridade nao-invariante;

o tabela de contingéncia para os dados binarios:

* coeficiente simples (simétricos):
d(i,j)=(b+c)/(a+b+c+d) - Sexo Febre Tosse

* coeficiente Jaccard (assimétricos
d(i,j)=(b+c)/(atb+c)
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= Atributos binarios:

o sao classificados em:
» Simétricos: significado de ser 0 é o mesmo de ser 1;
* Assimétricos: significado de ser 0 é diferente de ser 1;

o a similaridade calculada com base em atributos simétricos é designada similaridade
invariante; caso contrario diz-se similaridade ndo-invariante;
o tabela de contingéncia para os dados binarios:

* coeficiente simples (simétricos):
d(i,j)=(b+c)/(at+tb+c+d)

» coeficiente Jaccard (assimétricos):
d(i,j)=(b+c)/(at+b+c)
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= Atributos binarios:
o sao classificados em:
» Simétricos: significado de ser 0 é 0 mesmo de ser 1;
» Assimétricos: significado de ser 0 é diferente de ser 1;

o a similaridade calculada com base em atributos simétricos é designada similaridade

invariante;
caso contrario diz-se similaridade nao-invariante;

o tabela de contingéncia para os dados binarios:
* coeficiente simples (simétricos):
d(i,j)=(b+c)/(a+b+ctd)
» coeficiente Jaccard (assimétricos):
d(i,j)=(b+c)/(a+b+c)
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= Atributos nominais:

o trata-se de uma generalizagdao dos atributos binarios, em que os dados podem assumir mais
do que 2 valores;

o Método matching simples:

* d(i,j)=(n2varidveis — n2matches )/( n2variaveis )
o Método 2:

* Utilizar variaveis binarias, criando uma variavel deste tipo para cada valor nominal.
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= Atributos ordinais:

o aordem é relevante: primeiro, segundo, terceiro, ..., penultimo, ultimo;

o podem ser tratados como atributos continuos, sendo que a ordenagao dos valores define
uma classificagdo: 1, 2, 3, ..., Max;

o as similaridades devem ser calculadas utilizando os mesmos métodos que para os atributos
continuos.
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= Atributos continuos;

= Atributos binarios;

= Atributos nominais;
[T o5 cle clzycl o) on Arbytos ordinais; || =
= Atributos mistos:

o o conjunto de dados pode conter diversos tipos de atributos;

o tipicamente, utiliza-se uma fun¢do pesada para ponderar e medir os efeitos de cada
atributo.
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= Particionamento:
o criar varias parti¢des e adotar um critério de avaliagao;
= Hierarquizagao:
P 11 e T ,’ o,rnerargn te 0 conjunto de S;
Pririclozlls Vot Y, Jj quJ\ 8T?J3ﬁpm(d?@°
J Baseados ha Densidade:

o aumentar o segmento enquanto a densidade de pontos estiver num determinado limite
(utilizam-se fungGes de conectividade e densidade);

= Baseados no Modelo:

o criar modelos hipotéticos para cada segmento e testar a capacidade de adequacgdo de cada
ponto ao segmento.
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= Particionar um conjunto de dados ‘D’ contendo ‘n’ objetos num conjunto de ‘k’
segmentos/clusters;

= Sendo dado ‘K, particionar ‘D’ em ‘k’ segmentos de forma a otimizar o critério de
} J P J.,r ) J R artncnonamento
AR J fJ 119 JGtanﬂ é%ljenlzgvgrlacﬁorel( st‘{va de todas as parti¢des;
o Métodos heuristicos:
* k-means: cada segmento é representado pelo centro do segmento (centroid);

* k-medoids: cada segmento é representado por um dos elementos do segmento
(medoid).

21
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Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

= Sendo dado ‘k’ (nimero de segmentos), seguir 0s 4 passos:

1. Dividir os objetos em ‘k’ subconjuntos ndo vazios;
2. Calcular o centro de cada segmento (centroid);

3. Atribuir cada objeto ao centroid mais proximo;

J /J j EQCJ Q 2 IIJ ﬁ:J ‘rJJ4. Vo'taraopontoz.;
parar quando ndo houver mais possibilidades de atribui¢do.
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= \antagens: = Desvantagens:
o Relativamente eficiente: o Aplicavel, apenas, quando é possivel
sendo ‘n’ 0 numero de objetos, ‘k’ o calcular a média (mean);
7 . numero de segmentos e ‘i’ 0 nimero de o E necessério determinar o nimero de
J\ /J :'_J E Q C } Q J/f rr) e E | ] : iteragdes, normalmente acontece k,i << n; segmentos a priori ;

o Termina com 6timos locais. o Incapacidade de lidar com ruido nos

dados;

o Inadequado para determinar segmentos
cdncavos.
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Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

» Medoids sdo objetos representativos do conjunto de dados;

= |nicia-se com um conjunto de medoids que, iterativamente, vdo sendo substituidos
por outros ndo-medoids desde que a distancia do segmento resultante seja

~

Ml2tocdo J-rnadolds

J melrgrada.

