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Resumo

As empresas querem obter informacdes sobre 0s seus clientes através das suas bases
de dados que sejam vantajosas para o negdcio. Um processo de o fazer é recorrer a
técnicas de inteligéncia artificial.

Neste trabalho o foco ¢ a utilizacao de técnica de c/ustering, um método de aprendi-
zagem automatica nao supervisionado, e a sua aplicacdo a uma base de dados especifica,
passando primeiro por bases de dados criadas artificialmente.

Foram propostas diversas métricas adequadas ao contexto da empresa de café Pact
Coffee inicialmente avaliadas em bases de dados sintéticas simples, aplicando-se o c/us-
tering hierarquico.

Inseriu-se a questdo temporal, ou seja, em vez de se aplicar o clustering para a
base de dados inteira, primeiro dividiu-se esta por faixas de tempo e s6 depois se apli-
cou o clustering para cada uma. Depois criou-se uma continuidade entre as faixas, e
identificaram-se trajetorias e clientes ao longo do tempo.

Os dados sintéticos comecaram entéo a obter resultados favoraveis e por isso aplicou-
se 0 mesmo método aos dados reais da empresa Pact Coffee.

Palavras chave: Aprendizagem automatica, Métricas , Clustering Hierar-

quico, Cluster dindmico, Streaming Data.



Abstract

Companies want to obtain information about their customers through their databases
that are beneficial to the business. One solution is to use artificial intelligence, which is
what | intend to do.

In this work the focus is on the use of clustering techniques, an unsupervised machine
learning method, and its application to a specific database, passing first through artificially
created databases.

Several metrics were proposed, appropriate to the context of the coffee company Pact
Coffee, which were evaluated using simple synthetic databases, applying hierarchical clus-
tering.

The time issue was inserted, that is, instead of applying the clustering to the entire
database, it was first divided into time bands and only then was clustering applied to each
one. Then there was a continuity between the bands, and trajectories and customers were
identified over time.

The synthetic data then began to obtain favorable results and therefore the same
method was applied to the real data of the company Pact Coffee.

Keywords: Machine learning, Metrics, Hierarchical clustering, Dinamic

cluster, Streaming Data.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Moeotivacao do trabalho desenvolvido

A empresa Yarilabs desenvolve actividade de consultoria em informatica e gestao de
base de dados. Um dos desafios que a empresa encontra é elaborar ferramentas de ana-
lise de dados, nomeadamente a identificacao do perfil dos consumidores e assim melhorar
a competitividade das empresas que usam os seus servicos. Por exemplo, um dos seus
clientes, que é uma empresa de venda online de café, apresentou o problema da classifi-
cacdo do comportamento dos clientes na compra de capsulas de café. A gestao adequada
do portfolio de clientes requer uma atitude pré-ativa da empresa que vende as capsulas por
forma a reter os seus clientes e aumentar as vendas. Para tal, fazer propostas ou acdes
de sensibilizacao muito dirigidas ao perfil de cada cliente para optimizar os resultados é
um aspeto muito importante. A classificacdo dos comportamentos associados aos interes-
ses do consumidor permite estabelecer um conjunto de acées com alvos perfeitamente
identificados. A construcao de ferramentas capazes de identificar diferentes perfis de cli-
entes com base na informacéao disponivel torna-se, assim, fundamental para aumentar a
competitividade das empresas.

Numa base de dados encontram-se conjuntos de arquivos que estao relacionados entre



si e contém registos tanto de pessoas, lugares ou outras coisas. Estas bases de dados
estdo organizadas de forma a fazerem algum sentido, ou seja, de modo a serem Uteis
para algum estudo ou investigacdo. Uma das aplicacdes que se pode fazer numa base
de dados é o clustering, que consiste em fazer agrupamentos automaticos dos dados
pertencentes a uma base seguindo a ideia da maior semelhanca entre os dados. Por
exemplo, uma empresa de venda online de café pode utilizar o c/ustering com o objetivo
de conhecer melhor os grupos dos seus clientes, para posteriormente fazer promocoes,
publicidade a certos produtos, etc.

Pretende-se assim neste trabalho elaborar ferramentas de identificacao de perfis de
consumidor usando a tecnologia de Machine Learning e desenvolver aplicacoes para

0s casos apresentados pela empresa Yarilabs.

1.2 A empresa Yarilabs

Este trabalho foi desenvolvido no contexto de uma dissertacdo em empresa, neste
caso a empresa Yarilabs. Criada a 19 de abril de 2017, é uma startup em tecnologia,
gue atualmente aceita projetos em todo 0 mundo a partir do seu escritério portugués que se
situa em Braga, onde esta localizada a equipa operacional, com cerca de 14 funcionarios.

A Yarilabs ajuda os seus clientes a desenvolver novos produtos e também empresas
estabelecidas que precisam de ajuda de consultoria para lancar novos projetos ou melhorar
produtos existentes.

Neste momento, a empresa foca-se essencialmente em linguagens de programacao
funcionais, sendo os seus principais servicos o design de novos produtos, desenvolvi-
mento Web e Mobile, projeto e desenvolvimento rapido de protdtipos, desenvolvimento

de back-end, implementacoes de nuvem em escala e DevOps, e também treinamento.



1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao divide-se em duas partes, uma mais teorica e outra dedicada a apli-
cacao para os dados reais.

