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Agenda

m Conceitos gerais de BI&A
m BIA& KDD

m Mineracao de Dados
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Bl — Business Intelligence

Denomina um conjunto de metodologias e
ferramentas que permitem as organizacoes
Integrar, acessar e compartilhar grandes volumes
de informacdes, de modo a auxiliar a tomada de
decisoes (Gartner Group)

BA — Business Analytics

Complementa o termo Bl incluindo cenarios e
modelos preditivos



Bl e BA

m Bl: aborda o que aconteceu no passado e como
aconteceu até o momento presente. ldentifica
tendéncias e padroes sem investigar ou prever
o futuro.

m BA - lida com o “por qué” do que aconteceu no
passado. Relacao de fatores e causalidades.
Fazer previsoes do que acontecera no futuro.
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(BI&A)

m O termo Business Intelligence and Analytics (BI&A) trata
do desenvolvimento de tecnologias, sistemas, praticas e
aplicativos para analisar dados de negocios, a fim de
obter novas ideias sobre negocios e mercados, que
podem ser usadas para melhorar produtos e servicos,
obter melhor eficiéncia operacional e fomentar o
relacionamento com os clientes.
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Arquitetura genérica de um BI&A

Origens de ETL Data Front-End
dados Warehouse

Administracao
do Ambiente

Servidor
Sistemas bW
Legados e :
Ferramentas de
Pacotes ERP, ETL e Qualidade
o Pl Ferramentas
CRM, outros

de Analise
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FLUJO DE PROCESO DE GESTION DEL 8/G DATA EN LA EMPRESA

Fonte: Manzano et al. (2016)
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ETL — Transformacao

v

12 cm

v

4,5 polegadas
450 mm
2 pés

v

v

v

SQL Server
Oracle

v

Access

v

v

Texto

v

m, f
1,0

mas, fem

v

v

v

masculino, feminino




"
DATA WAREHOUSE (DW) - Concelto

Armazem de Dados

E um amplo e flexivel repositdrio de dados, que aglutina
dados de fontes heterogéneas, projetado de modo a
suportar o processo de tomada de decisao.

Ambiente separado
Disponibilidade
Integrado

Retrato no tempo
Orientado por assunto
Facil acesso




DW - Organizacao

Estoque Vendas

Finangas TECQ'CO

DATA MART
DW Departamental >

DATA WAREHOUSE
Corporativo
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Conceitos Principais

Banco de dados Data Warehouse
Transacional

Incluir — — Incluir
Excluir ~ ~—
Acessar —\_ \ )

Acessar

Alterar
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Modelo Dimensional - Esquema Estrela

« Uma tabela de fatos cercada de tabelas de dimensoes
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O componente Front-End

m E 0 que permite ao usuario final acessar os
dados do DW

m Também disponibilizado em ambiente web

m Disponibiliza relatorios e um diversificada
forma de analises
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OLAP (Online Analytical Processing)

m Conjunto de processos para criacao, geréncia e
manipulacao de dados multimensionais para analise e
visualizacao, visando maior compreensao dos dados pelos
usuarios finais.

m Facilidade para fazer analises, definir agregacoes e
cruzamentos, permitindo visualizar os dados em multiplos

niveis de hierarquias e diferentes perspectivas.
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Hierarguias e Agregados

Produto Tempo  Geografia

Consultas
Marca ANo Pais
Vendas por
_ Produto,
Categoria ~ Trimestre  Regido Ano e
Regiao
4

Produto Meés Estado



" I
Exemplos no Cubo de Dados

Dimensao Produto

Dimensao Tempo
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Slice and Dice

Visao Produto
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Slice and Dice
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Slice and Dice
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Slice and Dice

Visao ad-hoc




Janeiro
Fevereiro

Drill-Down
Roll-Up

1995 1996 1997 1998

Visédo Tempo
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Analisando o Cubo

Volume de Vendas (Fato)