24



KNOWLEDGE
ENGINEERING

GROUP

Univarsicdzedz do Minno
Escola de Engernnaria

Deoartarnento de Inforrnatica

Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

= Vantagens e Desvantagens:

o E mais robusto do que o método k-means na presenca de dados ruidosos, uma vez que os
objetos selecionados sao menos influenciaveis por valores extremos do que a média

(mean);

vy

J\/J {—jf ‘) CJ ‘) Jf~ (]~ QJ C)] Q}Pfgduz bons resultados para conjuntos de dados de pequenas dimensdes;

o Nao se comporta tdo bem quando se pretende a sua aplicagdo em conjuntos de dados de
grandes dimensdes.
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= Particionamento:
o criar varias particdes e adotar um critério de avalia¢do;

= Hierarquizagao:
r) . 1 :‘\N \ L ecompor hierarguic te.q conjun o(drq,ds;
Princlpzls V)2t e m s frherets

© aumentar o segmento enquanto a densidade de pontos estiver num determinado limite
(utilizam-se func¢des de conectividade e densidade);

= Baseados no Modelo:

o criar modelos hipotéticos para cada segmento e testar a capacidade de adequacdo de cada
ponto ao segmento.

(L’
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Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

= Utilizam a matriz de distancias como critério de segmentacao;

= Qs dados sdo agrupados em arvores de segmentos;

* N3o requerem a definigdo do numero de segmentos a procurar;

Slooritros ole exgema definicio de uma condicdo de paragem:

o quantidade de segmentos;

<)

o distancia minima entre objetos;

o eftc.

= Existem dois tipos de algoritmos de hierarquizagao:

o Aglomeragdo: estratégia bottom-up;
o Divisdo: estratégia top-down.
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= Aglomeragao: = Divisdo:
o Inicia-se formando segmentos com um o Inicia-se com todos os objetos em um sé
objeto, para todos os objetos; segmento que se vai subdividindo em
s | o Prossegue juntando segmentos atémicos segmentos de menor dimensao;
J/_ J g aorjerr)os CJ - J Aq?n-s}efrﬂerioﬁf yé: Z nais amplos. o Aplica¢do pratica muito rara.
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= |terativamente, vai juntando objetos que apresentam menores valores de
dissemelhanga: os conjuntos C1 e C2 sdo juntos se os objetos de C1 e de C2
produzem o menor valor de distancia Euclidiana entre quaisquer dois objetos de

L segmentos distintos. N
AGNES: Agglomerzilye Nasilng
<)

®
e
A\ ®
L
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" |terativamente e partindo de um segmento composto por todos os objetos, dividir
em segmentos menores que maximizam a distancia Euclidiana entre objetos vizinhos

_D J J/_\ J J J/_\ y de segmentos diferentes.

Divisiva Anzlysis
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Dificuldades com o aumento de atributos ou de objetos: a medida que aumentam os
objetos a agrupar, aumenta o tempo necessario para procurar tais grupos;

* N3o é necessario especificar o nimero de segmentos ‘k’;
basta “cortar” a arvore no nivel ‘k-1’;

Produz melhores resultados do que os algoritmos k-means;

Uma hierarquia traduz alguma organiza¢ao dos segmentos, ao contrario de um
simples conjunto de segmentos.
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Segmentacado para Extracdao de Conhecimento

= BIRCH: Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies;

= Usa arvores com caracteristicas sobre os segmentos e ajusta, iterativamente, a
qualidade dos segmentos;

= E construida uma arvore que captura informac3o necessaria para realizar as
operagdes de segmentacgao:

o Clustering Feature: contém informagao sobre o segmento;

o Clustering Feature Tree: contém informagdo sobre a organiza¢do arbdrea da hierarquia.

32



KNOWLEDGE
ENGINEERING

GROUP

Univarsicdzedz do Minno

=
Escola de Engernnaria
C

Deoartarnento de Inforrnatica

Segmentacao para Extracdo de Conhecimento

= CURe: Clustering Using Representatives;

= Seleciona pontos dispersos do segmento e vai reduzindo o tamanho do segmento
em dire¢do ao seu centro;

= Usa multiplos pontos representativos;

®= Em cada iteragao, dois segmentos com o par de pontos representativos mais
proximos sao juntos.

Ourros Noorltrnos
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= DBSCAN: Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise;
= Algoritmo baseado no calculo de valores de densidade e de conectividade locais;

= Caracteristicas assinalaveis:

o capaz de descobrir segmentos de formas ndo regulares;

o capaz de lidar com ruido nos dados;

o algoritmo de um sé passo (scan);

o obriga a definicdo de parametros de densidade como condigao de paragem.

Outros Neorlirnos

Q
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» Data Mining: Concepts and Techniques
Jiawei Han, Micheline Kamber

= Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques with JAVA
Implementations
lan Witten, Eibe Frank

Rafaranclas vlollogriaricas
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