Em relagao a parte tedrica, introduz-se no Capitulo[2]a nogéo de métrica e no Capitulo[3]
apresenta-se as nocoes fundamentais de c/ustering. O Capitulo|ZL|é dedicado a criacéo de
uma primeira métrica, com destaque para a separacao do atributo do tempo dos restantes.
Apresenta-se no Capitulo[5]um conjunto de bases de dados que tem como objetivo avaliar
a capacidade desta métrica proposta em particionar as bases de dados de uma maneira
coerente em relacdo aos aspetos comerciais. Foram identificadas muitas fragilidades na
métrica do Capitulo[4] para realizar uma boa particao e por consequéncia apresenta-se no
Capitu|o|§| uma nova tecnologia de c/ustering, onde a integracédo do atributo do tempo no
procedimento de c/ustering passa por uma estrutura em faixas temporais. Neste mesmo
capitulo apresenta-se uma série de bases de dados para validar esta nova proposta.

A tecnologia desenvolvida no Capitulo [f] ¢ aplicada no Capitulo[7] as bases de dados
provenientes da empresa Pact Coffee. Neste capitulo houve necessidade de introduzir
uma meétrica mais sofisticada por haver dados nominativos e aplicou-se a técnica de janela
temporal.

Finalmente no Capitulo[8] apresentam-se as conclusdes do trabalho desenvolvido.



Capitulo 2

Similaridade e Dissimilaridade

Os algoritmos de optimizacdo que surgem na aprendizagem automatica necessitam
uma quantificacdo da nocao de erro por forma a definir a funcéo custo. Ha necessidade,
assim, de se introduzir métricas para quantificar a diferenca entre dois eventos de uma
base de dados, quaisquer que sejam os tipos dos seus atributos. A nocdo de “dissimilari-
dade” estabelece as condicdes minimas para esta quantificacao, que tém por contraponto
a nocao de “similaridade”. A nocao de “distancia”, que acrescenta condicdes a definicao

de dissimilaridade, é a que na pratica se usa. [3]

2.1 Definicoes

Seja A um conjunto. Diz-se que a funcao d : A x A — R é uma dissimilaridade

se
o d(x,2') > 0,Vx, 2’ € A
o d(z,z) =0,Vx € A.

Estas duas condicdes impdem que nao ha eventos mais proximos a um qualquer evento

do que o proprio evento.



O contraponto faz-se com a nocao de similaridade. Seja /A um conjunto. Diz-se que a

funcdo s : A x A — R é uma similaridade se
o s(z,x) > s(x,2’), Vo, 2’ € A.
o s(z,x) > s(a',x), Vo, o' € A.

A dissimilaridade ao contrario da similaridade, calcula a diferenca entre dois objectos
da base de dados, que deve ser baixa quando dois eventos estao proximos e alta quando
estao distantes.

Uma métrica mais restritiva do que a de dissimilaridade é dada pela nocao de distancia.

Seja A um conjunto. Diz-se que a funcdo d : A x A — R é uma distancia se
o d(x,2') > 0,Vx, 2’ € A
o d(x,2') =d(z',x),Vx,2' € A.
o d(z,2") <d(x,2') +d(z',2"), Ve, 2’ 2" € A
o d(z,2')=0< 2z =2 Vo2’ € A

Nas duas seccoes seguintes apresentam-se exemplos simples e classicos de distancias

que podem ser usadas em Machine Learning para a criacdo de clusters.

2.2 Meétricas para dados numéricos

Nesta seccéo considera-se que os eventos séo sequéncias ordenadas de /(€ N) nu-
meros reais, ou seja, A = R’. Sejam, entdo, v = (xq,...,z1) T ea’ = (2),..., 2})7T

dois elementos de R’. Seja, ainda, » > 0. Pode-se provar que a funcéo

I ;
dy(z,2') = (Zm —:c;r) :
i=1



a que se chama Distancia de Minkowsky, ¢ uma distancia. Dois casos particulares sao
a Distancia de Manhattan, onde se considera r = 1,

1

di(z,2') = Z |z, — 2],

=1

e a Distancia Euclidiana, onde se considera r = 2,

Pode-se também mostrar que

: I
Tginoo do(z,2') = doo(z,2') = max |z, — ]

e que do, também é uma distancia, a que se chama Distancia de Chebyshev.
No caso de os atributos de um evento nao terem todos a mesma importancia e/ou
grandeza, pode ser Util reforcar o impacto de algum deles. Assim, podemos usar pesos

«; > 0 e definir uma métrica ponderada dada por

I T

do(z,2") = Z |z — x|

=1
Um caso particular € a normalizacdo/dimensionamento dos dados com um valor de refe-
réncia para cada atributo. Por exemplo em contexto de atributos mistos (tempo, distancia,
volume, ...) a normalizacdo permite eliminar o viés associado as unidades escolhidas para

fazer as medidas.