Produto

KNL’lmero de vendas
do produto A na &
regido Leste 2015 2016 2017 2018 <&
em 2015. Tempo

)
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Dashboard
m S0 relatorios de alto nivel

m Extrema importancia
m Abrange varios niveis do negocio



Dashboard - Exemplos
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BI&A - KDD

m A disponibilizacao dos dados nao basta, sendo
vital a interpretacao, analise e relacionamento
destes dados para gue se possa desenvolver
estratégias de acao.

m Para atender este novo contexto, ha a
Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados - KDD — Knowledge Discovery in
Databases
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KDD - Conceilto

m KDD — Knowledge Discovery in Databases
[Fayyad]: “E um processo, de varias
etapas, nao trivial, interativo e iterativo,
para identificacao de padroes
compreensiveis, validos, novos e
potencialmente Uteis a partir de conjuntos
de dados”.



» Etapas do Processo de KDD (forma resumida)

¥

N S . .

\/ [/ Analista humano: orienta a
\ S execuc¢ao do processo

ey o

Mineracdo de
Dados

Pos-Processamento

Pré-Processamento

Obtencao de Dados

Captacao
Organizacao
Tratamento

Busca de Tratamento do
conhecimento uGtil conhecimento obtido
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Descoberta de Conheumento

Uma opcéao!

1
1
1 1
1 1
= |
. 1
Data Mining ¥ P16 !
A |
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s OLAP
¥
Selection and

Transformation
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- i
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Data Fs !
Warehouse !
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Integration '
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e

|
Diatabases i Flat files
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Tarefas de Mineracao de Dados

m Mineracao de Dados: Principal etapa do KDD: envolve a
aplicacao de algoritmos sobre os dados em busca de

conhecimentos.

~

Tarefas Preditivas

m Classificacdo - incluindo Descoberta de Desvios e
Previsao de Séries

s Regressao

\_

J
5 Tarefas Descritivas )

m Regras de Associacdo - incluindo Associacdes
Temporais

= Agrupamentos
" Sumarizacao )
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Aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada

Aprendizagem supervisionada (classificacao)

— Supervisao: O conjunto de treinamento
(observacOes, medicOes, etc.) € acompanhado dos
rotulos indicativos das classes das observacoes;

— Novos dados sao classificados com base na
estrutura gerada a partir do conjunto de
treinamento;



Aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada

 Aprendizagem nao supervisionada (agrupamento =
clustering)

— Os rotulos das classes no conjunto de
treinamento sao desconhecidos;

— Dado um conjunto de medidas, observacoes,
etc. o objetivo € estabelecer a existéncia de
classes ou grupos nos dados.
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Preparacao da Entrada

m Problema: fontes diferentes de dados
(ex.: departamento de vendas, departamento de cobranca, ...)

1 Diferencas: estilos de manter os registros, convencoes, periodos de
tempo, agregacao dos dados, chaves primarias, erros;

1 Os dados precisam ser integrados e limpos;
1 Data warehouse.

m Denormalizacéo n&o € o unico problema
m Dados externos podem ser necessarios
m Critico: tipo e nivel de agregacao dos dados




A Tarefa de Associacao



Regras de Associacao

(Han & Kamber, 2006)

m Representacao: considere seu universo como sendo o
conjunto de produtos (itens) vendidos.

A existéncia ou auséncia de cada um desses itens pode ser
representada por uma variavel booleana.

Cada compra pode ser representada por um vetor de variaveis
booleanas, sendo que, de fato, nesta compra (transacéo) foram
comprados apenas os itens valorados com verdadeiro.

Analisando esses vetores, € possivel descobrir itens que
frequentemente aparecem juntos (estao associados), constituindo um
padrao de comportamento.

Esse “padréao” pode ser representado por meio de uma regra de
associacao.

antecedente = consequente



Regras de Associacao

(Han & Kamber, 2006)

m Medidas de “interessabilidade”
computador = antivirus [ suporte = 2%, confianca = 60%]

Suporte = utilidade da regra
Confianca = certeza sobre a regra

O suporte de 2% para a regra acima significa que 2% de todas as transacoes
analisadas mostram que computadores e antivirus sdo comprados juntos.

