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RESUMO

Atualmente, a disponibilidade de avancados recursos computacionals e a relativa diminuicéo
do custo operacional facilitou o armazenamento de dados em meio magnético. Devido ao
acumulo de uma grande quantidade de dados, existe a necessidade de identificar e utilizar as
informagdes implicitas contidas nos dados, atraves de um processo conhecido como Extragdo
de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases). Umas das etapas
da Extracéo de Conhecimento em Bases de Dados é 0 processo de extracdo de informacdes
em um banco de dados, sem conhecimento prévio, a Mineracdo de Dados (Data Mining).
Neste estudo, descrevemos 0 processo de Extragdo de Conhecimento em Bases de Dados,
Mineracdo de Dados e algumas de suas técnicas, tendo como enfoque os métodos
hierarquicos e nao-hierarquicos de andlise de cluster, realizando trés estudos de caso
aplicando-se esses métodos.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados. Andlise de Cluster. Andlise Multivariada.



ABSTRACT

Nowadays, the availability of advanced computationa resources and the relative decrease of
the operational costs, reduced the data storage in magnetic medium. When we have a large
number of data, it is necessary to identify and to use the information included in this data,
using a process known as knowledge discovery in databases. One of the steps of the
knowledge discovery in databases is the process of extracting data in a database, without a
previous knowledge, called data mining. In this study, we describe the knowledge discovery
database process, the data mining, and some techniques focusing the hierarchical and non-
hierarchical methods of cluster analysis and also three case studies applying those methods.

Keywords: Data mining, Cluster analysis, Multivariate analysis.
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1 INTRODUCAO

Durante os ultimos anos, verificou-se um crescimento substancial da quantidade de
dados armazenados em meios magnéticos. Avancos nas tecnologias de armazenamento de
dados, o aumento na velocidade e capacidade dos sistemas, 0 barateamento dos dispositivos
de armazenamento e a melhoria dos sistemas gerenciadores de banco de dados e data
warehouse, tém permitido transformar essa enorme quantidade de dados em grandes bases de
dados (FAYYAD et d., 1996). Estima-se que a cada 20 meses as empresas no mundo dobrem
0 volume de dados acumul ados em seus computadores (DINIZ, 2000).

Esses dados, produzidos e armazenados em larga escala, sdo invidveis de serem
analisados por especialistas através de métodos tradicionais, tais como planilhas de célculos e
relatorios informativos operacionais, onde o especialista testa sua hipotese contra a base de
dados (AURELIO, 1999). Com isso, surge a necessidade de se explorar esses dados para
extrair informacdes e conhecimentos implicitos, a serem empregados na tomada de decisdes.

Esse conhecimento é obtido por um processo organizado de transformacdo de dados
em conhecimento, denominado extragdo de conhecimento em bases de dados (Knowledge
Discovery in Databases).

O termo extracdo de conhecimento em bases de dados refere-se as etapas no processo
de descoberta e uso do conhecimento dos dados, onde a mineracdo de dados (Data Mining) €
uma das etapas desse processo (JACKSON, 2002).

A mineracdo de dados é a fase onde sdo utilizadas diversas ferramentas
computacionais na busca de padrdes dos dados. Essas ferramentas empregam técnicas como
inducéo, classificacdo, analise de cluster, regressdo, redes neuras, redes bayesianas,

algoritmos genéticos, entre outras.
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Neste estudo, damos enfoque a alguns métodos de andlise de cluster. Esses métodos
buscam gjudar o usuério a entender a estrutura natural em um conjunto de dados. A andlise de
cluster € uma das técnicas mais utilizadas no processo de mineracdo de dados para descoberta
de agrupamentos e identificacéo de importantes distribui¢cdes e padrdes para entendimento dos
dados (HALDIKI, 2001).

O agrupamento em bancos de dados é o processo de separar 0 conjunto de dados em
componentes que refletem padrdes consistentes de comportamento, particionando o banco de
dados de forma que cada particdo ou grupo segja similar de acordo com algum critério ou
métrica. Uma vez que os padrfes tenham sido estabelecidos, estes podem ser utilizados para
“desmontar” os dados em subconjuntos mais compreensiveis e também podem prover
subgrupos de uma populagéo para futuras andlises. Por exemplo, um banco de dados poderia
ser utilizado para a geracdo de perfis de marketing direcionado onde a resposta prévia as
campanhas de mala direta geraria um perfil das pessoas gque responderam. A partir disso, faz-
Se a previsdo de resposta e filtra-se a lista de mala direta para obter melhor resultado.

As metodologias de andlise de cluster tém sido largamente utilizadas em numerosas
aplicacdes, incluindo reconhecimento de padrbes, andlise de dados, processamento de
imagens e pesquisa de mercado (JAIN, 1999).

Dada sua importancia nos processos de mineracdo de dados, apresentam-se, nesse
trabalho, diversas técnicas de andlise de cluster, seus agoritmos e caracteristicas, aém de
experimentos aplicando-se alguns métodos em diferentes conjuntos de dados.

O trabalho esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2, trata-se a extracdo de
conhecimento em bases de dados, mostrando as atividades executadas em cada uma de suas
fases. No capitulo 3, trata-se, de forma concisa, 0 conceito de mineracdo de dados e algumas
técnicas utilizadas nessa fase. No capitulo 4, tratam-se, com maiores detalhes, os métodos

hierdrquicos e ndo-hierdrquicos de andlise de cluster, apresentando os algoritmos,
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caracteristicas e exemplos de cada método. Além disso, abordam-se, brevemente, outras
técnicas de andlise de cluster, como agrupamentos fuzzy e mapas de Kohonen. O capitulo 8,
dedica-se a trés estudos de caso, onde foram aplicadas as técnicas de andlise de cluster. NO
capitulo 9, apresentam-se as conclusdes deste estudo. A seguir, as referéncias bibliograficas

gue deram suporte ao estudo desenvolvido.
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2 EXTRACAO DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O processo de extragdo de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in
Databases — KDD) foi proposto em 1989 por Fayyad, referindo-se as etapas que produzem
conhecimento® a partir de dados e, principalmente, & de mineracso dos dados, que é afase que
transforma dados em informacdo (FAYYAD et al., 1996). Esse processo é formado pela
interseccdo de diferentes areas, como aprendizado de maquina, inteligéncia artificial,
estatistica, visualizacdo dos dados, entre outras.

Amplamente utilizada no processo de extracdo de conhecimento em bases de dados
(ECBD), a inteligéncia artificial € uma area da ciéncia que busca o desenvolvimento de
sistemas inteligentes baseados em aspectos do comportamento humano, tais como
aprendizado, percepcdo, raciocinio, evolugdo e adaptacdo. Suas técnicas mais utilizadas sao
redes neurais artificiais, inducéo de regras e algoritmos genéticos.

O processo de ECBD tem como objetivo encontrar conhecimento a partir de um
conjunto de dados e utiliza-lo em um processo decisorio.

A definicdo do problema que se desgja solucionar é fundamental para o processo de
ECBD. Essa definicdo requer que a pessoa que solicita a tarefa entenda o problema existente e
tenha um objetivo bem especificado, ou sgja, aquilo que se desgja conhecer ou extrair. Tendo
definido o problema, pode-se fixar metas para os objetivos datarefa de ECBD.

Esse processo é centrado na interacdo entre trés classes de usuérios, sendo: o
especialista de dominio, o usuério que deve possuir amplo conhecimento do dominio da
aplicacdo e deve fornecer apoio para a execucdo do processo; 0 anaista, que € 0 usuario
especialista no processo de extracdo de conhecimento e responsavel por sua execucdo, o qual

deve, ainda, conhecer profundamente as etapas que compdem o processo; e o usuario final,
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que utiliza o conhecimento extraido para auxilia-lo nos processos de tomadas de decisdo.
Portanto, um requisito importante é que o conhecimento produzido seja compreensivel e Util
para os usuérios finais.

A ECBD € um conjunto de atividades continuas que compartilham o conhecimento
descoberto a partir de bases de dados, e € composto pelas etapas de: selecdo de dados;
processamento e limpeza; transformacgéo; mineracéo de dados (Data Mining) e interpretacéo

dos resultados. A figura 2.1 ilustra as etapas envolvidas no processo de ECBD.

3.

Conhecimento

Seleciio

Padries

- —— ¥

- Processados
I Dados A Dados-alve 3
_ e e

Figura 2.1: Processo de extragio de conhecimento em bases de dados e suas etapas.
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Pode haver interseccdo entre as fases, e 0s resultados produzidos numa fase podem ser
utilizados para melhorar os resultados das seguintes. 1sso significa que o processo de ECBD é
iterativo, buscando aprimorar os resultados a cada iteracéo.

Essas etapas podem diferir no tempo e no esfor¢co consumido. A preparacéo dos dados,
por exemplo, que inclui a selecéo, processamento e transformacéo dos dados, pode consumir
de 60% a 80% do tempo total do processo, sendo a maior parte do tempo empregada na

limpeza de dados, segundo Diniz (2000). Cada uma dessas etapas €é tratada a seguir.

2.1 SELECAO DOS DADOS

! Conhecimento refere-se & informagBes armazenadas ou model os usados por uma pessoa ou maguina para
interpretar, predizer e responder de forma corretaa algo do mundo real (HAYKIN, 1994).
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A selecéo de dados tem como objetivo identificar as origens internas e externas da
informacédo, extraindo um subconjunto de dados necessario para a aplicagdo da mineracdo de
dados, selecionando apenas atributos relevantes aos objetivos do processo de extragcdo de
conhecimento.

As varidveis selecionadas podem ser do tipo categorica ou quantitativa. As variaveis
categéricas assumem valores finitos e sdo nominais ou ordinais. As variaveis ordinais
apresentam uma ordem entre seus valores possiveis. Exemplos de varidveis hominais sao
estado civil (“solteiro”, “casado”, “divorciado”) e sexo (“masculino”, “feminino”). Um
exemplo de variavel ordina é grau de instrucdo (“primeiro grau”, “segundo grau”) (DINIZ,
2000).

As varidveis quantitativas assumem valores numéricos. Podem ser do tipo continua
(assumem valores reais) ou discreta (assumem valores de um conjunto finito ou infinito
enumeravel). Exemplos de varidveis discretas s8o 0 nimero de empregados e nimero de
filhos. Exemplos de variaveis continuas sao a receita e taxa.

A etapa de selecdo otimiza o tempo de processamento da técnica de mineracéo, visto
gue €ele apenas trabalhara com um subconjunto de atributos, diminuindo o espaco de busca da
mineracao.

E importante que essa fase seja guiada pelos objetivos do processo de extracdo de
conhecimento, a fim de que o conjunto de dados gerado apresente caracteristicas necessérias

para que os objetivos sejam al cancados.

2.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS
O processamento dos dados tem como objetivo assegurar a qualidade dos dados
selecionados. Como o resultado do processo de extracdo possivelmente sera utilizado no

processo de tomada de decisdo, a qualidade dos dados € um fator extremamente importante.
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Esta etapa inicia-se com uma revisdo geral da estrutura dos dados e a definicdo de
medidas de qualidade, utilizando uma combinagdo de métodos estatisticos e técnicas de
visualizagdo de dados.

Entre os problemas tratados na etapa de processamento dos dados, encontramos:
Eliminacdo de dados duplicados - séo removidos dados duplicados e/ou corrompidos;
Tratamento de outliers - séo valores significantemente fora do esperado para uma
variavel;

Vaores fatantes - valores que ndo estdo presentes no conjunto selecionado e valores

invalidos que foram eliminados durante a deteccdo de outliers.

23 TRANSFORMACAO DOS DADOS

O objetivo desta fase € converter o conjunto bruto de dados em uma forma padréo de
uso, tornando os dados Uteis para a mineracao.

Devido as restricdes de espaco em meméria e tempo de processamento, 0 nimero de
atributos disponiveis para andlise pode inviabilizar a mineracéo de dados. Com isso, técnicas
de reducdo de dados séo aplicadas, sendo feitas de trés modos:

Reducdo do numero de exemplos — deve ser feita mantendo as caracteristicas do conjunto
de dados original, por meio da geracdo de amostras representativas dos dados;

Reducdo do numero de atributos — realizada pelo especialista do dominio, seleciona-se
um subconjunto dos atributos de forma gue néo tenha impacto na qualidade do conjunto
final;

Reducéo do nimero de valores de um atributo — consiste na reducdo do nimero de
valores de um atributo, geralmente utilizando-se técnicas de discretizacdo e suavizacdo
de valores. A discretizacdo de um atributo consiste na substituicdo de um atributo

continuo por um atributo discreto, por meio do agrupamento de seus valores. A
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suavizagdo de valores agrupa determinados atributos em um valor numérico que o
represente, podendo ser, por exemplo, a média ou a mediana.
Essa etapa auxilia na reducéo do tempo de processamento para a técnica de mineracéo,
diminuindo o espago de busca. As transformagdes devem, entretanto, preservar ab maximo,

nas amostras geradas, as informacdes presentes nos dados brutos.

24 MINERACAO DE DADOS
E a etapa mais importante do processo de ECBD e caracteriza-se pela existéncia de
uma técnica de mineracdo capaz de extrair conhecimento implicito de um banco de dados em

funcéo de um objetivo proposto. Este item é abordado com maiores detal hes no capitulo 3.

2.5 INTERPRETACAO E AVALIACAO

As técnicas de mineracdo de dados podem ter gerado uma quantidade enorme de
padrdes, dos quais podem ndo ser rel evantes ou interessantes ao usuario.

Um dos objetivos principais do processo de ECBD é que o usuério possa compreender
e utilizar o conhecimento descoberto. Mas, podem ocorrer casos em que 0s modelos sdo
muito complexos ou ndo fazem sentido para os especialistas.

