Clustering
(Agrupamento)

A Clustering € uma técnica de
aprendizado nao-supervisionado,
ou seja, quando nao ha uma
classe associada a cada exemplo

d Os exemplos sao colocados em
clusters (grupos), que
normalmente representam algum
mecanismo existente no processo
do mundo real que gerou os
exemplos, fazendo com que
alguns exemplos sejam mais
similares entre si do que aos
restantes
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O que é Clustering?

 Dado um conjunto de
objetos, colocar os objetos
em grupos baseados na
similaridade entre eles

4 Utilizado para encontrar
padroes inesperados Nos
dados

L Inerentemente é um
problema nao definido
claramente

d Como agrupar os animais
seguintes?
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Descricao do Problema

O Clustering (Agrupamento): Aprendizado nao Supervisionado

 Dado um conjunto de objetos descritos por multiplos valores
(atributos)

= (1) atribuir grupos (clusters) aos objetos particionando-os objetivamente
em grupos homogéneos de maneira a:

+ Maximizar a similaridade de objetos dentro de um mesmo cluster
** Minimizar a similaridade de objetos entre clusters distintos

= (2) atribuir uma descricao para cada cluster formado

(1) (2)

Dados —>@ @ @ @ Cluster 1 | cor=azul
Algoritmo :
2 00000 —> Atz »9 @ @ Cluster2 |cor=laranja
Clustering '
— Cluster K | cor=amarelo
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Descricao do Problema

Conhecimento do Usuario/Especialista

Cluster é valido se nao
ocorreu por acaso,
pois qualquer
algoritmo de clustering
encontra clusters,
independentemente
se existe ou nao
similaridade entre os
objetos

Representacédo dos Objetos




Representacao dos Objetos

0 Cada objeto (dado) de entrada para o algoritmo € representado
usualmente por um vetor de atributos
(objeto = dado = exemplo = tupla = registro)
O Tipos de Atributos
= Numérico (inteiro, real)
= Categorico (booleano, conjunto de valores)
[ Por exemplo: Amostra de dados clinicos (Objeto: Paciente)
= |dade (atributo numérico: inteiro)
= Peso (atributo numeérico: real)
= Sexo (atributo categorico: masculino, feminino)
= Cor da pele (atributo categorico: branca, marrom, amarela, preta)
= Doente? (atributo booleano: Sim, Nao)
1 Deve também incluir um método para calcular a similaridade (ou a
distancia) entre os objetos
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Representacao dos Objetos
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Representacao de Clusters

(©) 1 2 3 (d)

a 0.6 0.1 03

b 01 08 01 ||||M||||
c 03 03 04 d akjhghbcefi
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Avaliacao de Clusters

1 Avaliacao Tradicional:

| Distancia Inter — Cl
Qualidade do Cluster = istancia Inter — Cluster

Distancia Intra — Clusters

= Nao aplicavel a dominios hierarquicos
 Avaliacao para Clusters Hierarquicos
= Poucos clusters
+» Cobertura grande - boa generalidade
= Descricao de clusters grandes
** Mais atributos - maior poder de inferéncia

= Minima (nenhuma) sobreposicao (intersecc¢ao) entre clusters
¢ Clusters mais distintos = conceitos melhor definidos
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Calculando a Distancia

A distancia € o método mais natural para dados
numericos

dValores pequenos indicam maior similaridade

A Métricas de Distancia
= Euclideana
= Manhattan
= Efc.
dNao generaliza muito bem para dados nao
NUMEricos
= Qual a distancia entre “masculino” e “feminino”?
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Normalizacao

 Considerando a distancia Euclidiana, mais utilizada nas
aplicacoes, um problema ocorre quando um dos atributos
assume valores em um intervalo relativamente grande,
podendo sobrepujar os demais atributos

 Por exemplo, se uma aplicacdo tem apenas dois atributos
AeBeAvariaentre 1 e 1000 e B entre 1 e 10, entao a
influéncia de B na funcao de distancia sera sobrepujada
pela influéncia de A