A confianca de 60% da regra acima significa que 60% dos fregueses que
compram um computador também compram um antivirus.

Regras de associacao interessantes sao aquelas que possuem um suporte
e uma confiangca minimos (de acordo com um limite inferior pré-
estabelecido).
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Regras de Associacao

Processo de mineracao de regras de associacao:

(Han & Kamber, 2006)

Determine o limite minimo para a
confianga (min-conf)

(varia para cada aplicacao e € uma

deciséo de projeto)

Determine o limite minimo para o
__suporte (min-sup)
(varia para cada aplicacao e é
uma decisao de projeto)

- q Gerar regras de
ncontrar todos associacao

(?S Itemsets fortes a partir
requentes destes itemsets

mais . ) .
que satisfazem ao min-sup e ao min-conf.

Passo o .
Regras de associacao fortes sao aquelas
custoso!!!
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Representacoes de Dados Transacionais

Base de dados transacional Tip

Tip 1 I2 I3 4
T1={iy, 13} T1 1 0 1 0
T2={ly, I2, 13} T2 1 1 1 0
T3={i1} T3 1 0 0 0
Ta={ly, I3, 14} T4 1 0 1 1
Ts = {is} Ts 0 0 1 0
Te = {1, i2} Ts 1 1 0 0
T7={iy, I2, 13, 14} T7 1 1 1 1

(@) (b)

Exemplo de base transacional genérica: (a) representacao por conjuntos;
(b) representacao matricial



Base de dados transacional TID
T1= {i, i3}
T2={iy, iz, i3}
Tz={i1}
Ta={iy, I3, 14}
Ts={is}
Te={iy, i2}
T7={iy, i2, i3, 4}
Ts={i1, Iz, I3, 4}
4-itemset Suporte 2-itemset Suporte 1-itemset Suporte
{iy, i2, 13, i4} 25% {iy, i2} 50% {i1} 87%
{i1, i3} 62% {i2} 50%
3-itemset Suporte {i1, 14} 37% {is} 75%
{i1, I2, i3} 37% {iz, i3} 37% {is} 37%
{i1, i3, i4} 37% {i2, i1} 25%
{i1, i2, 14} 25% {is, i1} 37%
{i2, i3, i4} 25%

Novo contexto para a base de dados transacional, os itemsets e seus
respectivos suportes. Note que transacdes diferentes podem envolver o mesmo
subconjunto de itens



A tarefa de
Classificacao/Predicao



Introducao

Espaco de
modelos (F)
ou espaco
objetivo

Modelo ideal (/)

Modelo obtido [ |
—>
(@)

Melhor
modelo
Espaco de possivel (P)
modelos
possiveis (L£p)
ou espaco de

hipoteses

(@)

&g - Erro de generalizagdo
&a - Erro de aproximagao
ge - Erro de estimagéo

(b)

Espaco de modelos (a); erros de predicédo (b); baseado em Lima (2004)
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Colecao de dados

Podemos armazenar

Minha Colecao

caracteristicas em

bases de dados

O problema de

classificagdo agora

pode ser expresso da

seguinte forma:

e Dada uma base de

tretnamento

(Minha Colecido), predigd

o rotulo da classe dos

exemplos ainda néo vistos

ID do | Comp.do | Comp. das | Classe do
inseto | -4 d6men antenas |inseto

] 27 55 Gafanhoto

2 8.0 9.1 |Esperanca

3 09 47 Gafanhoto

4 1.1 31 Gafanhoto

5 5.4 8.5 |Esperanga

6 290 19 Gafanhoto

7 6.1 0.6 Esperanga

8 05 10 Gafanhoto

9 8.3 6.6 |Esperanga

10 8.1 47  |Esperanga

11 5.1 7.0 |?772777?