Existem algumas formas de se caracterizar a qualidade dos resultados obtidos, como a
compreensibilidade e a interessabilidade. A compreensibilidade de um conjunto de regras
relaciona-se com a facilidade de interpretacéo dessas regras por um ser humano. Assim,
guanto menor a quantidade de regras de um dado modelo e menor o nimero de condigdes por
regra, maior sera a compreensibilidade das regras descobertas. A interessabilidade é uma
medida de qualidade que tenta estimar o quanto de conhecimento interessante ou inesperado

existe, e deve combinar fatores numa medida que reflete como o especialistajulga o padréo.
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ApGs a andlise do conhecimento, caso esse ndo sgja de interesse do usuario final ou
n&o cumpra os objetivos propostos, o processo de extracdo pode ser repetido, gustando-se os
parametros ou melhorando o processo de escolha dos dados, para a obtencdo de melhores

resultados em uma proximaiteraco.

2.6 CONCLUSAO

Em resumo, a extracdo de conhecimento em bases de dados é composta por etapas
iterativas, sendo a selecéo dos dados, 0 processamento dos dados, a transformacéo dos dados,
a mineragéo de dados e a interpretacdo e avaliagdo. Dada a importancia da mineragdo de
dados no processo de ECBD, no capitulo seguinte, sdo tratadas, brevemente, conceitos e

técnicas empregadas em mineracéo de dados.
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3 MINERACAO DE DADOS

A descoberta de conhecimento em bases de dados é um campo de pesquisa que tem
crescido rapidamente, e cujo desenvolvimento tem sido dirigido ao beneficio de necessidades
préticas, sociais e econdmicas. A motivacdo para esse crescimento esta ligada a existéncia de
uma poderosa tecnol ogia de coleta, armazenamento e gerenciamento de grande quantidade de
dados. Muitos desses dados possuem informacdes valiosas, como tendéncias e padroes que
podem ser usadas em tomadas de decisdes (REZENDE, 2003).

A mineracdo de dados é termo que se refere aos métodos e técnicas computacionais
utilizadas para a extragcdo de informacdes em bases de dados.

As técnicas de mineracdo de dados sdo aplicadas sobre bancos de dados operacionais
ou Data Warehouse, nos quais os dados sdo preparados antes de serem armazenados. Um
Data Warehouse € um conjunto de dados baseado em assuntos, integrado, ndo-voldtil e
variante em relacdo ao tempo, para apoio as decisdes gerenciais (INMON, 1997). Ele tem por
objetivo oferecer organizag&o, gerenciamento e integracdo de bancos de dados, assim como
ferramentas de exploracdo dos mesmos, usado, geralmente, em aplicacbes de suporte a
tomada de decisdo. Devido as caracteristicas do Data Warehouse, geralmente, as técnicas de
mineracdo sdo aplicadas sobre ele.

Nas proximas segles, sdo apresentadas, brevemente, algumas técnicas utilizadas em
mineracdo de dados, tratando-se, em maiores detalhes, as técnicas de andlise de cluster no

capitulo 4.
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3.1 ESTATISTICA

A estatistica € aplicada a maioria das técnicas de mineragdo de dados. Com isso, existe
dificuldade na distingdo entre mineragdo de dados e estatistica. A mineragdo de dados deve
ser tratada como uma adaptacdo de técnicas estatisticas tradicionais, visando a andlise de
grandes bases de dados (DINIZ, 2000).

Astécnicas estatisticas mais utilizadas em mineracéo de dados séo (JACKSON, 2002):
Estatistica descritiva - trata-se de medidas de locacéo (média, mediana) e variabilidade
(desvio padréo), medidas de freqUéncias e porcentagens, tabelas de contingéncia e
coeficientes de correlagao;

Técnicas de visualizacdo - incluem histogramas e gréficos de dispersio;

Andlise de discriminante - utilizada para criar regras de associagdo para dados
previamente classificados, aplicando essa regra para associar novos elementos as classes,
Analise fatoria - utilizada para reduzir o nimero de variaveis de um conjunto de dados e
detectar umarelagéo estrutural entre elas;

Andlise de regressdo - modelos utilizados para estabelecer relacBes entre variaveis, de
forma gque umavariavel possa ser predita através de outras.

Uma revisdo detal hada desse tdpico pode ser encontrada em (JONHSON, 1992).

3.2 INDUCAO

A inducdo € o processo de se obter uma hipétese a partir dos dados e fatos existentes.
Em geral, os fatos sdo os registros existentes nos bancos de dados e a hipétese é uma arvore
de decisdo que devera segmentar os dados de forma significativa.

A arvore de decisdo é usada para criar regras com 0s nos, servindo como pontos de

decisfo. Assim, a arvore de decisdo al canca sua decisdo executando uma sequiéncia de testes,
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onde cada né interno na &rvore corresponde a um teste do valor de uma das propriedades, e as
ramificagdes a partir do n6é sdo identificadas com os valores possiveis. Cada n6 da folha na
arvore especifica o valor a ser retornado se aquela folha for alcancada. A figura 3.1 traz um
exemplo de arvore decisdo, onde é definido se um cliente vai ou ndo esperar por uma mesa
em um restaurante (RUSSELL, 1995). As arvores de decisdo podem, também, envolver
probabilidades na decisdo de um caminho ou outro. Uma revisdo concisa desse topico pode

ser encontrada em (RUSSEL, 1995).
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Figura 3.1: Exemplo de arvore de decisio.

3.3 ALGORITMOS GENETICOS

Os agoritmos genéticos sdo métodos generalizados de busca e otimizacdo que
simulam os processos haturais de evolucdo. Um algoritmo genético € um procedimento
iterativo para evoluir uma populacéo de organismos e é usado em mineracdo de dados para
obter relacbes sobre dependéncias entre variaveis, na forma de algum formalismo interno
(AURELI0, 1999).

Os algoritmos genéticos usam os operadores de selecdo, cruzamento e mutacéo para

desenvolver sucessivas geracoes de solugbes. Com a evolugdo do algoritmo, somente as
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solucdes com maior poder de previsdo tendem a sobreviver, até 0s organismos convergirem
em uma solucéo ideal.

A técnica de agoritmos genéticos € apropriada as tarefas de classificacdo e
segmentacdo e vem sendo amplamente difundida. Para uma revisdo sobre o uso desses

algoritmos e maiores referéncias, ver (REZENDE, 2003).

3.4 CLASSIFICACAO

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

S8o exemplos de tarefas de classificacdo: classificar pedidos de créditos como de
baixo, médio e alto risco; esclarecer pedidos de seguros fraudulentos; identificar a forma de
tratamento na qual um paciente estd mais propicio a responder, baseando-se em classes de
pacientes que respondem bem a determinado tipo de tratamento médico. Para maiores

referéncias a respeito dessa técnica, consulte (FREITAS, 1998) e (WEISS, 1998).

3.5 ANALISE DE CLUSTER

A andise de cluster € um processo de particdo de uma populacdo heterogénea em
varios subgrupos mais homogéneos. No agrupamento, ndo ha classes pré-definidas, os
elementos sdo agrupados de acordo com a semelhanga, 0 que a diferencia da tarefa de
classificagéo.

Este topico seratratado com detalhes mais adiante, constituindo-se o tema principal

deste trabal ho.
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3.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNAS) sdo modelos mateméticos que se assemelham as
estruturas bioldgicas e que tém capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado
e generalizagdo (HAYKIN, 1994).

O aprendizado em RNAS esta associado a capacidade de adaptarem seus paréametros
como consequéncia de sua interagcdo com o ambiente de aprendizagem. O processo de
aprendizado é interativo, e por meio dele, a RNA deve melhorar o seu desempenho
gradativamente (HAYKIN, 1994). O critério de desempenho que determina a qualidade do
modelo neural e o ponto de parada de treinamento sdo preestabel ecidos pelos parametros de
treinamento. Por sua vez, a generalizacdo de uma RNA estd associada a capacidade de
fornecer respostas coerentes para dados ndo apresentados a ela, previamente, durante o
treinamento.

O processamento da informacdo em RNAs é feito por meio de estruturas neurais
artificials, em que 0 armazenamento e o0 processamento da informacdo séo realizados de
maneira paralela e distribuida por elementos processadores relativamente simples, chamados
de neurénios artificiais.

O neurdnio artificial é dividido em duas se¢bes funcionais, conforme figura 3.1.

Pesos Alivagiio
_ Propagacdo
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X3 —my W3 /

Figura 3.2: Esquema de um neurénio artificial.

A primeira segdo combina todas as entradas que alimenta o neuronio, podendo ser
estimulos do sistema ou saidas de outros neurdnios. Essa etapa indica como as entradas seréo

computadas (regra de propagacdo). A segunda secdo recebe esse valor e faz um céculo
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determinando o grau de importancia da soma ponderada utilizando uma funcdo de ativagao.
Essa funcéo determina a que grau uma soma causara uma excitagdo ou inibicdo do neurdnio.

A figura 3.2 traz um exemplo de uma RNA, onde os circul os representam os neurénios
artificiais e as linhas representam os pesos das conexdes. A camada que recebe os dados é
chamada camada de entrada e a camada que mostra o resultado é chamada camada de saida. A
camada interna, onde se localiza o processamento interno, € tradicionalmente chamada de
camada oculta. Uma RNA pode conter uma ou varias camadas ocultas, de acordo com a

complexidade do problema, sendo, em geral, até 3 camadas..
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Figura 3.3: Exemplo de uma rede neural.

Uma das caracteristicas mais significativas de uma RNA é a capacidade de
aprendizagem. A aprendizagem € um processo no qual uma rede neura adapta seus
parémetros através de um processo de interacdo com o0 ambiente na qual esta inserida
(HAYKIN, 1994). Para isso, a rede deve passar por uma fase de treinamento. O objetivo do
treinamento é fazer com que a aplicacdo de um conjunto de entradas produza um conjunto de
saidas desgjado ou no minimo um conjunto de saidas consistentes. Durante o treinamento, 0s
pesos da rede gradualmente devem convergir para determinados valores, tal que a aplicacéo

dos vetores de entrada produza as saidas desejadas.
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Os procedimentos de aprendizagem que levam as RNAs a aprenderem determinadas
tarefas podem ser classificados em duas classes, sendo o aprendizado supervisionado e 0 néo-
supervisionado.

O aprendizado supervisionado caracteriza-se pela existéncia de um elemento
supervisor, externo a rede, que tem a fungdo de monitorar a resposta da rede para cada vetor
de entrada. O conjunto de treinamento é formado por pares de entrada e saida. O gjuste de
pesos é feito de maneira que a resposta da rede para o vetor de entrada se aproxime dentro de
limites de tolerancia preestabelecidos. Cada resposta da rede é comparada pelo supervisor
com o valor esperado para se obter adirecdo de gjuste dos pesos (BRAGA, 2003).

O aprendizado ndo supervisionado caracteriza-se pela ndo existéncia de saidas
desgjadas para as entradas, sendo o conjunto de treinamento formado apenas pel os vetores de
entrada. Portanto, ndo h& supervisor externo e o ajuste de pesos é obtido apenas com base nos
valores dos vetores de entrada (BRAGA, 2003).

As principais aplicacbes de redes neurais em mineracdo sdo classificacdo, andlise de
cluster, aproximacao de funcdes, previsdo e verificacdo de tendéncias.

De um modo geral, a arquitetura de uma RNA recebe um atributo como entrada
através da camada de entrada. Tratando-se de aprendizado ndo supervisionado, ndo existem
atributos objetivo que possam ser utilizados para corrigir os pesos da rede. Esse tipo de
aprendizado aplica-se, por exemplo, em tarefas de andlise de cluster. As redes auto-
organizaveis, por exemplo, Kohonen, baseadas em aprendizado competitivo, destacam-se
como um bom algoritmo.

Entretanto, em algoritmos supervisionados, os atributos objetivo sdo modelados pela
camada de saida da rede. Deste modo, o0 algoritmo pode estimar 0 quanto a saida desgjada esta4
distante da saida real. O algoritmo mais comum em RNAs com aprendizado supervisionado é

0 back propagation. Seu objetivo € minimizar afuncdo erro entre asaidareal darede e asaida
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desgjada utilizando o método do gradiente descendente (HAYKIN, 1994). Back-propagation
é utilizado para classificar, aproximar funcdes, prever e verificar tendéncias.

Para a tarefa de classificagdo também sdo utilizadas as redes neurais probabilisticas,
baseadas em classificadores bayesianos e as redes RBF (Radial-Basis Function), baseadas em
funcbes gaussianas. Esses agoritmos geram curvas de densidade de probabilidade,
fornecendo resultados com bases estatisticas. Esses resultados indicam o grau de evidéncia
sobre 0 qual se baseia a decisdo. Entretanto, essa metodologia so funciona bem se existir um
nimero suficiente de exemplos na base de dados. Maiores detalhes e referéncias sobre redes
neurais artificiais podem ser obtidos em (HAYKIN, 1994), (FAUSETT, 1994) e (BRAGA,

2003).

3.7 CONCLUSAO
Nesse capitulo, verificou-se, de forma concisa, algumas técnicas utilizadas em
mineracdo de dados, onde cada uma possui caracteristicas proprias, podendo ser empregadas
em conjunto para a resolucéo de problemas. Além das técnicas descritas, outras sdo utilizadas,
como redes bayesianas (HECKERMAN, 1996) e sistemas neuro-fiizzy (AUREL IO, 1999).
Dentre as técnicas mencionadas, a andlise de cluster sera tratada em detalhes no

proximo capitulo.
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4 ANALISE DE CLUSTER

Nesse capitulo, descreve-se alguns métodos de andlise de cluster, tendo como objeto
de estudo, os métodos hierarquicos e os ndo-hierérquicos de agrupamento. Primeiramente,
destacam-se medidas de similaridade e 0 uso da matriz de similaridade. Em seguida, a
descricdo dos métodos com seus agoritmos, funcdes disténcia e algumas caracteristicas,
trazendo um exemplo da formagao dos grupos em cada método. Na Ultima secdo, apresentam-
se, brevemente, outros métodos, como agrupamentos fuzzy € mapas de Kohonen.

A andise de cluster busca agrupar elementos de dados baseando-se na similaridade
entre eles. Os grupos sdo determinados de forma a obter-se homogeneidade dentro dos grupos
e heterogeneidade entre eles.

A necessidade de classificar el ementos em grupos por suas caracteristicas esta presente
em vérias &eas do conhecimento, como nas ciéncias hioldgicas, ciéncias sociais e
comportamentais, ciéncias daterra, medicina, informética, entre outras.