2.3 Meétricas para dados nominativos

No caso de os dados serem nominativos, ou seja, dados que nao podem ser manipu-
lados algebricamente, ha necessidade de definir novas métricas. Nesta seccao considera-

se, entdo, que os eventos sdo sequéncias ordenadas de 7(€ N) elementos, ou seja,



A=A x Ay x -+ x A;,emque A;, 1 = 1,...,1, sdo conjuntos de dados no-
minativos (por exemplo, A; = {vermelho, azul, branco}, A, = {vaca,gato}, A3 =
{grande, médio, pequeno}). Sejam, entdo, z = (z1,...,z)  ea’ = (2, ..., 2"

dois elementos de .A. A Distancia de Hamming (ou Matching Distance) é dada por

1
no__ /
d(z,2') = jizldi(:v,x),
em que
1 sex; #xl,
di(z,2') =

0 caso contrario.

Uma variante & considerar novamente métricas ponderadas usando o cardinal de cada

atributo (/.e. o nimero de valores possiveis para cada atributo), como por exemplo
1 1
d(z,2') = = wid;(z, 2",
(#:0) = 7 2 i)

onde W; = |Al| ou w; = ]./|Az‘



Capitulo 3

Particao e Clustering

Seja dada uma base de dados constituida por eventos ndo rotulados em que se pre-
tende determinar uma sua particdo por forma a que os elementos dos elementos da par-
ticao sejam similares entre si mas dissimilares em relacdo aos elementos dos outros ele-
mentos da particdo. Ao processo de criar a particdo de uma base de dados chama-se
clustering e aos elementos da particao (subconjuntos da base de dados) chama-se c/us-
ters.

Formalmente, dada uma base de dados D, pretende-se criar uma sua particdo com

K (€ N) elementos, ou seja, P = {C*, ..., C%} tal que

K
D= U c*
k=1

cFnC =0,comk, k' =1,... K.k #k.

Existem muitas técnicas para a construcdo dos c/usters, seguindo cada metodologia
0 seu conjunto de regras para definir a semelhanca entre os elementos da base de dados.
Dois dos grandes grupos de algoritmos de c/ustering séo os algoritmos particionais e o0s

algoritmos hierarquicos, que se introduzem nas duas seccdes seguintes.



3.1 Algoritmos particionais

Os algoritmos particionais baseiam-se no que hoje em dia se chama “Algoritmo de
Lloyd” e que foi introduzido em 1957 por Stuart P. Lioyd mas apenas publicado em 1982
[6]. O algoritmo de Lloyd, que surgiu no contexto da modulacdo por codigos de pulso,
tinha por objetivo determinar um conjunto finito de valores que representam um dominio
continuo de valores. Como técnica de clustering, o algoritmo de Lloyd consiste em, dada
uma base de dados D e um conjunto M (0) = {m!,..., m®¥} com K (& N) elementos
do espaco dos atributos, aplicar iterativamente os seguintes dois passos até se atingir a

convergéncia:

Passo 1 — assignment (atribuicao): determinar os K clusters associados a M
M(t)={m',... m*} = Pt+1)={C,...,C*}

Passo 2 — atualizacao: determinar os K novos representantes associados a P
Pt+1)={C"....,05}y = M(t+1)={m',... m"}

0 algoritmo K-means, termo introduzido por James MacQueen em 1967 [7] é o mais
conhecido algoritmo de c/ustering que se baseia no Algoritmo de Lloyd. O objetivo do K-
means ¢é minimizar a distancia a que se encontram os pontos de um c/uster do centrdide

desse cluster. O algoritmo é dado por:

Passo 0 — inicializacao
D= (z")Y_,, 2" € A=R’: base de dados
K e N : numero de clusters
M(0) < {m',....,mF ... .m®}: K pontos distintos de A

d : dissemelhanca (usualmente a distancia euclidiana ou de Manhattan)

t+ 0



Passo 1 — assignment

M) ={m',....mF, ... mK} 5 Pt+1)={C",....C" ... .C*}

CF« {a" € D :d(z",m*) <d(z",m?),j€{l,....k—1,k+1,...,K}}
Passo 2 — atualizacao dos representantes

Pt+1)={C",....C*" . ....CK}Yy = Mt +1)={m', ... .mF ... ,m"}
1

mF— — x
!0’“!9%

Passo 3 — fim?

terminar se P(t + 1) = P(t)

caso contrario, t < t + 1 e regressar ao Passo 1

Num algoritmo de Loyd, o valor de K é um meta-parametro indicado pelo utilizador,
colocando-se a questdo de se saber qual o seu melhor valor. A estratégia é quantificar a
qualidade do clustering para cada valor de K" com uma funcéo de custo £(K'). Obtém-

se, assim, uma curva K — E(K') que permite determinar o valor 6timo de K.

3.2 Algoritmos hierarquicos

Os algoritmos hierarquicos, ao contrario dos particionais, ndo assumem um numero
pré-definido de c/usters mas antes consideram uma estrutura hierarquica de particoes
tomando como ponto de partida um dos dois casos extremos: uma particao com tantos
elementos quantos os elementos da base de dados nos chamados algoritmos hierarquicos
aglomerativos, ou uma particdo com um unico elemento que é a propria base de dados
nos chamados algoritmos hierarquicos divisivos. Além do mais, os algoritmos hierarquicos
nao precisam necessariamente de um representante dos c/usters. Apenas algumas situ-

acoes, tais como a utilizacdo dos centroides para avaliar a distancia entre c/usters, pode

10



requerer um representante. Os algoritmos hierarquicos aglomerativos, mais eficientes que

0s algoritmos hierarquicos divisivos, vao ser os considerados neste trabalho.

