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Humanosseinteressamporcategorizações:

üMúsica: erudita,popular,religiosaetc.

üFilmes: Animação,Comédia,Dramaetc.
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Motivação e potenciais aplicações



Diversas ciências se baseiam na organização de

objetosdeacordocomsuassimilaridades.

üBiologia:

Reino: Animalia

Ramo: Chordata

Classe: Mammalia

Ordem: Primatas

Família: Hominidae

Gênero: Homo (homem moderno)

Espécie: Homo sapiens



ÁEntretanto,existemmuitassituaçõesnasquaisnão sabemosde

antemãouma maneiraapropriadade agrupar uma coleçãode

objetosdeacordocomsuasñsimilaridadesò;

ümassas de dados, possivelmente descritas por várias 

características (atributos) diferentes.

ÁFrequentemente não sabemos sequer se existe algum

agrupamento natural dos objetos segundo um conjunto de

característicasquedescrevemessesobjetos;

ÁVejamosum exemploilustrativo...



Empregados da Escola Família HomensMulheres 

Grupoé um conceito subjetivo:

O que é um agrupamento naturalentre os seguintes objetos?

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.



ñFinding groups of objects such that the objects in a group 

are similar (or related) to one another and differentfrom (or 

unrelatedto) the objects in other groups.ò (Tan et al., 2006)

üUma visão matemática/geométrica:

Distâncias inter-cluster 
são maximizadas

Distâncias intra-cluster 
são minimizadas

Uma definição para agrupamento de dados
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www.kdnuggets.com/polls/2011/algorithms -analytics -data -mining.html

Frequência com que se usa clustering?

Web of Science: +12.000 

artigos usando o termo 

cluster analysisno (título, 

palavras chaves, resumo) 

oriundos de mais de 3.000 

journals diferentes.

(Xu & Wunsch, Clustering, 

IEEE Press, 2009)



üOs clustersa sereminduzidosdependemde umasérie

defatores,alémdosdadospropriamenteditos:

ümedidasde dis(similaridade),índicesde avaliação,

parâmetrosdefinidospelousuárioetc.

üfortementedependentedodomínio/ problema

üNa perspectivadeAprendizado de Máquina (AM) há

umarelaçãocomo conceitodebiasindutivo:

üprojetistadefineo queo computadorpodeaprender

üexistemcentenasdealgoritmos...

Lembre que algoritmos induzem os clusters



Hierárquicos

ÅParticionais: constroem uma partição dos dados

ÅHierárquicos: constroem uma hierarquia de partições

Particionais

Keogh, E. A GentleIntroductionto MachineLearning andData Mining for theDatabaseCommunity, SBBD 2003, Manaus. 11

Métodos particionais e hierárquicos



Agrupamento X 
Classificação?

Agrupamento:
Indução de grupos 

a partir da base 
de dadosé

üGrupos obtidos serão então cuidadosamente estudados

Agrupamento x Classificação



Base de treinamento com 
dados rotulados:

classificador (modelo)

Rotular dados de 
teste em função do 
modelo obtido



Base de Dados
Representação dos Dados 

(atributos e (dis)similaridades)

Escolha/configuração de um 
algoritmo e critérios de avaliação

Validação 
(encontramos clusters?)

Interpretação do Agrupamento

Descoberta de conhecimento ?
(Especialista de Domínio)

Nota: em qualquer etapa 

podemos ter que retornar a uma 

etapa anterior

Ciclo de modelagem em agrupamento
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Preliminares

Definição. Considerandoum conjunto de N objetos a serem
agrupadosX = { x1, x2, ..., xN}, umapartição (rígida)é umacoleção
dek gruposnãosobrepostosP= { C1, C2, ..., Ck} tal que:

C1ÇC2Ç... ÇCk = X

Ci Å̧

CiÆCj = Å para  i j̧

ü Exemplo: P = { (x1), (x3, x4, x6), (x2, x5) }



Definição. Uma Matriz de Partição é umamatriz com k linhas

(no. degrupos)eN colunas(no. deobjetos)naqualcadaelemento

mij indica o grau de pertinênciado j-ésimoobjeto(xj) ao i-ésimo

grupo(Ci):

Se essamatriz for binária , ou seja,mij Í { 0,1} e, ainda, se a

restriçãoäi(mij) = 1 "j for respeitada,então denomina-se de

matrizdepartiçãorígidaousemsobreposição.
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Exemplode matriz de partição: considerandouma partiçãoP =

{( x1), (x3,x4,x6), (x2,x5)} temos:

üAlgoritmosparticionaissemsobreposiçãobuscam(explícitaou

implicitamente) por uma matriz de partição rígida de um

conjuntodeobjetosX.