Tendo em vista a dificuldade de se examinar todas as combinagbes de grupos
possiveis em um grande volume de dados, desenvolveram-se diversas técnicas capazes de
auxiliar naformagédo dos agrupamentos.

Uma andlise de cluster criteriosa exige métodos que apresentem as seguintes
caracteristicas (ZAIANE, 2003):

Ser capaz de lidar com dados com alta dimensionalidade;

Ser “escalavel” com o0 nimero de dimensdes e com a quantidade de elementos a serem
agrupados;

Habilidade paralidar com diferentes tipos de dados;

Capacidade de definir agrupamentos de diferentes tamanhos e formas;

Exigir o minimo de conhecimento para determinagdo dos parametros de entrada;
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Ser robusto a presenca de ruido;
Apresentar resultado consistente independente da ordem em que os dados séo
apresentados;
Em geral, algoritmo algum atende a todos esses requisitos e, por isso, € importante
entender as caracteristicas de cada algoritmo para a escolha de um método adequado a cada

tipo de dado ou problema (HALDIKI, 2001).

4.1 MEDIDAS DE SIMILARIDADE

A maioria dos métodos de andlise de cluster requer uma medida de similaridade entre
os elementos a serem agrupados, normamente expressa como uma funcdo disténcia ou
métrica.

Seja M um conjunto, uma métrica em M € uma fungdo d: MM ® A, tal que para

quaisquer X, Y, z1 M, tenhamos:

1.dy >0-paratodo x* y
2.0y=0U x=y»
3. dxy:dyx

4. de £ dxz + dzy

4.1.1 Distancia Euclidiana
A distancia euclidiana é a distancia geométrica no espaco multidimensional .
A distancia euclidiana entre dois elementos X = [Xl,XZ,...,Xp] eyY= [Yl,YZ,...,Yp], e

definida por:

A

i=1

d,, =(x1- Y2 +(x2- Y2 +..+ (Xp- ¥p) = | (Xi- vi)? (4.1)
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Exemplo. Considerando-se elementos como pontos no plano (espago euclidiano A?), a

disténcia entre os elementos X = (1,2) e X1 = (3,4) é dada por:

d,. =+@3-1)2+(4- 2)° =8 =283 (figura4.1)

Yot1

'
44

1]

Figura 4.1: Distincia euclidiana entre os pontos X, e X; no plano.

4.1.2 Distancia Euclidiana Quadratica

A distancia euclidiana quadrética € definida pela expressao:

d,, =(X1- Y2 +(X2- Y2)2 +..+(Xp- Yp)? = é (Xi - Yi)? (4.2)
i=1

Exemplo. Considerando-se 0s mesmos pontos Xo € X1 do exemplo anterior, observa-se a
intensificagdo da distancia:

d,.. =(3-1?+(4-2?%=8

Yot1

4.1.3 Distancia de Manhattan

A distancia de Manhattan € definida pela expressdo:

g
dy, =|X1- YI+[X2- Y2+ +|Xp- ¥p| = Q | Xi- Vi (4.3)
i=1
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Em muitos casos, a distancia de Manhattan apresenta resultados similares ao da
distancia Euclidiana. Entretanto, nessa medida, o efeito de uma grande diferenca entre uma

das dimensdes de um elemento é minimizado, ja que a mesma nado é elevada ao quadrado.

Exemplo. Empregando-se os pontos do exemplo anterior, temos:

o =[3- 4[4~ 2 =[] = 4

4.1.4 Distancia de Chebychev
A distancia de Chebychev é apropriada no caso em que se desga definir dois

elementos como diferentes, se apenas umas das dimensoes é diferente. Ela é definida por:

d,, =maximo(X1- Y1,|x2- Y2|,...|Xp - ¥p|) (4.4)

Exemplo. Considerando-se 0s pontos X, = (9,2) e X3 = (2,5), adistancia de Chebychev é dada
por:

dype, = ma’ximo(|9- 2|,|2- 5|) = (|7|,|- 3|) =7

As medidas de similaridade so utilizadas na andlise de cluster de forma a determinar
a distancia entre elementos. Essa distancia, € normalmente representada na forma de matriz,
Ou sgja, em uma matriz de similaridade.

A matriz de similaridade € simétrica e utiliza, na maioria dos casos, a distancia

Euclidiana.
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Exemplo. Considerando os elementos da tabela 4.1, obtemos a matriz de similaridade D.

ELEMENTO X Y
1 4 3
2 2 7
3 4 7
4 2 3
5 3 5
6 6 1

Tabela 4.1: Elementos do exemplo para matriz de similaridade.

7

0 447 4 2 224 283
47 0 2 4 224 720
4 2 0 447 224 6,323
2
2
8

o
I
[ R NI

4 447 0 224 447,
4 224 224 224 0 50
3 721 632 447 5 O0H

(‘@) %’ [ XN (D)_&D)(D

- sendo:
5 adistancia Euclidiana entre os elementos 6 e 5;
2,83 adistancia Euclidiana entre os elementos 1 e 6;

6,32 adistancia Euclidiana entre os elementos 3 e 6.

4.2 METODOS HIERARQUICOS

O método hierérquico de cluster consiste em uma série de sucessivos agrupamentos ou
sucessivas divisdes de elementos, onde os elementos sdo agregados ou desagregados. Os
métodos hierarquicos sdo subdivididos em métodos aglomerativos e divisivos.

Os grupos, nos métodos hierarquicos, sdo geralmente representados por um diagrama
bi-dimensional chamado de dendograma ou diagrama de arvore. Neste diagrama, cada ramo
representa um elemento, enquanto a raiz representa o agrupamento de todos os elementos. A

figura 4.2 traz um exempl o de dendograma.
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Figura 4.2: Exemplo de dendograma.
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Através do dendograma e do conhecimento prévio sobre a estrutura dos dados, deve-se

determinar uma distancia de corte para definir quais serdo os grupos formados. Essa deciso é

subjetiva, e deve ser feita de acordo o objetivo da andlise e o nimero de grupos desejados.

Exemplo.

diferentes cortes, obtemos diferentes grupos:

Considerando o dendograma da figura 4.3, pode-se verificar que com trés

128,66 —
_________________________________________________ Corte 3
86 44 —
]
B el e e e e e | it e e e Corte 2
.ﬁ w
[
el L A, DRI R L — e = [ .. Cone 1
UW ] ! ] ] ]
1 2 3 4 5 6 7 4 10 8
Elementos

Figura 4.3: Exemplo no qual o dendograma € cortado em trés diferentes niveis.

No corte 1, verifica-se a existéncia de cinco grupos, sendo (1,2), (3,4), (5), (6) e

(7,9,10,8). No corte 2, o nimero de grupos diminui para trés, sendo (1,2), (3,45 e
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(6,7,9,10,8). Considerando o corte 3, o nimero de grupos diminui para dois, sendo (1,2) e
(3,4,5,6,7,9,10,8).
Dessa forma, o usuério devera escolher o corte mais adequado as suas necessidades e a

estrutura dos dados.

4.2.1 Métodos Aglomerativos

No método aglomerativo, cada elemento inicia-se representando um grupo, e a cada
passo, um grupo ou elemento € ligado a outro de acordo com sua similaridade, até o ultimo
passo, onde € formado um grupo Unico com todos os elementos.

Existe uma variedade de métodos aglomerativos, que sdo caracterizados de acordo
com o critério utilizado para definir as distancias entre grupos. Entretanto, a maioria dos
métodos parecem ser formulagdes aternativas de trés grandes conceitos de agrupamento
aglomerativo (ANDERBERG, 1973):

1) Métodos de ligacao (single linkage, complete linkage, average linkage, median linkage);
2) Métodos de centroide;
3) Métodos de soma de erros quadréticos ou variancia (método de Ward).

Os métodos aglomerativos possuem a complexidade de tempo da ordem de
O(n®logn) e a complexidade de espaco da ordem de O(n?), onde n é o nimero de
elementos (JAIN, 1999).

De modo geral, os métodos aglomerativos utilizam os passos de um algoritmo padréo,
conforme descrito na figura 4.4. A diferenca entre os métodos ocorre no passo 5, onde a
funcéo distancia é definida de acordo com cada método (JOHNSON, 1992). Essas distancias

estdo definidas para cada método nas préximas segoes.
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Entrada: Uma base de dados com N el enent os.

Saida Um conj unto de grupos.

1. Iniciar com N grupos, contendo um el emrento em cada
grupo e unma natriz de simlaridade Dy y;

2. Repetir;

3. Local i zar a nenor disténcia dy (naior
sim |l ari dade);

4, Atualizar a matriz D, retirando os el enentos U e
\Z

5. Atualizar a matriz D, adicionando as novas

di st anci as do grupo (U,V);
6. Até N-1, quando todos elementos estar&o em um Unico grupo.

Figura 4.4: Algoritmo padrio.

Exemplo. Considerando-se os elementos da tabela 4.1, obteve-se a matriz D abaixo, onde,

aplicando uma iteracéo do algoritmo padréo, temos.

0 447 4 2 224 2830
47 0 2 4 22 720
4 2 0 447 224 6,323
2
2
8

o
I
o g A wN R

4 447 0 224 447
4 224 224 224 0 50
3 721 632 447 5 O0H

(‘@) %) D D (D)_&D)(‘D

A menor distancia dyy esta entre os elementos 1 e 4, e 3 e 2. Portanto, dis = dyp = 2.
Como adistancia d;, € a primeira a aparecer na matriz, os elementos 1 e 4 serdo considerados
no primeiro agrupamento.

Assim, a matriz resultante apds uma iteracéo do algoritmo ser&

LHé o d(L4)2 d(L4)3 d@45 d@1L4)6l
2 §d2(1,4) 0 2 2,24 7,21 U
3 %13(1,4) 2 0 2,24 6,32 3
5 ad5(14) 2,24 2,24 0 5 0
6 Bi6(14) 7,21 6,32 5 o g

4.2.1.1 Método Single Linkage ou ligaciao por vizinho mais proximo

O método de ligacdo por vizinho mais proximo emprega a distancia de valor minimo:

dwryw =min(dyy  dyy ) (4.5)



Exemplo. Utilizando a matriz do exemplo anterior, as distancias minimas encontradas sao:

CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
di1,42 = Min(dyg, dsp) = Min(4,47;4) 4
di1,43 = Min(dys, dsg) = min(4;4,47) 4

di1,45 = Min(dss, dss) = min(2,24;2,24) 2,24
di1,46 = Min(dss, dsg) = Min(2,83;4,47) 2,83

Assim, amatriz resultante ser&

wLyéo 4 4 224 2830
2 @4 0 2 224 721U
3 4 2 0 224 634

5 @224 224 224 0 5

6

u
gpe3s 721 632 5 0[]
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As demais iteracOes serdo repetidas como descrito no algoritmo padrdo, sempre

calculando, para esse método, as distancias minimas entre os elementos ou grupos.

A figura 4.5 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteragcdo do algoritmo.

7 ® iw 7 ™ L] T 2. i
[ 3 i
5 5w -] fe L] &
4 a 4
3 e 1® a i e 5 1% ja
2 a2 2
2] i G 1 g
1] 1] ]
a 1 2 4 B B 1] i 2 d B B 2 1 2 3 1 L]
" a 3
T - 7 Z ¢ e L
& o &
5 La 5 fe 2 ne
't 4 4
3 dn 1= a i L k: i
i aa i 1 E
[ " o
1 2 2 2 ] L] ¥ B n 1 s 3 1 =] B 7 a [ 1 2 5 & 5 &

Figura 4.5: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligaciio por vizinho mais proximo.
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A figura 4.6 traz o dendograma gerado pelo do método de ligacdo por vizinho mais

proximo.

i

Cristiin oy

[=]
i
4

L 2 3 ] -]
Elgmminlion

Figura 4.6: Dendograma aplicando o método de ligaciio por vizinho mais préximo.

Algumas caracteristicas desse método sdo (ANDERBERG, 1973):
- Em gerd, grupos muito préximos podem ndo ser identificados;
- Permite detectar grupos de formas ndo-elipticas;
- Apresenta pouca tolerancia a ruido, pois tem tendéncia a incorporar os ruidos em um
grupo ja existente;
- Apresenta bons resultados tanto para disténcias Euclidianas quanto para outras distancias;
- Tendénciaaformar longas cadeias (encadeamento).
Encadeamento € um termo que descreve a situagcdo onde ha um primeiro grupo de um
ou mais elementos que passa a incorporar, a cada iteracéo, um grupo de apenas um elemento.
Assim, é formada uma longa cadeia, onde torna-se dificil definir um nivel de corte para

classificar os elementos em grupos (ROMESBURG, 1984), conforme figura 4.7.

174 — |

i 2 "
Ubjetos

Figura 4.7: Fenomeno do encadeamento.
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Esse fendbmeno ocorre em dados com a distribui¢cdo mostrada na figura 4.8, onde cada

elemento tem como vizinho mais proximo o grupo formado naiteragdo anterior.

i

1} 5 0 15 20 25

Figura 4.8: Grafico de dispersio de dados com estrutura de encadeamento.

4.2.1.2 Método Complete Linkage ou ligacio por vizinho mais distante
Nesse método, é empregada a disténcia maxima, dada por:

dwyyw =max(dyy ,dyy) (4.6)

Exemplo. Utilizando a matriz do exemplo anterior, as distancias maximas encontradas sdo:

CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
di.252 = Max(thz, dap) = Max(4,47;4) 4,47
1,453 = Max(dys, dag) = max(4,4,47) 4,47

d.45 = Max(dhs, das) = Max(2,24;2,24) 2,24
1,46 = Max(das, dag) = Max(2,83;4,47) 447

Assim, amatriz resultante ser&

(L4)@ 0 447 447 224 447\

2 &47 0o 2 224 721U
3 447 2 0 224 62Y

e u
5 &24 224 224 0 5
6 §447 721 632 5 0

As demais iteragbes serdo repetidas como descrito no algoritmo padréo, sempre

calculando, para esse método, as distancias maximas entre 0s elementos ou grupos.
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A figura 4.9 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteragcdo do algoritmo.