Um algoritmo hierarquico aglomerativo, dada uma base de dados D = (x”)flvzl e
uma dissemelhanca d, considera P = {C*,....C",...,CN}, C" = {z"}, como a

particdo inicial (cada evento da base de dados constitui um c/uster), e repete os seguintes

dois passos até existir um Unico cluster:

Passo 1 — calcular todas as distancias inter-c/usters (matriz de distancias)

Passo 2 — agrupar os dois c/usters cuja distancia inter-c/usters é menor

Para calcular a distancia entre dois clusters C' e C’, operacdo necessaria para cal-
cular as distancias inter-c/usters no Passo 1 do algoritmo, irdo ser consideradas neste

trabalho as seguintes estratégias:

e single linkage — a distancia entre os c/usters ¢é dada pela distancia dos dois

elementos mais proximos dos dois c/usters, ou seja,

d(C,C") = min d(x,z").

zeCx'eC’

e complete linkage — a distancia entre os clusters é dada pela distancia dos dois

elementos mais afastados dos dois c/usters, ou seja,

d(C,C") = max d(x,z').

zeCx’eC’

e average linkage — a distancia entre os clusters ¢é dada pela média das distancias
entre todos os pares dos dois c/usters, ou seja,

d(C,C") = alc /’Zdex

zeC zel’
Para ilustrar o algoritmo, considere-se a base de dados com espaco de atributos A =

R? dada por

D ={(0,1),(2,0),(1,2),(2,0.5), (1,2.75) }.

11



Consideremos d a distancia de Manhattan sendo a entrada (¢, ¢) da matriz de dissi-
milaridade dada por M|/, c] = d(z*, 2°) e o método Single linkage para calcular a
dissimilaridade entre os clusters, i.e. seleciona-se o menor valor, que vamos denotar por

E e que representa a “energia de associacao” para agrupar dois c/usters na particao.

e A particdo inicial ¢ P(0) = {{z'}, {z?}, {23}, {z*}, {z°}} e a matriz de dis-
tancias esta representada na Tabela[3.I] Como a menor dissimilaridade é o valor
da entrada (4, 2), que é a distancia entre o c/uster {x?} e o cluster {z*}, tem-se
que £ = 0.5 e o proximo passo ¢ juntar estes dois c/usters num unico. Assim,
a nova particéo ¢ dada por P(1) = {{«'}, {«? 2*}, {«%}, {z°}}, com 4 clus-

ters.

Tabela 3.1: M (P(0)).

! x? 23 x? x°

z! 0 3 2 25 | 275
z? 3 0 3 0.5 | 3.75
3 2 3 0 2.5 | 0.75
zt | 25 | 05 | 25 0 |3.25
2% || 275{375 /075|325 0

e Recalcula-se a matriz, desta vez, associada a particdo P(1). Para tal, quando se
calcula a distancia do cluster {x'} com o novo cluster {x?, z*}, tem de se selec-
cionar o min(d({x'}, {?}), d({z'}, {z*})). O mesmo acontece, para calcular
a distancia entre os restantes clusters e o cluster {z% x*}, obtendo-se a matriz
de distancias dada na Tabela[3.2] Atendendo a que E = 0.75, que ¢ a distancia
entre os clusters {3} e {z®}, estes dois clusters vao-se fundir num so cluster.

Obtém-se assim, uma nova particao P(2) = {{xz'}, {z? 2"}, {23, 25} }.

12



Tabela 3.2: M(P(1)).

ot a2t 2 | 2P

! 0 2.5 2 2.75
z2, 2 || 2.5 0 2.5 | 3.25

z3 2 2.5 0 0.75

x° 275 ] 3.256 | 0.75 0

e A matriz das distancias M (P(2)) associada a particdo P(2) estad representada
na Tabela Agora, tem-se £ = 2, que é a distancia entre os clusters {xl} e
{a?, 2}, obtendo-se a particio P(3) = {{a? z*}, {z!, 23 25} }.

Tabela 3.3: M(P(2)).

ol | 2?2t | 23,2

! 0 2.5 2
x? zt || 25 0 2.5
a2, 2% || 2 2.5 0

e Por fim, a matriz das distancias M (P(3)) associada & particédo P(3) esta repre-
sentada na Tabela [3.4} Assim, £ = 2.5 e ja so resta um passo, que € juntar
os dois clusters existentes, {22, 24} e {x!, 23, 2%}, obtendo-se assim a particao
final que é constituida apenas por um cluster que inclui todos os pontos de D,

P(4) = {{xl, 22, 23, a4, x5}}

13



Tabela 3.4: M(P(3)).

N Al B A

22, 0 2.5

ab a3 2 || 25 0

Construidas todas as particoes e as respectivas distancias inter-c/usters (energias de
associacao), através de uma curva que relaciona o numero de c/usters de cada particéo e
a sua energia de associacao, ¢ possivel escolher o nimero de c/usters ideal, visualizando
nesta curva qual o ponto em que ha uma subida mais abrupta tendo em consideracéo
as variacdes da curva. Na Figura [3.I] apresentam-se as curvas de associacéo quando se
considera o método Single linkage, Complete linkage e Average linkage, a partir

das quais se podera concluir que o nimero ideal de c/usters sera 3.