 Portanto, as distancias sao frequentemente
normalizadas dividindo a distancia de cada atributo pelo
intervalo de variacao (i.e. diferenca entre valores maximo
e minimo) daquele atributo

 Assim, a distancia para cada atributo € normalizada para
o intervalo [0,1]
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Normalizacao

JDe forma a evitar ruidos, &€ também comum:
= dividir pelo desvio-padrao ao inves do intervalo ou

= “cortar” o intervalo por meio da remocao de uma
pequena porcentagem (e.g. 5%) dos maiores e
menores valores daquele atributo e somente entao
definir o intervalo com os dados remanescentes

< Também é possivel mapear qualquer valor fora do intervalo
p r L] p ql L ] q 1 ]
para os valores minimo ou maximo para evitar valores
normalizados fora do intervalo [0,1]

d Conhecimento do dominio pode frequentemente
ser utilizada para decidir qual méetodo € mais
apropriado
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X; :(xilaxizaxi,3>"'axim)

Métricas

X _(lea J29-XJ39° > ]m)

O Minkowski (L,): escolha de p
depende da énfase que se
deseja dar a grandes
diferencas entre dimensoées

m 1/p
dist,(X;,X;) = {Z (X, =X, )p}
r=1

d Manhattan/City-Block (L,): se
atributos binarios, é conhecida
como disténcia Hamming

l’

O Euclidiana (L )

" 1/2
- _ 2
dlStz (Xi’xj) - Z (xi,r o xj,,» :| Contornos de distancias iguais
r=l1
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Métricas X':(xil’xi2’xi,3"”>xim)

X; —(le, ]29XJ39 i) ]m)

JCamberra
Ca \ 712
1,r + xj,r

JdChebychev .

dist, (X;,X;) = maxjx,, — X,
QCorrelagéo D (x, —x)(x,, —X,)

dist,(X;,X;) = =

\/z(‘xi,r _)—Ci)ZZ(xj’r _fj)z
r=l1 r=l1

x: = x; média dos valores do atributo X,
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X; = ('xi,19 Xios X357 xi,m)

X; = (X1, X, 0, X, 5,05 X,

Métricas

dCorrelacao Pearson:

= Remove efeitos de magnitude;
intervalo [-1.0, 1.0]

= -1.0 = inversamente
correlacionado, 0.0 = sem

correlacdo, 1.0 = perfeitamente

correlacionado /\/\/\ /
No exemplo, as linhas azul e
vermelha tém alta correlacao,

mesmo que a distancia entre as

linhas seja significante
m m m
2 %X | 2% 2 X |
r=I

r=1 r=1

C 2 C 2 C 2 C 2
2%, =X, m | D xg, = (Q x;,)" m
r=I k=1 r=I r=I

diStPearson (Xi’xj) —
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Métricas X, = (X2 %, 5 X505 X, )

X; _(lea ]2axj,3a'”axj,m)

JO método mais simples para atributos
categoricos é o seguinte

r

I sex,, oux,, sdodesconhecidos

overlap(x, =<1 sex, #x,,

lr9

0 sex, =x,,

\

m
distq, (X;,X;) = Z overlap(x,,,x,,

r=1
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Metrica Heterogénea

O Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric: HEOM

O Utiliza normalizagao no intervalo [0,1]

O Uma forma de lidar com aplicacées com atributos nominais e
continuos consiste em utilizar uma funcao de distancia heterogénea
que utiliza funcdes diferentes para tipos de atributos diferentes

r . , .
overlap(x, ,..x se atributo X, € nominal

dist,; (X, ,.,x; )=+ X, —X;,

L,

- max(X,)—min(X,)

se atributo X, € continuo

m
. B : 2
dist oy (Xi5X;) = E l,dlStH('xi,erj,r
r=1
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Calculando Similaridade

Booleana

(d Dados dois vetores booleanos
XeY,sejaAonumerode
atributos onde ambos vetores
assumem 1, etc. como
mostrado abaixo

O Dois métodos para similaridade
sao dados ao lado

O Podem ser generalizados para
dados categoricos

Y[i]
1 0
1 A
X[]
of C D

d Correlagao = (A+D)/(A+B+C+D)