B
am ELY 7 7. T am dw
] 8 ]
] EL | - ] Se
L] 4 a
i W 1w 3 e 1. q ) i#
2 2 2
1 B ! ™ 1 g
o n o
i} 3 L] =] 1] i 5 [ B n 1 a ]
A ] a
¥ T - T 5 I 7 - "
& ® a
g ne 5 5e 3 .
B i 4
3 e A H s Ta i o 14
H
1 (L] i Ha i L
o - &
1 F4 3 4 3 B 7 ] L] i 2 x 4 & & T 4 L 1 2 3 L 3 - T a

Figura 4.9: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligacdo por vizinho mais distante.

De acordo com a figura 4.9, pode-se verificar que na quarta iteracéo do algoritmo no
método de ligacdo por vizinho mais distante, os agrupamentos séo realizados de maneira
diferente a0 método de ligacdo por vizinho mais préximo.

A figura 4.10 traz o dendograma gerado pelo do método de ligagéo por vizinho mais
distante.

ra21

-
o

Cistancis

I
B
[=3

Sl
1 4 ] H]
Elemanics

Figura 4.10: Dendograma aplicando o método de ligacio por vizinho mais distante.

Algumas caracteristicas desse método séo (KAUFMANN, 1990):
- Apresenta bons resultados tanto para disténcias Euclidianas quanto para outras distancias;
- Tendénciaaformar grupos compactos;

- Osruidos demoram a serem incorporados ao grupo.
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Os métodos de ligac8o por mais proximo e por vizinho mais distante trabalham em
direcBes opostas. Se eles apresentam resultados semelhantes, significa que o grupo esta bem
definido no espaco, ou sega, 0 grupo é rea. Mas se ocorre O contrario, 0S grupos

provavelmente ndo existem (ROMESBURG, 1984).

4.2.1.3 Método Average Linkage ou ligagio por média

Nesse método, a funcdo distancia é definida por:

— (Nu 'dUW +Nv'dVW)
d(UV)W - N, +N, (4-7)
-onde: N, € N, Sa0 0s nimeros de elementos no grupo U e V, respectivamente;

dyy € d,, S0 asdistancias entre os elementos UW e VW, respectivamente.

Exemplo. Considerando-se a matriz do exemplo anterior, as distancias médias sdo calculadas

aseguir:
CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
(14,47 +1.4)
dage=—"" 4,24
1+1
(L4 +1.4,47)
dogz= —— 4,24
1+1
(12,24 +1.2,24)
d(1’4)5 e 2,24
1+1
(12,83 +1.4,47)
dogs= —— 3,65
1+1

Assim, amatriz resultante ser&

(L4 @ 0 424 424 224 365\
§4,24 0 2 224 7,2112l
24,24 2 0 224 632>
@24 224 224 0 5

@65 721 632 5 0

c

2
3
5
6

(@ el e
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As demais iteragcOes serdo repetidas como descrito no algoritmo padrdo, sempre

calculando, para esse método, as distancias médias entre os elementos ou grupos.

A figura4.11 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteracéo do algoritmo:

1] N

FL

L

3 e

1 2 3 4

Figura 4.11: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligacio por média.

]
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De acordo com afigura 4.11, pode-se verificar que na quarta iteragéo do algoritmo no

método de ligacdo por média, os agrupamentos sao realizados de maneira diferente do método

de ligagdo por vizinho mais distante e igual ao método de ligacéo por vizinho mais proximo.

A figura4.12 traz o dendograma gerado pelo do método de ligacdo por média.

B4
B:]
(=]
| =
2]
S
172
[als] | |
1 [ 7 |
Elmentos

Figura 4.12: Dendograma aplicando o método de ligacao por média.
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Algumas caracteristicas desse método séo (KAUFMANN, 1990):
- Menor sensibilidade a ruidos que o os métodos de ligagdo por vizinho mais proximo e por
vizinho mais distante;
- Apresenta bons resultados tanto para disténcias Euclidianas quanto para outras distancias;

- Tendénciaaformar grupos com nimero de elementos similares.

4.2.1.4 Método Centroid Linkage ou ligagio por centréide
Nesse método, afuncéo distancia € definida por:

Nydyy +Nydyy Ny Nydyy (4.8)
Ny +Ny (Ny +Ny)?

dwyw =

-onde: N, € N, Sa0 0s nimeros de elementos no grupo U e V, respectivamente;
dyw € dy, S80 asdisténcias entre os elementos UW e VW, respectivamente.

Exemplo. Utilizando a matriz do exemplo anterior, as disténcias séo calculadas a seguir:

CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
14,47 +14 111
d(1’4)2 = - 2 3,99
1+1 1+1)
1.4 +1.4,47 111
d(1’4)3 = - 2 3,99
1+1 (1+1)
12,24 +1.2,24 111
A5 = - 5 1,99
1+1 (1+1)
1.2,83 + 1.4,47 111
di146 = - 34

1+1 @+1?

Assim, amatriz resultante ser&

(L4HEé 0 39 39 19 34
2890 o 2 22 72U
3 23,99 2 0 224 632
5 al99 224 224 0 5

6 @34 721 632 5 0

O C\C
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As demais iteragcOes serdo repetidas como descrito no algoritmo padrdo, sempre
calculando, para esse método, as distancias entre os centroides.

A figura 4.13 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteracéo do algoritmo:

il B
7 =y EL 7 o= = =
L] ] i
L] b B & 1 o
a4 4 d
2 FE L= 3 e 1 3 i e
H ] ]
3 P . e 3 i
o o o
1] x 4 8 ] i = [ B 1] 1 5 4 ] ]
a B
- : ! L] T .
& [ B
B EL 5 s a L)
4 4 a
™ = 2 T + i iw 1.
1< He 1 -1 1 B+
[ E [ a
L] 1 r 3 4 & -} T B 0 1 z 3 i =] B 7 a 1} 1 2 3 q =] L] a

Figura 4.13: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligacio por centroide.

A figura 4.14 mostra o dendograma gerado pelo do método de ligagdo por centréide:

o
b

Distanca

ad

M -

1 L 5 2 a
Elemenlos

Figura 4.14: Dendograma aplicando o método de ligacio por centroide.

Como caracteristicas desse método, encontram-se;
- Robustez a presenca de ruidos;

- Devido ao fendbmeno dareversdo, o método ndo é muito utilizado.
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O fendmeno da reversdo ocorre quando a distancia entre centréides € menor que a
disténcia entre grupos ja formados, isso fara com que 0s novos grupos se formem ao um nivel
inferior aos grupos existentes, tornando o dendograma confuso.

O centréide é o ponto médio no espaco multidimensional e representa o centro de
gravidade do respectivo grupo.

No exemplo, observa-se o fendbmeno da reversdo, pois na primeira ligagdo, entre os
elementos 1 e 4, a distancia entre centroides foi maior que na segunda ligacéo, entre o grupo

(1,4) eoelemento 5. A figura4.15 traz, passo a passo, aligagéo entre os elementos.

Cesabincia

Figura 4.15: Etapas de ligacio entre os elementos.

4.2.1.5 Método Median Linkage ou ligacio por mediana
Nesse método, afuncéo distancia € dada por:

d _dyy tdyy dyy (4.9)
wryw > 4

- onde: d,,, € d,, Sa0 asdisténcias entre oselementos UW e VW, respectivamente.



Exemplo. Utilizando a matriz do exemplo anterior, as disténcias séo calculadas a seguir:

CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
_ 447+4 1
da2 = - 3,99
2 4
_ 4+447 1
da,a3 = - 3,99
2 4
_ 24+24 1
d(1'4)5 = — 1,99
4
_ 283+447 1
d(1,4)6 = - 34
4

Assim, amatriz resultante ser&

L4Héo 39 39 19 34U
2 89 o 2 224 721U
3 S0 2 0 224 63

€ u
5 aL99 224 224 0 5
6 @34 721 632 5 0f

As demais iteragbes serdo repetidas como descrito no algoritmo padréo, sempre
calculando, para esse método, as distancias entre os elementos ou grupos de acordo com a
equacéo 4.9.

A figura 4.16 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteracdo do algoritmo.

B
= as 7 am ‘ e
8 B ]
] qe .1 - 1] EL)
L] 4 a
q i 3 1 4 i
A EL ae A 4
2 ] 2
3 i ¥ Fe i He
1] n o
1] 3 a4 & 1] i 5 [ B i} 3 L] =]
a &
zw - 7 Jm # 2w
8 g &
B o A s =] fiw
d 4 L]
d = 3 g 1 i in
1 H# 1 1. 1 g
[ . = o
(] i 2 3 4 & ] T B ] 1 ks a '] ) [ T 2 Q 1 2 3 ] - 3

Figura 4.16: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligacio por mediana.



A figura4.17 mostra o dendograma gerado pelo do método de ligagéo por mediana:

444

"
.

Distancs
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] 1
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Figura 4.17: Dendograma aplicando o método de ligacido por mediana.

Algumas caracteristicas referentes a esse método sdo:
- Apresentaresultado satisfatorio quando os grupos possuem tamanhos diferentes;
- Pode apresentar resultado diferente quando permutado os elementos na matriz de
similaridade;

- Robustez a presenca de outliers.

4.2.1.6 Método de ligacao de Ward
Nesse método, a fungdo distancia é dada por:

d :((NW"'NU)-dUW+(NW+NV)-dVW‘Nw-dUV) (4.10)
wnw Ny +Ny +Ny

-onde: N, € N, S80 0s humeros de elementos no grupo U e V, respectivamente;
dyy € d,, S0 asdistancias entre os elementos UW e VW, respectivamente.



Exemplo. Utilizando a mesma matriz do exemplo anterior, as distancias sdo calculadas a

Seguir:
CALCULO DAS DISTANCIAS VALOR
(1+1.447+(1+D4- 10
d(1’4)2 = 5,31
3
(1+1)4+(1+1)4,47- 12
dg3 = 531
3
(1+1).2,24+(1+1).224- 11
d(1,4)5 = 2,65
3
((1+1).2,83+ (1+1).4,47 - 1.1)
d(1,4)6 = 4,53

3

Assim, amatriz resultante ser&

14 éo

2
3
5
6

Os demais passos serdo

531 531 2,65 4,53
&a1 o 2 22 720
25,31 2 0 224 632-
@65 224 224 0 5
@53 721 632 5 0

c

(@ e e
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repetidos como descrito no algoritmo padrédo, sempre

calculando, para esse método, as distancias entre os elementos ou grupos de acordo com a

equacao 4.10.

A figura 4.18 traz a sequiéncia dos grupos formados em cada iteracdo do algoritmo.

1] N
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i
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1 2 ] 4 B ] T a
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e

B

a 1 1 3 £ B B

Figura 4.18: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método de ligaciio de Ward.
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A figura4.19 mostra o dendograma gerado pelo do método de ligacdo de Ward.

[ufus] } }
1 4 & 3 3 5
Elementocs

Figura 4.19: Dendograma aplicando o método de ligacio de Ward.

Algumas caracteristicas desse método sao:
Apresenta bons resultados tanto para disténcias euclidianas quanto para outras distancias;
Pode apresentar resultados insatisfatérios quando o nimero de elementos em cada grupo é
praticamente igual;
Tem tendéncia a combinar grupos com poucos de elementos;
Sensivel a presenca de outliers.

A tabela 4.2 traz um resumo dos métodos aglomerativos.

METODO DISTANCIA CARACTERISTICAS
Ligacéo por vizinho d =min(d.... d Sensibilidade aruidos.
mais proximo wryw oy ) Encadeamento.

Ligagéo por vizinho d =max(d., d Tendéncia aformar
mai's distante wnw oy ) grupos compactos.
(N, dyy +N,dyy) Tendénciaaformar
Ligac&o por média dwryy =— - grupos com nimero de
N, +N o
u v elementos similares.
Ligacio por centréide — Nydyw * Ny dyy  Ny.Nydyy Robustez a ruidos.
( ) NU + NV (NU + NV )2 Reverséo
N . dyy td d N
Ligagdo por mediana dwyyw =—2& 5 . ZV Robustez a ruidos.
((Ny +N))dyy +(Ny Ny )dyy - Ny dyy) . o
Ligacdo de Ward ~ dyyyy =————— v P UPC sensibilidade aruidos.
Ny + Ny + Ny

Tabela 4.2: Resumo dos métodos hierarquicos aglomerativos.
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4.2.2 Métodos Divisivos

Os métodos divisivos trabalham na direcdo oposta dos métodos aglomerativos, ou
sgja, um grupo inicial contendo todos os elementos é dividido em dois subgrupos, de tal forma
gue os elementos em um subgrupo estejam distantes dos el ementos do outro subgrupo.

Esses subgrupos séo ent&o divididos em subgrupos dissimilares e 0 processo continua

até cada elemento formar um grupo (figura 4.20).

o
-

Aglomerativo

LA, -
WA
o /‘{u.‘a —_—
[b T T——| abcde )
) P ¥ .
1 f - g
Gt C.o.e
Lt zf'k_z
o
(Bl &
el ~— -LI
1 a8
" —
== Divisivo

Figura 4.20: Relacio entre o método aglomerativo e divisivo.

Os métodos divisivos sdo pouco mencionados na literatura, pois exigem uma maior
capacidade computacional que os métodos aglomerativos (KAUFMAN, 1990).

Comparando apenas o primeiro passo dos métodos aglomerativos e divisivos, notamos
que o0 método divisivo exige um maior nimero de iteracbes. No primeiro passo do método

aglomerativo sd0 consideradas todas as unides possiveis de dois elementos, tendo a

complexidade de tempo da ordem 0(N2), sendo N o nimero de elementos. Este nimero

cresce quadraticamente a medida que N aumenta, ou Sga, Seu crescimento € acelerado.
Mesmo assim aimplementacdo do algoritmo é computaciona mente viavel.