4 T T T T T 4 T T T T T 4
4

31 i 3 i 3b s
N

Figura 3.1: Curva de associacdo do clustering hierarquico para Single linkage (es-

querda), Complete linkage (centro) e Average linkage (direita).

3.3 Avaliacao da qualidade dos clusters

Perante a necessidade de avaliar a qualidade dos c/usters que se podem construir
para uma certa base de dados, recorre-se ao uso de métricas de avaliacdo. Uma delas

é a Inércia, que calcula a soma das distancias que estdo os pontos de um cluster ao
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centroide desse mesmo cluster, ou seja, avalia a “distancia intra-c/uster”, que deve ser
0 mais baixa possivel. Outra métrica € o Indice de Dunn, que para além de garantir
0 mesmo que a Inércia, assegura também que clusters distintos sejam tao diferentes
um dos outros quanto possivel. Assim, avalia-se a “distancia inter-c/uster” para além da
“distancia intra-c/uster”. Este indice deve ser o mais alto possivel, sendo a sua expressao

dada por

min(distancia inter-c/uster)

indice de Dunn = - .
max (distancia intra-cluster)

Na caracterizacao da qualidade de um processo de c/ustering pode também contar o
numero de c/usters como elemento de penalizacdo. Por exemplo, se P = {Cl, cee CK}

é uma particao da base de dados, considera-se a funcao custo
K
E(P) =aK"+> V(C*),
k=1
onde a variancia de um c/uster é dada por

1 _
V(Ch) = [ > e =z

zeCk

com Z a média dos elementos de C* e a e o parametros do modelo.
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Capitulo 4

Métrica de atributos temporais

A componente temporal dos dados tem um papel diferente dos outros atributos e deve
ser quantificada de uma maneira especifica. Assim, seja x = (id, t,y) um evento, onde
id é a identificacdo do cliente que realizou esse evento, ¢ é a data em que o realizou e
y representa todos os outros atributos associados a este evento. Para a construcao dos
clusters ira ser preciso apenas considerar o par (t,y), ficando o atributo id de fora, ou
seja, nao contara como atributo. Uma métrica temporal separa o tempo ¢ dos restantes
atributos v introduzindo uma ponderac¢do dependente de ¢.

Na literatura ja existem algumas meétricas que diferenciam o tempo dos outros atri-
butos. Por exemplo, no modelo de janela amortecida, os atributos de um evento sao
afetados por um coeficiente que depende do tempo em que este ocorreu relativamente a
um tempo referencial dado. Assim, quando um elemento é acrescentado a base dados é
lhe atribuido o maior peso possivel, sendo que esse peso diminui através de “funcdes de

envelhecimento”, como por exemplo a funcao de decaimento exponencial

ey =27

onde ) é o factor de envelhecimento e ¢, é o tempo de referéncia. Este modelo de janela

amortecida nao descarta completamente os elementos, simplesmente considera que os
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mais afastados do tempo de referéncia contribuem menos porque recebem pesos mais

baixos.

4.1 Uma nova métrica temporal

Nesta seccdo vai-se apresentar uma nova proposta de métrica, criada de raiz, para
tratar de eventos com uma componente temporal.

Consideremos uma métrica que toma em conta o tempo da observacao ¢ para avaliar
a distancia entre dois eventos. Assim, introduzimos a nova métrica d((¢,y), (t',y');t)
para calcular a distancia entre dois eventos = = (id, t,y) e 2’ = (id',t',y/').

Pedimos que as seguintes condicdes sejam satisfeitas pela métrica.

1. (HI1) Condigéo de separacao das variaveis. Para qualquer par de eventos x

e 2’ e tempos de referéncia ¢, temos
d((t,y), (', y');t) = p(t, t';0)d(y, ).

2. (H2) Condicao de invariancia por translacdo temporal. Para qualquer

tempo a € R, temos
pt+a,t' +a;t+a)=p(tt;t)
Em particular se a = —¢ entdo p(¢,t';t) = p(t — ¢,t' — t;0) o que implica
p(t,t'5t) = p(t —t,t' —1).
3. (H3) Invariancia das distancias relativas ao tempo de referéncia. O racio
das distancias d((t,y), (t',v');t) e d((s,y), (s',y'); t)é independente de ¢, ou

seja

p(t_zat/ _%)
p<5 _zu 8/_E)

=C(t,t',s,5). (4.1)
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Proposicao

Supomos que a métrica satisfaz as trés condicdo (H1), (H2), (H3). Entdo temos

p(t —t,¢' —1)d(y,y") = exp (f(t,')) exp(At)d(y, y')

com A € R.
Demonstracao.