Exemplo néo visto =
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Visualizacao grafica

Gafanhoto Esperanca
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Comprimento do abdomen



Visualizacao Grafica

Gafanhoto Esperanca
Também utilizaremos esta base de B
dados maior para motivagao ... —h —
e S
10 >
§ 9
E8
37 |°
6 ®
Al R
E S ® : : Cada um destes
£ oo ® objetos de dados ¢é
53 : .:. chamado de...
© ®9 ® Teo * exemplar
2 ® .. [ = exemplo (de
1 | ® treinamento)
o * instancia
* tupla

1 2 3 4 5 6 7 8 910

Comprimento do abdémen
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Problema Inicial

Gaftanhoto Esperanca

=

/./7

rimento/das Ant
A

Pw

\\.'/

1 2 3 4 5 6 7 8 910
Comprimento do Abdomen




Gafanhoto ou Esperanca

Exemplo nao visto antes = 11

5.1 70 |?772222

[a—
0 \©
=0

Com_{grimento das antenas
—_ N W W ooy~
®
[ ]
¢
]
B g

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Comprimento do abdomen

* Podemos ““projetar” o
exemplo néio visto antes
dentro do mesmo espago
que a base de dados.

* Acabamos de abstrair os
detalhes do nosso problema
particular. Sera muito mais
facil conversar sobre pontos
no espago.

m Esperanca
® Gafanhoto
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Classificadores Lineares

10

9

8

T

— ‘_,f

1) Perfeito 1
2) Inutil <
3) Muito bom 1

g

Problemas que
podem ser resolvido
por um classificador
linear sdo chamados
de linearmente
separaveis.

8353833838

—'NN-F‘-MO\-JQG\QE

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 1 23 45 6 7 8 910
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Distribuicao espacial de atributos

Grafico de dispersdo como uma abstracdo dos exemplares distribuidos no espaco dos atributos



Classe

o O K o

e =

\\\\\\\

-
e m———

[

Xi2

Exemplo algoritmo kNN

Xil

Exemplo ilustrativo para o k-NN
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Arvore de Decisao

Atributo descritivo = temperatura
Valores de temperatura: alta, baixa

Atributo descritivo = refeicio
Valores de refeicdo: almogo, jantar

Temperatura

Atributo de rétulo: tipo de prato
Valores de rotulo:
Prato quente, prato frio

Refeicao Refeicao
almoco jantar
Prato Prato Prato Prato
quente quente quente frio

Exemplo de um classificador hipotético, na forma de uma arvore de decisao
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Trelnamento e Teste

m O desempenho de um classificador pode ser medido por
meio da taxa de erro:

A taxa de erro é a proporcéao de erros obtidos sobre um conjunto
completo de instancias.

O classificador prediz a classe de cada instancia; se
ela é correta, é contada como um “sucesso”; se nao, é
contada como um “erro”.

O gque interessa € o desempenho do classificador mediante
“novos” dados, e nao sobre os dados velhos (usados no
processo de treinamento).
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Treinamento, validacao e teste

m Frequentemente € util dividir o conjunto de dados disponiveis em
trés partes, para trés diferentes propositos:

1 Conjunto de treinamento: usado por um ou mais métodos de
aprendizado para construir o classificador.

1 Conjunto de validacao: usado para otimizar os parametros do
classificador, ou para selecionar um em particular.

1 Conjunto de teste: usado para calcular a taxa de erro final do modelo ja
otimizado.

(Witten & Frank,
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Analise de desempenho

E util determinar a taxa de sucesso com rela¢do a um intervalo de
confianca.

Seja S a contagem de respostas corretas obtidas nos testes do
classificador e N o numero de testes realizados, entao:

* Se S=750e N =1000, ataxa de sucesso € por volta de 75%. Se
considerarmos 80% de confianca na medida, a taxa de sucesso fica
entre 73.2% e 76.7%.