Ja o método divisivo, baseado no mesmo principio, comegara considerando todas as
divisdes dos elementos em dois grupos, com pelo menos um el emento em cada grupo, tendo a
complexidade de tempo da ordem de O(2") . Este nlimero cresce exponencialmente a medida
que N aumenta, dessa forma, para um grande nimero de elementos, torna-se inviavel sua

implementacdo computacional.
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Exemplo. Considerando-se 15 elementos no primeiro passo dos métodos aglomerativo e
divisivo, observa-se uma grande diferenca no nimero de possibilidades de agrupamento:

Método aglomerativo g; 0. N<N2 -1 - 15(1:- D _
(%]

105 possibilidades

Método divisivo - 2"t 1 = 2151 . 1 = 16.383 possibilidades

E possivel, entretanto, construir métodos divisivos que ndo considerem o conjunto
completo de divisdes possiveis (MACNAUGHTON-SMITH, 1964). Um desses métodos é

apresentado a seguir.

4.2.2.1 Método de MACNAUGHTON-SMITH

O adgoritmo de MacNaughton-Smith consegue contornar esse problema do
crescimento exponencial de iteracOes, exigindo, no pior caso, duas vezes mais iterages que
0S métodos aglomerativos.

A figura 4.21 traz a descricéo desse algoritmo.

Entrada: A base de dados com N el enent os.

Saida. Um conj unto de grupos.

1. j=1,

2. Repetir;

3. Escol her o grupo G; com mai or ndamero de el ement os Nj;

4, Iniciar uma matriz Dy; nj;

5. Cal cular a sinilaridade média S, de cada el emento do grupo G; em

rel acdo aos demais;

6. Fazer enquanto s, > 0,

7. Retirar o elenento e com mai or S, do grupo G

8. Armazenar o elenmento e no grupo Fj

9. (re)Calcul ar a simlaridade nmédia S; entre os
el enent os que restaram no grupo G;;

10. (re)Calcular a simlaridade média S, entre cada
el emento do grupo G; e 0 grupo Fj

11. Sy = S; — Sa;

12. Fi m

13. j=j+1;

14. At é restarem apenas grupos com doi s el enent os;

15. Repetir;

16. Escol her o grupo H com nai or sinilaridade médi a;

17. Dividir o grupo H,

18. At é que todos grupos sejam divi di dos;

Figura 4.21: Algoritmo de MacNaughton-Smith.
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Exemplo. Dada a matriz D abaixo e aplicando o algoritmo MacNaughton-Smith, temos.

160 447 4 2 224 2830
2€47 0o 2 4 224 722U
3€ 4 2 0 447 224 6324
= e u
4a 2 4 447 0 224 447

562,24 224 224 224 O 5 U
6€28 721 632 447 5 0H

D

Calculando a similaridade média, obtém-se:

ELEMENTO SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS DEMAIS ELEMENTOS
447 +4+2+224+283
1 =311
5
447 +2+4 +224 +721
2 =3,98
5
4+4+2+447+224 +6,32
3 =3,81
5
2+ 4+ 447 +224 + 4,47
4 =344
5
224 +224 +224 +224 +5
5 =279
5
283+721+632+447+5
6 =517

5

O elemento 6 possui amaior similaridade, sendo entdo, retirado do grupo (1,2,3,4,5,6).
Calculando a similaridade média para os elementos que restaram no grupo, a
similaridade média entre cada elemento do grupo e o elemento retirado e a diferencas desses

valores, obtemos:

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA

ELEMENTO DEMAIS ELEMENTOS AO ELEMENTO RETIRADO (6) DIFERENCA
1 w =318 dhe=2,83 0,35
2 M =318 the=7,21 4,03
3 w =318 tae = 6,32 3,14
4 M =318 das = 4,47 -1,29
. 224+224+224+228 _ do=5 276

4
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Na tabela acima, verifica-se que o elemento 1 possui a maior diferenca positiva, sendo

entdo retirado do grupo (1,2,3,4,5) e agrupado ao elemento (6).

Recalculando a similaridade média entre os elementos do grupo (2,3,4,5), a

similaridade dos elementos desse grupo em relagdo ao grupo (1,6) e a diferenca desses

valores, obtemos:

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS

ELEMENTO DEMAIS ELEMENTOS ELEMENTOS DO NOVO GRUPO (1,6) ~ D'FERENCA
4,47 + 2,83
2 2+4+224 2.75 LA S8 365 -0,90
3 2
2+ 4,47 + 2,24 4 + 6,32
3 — =290 =5,16 -2,26
3 2
2+ 4,47
4 ArA447+228 45y =324 0,33
3 2
2,24 +5
5 222NN 224 =362 1,38

3

2

Na tabela acima, verifica-se que o elemento 4 possui a maior diferenca positiva, sendo

entdo, retirado do grupo (2,3,4,5) e agrupado ao grupo (1,6).

Recal culando a similaridade média entre os elementos do grupo (2,3,5), a similaridade

dos elementos desse grupo em relacéo ao grupo (1,4,6) e a diferenca desses valores, obtemos:

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS

ELEMENTO DEMAIS ELEMENTOS ELEMENTOS DO NOVO GRUPO (1,4,6)  DIFERENCA
2+ 224 447 +4+721 _
2 =212 — " 521 -3.10
3 2+224 — 919 A+447+632 _ 493 281
2 3
2,24 + 224 224 +224+5 _
5 o M =224 — " 3,16 -0,92
2

Na tabela acima, verificase que todas diferencas sdo negativas, portanto, ndo ha

elementos a serem retirados do grupo (2,3,5).

Os dois grupos formados possuem trés elementos, portanto, sera escolhido o grupo

(2,3,5) para prosseguir com as divisoes.
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Assim, temos a seguinte matriz de similaridade:

260 2 2240
D=3€2 o 224U
5&,24 224 0 H

Calculando a similaridade média de cada elemento em relacdo aos demais, obtém-se:

ELEMENTO SIMILARIDADE MEDIA EM RELATIVA AOS DEMAIS ELEMENTOS

2 2+224 _ 2,12
2

3 2+224 512
2

5 2,24 + 2,24 - 2'24

Na tabela acima, verifica-se que 0 elemento 5 possui a maior similaridade média,
assim, ele seraretirado do grupo (2,3,5).
Calculando a similaridade média entre os elementos do grupo (2,3), a similaridade dos

elementos desse grupo em relacdo ao elemento (5) e a diferenca desses valores, obtemos:

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AO

ELEMENTO DEMAIS ELEMENTOS ELEMENTO RETIRADO (5) DIFERENCA
2 d23 =2 d25 = 2,24 -0,24
3 d32 =2 d35 = 2,24 -0,24

Como as diferencas sdo negativas, ndo € necessario agrupar elementos ao elemento 5.
Considerando o grupo (1,4,6), temos a seguinte matriz de similaridade:
1é0 2 2831

D= 4§‘ 2 0 4,47l;|
6&,83 4,47 oH
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Calculando a similaridade média de cada elemento em relacéo aos demais, obtemos:

ELEMENTO SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS DEMAIS ELEMENTOS

1 24288 _ o
2

4 2+ 447 _ 304
2

6 2,83 ; 4,47 - 3,65

Como a similaridade média do elemento 6 é amaior, ele seraretirado do grupo (1,4,6).
Calculando a similaridade média entre os elementos do grupo (1,4), a similaridade dos

elementos desse grupo em relacdo ao elemento (6) e a diferenca desses valores, obtemos:

SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AOS SIMILARIDADE MEDIA RELATIVA AO

ELEMENTO DEMAIS ELEMENTOS ELEMENTO RETIRADO (6) DIFERENCA
1 diu=2 dis = 2,83 -0,83
d41 =2 d46 = 4,47 '2,47

Como as diferencas sao negativas, ndo € necessario agrupar elementos ap elemento 6.

Restam grupos com apenas um ou dois elementos. Portanto, seréo divididos os grupo
(1,4) e(2,3).

Como d,; e d;4 S80 iguais, 0 primeiro grupo, ou sga, (2,3), seradividido primeiro.

Como foi dito anteriormente, 0 método divisivo de MacNaughton-Smith realizou um

maior numero de iteragdes para a formacao dos agrupamentos que os métodos aglomerativos.
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A figura 4.22 traz a seqiiéncia dos grupos formados em cada iteracdo do algoritmo.
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Figura 4.22: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método MacNaughton-Smith.

A figura4.23 mostra o dendograma gerado pelo do método de MacNaughton-Smith.

LEAE o
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Distimes
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Elementns
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Figura 4.23: Dendograma aplicando o método de MacNaughton-Smith.

O dgoritmo de MacNaughton-Smith, a0 utilizar todas variaveis simultaneamente
(matriz de similaridade), é considerado um método politético. Existem também os métodos

divisivos que fazem cada divisdo de acordo com uma Unica varidvel, esses sdo chamados de
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monotéticos. O método politético possui a vantagem de ter implementacdo mais fécil que o
monotético por utilizar a matriz de similaridade e, além disso, apresentam melhores
resultados.

Comparando os métodos aglomerativos com os divisivos, verificase que o método
divisivo possui vantagem ao considerar no primeiro estagio muitas divisdes, diminuindo a
probabilidade de uma decisdo errada. Portanto, esse método torna-se mais seguro que o

aglomerativo (KAUFMAN, 1990).

4.3 METODOS NAO-HIERARQUICOS OU POR PARTICIONAMENTO

Os métodos ndo-hierérquicos, ou por particionamento, foram desenvolvidos para
agrupar elementos em K grupos, onde K é a quantidade de grupos definida previamente.

Nem todos valores de K apresentam grupos satisfatorios, sendo assim, aplica-se o
método vérias vezes para diferentes valores de K, escolhendo os resultados que apresentem
melhor interpretacdo dos grupos ou uma melhor representacdo gréfica (BUSSAB, 1990).

A idéa centra da maioria dos métodos por particionamento é escolher uma particéo
inicial dos elementos e, em seguida, alterar os membros dos grupos para obter-se a melhor
particdo (ANDERBERG, 1973).

Quando comparado com o método hierarquico, 0 método por particionamento € mais
rapido porgque ndo € necess&rio calcular e armazenar, durante o processamento, a matriz de
similaridade.

Em geral, os métodos por particionamento diferem entre s pela maneira que
constituem a melhor particdo. Os métodos por particionamento mais conhecidos séo 0 método

k-means (k-médias) e 0 método k-medoid (k-meddides), e sdo descritos a seguir.
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4.3.1 Método k-means
O método k-means toma um parémetro de entrada, K, e particiona um conjunto de N

elementos em K grupos, conforme figura 4.24:

Entrada: O nunero de grupos, K, e a base de dados com N

el ement os.

Saida: Um conjunto de K grupos.

1. Escol her arbitrariamente K el enentos da base de dados

comp 0s centros iniciais dos grupos;

2. Repetir;

3. (re)Atri bua cada el enento ao grupo ao qual o
elenmento é mais simlar, de acordo como val or
nmédi o dos el enentos no grupo;

4, Atual i zar as nedi as dos grupos, cal cul ando o val or
meédi o dos el enent os para cada grupo;

5. Até que nado haja nudancas de el ementos de um grupo

para outro.

Figura 4.24: Algoritmo do k-means.

Esse método possui uma complexidade de tempo da ordem de O(nkl) e uma
complexidade de espaco € da ordem de O(k +n), onde n € 0 nimero de elementos, £ é 0

nimero de grupos e [ é o nimero de iteracBes do algoritmo (JAIN et al, 1999).

Exemplo. Considerando os elementos e variaveis da tabela 4.3, assumindo K=2, tais como
(1,2,3) e (4,5,6), obtemos:

ELEMENTO VARIAVEIS

OO (WIN|F
O|WIN[AIN|D]H
RlO|w|N|N[w]=<

Tabela 4.3: Conjunto de dados exemplo.

Calculando a média dos grupos (1,23) e (4,5,6), temos:

VARIAVEIS
GRUPO X v
4+2+4 3+7+7
(1,2,3) =333 = 5,67
2+3+6 3+5+1
(41516) = 3,67 =3

3
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Calculando a distancia Euclidiana de cada objeto ao centréide dos grupos, obtém-se:

DISTANCIA DE CADA ELEMEMTO AO CENTROIDE DOS GRUPOS VALOR
deugzz = V(4- 42 +(3- 3)° 0
deuasey = V4~ 2)° +(a- 7)’ 441
denom = \(2- 4) + (7 - 3)° 441
decusey = V(2 2) +(7- 7)° 0
denzz = (4~ 42 +(7- 3)° 4
deasey = V(4 - 2) + (7 7) 2

Na tabela acima, verifica-se que os elementos 2 e 3 estdo mais proximos do grupo
(4,5,6). Assim, eles serdo retirado do grupo (1,2,3) e associados ao grupo (4,5,6).

Recal culando o centroide dos grupos, temos:

COORDENADAS
GRUPO X v
1 4 3
(23456 Gr4r2+8+6 g, (F7+345+D ¢

5

Calculando a distancia Euclidiana de cada objeto ao centréide dos grupos, temos:

DISTANCIA DE CADA ELEMEMTO AO CENTROIDE DOS GRUPOS RESULTADO
desy = (2- 4) + (3- 3)? 2
de uea4se) = \/ (2-34)% +(3- 46)? 2,17
deay = V3~ 4)% + (s - 3 2,24
desaaasey = V(2 - 34)° + (5~ 46)° 0,57
deay = V(6 - 4)° +(1- 3)° 2,83
de 23456) = \/(6 - 34)? +(1- 26) 4,44

Na tabela acima, verifica-se que os elementos 4 e 6 estdo mais préximos do grupo (1).

Assim, eles serdo retirados do grupo (2,3,4,5,6) e associados ao grupo (1).
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Recal culando o centréide dos grupos, obtém-se:

COORDENADAS
GRUPO . )
X Y
(1,4,6) @ =4 B+3+1) _ 233
(2,3”5) % =3 M = 6,33

Calculando a distancia Euclidiana de cada elemento ao centréide dos grupos,

temos:
DISTANCIA DE CADA ELEMEMTO AO CENTROIDE DOS GRUPOS RESULTADO
e awas) = J(4 4)? +(3- 233)° 0,45
eazas = |(4- 3) + (- 633) 12,09
de o1.46) = \/ (2- 4)% +(7- 233) 25,81
e 2eas) = \/(2 3)? +(7- 633)° 1,45
e G3a6) = \/(4 4)? +(7- 233)° 21,81
e Geas) = \/(4 - 3)? +(7- 633)° 1,45
euan = |(2- 4) +(3- 233) 4,45
eueas = 1(2- 3) + (- 633)2 12,09
e s1a6) = \/(3 - 4)? +(5- 233)° 8,13
e s = |- 3)% +(5- 633)° 1,77
e sag) = \/ (6- 4)% +(1- 233)° 5,77
e @as) = \/6 3)? +(1- 633)° 37,41

Verificando a necessidade de realocagdo, observase que cada elemento esta
corretamente associado a0 grupo com o centréide mais préximo, ou sgja, cada elemento
possui menor distancia em relagdo ao grupo no qual faz parte do que em relagdo ao outro
grupo. Sendo assim, 0 processo encerra-se com os grupos (1,4,6) e (2,3,5) conforme figura

4.25.
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Figura 4.25: Seqiiéncia de agrupamentos realizada no método k-means.