O Coef. Jaccard = A/ (A+B+C+D)

Utilizado quando a auséncia de
um valor verdadeiro nao
significa similaridade

Exemplo:

% Suponha que estamos
realizando um trabalho de
filogenética estrutural e X[j] é
verdadeiro se 0 organismo tem
asas

* Dois organismos nao sao mais
similares se ambos nao tém
asas

+» Dessa forma, o coeficiente de
Jaccard é mais natural que o
coeficiente de correlacdo neste
caso
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Impacto da Escolha da Métrica

A escolha da métrica de distancia tem grande impacto no

cluster final produzido
= Note que a validade do cluster final € altamente subjetiva

= Exemplo
** Quais os cluster significativos nestes casos?

+¢» Quantos clusters devem ser considerados?
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K-means: Algoritmo

dDado um conjunto de pontos numeéricos no
espaco D-dimensional e um inteiro K

O algoritmo gera K (ou menos) clusters da
seguinte maneira:

Escolha K clusters aleatoriamente

Calcule o centrbdide para cada cluster

Repita
Atribua cada ponto ao centrdide mais proéximo
Recalcule o centrdéide para cada cluster

Até estabilidade
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K-means: Exemplo, K = 3

o o Passo 1: Escolha aleatéria de clusters
. ‘0 e calculo dos centroides (circulos
o ® ° maiores)
(@)
O o
@
c . @ )
e O
o o
(]
| - @, .
Passo 2: Atribua cada ponto ao o @ o
centréide mais préximo o
° , @
e O
o o
(]
- @ o
® o
@ ..
°_ Passo 3: Recalcule centréides (neste
, o ° exemplo, a solugcao € agora estavel)




: Exemplo

K-means
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K-means: Exemplo, K=2
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Exemplo, K=3

K-means
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K-means: Exemplo, K
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K-means: Exemplo, K=5
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K-means: Exemplo, K=6
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K-means: Exemplo, K=7
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Exemplo, K=8

K-means
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K-means: Exemplo, K=9
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K-means: Exemplo, K=10
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Exemplo, K=12

K-means
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K-means: Exemplo, K=6
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Descricao do Cluster: Exemplo, K=6

(J48 —C 0.25 -M 15)

<=51.3849 > 51.3849
= 60.6634 > 60. 6634 = 78.3567 > 78.3567
30 8877 = 30. 8877 35 6945 = 35. 6945 38 2315 = 38. 2315
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K-means: Exemplo de Aplicacao

O Clustering de Genes

= Dada uma série de experimentos de microarray medindo a expressao de um
conjunto de genes a intervalos regulares de tempo numa célula

= Normalizagao permite comparagao entre microarrays
= Produz clusters de genes que variam de forma similar ao longo do tempo
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Amostra de um Array. Linhas 0 @ © @ w00 @ o e
sao genes e colunas sao pontos Um cluster de genes co-
no tempo regulados
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K-means: Problemas

O Os clusters finais nao representam uma otimizacao global mas
apenas local e clusters diferentes podem surgir a partir da diferenca
na escolha inicial aleatoria dos centroides (fig.1)

d O parametro K deve ser escolhido antecipadamente, ou varios
valores devem ser tentados ate encontrar o “melhor”

1 Os dados devem ser numericos e devem ser comparados através da
distancia Euclideana (ha uma variante chamado algoritmo K-medians
que aborda esse problema)

O O algoritmo trabalha melhor com dados que contém clusters
esféricos; clusters com outra geometria podem n&o ser encontrados

O O algoritmo é sensivel a outliers (pontos que nio pertencem a
nenhum cluster). Esses pontos podem distorcer a posicao do
centroide e deteriorar o cluster
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Problemas (cont.)

K-means

Figura 1
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Clustering Hierarquico: Algoritmo

Cria uma arvore na qual os objetos sao as folhas
e o0s nos internos revelam a estrutura de
similaridade dos pontos

= A arvore € frequentemente chamada “dendograma”
O algoritmo pode ser resumido da seguinte
Mmaneira.