*Se S=75e N =100, ataxade sucesso € por volta de 75%. Se
considerarmos 80% de confianca na medida, a taxa de sucesso fica

entre 69.1% e 80.1%.
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Matriz de Confusao

m Oferece uma medida da eficacia do modelo de
classificacao,mostrando o niumero de classificacOes corretas versus
0 numero de classificacao prevista para cada classe.

Classe | C, Prevista | C, Prevista || CPrevista_

C, Real M(C,C,)  M(C,C,) - M(C,,C.)
C, Real M(C,C,)  M(C,C,) . M(C,,C\)
Ck Real M(Ck’Cl) M(Ck1C2) e M(Ck’Ck)

M(C.C)= X |h)=C|

{V(x.y)eT:y=C;}
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Matriz de Confusao para duas classes

real C, F./(T,+F)

(Fp+F)/n

real C. F T Fo/ (Fp+T,)

TP = True Positive (verdadeiro positivo)
FN = False Negative(falso negativo)
FP = False Positive (falso positivo)

TN = True Negative (verdadeiro negativo)
n = (TP+FN+FP+TN)



Matriz de Confusao para duas classes

m Outras métricas derivadas da tabela anterior:

C, Predictive Value = T, / (TID + Fp)

C_Predictive Value =T,/ (T, + F,)

True C, Rate ou Sesitivity y ou Recall =T, / (T, + F,)
True C_Rate ou Specifity =T, / (Fp +T.)

Precision= (T, + T, /n
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Avaliacao do classificador

m Para estimar o erro verdadeiro de um classificador, a
amostra para teste deve ser aleatoriamente escolhida

m Amostras ndo devem ser pré-selecionadas de nenhuma
maneira

m Para problemas reais, tem-se uma amostra de uma
unica populacao, de tamanho n, e a tarefa € estimar o
erro verdadeiro para essa populacao
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Metodos para estimar o erro
verdadeiro de um classificador

Resubstitution

Random

Holdout

r-fold cross-validation

r-fold stratified cross-validation
Leave-one-out

Bootstrap
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HOldOUt (Witten & Frank, 2005)

m Estratégia para teste de classificador que reserva um certo montante de
dados para treino e o restante para teste (podendo ainda usar parte para
validacao).

m  Comumente esta estratégia uma 1/3 dos dados dados para teste e o
restante para treinamento, escolhido randomicamente.

m E interessante assegurar que a amostragem randdémica seja feita de tal
maneira que garanta que cada classe € apropriadamente representada
tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Este
procedimento é chamado de estratificacao (holdout estratificado).

m Tambeém é util, para amenizar tendéncias, repetir todo o processo de treino
e teste varias vezes com diferentes amostragens randomicas (holdout
repetitivo/iterativo).
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Cross Validation

(Witten & Frank, 2005)

m Trata-se de uma estratégia para lidar com um montante de dados
limitado.

m Nesta estrategia decide-se um numero fixos de folds, ou particoes
dos dados. Supondo que sejam usados trés folds (3-fold cross
validation):

0 conjunto de dado é dividido em trés particbes de tamanhos aproximadamente

iguais e, de maneira rotativa, cada uma delas € usada para teste enquanto as
duas restantes sao usadas para treinamento.

ou seja: use 2/3 para treinamento e 1/3 para teste e repita 0 processo trés
vezes, tal que, no fim, cada instancia tenha sido usadas exatamente uma vez
para teste.

se a estratificacdo € adotada, entdo o procedimento se chama 3-fold cross
validation estratificado (aconselhavel).