Algumas caracteristicas desse método sdo:
- Sensibilidade a ruidos, uma vez que um elemento com um valor extremamente ato pode
distorcer adistribui¢do dos dados;
- Tendénciaaformar grupos esféricos;
- O ndmero de grupos é o mesmo durante todo 0 processo;
- Inadequado para descobrir grupos com formas ndo convexas ou de tamanhos muito

diferentes.

4.3.2 Método k-medoid

O método k-medoid utiliza o valor médio dos elementos em um grupo como um ponto
referéncia, chamado de meddide Esse € 0 elemento mais centramente localizado em um
grupo.
A estratégia basica é encontrar K grupos em N elementos e, arbitrariamente, encontrar um
elemento representativo (medoide) para cada grupo. Cada elemento remanescente € agrupado
com 0 meddide ao qual ele € mais similar. A estratégia, entdo, iterativamente, troca um dos
meddides por um dos ndo meddides enquanto a qualidade do agrupamento resultante é

mel horada.
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A figura 4.26 traz o algoritmo k-medoid.

Entrada: O nunero de grupos, K, e a base de dados com N
el ement os.

Saida: Um conjunto de K grupos.

1. Escol her, arbitrarianente, K el enentos da base de
dados conp os neddéi des iniciais dos grupos;

2. Repetir;

3. atri bua cada el enento renmanescente ao grupo como
nmedoi de mai s pr oxi no;

4. al eatori anente, sel ecione um el enento que néo
esteja conp neddéide, r

5. calcule o custo total, s, de trocar o medoide o;
pelo elemento r

6. se S < 0 entdo troque 0; por r para formar o novo

conjunto de k-nedéi des
7. At é que ndo haja nudanca de objetos de um grupo para
outro

Figura 4.26: Algoritmo k-medoid.

Exemplo. Considerando os mesmos elementos do exemplo anterior, assumindo K=2 e

escolhendo, aleatoriamente, os e ementos 1 e 4 como medoides iniciais, temos:

ELEMENTOS (i) di dis Min(d;;,dis) MEDOIDE MAIS PROXIMO
1 0 2 0 1
2 447 4 4 4
3 4 4,47 4 1
4 2 0 0 4
5 2,24 2,24 2,24 1
6 2,83 4,47 2,83 1
Média1’4 = 2,18

Com base na tabela acima, verificamos que os elementos 2, 5 e 6 sdo agrupados ao
elemento 1, pois estdo mais proximos desse meddide. O Unico elemento mais proximo ao
meddide 4 € o elemento 3, portanto sera agrupado a esse.

A média das similaridades minimas, calculada acima, representa a qualidade dos
grupos encontrados. Quanto menor esse valor, melhor € a qualidade dos grupos. Essa média é
utilizada para encontrar o custo, S, na mudanca de meddide.

Para verificar a necessidade de mudanca de meddide, selecionamos aleatoriamente o

elemento 6 e calculamos o custo de trocar o meddide 1 por 6.
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ELEMENTOS (i) di dis min(dis,dis) MEDOIDE MAIS PROXIMO
1 2,83 2 2 4
2 7,21 4 4 4
3 6,32 447 447 4
4 447 0 0 4
5 5 2,24 2,24 4
6 0 447 0 6
M édiaﬁ’4 = 2,12

Na tabela acima, verificamos que os elementos 1, 2, 3 e 5 sdo agrupados ao elemento

4, pois estdo mais proximos desse meddide. Nenhum elemento € agrupado ao meddide 6.

Calculando o custo de troca do meddide 1 pelo 6, temos:

S.I.,6 = MéjiaGA- Média]_’4 = 2,12'2,18 =- 0,06

Como o custo é menor que zero, o medoide 1 é substituido pelo meddide 6.

O agoritmo prossegue selecionando novos ndo-meddides verificando a necessidade de

substituir os meddides. Essa andlise é feita para todos os pares de elementos.

Na tabel a abaixo, temos um resumo dos resultados:

MEDOIDES MEDIAS
(1-4) 2,18
(4-6) 2,12
(2-6) 1,85
(1-2) 1,51
(1-5) 1,55
(1-6) 2,12
(1-3) 1,51
(2-3) 2,76
(2-4) 1,79
(2-5) 191
(3-5) 191
(3-9) 1,79
(4-5) 1,83
(4-6) 2,12
(3-6) 1,92
(5-6) 1,49

Verificando atabela acima, os meddides 5 e 6 possuem a menor média e, portanto, sdo

os medoides finais e serdo utilizados para formar os grupos.
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Osedementos 1, 2, 3e4 sdo agrupados ao meddide 5. Nenhum elemento € agrupado
ao meddide 6.
Sendo assim, 0 processo encerra-se com os grupos (1,2,3,4,5) e (6), conforme figura

4.27.

g 1 2 ] 4 & E 8 ] 2 c- 4 5 = T &
Figura 4.27: Agrupamentos realizados no método k-medoid.

Algumas caracteristicas desse método sdo:
- Independente da ordem, os resultados serdo os mesmos;
- Tendénciaaencontrar grupos esféricos,
- Processamento mais custoso que 0 k-means;
- Néo aplicavel agrandes bases de dados, pois 0 custo de processamento € alto;
- Mais robusto do que 0 k-means na presenca de ruidos porque o meddide € menos

influenciado pelos ruidos do que a média.

Uma forma de otimizar 0 método k-medoid para grandes bases de dados € considerar
uma porcdo dos dados como uma amostra representativa, e escolher os medoides dessa
amostra. Se a amostra é sel ecionada aleatoriamente, ela devera representar bem o conjunto de

dados originais, apresentando bons resultados (KAUFMAN, 1990).
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4.4 OUTROS METODOS

Além das técnicas estatisticas de andlise de cluster hierarquica e ndo-hierérquica,
outras técnicas como algoritmos evolutivos (JAIN, 1999), agrupamentos fizzy, redes neurais
(mapas de Kohonen), entre outras, podem ser empregadas para formagéo de agrupamentos.
Aqui, ilustramos, brevemente, as técnicas de agrupamento fuzzy e mapas de Kohonen,

indicando referéncias mais adequadas a essas técnicas.

4.4.1 Agrupamentos fuzzy

O agrupamento fuzzy € uma generalizacdo dos métodos por particionamento e, assim
como nos métodos por particionamento, também é necess&rio indicar 0 nimero inicia de
grupos.

Nos métodos por particionamento, definem-se claramente em qua grupo ficara cada
elemento, ou sga, sdo definidos agrupamentos rigidos (crisp cluster). Ja 0S agrupamentos
fuzzy permitem visualizar a grau de associagdo de cada elemento em cada grupo, que
geralmente se verifica em dominios de dados reais, onde um elemento pertence a diferentes
grupos, com diferentes graus de associagéo.

A principa vantagem dos agrupamentos fuzzy em relacdo aos outros métodos por
particionamento, € que ele fornece informacfes mais detalhadas sobre a estrutura dos dados,
pois sdo apresentados os graus de associagdo de cada elemento a cada grupo, ndo tendo,
portanto, a formacdo de agrupamentos rigidos. A desvantagem desse método € que a
quantidade de coeficientes de associacdo cresce rapidamente com o aumento do nimero de
elementos e de grupos. Entretanto, trata-se de uma técnica valida, pois ela associa graus de
incerteza aos elementos NOS Qrupos e, essa Situagdo, em geral, se aproxima mais das

caracteristicas reais dos dados (KAUFMAN, 1990).
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Um algoritmo de agrupamentos fuzzy bastante utilizado € o fuzzy c-means. Trata-se de
um algoritmo iterativo que inicia com ¢ valores arbitrérios, e com base nesses valores, associa
cada elemento ao valor ao qual possui menor distancia, formando ¢ grupos. Em seguida,
calcula-se o centro de cada grupo formado, e os elementos sdo reassociados ao centro mais
préximo. Assim, os cédlculos prosseguem, iterativamente, até que as diferencas entre os

centros do passo atual e do anterior sejam minimas.

Exemplo. Utilizando o software Matlab, aplicamos o0 algoritmo fuzzy c-means aos elementos
da tabela 4.4, considerando a divisdo dos elementos em dois grupos. A seguir, mostramos, o

resultado apresentado pelo algoritmo.

ELEMENTOS X Y
1 4 3
2 2 7
3 4 7
4 2 3
5 3 5
6 6 1

Tabela 4.4: Elementos do exemplo fuzzy c-means.

Apébs a definicdo dos centros, foram calculados os graus de associacdo de cada

elemento em cada grupo, como mostra atabela 4.5.

ELEMENTO GRUPO 1 GRUPO 2
1 0.9515 0.0485
2 0.0518 0.9482
3 0.0700 0.9300
4 0.6605 0.3395
5 0.1451 0.8549
6 0.8902 0.1098

Tabela 4.5: Graus de associacio dos elementos aos grupos.
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Os centros obtidos para os grupos foram:

CENTRO X Y
Grupo 1 4,3168 2,3009
Grupo 2 2,9578 6,2364

Observa-se na tabela 4.5, que os elementos 1, 4 e 6 apresentam maior grau de
associacdo em relacdo ao grupo 1, enquanto os elementos 2, 3 e 5 apresentam maior grau de
associacao em relacdo ao grupo 2. Entdo, pode-se afirmar que:

O elemento 1 pertence 95% ao grupo 1 e 5% ao grupo 2;
O elemento 2 pertence 5% ao grupo 1 e 95% ao grupo 2;
O elemento 3 pertence 7% ao grupo 1 e 93% ao grupo 2;
O elemento 4 pertence 66% ao grupo 1 e 33% ao grupo 2;
O elemento 5 pertence 15% ao grupo 1 e 85% ao grupo 2;
O elemento 6 pertence 89% ao grupo 1 e 11% ao grupo 2.
Portanto, o algoritmo fuzzy c-means apresenta, como resultado os grupos (1,4,6) e

(2,3,5), representados nafigura4.28, onde” é o centro de cada grupo:

1 z a 4

Figura 4.28: Agrupamentos realizados no algoritmo fuzzy c-means.

Maiores detalhes a respeito de agrupamentos fuzzy podem ser obtidos em

(KAUFMANN, 1990) e (BEZDEK,1992).
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4.4.2 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen constituem uma classe de redes neurais
artificiais baseadas em aprendizado competitivo, em que os neurénios tendem a aprender a
distribuicdo estatistica dos dados de entrada.

A topologia da rede de Kohonen possui duas camadas, na qual todas as unidades de
entrada encontram-se conectadas a todas as unidades de saida através de conexdes sindpticas.

Essarede utiliza regras de aprendizado competitivo, onde os neurdnios de uma camada
competem entre si pelo privilégio de permanecerem ativos, tal que o neurénio com maior
atividade sgja o principal participante do processo de aprendizado (Winner-takes-all).

O agoritmo de auto-organizacdo € composto por quatro etapas, sendo a inicializacdo
do mapa, 0 processo competitivo, 0 processo cooperativo e a adaptacao sindptica.

A inicializacdo do mapa consiste na atribui¢cdo de um vetor de pesos aleatorios iniciais
as conexdes entre neurdnios das camadas de entrada e saida. E necessario que este vetor de
pesos sgja normalizado, para que o somatério dos quadrados dos valores de pesos das
conexdes de entrada seja idéntico para cada neurdnio de saida.

Assim, um vetor padrdo de entrada € apresentado a rede, e este calcula o valor da
distancia quadrética para cada neurdnio de saida em relacdo ao vetor de entrada. Este valor de
proximidade entre o vetor de entrada e cada neurdnio de saidaj da rede é medido através do
parémetro d; de disténcia Euclidiana, dado por:

o 411
dj =a ;@)- Wij(t))z ( )

i=0

- onde: () éaentradaao neurbnio i, no instante de tempo ¢;
w, (f) € 0 peso entre o neurdnio de entrada i e o de saidaj, no instante de tempo .

No processo competitivo, mediante a apresentacdo de um padréo de entrada, os

neurdnios competem entre si através de nivels de ativacdo, sendo que apenas um neurénio
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sera o vencedor. Assim, é selecionado o neurdnio da camada de saida mais proximo ao padréo

apresentado, tendo um 4; de valor minimo.

O processo cooperativo é inspirado em um mecanismo neurobioldgico, no qual o
neurdnio vencedor do processo competitivo tende a influenciar o estado dos neurénios
vizinhos. Assim, a vizinhanga € inicializada com um valor de largura d, e vai diminuindo a
cadaiteracdo, segundo arelacéo:

(4.12)

d, =do&-

19
e Tg
- onde: 4, éalarguradavizinhanca paraaiteragdo ¢ atual e 7 € o nimero total de iteragoes.
O neurdnio na posicao (x,y) da matriz de saida serd considerado como pertencente a
vizinhancade (r,,x, ), se:

(v-d,)<x<(v+d,) e(v-d,)<y<(v+d,) (4.13)

Na fase da adaptacdo sindptica, os pesos do neurdnio vencedor e seus vizinhos sao
atualizados de modo a se aproximarem espaciamente do padréo de entrada, dado por:
w; (t +2)=wy () +h (2)(e; () - w; () (4.14)
- paratodo j navizinhanga de v.

O termo h(r) corresponde a taxa de aprendizagem do algoritmo e também tem seu

valor alterado a cada iteragcdo, segundo arelagéo:

h(s) =h (0)§[- %g (4.15)

- onde: h(0) €ovalor inicia de h que decresce ao longo das iteracles :.