Derivamos a expressdo |4.1/em ordem a ¢ e obtemos

<(91p(t —E A — D)+ Ouplt — 1 — Z))p(s 78— 1)

= (Oupls — 1.5 =D+ dopls — 1,8 =) plt = L.t — 1),

onde 0; e Oy representam as derivadas parciais em ordem ao primeiro e segundo argu-
mento. Deduzimos que

Lot =1, =1)  Op(t —T,t' — 1) + Oop(t — L, t' — 1)

- — = - A =AcR.
ot =10 —1) ot —1,0 —1) ©

Primitivando em ordem a ¢, obtém-se

p(t_ﬂt, _l_f)

t

) =PAsIn(pt—1t-1)=f(tt)+ AL

Logo obtemos a férmula. [

Este resultado indica que A = —% corresponde a um scaling do tempo. A funcédo
f(t,t) pode ser qualquer mas deve manter o scaling. Uma possibilidade consiste em
utilizar o tempo minimo entre ¢ e ¢’ e deduzimos que
min(¢, ')

T

ft,t) =
Obtemos assim a métrica
_ min(¢, ' t
d((t,y), (t',y');t) = exp (%) exp (—;) d(y,y')

! ) d(y,y')-

<min(t )
= exp
-
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A partir desta métrica podemos entdo construir os c/usters. A ideia € observar as
trajetorias dos eventos. Por exemplo, sera que um evento de um cliente que ocorreu ha
3 meses e estd num determinado c/uster, passado 1 més, outro evento desse mesmo

cliente ainda esta no mesmo c/uster? Ou a sua trajetoria mudou para outro c/uster?

4.2 Exemplo

Consideremos a base de dados dada na Tabela [£.I} Ora, para criar a matriz de
dissimilaridade desta base de dados, & necessario calcular a distancia de cada elemento

a cada elemento, usando a nova métrica.

Tabela 4.1; Base de dados.

d |ty |y
2t 112 |3
222111
2124
23] 3|4

Sejam 7 = 5 e £ = 5. Para calcular, por exemplo, d(z*, 2?; ), temos:

d(z', 2%, 1) = d((1,(2,3),(2,(1,1)),5)

~ exp (min (? ?)) d((2,3), (1,1))

~ 2.01.

0 mesmo é feito para as restantes distancias, de onde se obtém a Tabela[4.2]da matriz

de dissimilaridade.
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Tabela 4.2: Matriz de dissimilaridade usando a nova métrica.

! 0 [201]067]|1.34
2?2 ||201 | 0 |268|4.09
231 067|268 0 |0.67
ot 1.34 409|067 | O

Tendo esta matriz de dissimilaridade calculada, pode ser utilizada como /input no

clustering hierarquico aglomerativo.
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Capitulo 5

Aplicacao a varias bases de dados

sintéticos

Neste capitulo vai-se comparar a métrica introduzida no capitulo anterior com a dis-
tancia de Manhattan quando aplicadas a bases de dados sintéticas. Irdo ser criados
5 exemplos distintos, alguns mais simples, isto €, exemplos onde se consigam distinguir
bem os clusters visualmente e outros mais complexos onde irdo haver intersecoes entre

os clusters em determinados momentos do tempo.

5.1 Analise do clustering

Inicialmente, para cada exemplo, foram criados c/usters sintéticos com etiquetas (/a-
bels) associadas, onde cada elemento foi identificado como fazendo parte de tal cluster.

Apds a criacao dos dados, cada analise comecara com uma observacao de uma curva
do cotovelo e um dendrograma, que derivam da aplicacao do algoritmo de Agglomerative
Clustering a base de dados por forma a encontrar-se o numero ideal de c/usters da base
de dados.

O clustering foi feito de trés maneiras diferentes:
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e Primeiramente, usou-se o algoritmo Agglomerative Clustering com distancia de

Manhattan, onde se consideram todos os atributos.

e De seguida considera-se o Agglomerative Clustering com a distancia de Ma-

nhattan mas apenas para os atributos de espaco.

e Por ultimo outra vez o Agglomerative Clustering com a métrica criada no Capi-

tulo[4l

Para cada um destes trés casos, foram aplicados trés métodos diferentes: single
linkage, complete linkage e average linkage.

Para o numero tido por 6timo de c/usters, foi feita uma associacao entre os clusters
criados artificialmente e os preditos pelo algoritmo. Assim, cada elemento tem associado
duas etiquetas, a real e a predita. Com estes dados foram calculadas métricas de avaliacao
dos clusters (accuracy, precision e recall), através da funcao classification report,

que basicamente dizem o quéao correta foi a predicao dos c/usters em relacao aos reais.

5.2 Meétricas de avaliacao

Como ja foi referido, irdo ser calculadas 3 métricas de avaliacdo dos cl/usters. [4]
Nesta seccao sera introduzida a definicdo de cada uma. Considere-se uma base de dados,
gue num todo corresponde a uma particdo P.,, onde a cada elemento corresponde uma
etiqueta que se refere ao cluster em que este elemento esta inserido. Quando se aplica
um algoritmo de c/ustering hierarquico a esta base de dados, vai ser associada uma nova
etiqueta a cada elemento que faz corresponder ao c/uster em que este modelo inseriu o
elemento, formando uma nova particdo P com todos os elementos e a respetiva etiqueta.
O objetivo depois, é comparar a etiqueta real da particao P.,. com a etiqueta prevista pelo

modelo da particao P. Aqui surgem as métricas de avaliacdo dos clusters:
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e Precision: Diz o quao preciso é o modelo em relacdo aos dados previstos comparando-

0s com os dados inseridos, ou seja, compara todos os elementos de P e vé se a
sua etiqueta corresponde a etiqueta do mesmo elemento em P,,. Esta métrica é

calculada para todas as diferentes etiquetas que existam na particédo.

e Recall: Diz quantas etiquetas reais o0 modelo encontrou, ou seja, compara todos
os elementos de P., e vé se a sua etiqueta corresponde a etiqueta do mesmo
elemento na particdo PP. Esta métrica é calculada para todas as diferentes etiquetas

que existam na particao.

e Accuracy: Esta métrica ao contrario das outras duas, é feita para o resultado
geral do modelo, e nao para cada etiqueta. Basicamente, a accuracy calcula a

percentagem de etiquetas que o modelo previu correctamente.