0 padrao é executar o 10-fold cross validation, 10 vezes.

o erro final do classificador € a media dos erros obtidos em cada iteracdo da
estratégia cross-validation



" A
Leave_one_OUt (Witten & Frank, 2005)

m Leave-one-out cross-validation é um n-fold cross-validation, onde n é o
numero de instancias no conjunto de dados.

m A avaliacdo é sobre a corretude de classificacdo da instancia em teste — um
ou zero para sucesso ou falha, respectivamente.

m Os resultados de todas as n avaliac6es, uma para cada instancia do
conjunto de dados, sdo analisados via média, e tal média representa o erro
final estimado.

m Motivacoes:

0 maior numero possivel de dados é usado para treinamento em cada caso, 0
gue aumenta as chance do classificador alcancar acuidade.

o procedimento é deterministico.

m Indicado para conjunto de dados pequenos.
m  Nao é possivel aplicar qualquer procedimento de estratificacao.
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Exemplo de predicao linear
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Representacéo grafica para o modelo de regresséao linear obtido para o conjunto
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Exemplo de predicao nao linear
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Representacao grafica para o modelo de regressao nao linear obtido para o
conjunto PLANEJAMENTO DE PROPAGANDA



Avaliacao de modelos preditivos

f(x) f(x)

modelo modelo
! > preditivo / preditivo

® dados de treinamento
® dados de teste
| erro de generalizagéo

® dados de treinamento
@ dados de teste

| erro de generalizacéio

(@) (b)

Exemplos de modelo preditivo: (a) com sobreajuste; (b) sem sobreajuste



A tarefa de Agrupamento
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Agrupamento (clustering)

Tarefa descritiva que agrupa exemplos (objetos)
de acordo com suas caracteristicas

Objetivo: agrupar objetos em clusters
(agrupamentos) de modo que objetos pertencentes
a um mesmo cluster sao mais similares entre si de
acordo com alguma medida de similaridade pre-
definida, enquanto que objetos pertences a
clusters diferentes tém uma similaridade menor

Consumo de um carro em funcao de suas
caracteristicas

Valor de um imovel em fungéo de suas
caracteristicas e do bairro
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Agrupamento (clustering)

(Han & Kamber, 2006)

m A tarefa de agrupamento consiste em agrupar um conjunto de objetos
fisicos ou abstratos em grupos de objetos similares.

m  Um grupo é uma colecao de objetos que s&o similares uns aos outros,
dentro de um grupo, e dissimilares aos objetos de outros grupos.

pode ser considerada uma forma de compressao

m O modelo de agrupamento n&o é construido com base em dados rotulados.
Apenas a informacao de similaridade entre os dados € usada.

apos o modelo de agrupamento ser construidos, um processo de rotulacdo dos grupos
formados pode ser Uutil. |




Formatos de clusters

Manhattan

/ Euclidiana

/
T Chebychev

/Z Mahalanobis

Medidas de similaridade

~
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Formatos de clusters

output variable

input variable
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Processo de Agrupamento

1. selecao de exemplos e selecao ou construcao de
atributos:

m Seleciona atributos relevantes, ou
m Constroi atributos representativos

2. Similaridade entre exemplos

s Seleciona a medida de similaridade a ser utilizada, que
deve ser adequada ao dominio

3. Agrupamento
= Aplicacao do algoritmo de agrupamento
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Processo de Agrupamento

Interpretation

Validation of
results
Clustering Algorithm "“,
' X 7. Final
‘).Ed ' Clusters

Selection
Algorithm
results

Data for
process
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Categorizacao dos Metodos de
ag ru pam e nto (Han & Kamber, 2006)

Metodos de particionamento

Metodos hierarquicos

Metodos baseados em densidade
Metodos baseados em gride

Metodos baseados em modelos
Agrupamento de dados de alta-dimensao
Agrupamento baseado em restricoes
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Métodos de Particionamento

(Han & Kamber, 2006)

m Os clusters sdo encontrados por meio da otimizacao de critérios tais como
a funcao de dissimilaridade baseada em distancia.

m Para alcancar a otimalidade global, é necessario enumerar,
exaustivamente, todas as possiveis particoes.
m Porém, dado o custo de tal procedimento, métodos heuristicos sdo usados:

71 algoritmo k-means: onde cada cluster é representado pelo valor médio dos
objetos no cluster

1 algoritmo k-medodides: onde cada cluster é representado por um dos objetos
localizado préximo ao centro do cluster.
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K-means