Os elementos a serem agrupados sdo apresentados, um por vez, aos neurénios de
entrada. A cada apresentacdo, os estimulos gerados pelo elemento sdo capturados pela

camada de entrada e transmitidos iguamente a todos os neurénios da camada do mapa. O
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neurdnio que reagir mais fortemente aos estimulos do elemento apresentado ganha-0 para si.
Além disso, reforca suas ligagbes com os vizinhos préximos, sensibilizando-os um pouco
mais as caracteristicas do elemento capturado.

Numa proxima iteracdo, quando um elemento parecido for apresentado ao mapa, toda
a regido senshilizada reagira um pouco mais intensamente. Por outro lado, como o0s
neurdnios vizinhos sdo diferentes do neurdnio ganhador, cada um reagira mais intensamente a
um elemento um pouco diferente.

A cada nova apresentacdo de um elemento ao mapa, o perfil de sensibilidade dos
neurbnios vai se aterando, isto € chamado de treinamento da rede. Estas alteracbes, no
entanto, sdo cada vez menores, de forma que a configuracdo do mapa converge para uma
disposicéo estédvel. Quando isto ocorre, 0 mapa aprendeu a classificar individuos.

Essas redes so Uteis principalmente em reconhecimento de padrdes, quando as classes
a que devem pertencer os el ementos a serem reconhecidos ndo sdo conhecidas inicia mente.

O resultado do processamento de uma rede treinada é que cada neurdnio torna-se dono
de um certo nimero de elementos, parecidos com os capturados pelos neurénios vizinhos.
Desta maneira, elementos semelhantes vao sendo posicionados proximos entre si, formando
um gradiente de caracteristicas. Uma revisdo detalhada deste tépico podem ser encontrada em

(KOHONEN, 1997).

4.5 CONCLUSAO

Neste capitulo, tratamos diversas técnicas de andlise de cluster hierarquicas e nao-
hierdrquicas, trazendo seus algoritmos, caracteristicas, exemplos e funcbes distancia
empregadas. Maiores detalhes sobre as técnicas estatisticas de andlise de cluster podem ser
obtidos em (SNEATH, 1973), (JOHNSON, 1992), (KAUFMAN, 1990), (ROMESBURG,

1984) e (ANDERBERG, 1973). Além dessas, apresentamos, brevemente, outras técnicas
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empregadas em andlise de cluster, como mapas de Kohonen e agrupamentos fuzzy. Uma
revisdo detalhada desses métodos pode ser obtida em (JAIN, 1999), (KOHONEN, 1997),
(KAUFMANN, 1990) e (BEZDEK,1992).

A seguir, aplicamos, em trés conjuntos de dados, algumas técnicas hierarquicas e nao-

hierérquicas tratadas nesse capitul o.
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5 ESTUDOS DE CASO

Nesse capitulo, realizaremos trés estudos de caso, com diferentes conjuntos de dados,

utilizando alguns métodos de analise de cluster apresentados nos capitul os anteriores.

Para essa andlise, utilizaremos 0 software estatistico Minitab versdo 13.2, da empresa

Minitab Inc.. Esse software possui a maioria dos métodos de andlise de cluster citados no

trabalho. A figura 5.1 traz atelainicial do software.

o WRITAR - Usiithd

E Edé Mang [ae Sl Bragh Edir Yndew Hel

Flal &) «lcle - T [T E elsid) Oleils)
i Sesmnn

L]
180507 113940 H
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£o Minicsh, prass

FL Eox halp.

"
7]
i s
] = b

[Edable T.a

Figura 5.1: Tela inicial do Minitab.

Como podemos observar na figura 5.1, o software € dividido basicamente em trés

partes, sendo: 0 menu superior, 0 log (Session) e a planilha de dados (Worksheet). O menu

superior possui todos os comandos do sofiware, 0 log armazena O registro de todas as

operacoes realizadas e a planilha armazena os dados a serem analisados.

A seguir, temos uma breve apresentacdo das funcionalidades do Minitab utilizadas no
trabal ho.
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a) Analise descritiva dos dados e histograma - para realizar uma andlise descritiva dos dados
armazenados na planilha, devemos seguir, a partir do menu superior, os comandos Stat [

Basic Statistics O Display Descriptive Statistics. Ap0s isso, seré exibida umatela, conforme a

figura5.2.
Dreepilay Daeiptive Statiehics
C3 Hachiine cyc Morahksss
E; HHE!-I : E:E I Hachive cvola’ Cachs ;l
Ck Cache
cr Camais mina
[=:} Canals Hewi
oa Fexformonce
10 T g
Ci11 =ingla
clz conp lete ;I
cl3 centrodd
Cl4 wazd
T Bywariabie: ~

Help e | Cancel |

Figura 5.2: Tela de analise descritiva.

Selecionando as varidveis desgjadas e clicando em OK, teremos, para cada variavel, as
seguintes estatisticas descritivas: nimero de elementos, média, mediana, média aparada,
desvio padréo, erro padrdo, minimo, maximo, primeiro quartil e terceiro quartil. Também
nessa tela, temos a opgéo de histograma, clicando em Graphs e selecionando Histogram of
data.

b) Diagrama de disperséo — para criar um diagrama de dispersdo dos dados, devemos seguir

os comandos Graphs [0 Plot. A seguir sera exibida umatela, conforme afigura5.3.

E? :ac h:.E;- e AEraph variehles:

i ] 1R

CE Mes brimc Greph ¥ X ]_:I
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[=11] avmragm 3 -

Cil mirgle

C12 complebs '
C13 centroid Datn gl

(= ward llem | Displsy |[*| Farench |*|  Grmep waishlon H
1 bl Graup cmntroid
s
3 | iad|
Ed Jitnibuten, |
iy Annadatios E Framn E Begioss E
Help | Optinas... | 0k Cancel |

Figura 5.3: Tela de histograma.
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¢) Andlise de cluster hierarquica - para realizar uma andlise de cluster hierarquica, devemos
seguir os comandos Stat [0 Multivariate O Cluster Observations. Em seguida, aparecerd uma
tela (figura 5.4), onde temos a opcao de selecionar as variavels, 0 método, afuncdo disténciae

avisualizacdo do dendograma.

T3 Hacnhine cyc Yadables or distance s

Gt fem Erinc B chine cyole cache H
i Cachs L
[k Canmiz sini =

CE Canalz Naxi

=] Fert creancs .

cin s Linkage Metisid: |W‘a-d -
c1l sinale

Clz complets irlasce Messure; Ewnciileas >
C13 cemtroid
Cit ward

F Stendasdize vesishlos

Apeaity Fisal Pariiliss by

i Mumber of clusiars! 1
" Similarity bevek

I Skew dendrogeram Loy iifes

Helip | Dherage... | | ik I Cancel |

Figura 5.4: Tela de analise de cluster hierarquica.

d) Método do k-means - para aplicar o método do k-means, devemos seguir os comandos Stat
O Multivariate 1 Cluster k-means. Em seguida, aparecera uma tela (figura 5.5), onde
devemos escolher as varidveis para andlise. Clicando em Storage e selecionando uma variavel

em branco, os grupos ao qual foram associados 0s elementos serdo armazenados.

iy
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G

"
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i

.
19 w13 B

i
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Figura 5.5: Tela do método k-means.

O Minitab possui outras funcionalidades, e para maiores detalhes sobre o software

consulte (MINITAB, 2004).
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5.1 ESTUDO DE CASO 1

Nesse estudo de caso, faremos uma andlise de cluster utilizando um conjunto de dados
de processadores de computador. Esse conjunto possui 209 registros, de 30 diferentes
fabricantes obtidos de (FELDMESSER, 1987).

O objetivo dessa andlise é agrupar 0s processadores que possuem caracteristicas
comuns entre as variaveis ciclo de méaguina, medida em nanosegundos, e meméria cache,
medida em kilobytes.

A seguir, seréo efetuadas simulagdes aplicando-se os métodos de ligagdo por vizinho
mais proximo, ligagdo por vizinho mais distante, ligacdo de Ward, ligagcdo por centrGide e

ligacdo por médias.

5.1.1 Simulacoes
Primeiramente, faremos uma andlise descritiva das varidveis. O resultado é

apresentado natabela a seguir.

VARIAVEL MEDIA DESVIO PADRAO MINIMO MAXIMO
Ciclo de méguina 203,8 260,3 17 1500
Memoéria cache 25,21 40,63 0 256

Com base na tabela, observamos que o ciclo de maguina esta entre 17 e 1500
nanosegundos, e apresenta um alto desvio padrédo em relacdo a média. A variavel memoria
cache esta distribuida entre 0 e 256 kilobytes, também com um alto desvio padréo.

Para visualizar a distribuicdo das variaveis, temos o0 histograma da variavel memoria

cache (figura 5.6).
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Figura 5.6: Histograma da variavel memoria cache.

Na figura 5.6, observamos que a maioria dos processadores possui meméria cache
entre 0 e 100. Existe ainda, um grupo menor com memaria cache entre 100 e 200, e dois
processadores (outliers) com memoria de 256 kilobytes.

A figura5.7 traz o histograma da variavel ciclo de méquina.

100

5 L—.__l_h - -
I I I

0 500 1000 1500

Ciclo de maguina

Figura 5.7: Histograma da variavel ciclo de maquina.

Observamos, na figura 5.7, que a maioria dos processadores possui ciclo de méaquina
entre 0 e 500. Além disso, existe um grupo menor de processadores com ciclo de méaguina
entre 500 e 1000, e dois processadores (outliers) com ciclo de maquina de 1500.

Analisando as duas variaveis em conjunto, temos o diagrama de dispersdo da figura

5.8.
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Figura 5.8: Diagrama de dispersao das variaveis ciclo de maquina e meméoria cache.

Na figura 5.8, observamos a presenca de outliers (elementos circulados), 0s mesmos
observados nos histogramas.

A seguir, aplicaremos os métodos de andlise cluster hierdrquicos. Devido a presenca
de outliers e conforme descrito no capitulo 4, ndo é adequado aplicar os métodos de ligagdo
por vizinho mais proximo, ligagdo por vizinho mais distante e método de Ward a esse tipo de
dado. Para demonstrar a ineficiéncia desses métodos aos dados a serem analisados,

realizamos, também, 0s agrupamentos por esses trés métodos.

5.1.1.1 Simulagdo 1: Aplicando o método de ligacio por vizinho mais préoximo
A figura 5.9 traz o dendograma aplicando-se 0 método de ligagdo por vizinho mais

préximo ao conjunto de dados de processadores.
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Figura 5.9: Dendograma utilizando o método de ligacio por vizinho mais proximo.

Na figura 5.9, podemos observar que foram formados alguns grupos pequenos, e que
esses grupos foram encadeados em um grupo Unico (grupo com a maioria dos elementos).

Com base no corte do dendograma da figura 5.9 (linha pontilhada), verificamos a
divisdo dos dados em 6 grupos.

A figura 5.10 traz o diagrama de dispersdo, identificando os grupos por cores

diferentes.
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Figura 5.10: Diagrama de dispersao do método de ligacao por vizinho mais proximo.
O resultado apresentado pelo método de ligagdo por vizinho mais préximo ndo foi

satisfatorio devido a presenca de encadeamento, gue ocorreu com o grupo dos elementos em

vermelho, unindo processadores bem diferentes. Nesse grupo, foram agrupados desde
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processadores com ciclo de méaguina proximo de 0, até processadores com ciclo de méaquina

préximo de 1000.

5.1.1.2 Simulagdo 2: Aplicando o método de ligacdo por vizinho mais distante

A figura 5.11 traz o dendograma aplicando-se 0 método de ligacdo por vizinho mais

distante.
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Figura 5.11: Dendograma do método de ligacio por vizinho mais distante.

Com base no corte do dendograma da figura 5.11, verificamos a divisdo dos dados em
guatro grupos. A figura5.12 traz o diagrama de dispersdo, identificando os quatro grupos em

cores diferentes.
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Figura 5.12: Diagrama de dispersdo do método de ligacfo por vizinho mais distante.
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O resultado apresentado pelo método de ligagéo por vizinho mais distante também néo

é satisfatério, devido aincorporacéo de dois dos outliers ao grupo identificado em azul.

5.1.1.3 Simulacio 3: Aplicando o método de ligacio de Ward

A figura5.13 traz o dendograma aplicando-se 0 método de ligacdo de Ward.
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Figura 5.13: Dendograma do método de ligacio de Ward.

Na figura 5.13, verificamos a divisdo dos elementos em quatro grupos. A figura 5.14

traz o diagrama de dispersdo, identificando os grupos em diferentes cores.
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Figura 5.14: Diagrama de dispersiao do método de ligacio de Ward.
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Os resultados apresentados pelo método de ligacdo de Ward ndo foram satisfatorios
devido a incorporacéo de dois dos outliers ao grupo identificado em azul, e de outros dois a0

grupo em preto.

5.1.1.4 Simulacdo 4: Aplicando os métodos de ligacdo por centroide e ligacado por
médias
Baseado na teoria do capitulo 4, observamos, a seguir, que para os dados analisados,
0s métodos de ligacéo por centroide e ligacdo por médias apresentam melhores resultados.
Asfiguras 5.15 e 5.16 trazem os dendogramas dos métodos de ligagdo por centroide e

de ligacdo por médias, respectivamente.

5,04
336 —
©
o
-
©
17
- P R S
L ! I ]
000 e l‘ﬂ.{%n T P e — T~ O I |

Frocessadores
Figura 5.15: Dendograma do método de ligaciio por centroide.
Observamos, na figura 5.15, a divisdo dos processadores em cinco grupos no método
de ligacdo por centréide. No dendograma do método de ligacdo por média, ocorreu 0 mesmo,

os dados foram divididos em cinco grupos, conforme figura 5.16.
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Figura 5.16: Dendograma do método de ligacdo por média.

Nos dois métodos, os grupos formados sdo os mesmos. Portanto, o grafico de

dispersdo dafigura5.17 é valido para os dois métodos.
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Figura 5.17: Diagrama de dispersao dos métodos de ligacao por centroéide e por média.