Coloque todos os pontos em seus proprios
clusters

Enquanto ha mais de um cluster Faca

Agrupe o par de clusters mais proxXimos
Fim Engquanto

d0 comportamento do algoritmo depende em
como “par de clusters mais proximo” € definido

43



Clustering Hierarquico:
Agrupando Clusters

Faley L Single Link: Distancia entre dois clusters é
RS a distancia entre os pontos mais préximos.
o ’\*o o Também chamado “agrupamento de

------ ' vizinhos”
Average Link: Distancia entre clusters é a P A
distancia entre os centroides o *-\_:_, :
o : ]

Complete Link: Distancia entre clusters € a

distancia entre os pontos mais distantes
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Clustering Hierarquico: Exemplo 1

Este exemplo ilustra single-link clustering no espaco
Euclideano com 6 pontos




Clustering Hierarquico: Exemplo 2

O Realizar cluster hierarquico utilizando single-link no seguinte conjunto de objetos:
= X={1,3,4,9,6 10, 13, 21, 23, 28, 29}
= No caso de empate, sempre agrupe pares de clusters com maior média

* [ndique a ordem na qual as operacdes de agrupamento ocorrem
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

i 11.25 o

Distancia
f=%

I o 25.25 7

6.75
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Exemplo 3

1 4

ierarquico

Clustering H

3 oo» v,
o0
000 * 00 *
¢ ooouo«o“%oo ¢ o
N w. * . ¢
* o‘o\& o33 ¢ o ¢ 0
o Weodtt o
* * . .
¥R XN
e o o 0 JR39 o
* o 2938, 9%
* ¢ V Y X564
* * * 0%‘000
. ¢
. ¢ . o €0 .
¢ oo XX
. LS 3 o‘ooo ¢
. o o . ’ 0
.
. oooooooo&o . . .
*® ¢ e ¢ .
08 o 302V .
¢ . o“m o * ¢
. o%oooo A ¢
ooso o o .
M v S
3 onr + ¢
. .
¢ .
.
. .
.
.
¢ 0 0
¢ & ¢ ¢ o
XK * et e
. AR ¢ RAGRIIA
NILTIN AR
000000000 o o0 000
0000 LRYY * * o *
® 00%¢ ¢ % o * ¢
. ¢
* AL PS . . N
LM%Y . ‘e *, .
o *4 %0
o ¢
T T T T T T T T T
b o o o o o o o o o
3 1) @ ~ © 0 < I I\ -

100

80

60

40

20

48



Clustering Hierarquico: Exemplo 3
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Clustering Hierarquico: Exemplo
de Aplicacao

 Alinhamento multiplo de sequéncias

= Dado um conjunto de sequéncias, produzir um alinhamento global
de todas as sequéncias contra todas as demais

= NP-hard
= Uma heuristica popular € utilizar clustering hierarquico

] Estrategia

= Cada cluster é representado por sua sequéncia consenso

= Quando os clusters sao intercalados, suas sequéncias consensos
sao alinhadas via alinhamento 6timo (optimal pairwise alignment)

= A heuristica utiliza clustering hierarquico para juntar as
sequéncias mais similares primeiro, sendo que o objetivo €
minimizar erros potenciais no alinhamento

= Uma versao mais sofisticada deste método encontra-se
implementada no programa clustalw
(http://www.ebi.ac.uk/clustalw/)
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Clustering Hierarquico:
Problemas

A forma mais utilizada, single-link clustering, é
particularmente greedy

= Se dois pontos provenientes de clusters disjuntos
encontram-se proximos entre si, a distincao entre
clusters sera perdida

= Por outro lado, average- e complete-link clustering tém
seus bias voltados para clusters esfericos da mesma
maneira que K-means

JNa realidade nao produz clusters; o usuario deve
decidir onde “cortar” a arvore em grupos

JComo em K-means, & sensivel a ruido e outliers
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Clustering Utilizando Grafos

dDefina a similaridade de um grafo sobre um
conjunto de objetos da seguinte maneira:
= Veértices sao os proprios objetos

= Arestas interligam objetos que sao considerados
“similares”