(Han & Kamber, 2006)

m Técnica baseada em centroide.

m A similaridade do cluster € medida em relacao ao valor médio dos
objetos no cluster (centroide ou centro de gravidade).

k
2
= Critério do erro quadrado: == 2:1: pezci‘ P mi‘

onde E é a soma do erro quadrado (distancia) para todos
0S objetos no conjunto de dados; p € o ponto em um
espaco de representacdo do objeto; mi € a média do
clusters Ci (tanto p quanto m sao multidimensionais).
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K-means - Algoritmo

(Han & Kamber, 2006)
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K-means: Executando...

m Dado um conjunto de pontos numericos no espaco D-

dimensional e um inteiro K;
m O algoritmo gera K (ou menos) clusters da seguinte maneira:

Escolha K clusters aleatoriamente

Ex.:K=3

Calcule o centrdéide para cada cluster

Repita

Atribua cada ponto ao centrdéide mais préximo

Recalcule o centrdéide para cada cluster

Até estabilidade

......




K-means: Problemas

m 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 (12 Figura);

m O parametro K deve ser escolhido antecipadamente, ou
varios valores devem ser tentados, até encontrar o
“melhor”;

Os dados devem ser numericos e devem ser comparados
atraves da distéancia Euclideana.



K-means: Problemas

= O algoritmo trabalha melhor com dados que contém
clusters esféricos; clusters com outra geometria podem
nao ser encontrados;

m O algoritmo é sensivel a outliers (pontos que nao
pertencem a nenhum cluster). Esses pontos podem
distorcer a posicao do centroide e deteriorar o cluster;
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Meétodos Hierarquicos

(Han & Kamber, 2006)

m Um método hierarquico cria uma decomposicao
hierarquica de um conjunto de dados. Sao classificados
em:

aglomerativos (bottom-up): inicia com cada objeto formando
um grupo separado e sucessivamente junta os objetos ou
grupos que estao mais proximos um do outro, até que apenas
um grupos seja formado ou alguma condicéo de parada seja
alcancada.

divisivos (top-down): inicia com todos os objetos no mesmo
grupo e a cada iteracao, os divide em grupos menores, até que
cada objeto esteja em um grupo ou alguma condicéo de parada
seja alcancada.
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Clustering Hierarquico: Algoritmo

m Cria uma arvore na qual os objetos sdo as folhas e 0s nos internos
revelam a estrutura de similaridade dos pontos

A arvore é frequentemente chamada de “dendograma”

m O algoritmo pode ser resumido da seguinte maneira:

Coloque todos os pontos em seus proprios
clusters

Enquanto ha mais de um cluster Faca

Agrupe o0 par de clusters mais préximos

m O comportamento do algoritmo depende de como 0 “par de
clusters mais proximo” € definido.



Clustering Hierarquico: Agrupando

Clusters

Single Link: Distancia entre dois clusters é a disténcia
entre 0s pontos mais proximos. Também chamado
“agrupamento de vizinhos”.

Average Link: Distancia entre clusters é a distancia entre
0s centroides.

Complete Link: Distancia entre clusters é a distancia
entre os pontos mais distantes.
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Metodos Hierarquicos

(Han & Kamber, 2006)

m Um dendograma é frequentemente usado para
representar um agrupamento hierarquico.
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Clustering Hierarquico:

Exemplo

Este exemplo ilustra single-link clustering no espaco Euclideano com 6 pontos
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Solucoes (Ha muitas)

m Pacotes em R, MatLab, Python,...
m Ferramentas livres como Weka, RapidMiner,...

m Ferramentas proprietarias como Clementine,
Microsoft Power Bl, Tableau,...




Pra fechar...

m Objetivel dar uma visao geral (introdutoria)
de Andalises de dados

m Um campo aberto para pesquisas,
estudos de casos e desenvolvimento de

solucoes
m Nao ha como falar em Sistemas de

Informacao para tomada de decisOes sem
falar de Analise de Dados (diferencial)
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