5.1.2 Conclusao

Os métodos de ligacdo por centréide e por média apresentaram melhores resultados aos
dados analisados, assim, consideraremos 0s grupos obtidos por esses métodos o resultado

final dos agrupamentos.

Os grupos formados pelo diagrama de dispersdo da figura 5.17 estdo distribuidos de

acordo com atabela5.1.
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QUANTIDADE DE

GRUPO PROCESSADORES CICLO DE MAQUINA MEMORIA CACHE
Preto 2 Baixo Alta
Vermelho 174 Baixo Baixa
Verde 13 Baixo Intermediéria
Azul 18 Intermediario Baixa
Roxo 2 Alto Baixa

Tabela 5.1: Grupos finais.

A tabela 5.2 traz a divisio dos valores das varidveis em trés faixas.

CICLO DE MAQUINA AMPLITUDE MEMORIA CACHE AMPLITUDE
Baixo 17-500 Baixa 0-80
Intermediario 500-1100 Intermediéria 80-160
Alto 1100-1500 Alta 160-256

A tabela 5.3 traz a descricéo da quantidade de processadores por grupo, dividido por

Tabela 5.2: Classificacao das variaveis.

fabricante.
GRUPO FABRICANTE QUANTIDADE FABRICANTE QUANTIDADE
Preto adviser 1 -
nas 1 - -
amdahl 8 hp 7
apollo 2 ibm 21
basf 2 ipl 6
bti 2 magnuson 6
burroughs 7 microdata 1
crd 6 nas 17
cambex 5 ncr 11
Vermelho ode 7 nixdorf 3
dec 4 perkin-elmer 3
dg 5 prime 5
four-phase 1 siemens 11
gould 2 sperry 9
harris 7 sratus 1
honeywell 13 wang 2
amdahl 1 R
burroughs 1 -
cde 2 -
Verde gould 1 -
nas 1 -
ncr 2 -
siemens 1 -
sperry 4 -
dec 2 -
dg 2 R
Azl formation 5 -
ibm 9 -
Roxo ibm 2 -

Tabela 5.3: Identificacio dos fabricantes e quantidade de processadores por grupo.
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A figura 5.18 traz a diviséo final dos processadores em cinco grupos diferentes,
classificados em trés faixas de valores. Com essa divisdo, podemos observar gque 0s
fabricantes de processadores produzem uma variedade maior de modelos de processadores de

menor poder computacional, com utilizacdo voltada as aplicacdes comerciais.
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Figura 5.18: Grupos finais dos processadores.

5.2 ESTUDO DE CASO 2

Neste estudo de caso, utilizamos um conjunto de dados de 4601 e-mails classificados,
previamente, como spam ou nédo-spam (HOPKINS, 1999). E considerado spam mensagens
comerciais ndo solicitadas, entre outras.

Asvaridveis empregadas sdo descritas natabela 5.4.

VARIAVEIS DESCRICAO
1a48 Freguéncia com que as palavras aparecem
49-54 Freguéncia com que 0s caracteres aparecem
55 Média do nimero de letras em seqiiéncia de letras maiUiscul as
56 NUmero de |etras na maior seqiiéncia de | etras mailsculas
57 Soma do nimero de letras em sequiéncia de letras maiUiscul as
58 | dentificacdo: spam OU ndo-spam

Tabela 5.4: Descricao das variaveis do conjunto de dados de e-mails.
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O objetivo, aqui, € verificar se 0 método k-means apresenta bons resultados na divisdo
dos e-mails em spam e nédo-spam. Para isso, aplicaremos 0 método k-means as 57 primeiras

variaveis e, verificaremos se 0s grupos sdo 0s mesmos classificados conforme a variavel 58.

5.2.1 Simulacio aplicando o método k-means
Aplicando 0 método k-means, tendo K = 2, os e-mails foram divididos em um grupo
com 3102 e-mails, considerados nao-spam e, 1499 considerados spam.

Comparando o resultado encontrado pelo método k-means com a classificacéo real,

temos atabela 5.5.
REAL -
K-MEDIAS SPAM NAO-SPAM TOTAL
SPAM 2622 (56,99%) 166 (3,61%) 2788 (60,60%)
NAO-SPAM 480 (10,43%) 1333 (28,97%) 1813 (39,40%)
TOTAL 3102 (67,42%) 1499 (32,58%) 4601 (100,00%)

Tabela 5.5: Identificacao dos e-mails e fabricantes.

Observamos, na tabela 5.5, uma baixa porcentagem (3,61%) de e-mails ndo-spam que
0 método k-means classificou como spam. Porém, a porcentagem de e-mails spam
classificados como ndo-spam é maior, 10,43%.

As porcentagens apresentadas na tabela 5.5 foram obtidas comparando-se cada e-mail

classificado pelo método k-means ao respectivo e-mail previamente classificado.

5.2.2 Conclusao

Concluimos que se um usuério com o conjunto dos 3102 e-mails acima, utilizasse o
método k-means como um filtro de sua caixa de e-mails, €le teria poucos problemas com e-
mails desgjados (166 mensagens) que foram direcionados para a caixa de e-mail spam, mas
maiores problemas com e-mails indesgjados (480 mensagens) que chegariam a sua caixa de
entrada. Entretanto, um conjunto de varidveis mais adequado poderia permitir uma melhor

deteccdo dos e-mails.
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5.3 ESTUDO DE CASO 3

Neste estudo de caso, empregamos um conjunto de dados com 325.729 sites,
indicando para cada pagina quais sao seus /inks, obtidos de (ALBERT, 2002). Esse conjunto
foi extraido do dominio http://nd.edu, da Universidade de Notre Dame, para estudo da

estrutura de redes internet.

5.3.1 Simulag¢ao aplicando o método k-means

Manipulamos esse conjunto de dados e criamos duas variaveis, a primeira
(ENTRADA), é o nimero de sites que apontam para um determinado site; a segunda
(SAIDA), é 0 nimero de sites para os quais cada pagina aponta (nimero de links por pégina).

A tabela 5.6 traz uma andlise descritiva das variaveis.

VARIAVEL MEDIA DESVIO PADRAO MINIMO MAXIMO
ENTRADA 46 39 1 10721
SAIDA 4,6 21,48 0 3445

Tabela 5.6: Analise descritiva das variaveis ENTRADA e SAIDA.

Observamos que a varidvel ENTRADA esta distribuida entre 1 e 10.721, e a variavel
SAIDA esta distribuida entre 0 e 3.445.

A figura5.19 traz o histograma da varidvel ENTRADA.

200000
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Freguencia

100000 —
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Mimero de inks apontados por pagina

Figura 5.19: Histograma da variavel ENTRADA.



84

Observamos, na figura 5.19, que a varidvel apresenta uma ata concentragdo nos
valores proximos de zero, tendo um decréscimo exponencial extremamente rapido.

A figura 5.20 traz o histograma da variavel SAIDA.
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Figura 5.20: Histograma da variavel SAIDA.

Observamos, na figura 5.20, que a variavel SAIDA apresenta um comportamento
semelhante ao da variavel ENTRADA. A queda exponencial dessa variavel ja era esperada,
por se tratar de um comportamento de redes sem escala (ALBERT, 2002).

Devido ao comportamento sem escala da rede, torna-se dificil visualizar os dados em
sua escala original, tornando-se apropriado utilizar um gréfico na escala log-log, ou sgja, com

afreqléncia e o nimero de /inks por pagina em escalalogaritmica na base 10.

Mamero de links por paging

Figura 5.21: Grafico log-log da distribui¢io do nimero de /inks por pagina.
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Observamos, na figura 5.21, que os pontos (paginas) se distribuem ao longo de uma
reta, caracterizando o comportamento exponencial, sem escala, do nimero de links narede.

Uma rede sem escala € caracterizada segundo uma lei exponencial, onde a maior parte
dos nés possui um pequeno nimero de conexdes e, aguns, tém uma quantidade imensa de
links (ALBERT, 2002). A rede WWW é considerada uma rede sem escala, pois obedece uma

distribuicdo segundo afigura5.22.

Mimero de paginas

MNOmero de nks por pagina

Figura 5.22: Distribuicio exponencial dos links.

Devido ao grande nimero de paginas, seria impossivel visualizar a rede de conexdes
entre elas de maneira grafica e fazer inferéncias sobre o comportamento dessa rede.
Utilizamos 0 método k-means para agrupar essas paginas e conseguir uma rede de grupos que
resuma o comportamento das conexdes.

Aplicando 0 método k-means, assumindo K=15, temos 0s grupos, conforme tabela 5.7.
Observamos que se formaram grupos bastante heterogéneos entre si. Desde grupos, com
paginas com poucos /inks € com poucas paginas apontando para elas, até grupos com paginas

com mais de 7026 paginas que apontam para el as.
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MINIMA MAXIMA MINIMO MAXIMA
GRUPO  QUANTIDADE o ippspa ENTRADA SAIDA SAIDA
1 3 7026 10721 0 17
2 8 3562 4300 2 21
3 237447 1 13 0 4
4 3262 1 23 23 106
5 1391 105 364 94 365
6 66330 1 13 1 22
7 5868 17 82 0 52
8 3100 1 105 24 142
9 335 79 322 0 61
10 238 1 47 140 486
11 6 1 7 1736 3445
12 58 1 11 497 1478
13 106 346 863 0 642
14 7528 7 52 0 28
15 49 863 2347 0 1058

Tabela 5.7: Resultado dos agrupamentos dos dados de paginas web.

Com base nestes grupos, utilizamos o software Pajek (PAJEK, 2004) e obtemos uma

representacdo grafica simplificada dessa rede, conforme as figuras 5.22 e 5.23.

Figura 5.23: Desenho circular da rede apo6s os agrupamentos.
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Na figura 5.22, as cores das conexdes indicam os graus de conectividade entre os
grupos, onde a cor preta representa 0s grupos com maior conectividade, seguida do azul,
magenta, verde e por fim, a cor vermelha, indicando menor conectividade.

A figura 5.23 traz as direcfes das conexdes entre 0s grupos.

Figura 5.24: Desenho tridimensional da rede indicando as direcdes das conexdes.

5.3.2 Conclusao
Nessa andlise, observamos existéncia de alguns grupos que possuem um grande
nimero de sites que apontam para eles, apesar de possuirem poucos elementos, como 0S
grupos 1, 2. As péginas desses grupos sao importantes para a rede, e caso hgja alguma falha
nesses grupos, a rede perderia diversas conexdes. Outro grupo importante para a formagao da
rede, € o grupo 11, pois concentra grande quantidade de /irnks em suas poucas paginas.
Verificamos, neste estudo de caso, a importancia de técnicas de mineracdo de dados

para a exploracdo de estruturas e caracteristicas de redes complexas, como arede internet.
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6 CONCLUSAO

O emprego da mineracdo de dados em grandes Data Warehouses é cada dia mais
comum, sgja para prover o suporte a decisdo em sistemas empresarials, como em sistemas de
relacionamento com clientes; sgja no ambito cientifico, na busca de estruturas e relactes
ocultas em grandes massas de dados, como no caso das informagdes sobre 0 genoma de uma
especie.

As técnicas de andlise de cluster tém grande importancia dentro das técnicas
disponiveis de mineragdo de dados. Devido a complexidade e a escalabilidade das bases de
dados, essas técnicas sdo eficientes, trazendo reducdo da complexidade, para uma melhor
interpretagdo em processos deci sorios. Neste estudo, damos destaque as técnicas de andlise de
cluster hierarquicas e de particionamento, nas quais uma funcéo de similaridade desempenha
um papel essencial. Esses métodos diferenciam-se de outras técnicas de agrupamento, muitas
del as associadas a sistemas inteligentes como redes neurais e algoritmos genéticos.

Aplicando essas técnicas a alguns conjuntos de dados, verificamos sua aplicabilidade,
sendo possivel a extracdo de informagdes sobre a estrutura de dados relativamente complexos
e volumosos, as quais eram previamente desconhecidas e dificeis de serem observadas sem
uma reducao de sua complexidade através da andlise de clusters.

Embora técnicas de classificacdo (ou categorizacdo) e andlise de cluster tenham um
resultado final similar, com adivisao de diferentes elementos em classes, ou agrupamentos, as
técnicas de andlise de cluster s80 mais poderosas e complexas, uma vez que as categorias, ou
agrupamentos, nao sao previamente determinados.

Em uma primeira andlise de cluster, redizada sobre um conjunto de dados sobre
caracteristicas de processadores computacionais, empregamos diversas técnicas hierarquicas

de agrupamento descritas no capitulo 4, utilizando a distancia Euclidiana como medida de
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similaridade. Nas primeiras simulacfes, onde foram utilizadas as técnicas de ligagdo por
vizinho mais proximo, ligagdo por vizinho mais distante, ligaco de Ward, os resultados ndo
foram satisfatérios, devido a presenca de outliers € a forma como as funcbes distancia
definem os agrupamentos. Os métodos de ligacdo por médias e ligagcdo por centréide
obtiveram melhores resultados, dividindo, de forma correta, os diversos processadores.

Em uma segunda andlise, utilizamos um conjunto de informacfes sobre e-mails para
agrupa-los em e-mails spam € ndo-spam, resultado que apresenta um grande valor pratico.
Aqui, foi empregada a técnica ndo-hierdrquica do k-means, utilizando a fungdo de
similaridade de distncia Euclidiana. Essa andlise apresentou um resultado bastante
satisfatério, observando-se uma peguena porcentagem de erro, similar a outras técnicas
classificagdo automatica.

Em uma Ultima andlise realizada, um conjunto de dados de paginas web foi utilizado, e
aplicamos a técnica de cluster ndo-hierérquica para particionar essas paginas em grupos
similares, e obter uma representacéo grafica e ssimplificada da rede.

Tendo em vista os resultados aqui obtidos, observamos a efetiva aplicabilidade das técnicas
de cluster, hierarquica e ndo-hierérquica, as quais se mostraram eficientes no tratamento de
dados complexos com recursos computacionais relativamente modestos. O sucesso, aqui
verificado, do uso dessas técnicas sobre dados associados a estrutura internet (COMO e-mails €
websites), indicam como promissores novos estudos e o aprofundamento do uso da andlise de
cluster em dados ligados a estrutura de redes complexas e a internet, para seu melhor

entendimento.
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