Considere-se de seguida um pequeno exemplo para ajudar a entender estas métricas.
Seja D = {w1,xs, 23,14, x5} Uma base de dados e £ = [0,1,2,2,2] as etiquetas
associadas a cada elemento de D. Aplicou-se o c/ustering hierarquico aglomerativo e
obteve-se um novo conjunto de etiquetas £’ = [0, 0, 2,2, 1]. Na Tabela[5.1|apresentam-
se 0s valores das trés métricas de qualidade.

A precision da etiqueta 0 ¢ de 50% pois em E apenas o elemento x; tem etiqueta
0, mas o modelo previu que tanto o elemento z; como o x5 tem etiqueta O, ou seja, dos
elementos com etiqueta O que o modelo previu, apenas metade tem mesmo a etiqueta
0. Ja em relacao ao recall, todos os elementos que tinham realmente a etiqueta O (no
caso apenas 0 x1), 0 modelo previu correctamente a etiqueta. Enquanto por exemplo em
relacdo a etiqueta 2, havia 3 elementos, e o0 modelo previu apenas 2 deles, dai o recall
ser apenas de 67%. A accuracy ¢ de 60% porque o modelo apenas acertou 3 de 5

elementos.
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Tabela 5.1: Exemplo — métricas de qualidade com K etiquetas.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

3 0.60 ‘ 0.50 1.00 0.00 0.00 1.00 0.67

5.3 Exemplo1

5.3.1 Construcao da base de dados

A base de dados é constituida por 100 elementos e 3 clusters com 18, 40 e 42
elementos, respetivamente, cada um da forma (y1, y2,t). Os pontos de cada cluster
pertencem a paralelepipedos que nao se intersectam seguindo as seguintes leis probabi-

listicas uniformes:
e cluster 1: y; ~ U([0.1,0.3]), y2 ~ U([0.6,0.8]), t ~ U(][0, 3]).
e cluster 2: y; ~ U([0.1,0.4]), yo ~ U([0.05,0.4]), t ~ U([0, 3]).
e cluster 3: y; ~ U([0.6,0.9]), y2 ~ U([0.1,0.7]), t ~ U([0, 3]).

Representa-se na Figura[5.1]a base de dados do Exemplo 1.

. ° e, 30
06 o o ° o S0 o 25
L]
20
15
10
05
0o

o
2
~
. [ L4
] DO}

L]
0.1 o % ®e

01p2 03 &
.3 0.4 P
01 02 03 04 05 06 07 08 09 atribytg 1‘35 06 p7 0.8 O@Q all

atributo y1

Figura 5.1: Exemplo 1 — visualizacao 2D e 3D dos dados.

24



5.3.2 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras 5.2} [5.3] e 5.4} e nas

Tabelas[B.2]e
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(b) Single linkage — dendrograma
Dendrograma Clustering Hierarquico
4.0
351

Nimero de pontos no nodo ou indice se ndo tem parénteses.

(d) Complete linkage — dendrograma
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(e) Average linkage — curva do cotovelo

200
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0.75
0.50
0.25
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Dendrograma Clustering Hierarquico

Nimero de pontos no nodo ou indice se ndo tem parénteses.

(f) Average linkage — dendrograma

Figura 5.2: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan.

Single linkage Quer considerando a curva do cotovelo, quer o dendrograma, nao se

consegue tirar grandes conclusées relativamente ao numero ideal de c/usters para o al-

goritmo.

Complete linkage Quer considerando a curva do cotovelo, quer o dendrograma, K = 2

e K = 3 parecem ser os valores ideais para o nimero de cl/usters.

Tabela 5.2: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.52 0.48 0.78 0.60 0.50 0.00 0.00

3 0.57 0.60 0.50 0.59 0.75 0.43 0.33
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(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.3: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage.
Average linkage O numero ideal sera 2, no entanto, 3 também parece uma boa opcéo,
pelo que se observa da curva do cotovelo e do dendrograma.

Tabela 5.3: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.46 0.44 0.78 0.52 0.36 0.00 0.00
3 0.51 0.53 0.68 0.52 0.36 0.45 0.50
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(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.4: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e
average linkage.

Conclusao Neste caso verificou-se que o single linkage nao permitiu retirar grandes con-
clusdes. Nos outros dois métodos embora com 3 c/usters a accuracy seja ligeiramente

melhor que usando 2, tanto um caso como o outro funciona bastante mal.