*»Arestas podem ser ponderadas pelo grau de similaridade

dUm componente conexo € um conjunto maximal
de objetos tal que cada objeto € alcancavel
atraves dos demais

dUm corte de peso minimo € um conjunto de
arestas de peso total minimo que define um novo
componente conexo no grafo

61



Clustering Utilizando
Componentes Conexos

» O grafo acima tem 3 componentes conexos (ou clusters)
O algoritmo para encontra-los € muito rapido e simples
* Problemas com este método (no grafo exemplo)
O vértice vermelho nio é similar a maioria dos objetos em seu cluster

A aresta vermelha conecta dois componentes que deveriam
provavelmente estar separados
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Corte de Peso Minimo para
Clustering

» Executar o algoritmo de corte de peso minimo no grafo anterior para produzir
um resultado melhor (assumindo o peso de cada aresta igual a 1):

R I

» Se os objetos dentro de um cluster sdo muito mais similares que objetos
entre outros clusters, entdo o método funciona bem

* Problemas
« Algoritmo é lento e potencialmente deve ser executado varias vezes

* Nao é claro quando parar a execucao do algoritmo
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Clustering Utilizando Grafos:
Exemplo de Aplicacao

 EST Clustering

= Dado: um conjunto de sequéncias curtas de DNA que sao
derivadas de genes expressos no genoma

= Produzir: um mapeamento das sequencias para sua sequéncia
original no gene

= Defina duas sequéncias como “similares” se elas se sobrepdem
uma certa quantidade

1 Cada gene deve ter seu proprio componente conexo no
grafo de similaridade

 Alguns fragmentos podem estar compartilhados entre
genes, ou genes proximos podem compartilhar uma
aresta

1 Um algoritmo de corte de peso minimo pode ser utilizado
para solucionar discrepancias ocasionais
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Principal Component Analysis

 Problema: objetos possuem muitos atributos para serem
visualizados ou manipulados convenientemente
= Por exemplo, um simples experimento de microarray pode ter de
6.000-8.000 genes
d PCA € um método para reduzir o numero de atributos de
dados numericos enquanto tenta preservar a estrutura do
cluster

= Depois da PCA, espera-se obter os mesmos clusters como se os
objetos fossem “clusterizados” antes da PCA

= Depois da PCA, graficos dos objetos devem ainda ter clusters
“caindo” nos grupos esperados

= Utilizando PCA para reduzir os objetos para 2 ou 3 dimensoes,
programas convencionais de visualizagao podem ser utilizados
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PCA: Algoritmo

O Considerar os dados como uma matriz n por m na qual as linhas sao
0s objetos e as colunas sao os atributos

O Os auto-vetores correspondente aos maiores d auto-valores da matriz
sao 0s “‘componentes principais”

O Ao projetar os objetos nesses vetores, obtém-se pontos d-
dimensionais

O Considere o exemplo abaixo, projetando objetos 2D com 2 clusters
(vermelho e azul) em 1 dimensao

Componente
Principal

00 G00_G0 000
ApOs projecao
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Desafios em Clustering

1 Calculo de Similaridade

» Resultados dos algoritmos dependem inteiramente da
metrica de similaridade utilizada

= Os sistemas de clustering fornecem pouco auxilio em
como escolher a similidade adequada aos objetos
sendo estudados

= Calcular a correta similaridade de dados de diferentes
tipos pode ser dificil

= Similaridade € muito dependente da representacao dos
dados. Deve-se
“*Normalizar?
**Representar um dado numericamente, categoricamente, etc.?

dSelecao de Parametros

= Algoritmos atuais requerem muito parametros |
arbitrarios, que devem ser especificados pelo usuario
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Conclusao

 Clustering € uma método util de explorar dados,
mais ainda muito ad hoc

dBons resultados sao dependentes na escolha da
correta representacao dos dados e da metrica de
similaridade
= Dados: categorico, numerico, booleano
= Similaridade: distancia, correlacio, etc.

d Escolha dentre muitos algoritmos, cada um com
vantagens e problemas

* k-means, hierarquico, praticionamento de grafos, etc.
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