ü Há outrasclassesdealgoritmos?
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Problema: Presumindoque k sejaconhecido, o no. de possíveis

formasdeagruparN objetosemk clustersé dadopor (Liu, 1968):

ÅPor exemplo,NM(100, 5) º56.6x1067. Em um computador

com capacidadede avaliar 109 partições/s,levariaº1.8x1050

séculosparaprocessartodasasavaliações.

ÅComok emgeralédesconhecido,problemaéaindamaior.

ÅEm problemas NP-Hard, precisamos de formulações

alternativas.
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ÇMuito bem estudado (MacQueen, 1967; Kulis & 

Jordan, 2012)

ÇConceitualmente simples e fácil de implementar

ÇUm dos algoritmos mais utilizados na prática:

ÅWu, X. and Kumar, V. (Editors), The Top Ten

Algorithms in Data Mining, CRCPress,2009.

ÅX. Wu et al., ñTop10 Algorithms in Data Miningò,

Knowledge and Information Systems, vol. 14, pp.

1-37, 2008.

Algoritmo k-means



1) Escolher aleatoriamente k protótipos (centros) para 

os clusters (grupos)

2) Atribuir cada objeto para o cluster de centro mais 

próximo(segundo alguma medida de distância, 

e.g. Euclidiana)

3) Mover cada centro para a média (centróide) dos 

objetos do cluster correspondente

4) Repetir os passos 2 e 3 até que algum critério de 

convergência seja obtido:

- número máximo de iterações

- limiar máximo de mudanças nos centróides



k1

k2

k3

a1

a2

Escolher 3 centrosiniciais:

Slides desse exemplo são baseados no curso de Gregory 
Piatetsky-Shapiro, disponível em http://www.kdnuggets.com



k3

a1

a2

Atribuir cada objeto ao cluster de centro mais próximo:

k1

k2



a1

a2

Mover cada centro para o vetor médio do cluster (centróide):

k1

k2 k3

k3

k1

k2



a1

a2

Reatribuirobjetosaosclusters maispróximos... 

Quaismudarãode cluster? 

k1

k2 k3



a1

a2

Resp: 

2 objetos

k1

k2 k3



a1

a2

Recalcularvetoresmédios:

k1

k2 k3



a1

a2

Mover centrosdos clusters:

k2

k1

k3



Executark-meanscom k = 3 nosdadosacima

a partir dos protótipos[6 6], [4 6] e [5 10].

Quais foram as partições e os centróides

obtidos?

Objeto xi
xi1 xi2

1 1 2

2 2 1

3 1 1

4 2 2

5 8 9

6 9 8

7 9 9

8 8 8

9 1 15

10 2 15

11 1 14

12 2 14

xi1

xi2

Exercício:



Algoritmo minimiza a seguinte função objetivo:

üMinimizar J equivale a minimizar as variâncias intra-cluster.

üPara facilitar o entendimento, vamos reescrever o problema de 

otimização...
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k-means sob a perspectiva de otimização



- Consideremos:

- conjunto de objetos X = {x1, x2, ..., xN}

- conjunto de k centróidesquaisquer {x1, x2, ..., xk}

- Podemos reescrever o critério SSE de forma equivalente como:

- Desejamos minimizar J com respeito a {xc} e {mcj}

- Pode-se fazerissovia um procedimentoiterativo(2 passos):

a) Fixar { xc} e minimizar J com respeito a {mcj}            (E)

b) Minimizar J com respeitoa { xc}, fixando-se {mcj}    (M )
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a) Fixar { xc} eminimizarJ comrespeitoa {mcj} (PassoE)

- Termosenvolvendodiferentesj sãoindependentes

- Logo, pode-seotimizá-losseparadamente

-mcj =1 parac queforneceo menorvalordoerroquadrático

* Atribuir mcj =1 para o grupo mais próximo.

b) Minimizar J comrespeitoa { xc}, fixando-se{mcj } (PassoM )

- DerivarJ comrespeitoacadaxc e igualarazero:
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Å Resultado pode variar significativamente dependendo da 

escolha das sementes (protótipos) iniciais

Å k-meanspode ñficar presoò em ·timos locais:

Å Como evitar ... ?

objetos

Centros 
iniciais

Slide baseado no curso de Gregory Piatetsky-Shapiro, disponível em http://www.kdnuggets.com

Sensibilidade em relação à inicialização
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