5.3.3 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan sé6 para

os atributos de espaco

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras[5.5 5.6} [5.7]e[6.8} e nas
Tabelas[5.4) 5.5 e[5.6|

28



0.30

0254 4 4
020 |

w 015 .
-

A
010 “g.‘
4 4 a4 a |

0.05 4

0.00

T T T T T T T
o 2 4 ] 8 10 12 14
ne de clusters

(a) Single linkage — curva do cotovelo

141 4
12 4
10 A

0.8 1 A

0.6 1 A,

0.4 1 A

A 4 4 4
A 4
0.2 4 4

]

T T T T T T T
o 2 4 & 8 10 12 14
ne de clusters

(c) Complete linkage — curva do cotovelo

0.8

07
06
05 4

w 044
03 4 N
02 4 N

A 4 4 a |
014

]

T T T T T T T
o 2 4 & 8 10 12 14
ne de clusters

(e) Average linkage — curva do cotovelo

Dendrograma Clustering Hierarquico

MNimero de pontos no nodo ou indice se ndo tem parénteses.

(b) Single linkage — dendrograma

Dendrograma Clustering Hierarquico

14 4

12

10 1

e
Nimero de pontos no nedo ou indice se ndo tem parénteses.

(d) Complete linkage — dendrograma

Dendrograma Clustering Hierarquico

0T A

064

WH T
Namero de pontos no nedo ou indice se no tem parénteses.

(f) Average linkage — dendrograma

Figura 5.5: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco.
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Single linkage. Pelo dendrograma e pela curva de cotovelo X' = 3 é o numero ideal de

clusters.

Tabela 5.4: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so6

para os atributos de espaco e Single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision  recall precision recall

3 1.00 ‘ 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
o7 : "".E & o
6] o0 ® R -‘.
05 To. . .
S o8
02 . ¢ .
01 P 4 b

0.0

Figura 5.6: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so
para os atributos de espaco e single linkage: 3 clusters.
Complete linkage Mais uma vez, K = 3 ¢ o numero ideal de clusters.

Tabela 5.5: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so6

para os atributos de espaco e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy ‘ precision  recall precision  recall precision  recall
3 1.00 ‘ 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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Figura 5.7: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e complete linkage: 3 clusters.

Average linkage KX = 3 é o numero ideal de c/usters a ser usado.

Tabela 5.6: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so6

para os atributos de espaco e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall

3 1.00 ‘ 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

08l o
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04 : ‘. o®

03 . o’

0:1 .lo: ."
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Figura 5.8: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e average linkage: 3 clusters.
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Conclusao Sem o atributo do tempo, o algoritmo consegue encontrar os clusters pre-

tendidos.

5.3.4 Clustering hierarquico com a primeira tentativa de mé-

trica

Vai-se considerar para tempo de observacdo ¢ = 3 e 7 = 5. Apresentam-se 0s

resultados para este exemplo nas Figuras 5.9} [6.10} [5.11]e[5.12] e nas Tabelas[5.7} [5.8]
ebd
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Figura 5.9: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica.

Single linkage O numero ideal de clusters é K = 3, pelo que se observa da curva do

cotovelo e do dendrograma.

Tabela 5.7: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

3 1.00 ‘ 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

01 02 o3 04 09
- . 05 06 -
atributo y2 07 08

Figura 5.10: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e single linkage: 3 clusters.
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Complete linkage KX = 2 parece ser o nimero ideal de c/usters, no entanto aplicou-se

também o algoritmo para K = 3.

Tabela 5.8: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision  recall

2 0.82 0.69 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

5
09 01 o0z p3 04

06 g 05

07 o8 atributo y2

01 02 03 gpg 05
atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.11: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e complete linkage.

Average linkage

Tanto K = 2 como K = 3 parecem ser um numero ideal de clusters.
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Tabela 5.9: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.82 0.69 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.12: Exemplo 1 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage.

Conclusao Como se pode observar, a accuracy do modelo usando 3 c/usters foi me-

lhor, uma vez que acertou em tudo.

5.3.5 Conclusodes

Nesta base de dados sintética, facilmente se conclui que quando se usa a métrica
criada no Capitulo [4] existe um grande impacto no Agglomerative Clustering, uma vez
gue nos casos em que a métrica foi utilizada o modelo acertou totalmente. Isto deve-se

ao facto da métrica dar uma importancia diferente aos atributos de espaco em relacéo ao
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atributo do tempo. Por isso, é que também quando se aplicou o algoritmo com distancia
de Manhattan s6 com os atributos de espaco a accuracy foi de 100%, uma vez que
os clusters ficaram claramente distintos. Pelo contrario, quanto o tempo teve a mesma
influéncia que os restantes atributos os resultados foram fracos, e com 0 nem se conseguiu
chegar a uma conclusao, o que pode dever-se ao facto deste método ter em conta a

distancia minima entre os elementos e neste exemplo eles estarem bastante dispersos.

5.4 Exemplo 2

5.4.1 Construcao da base de dados

A base de dados é constituida por 35 elementos e 3 c/usters com 15, 12 e 8 elemen-
tos, respetivamente, cada um da forma (y1, 2, t). Os pontos de cada cluster pertencem

a cilindros que nao se intersectam seguindo as seguintes regras:
e cluster 1: m; =0, my = 0e o = 0.05

e cluster 2: m, =

win

,m2:%e0:0.05

e cluster 3: m; =

[SUITN)

,mgz}ieaz().05
E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:

o r = o.rand()

0 = 27rrand()
e y; =rcos(f) +my

o yo =rsin(f) + mo

t = 3.rand()
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Representa-se na Figura[5.13]a base de dados do Exemplo 2.

o7 b
06 ®e
05
304
20 o g
0 %
01 -
00 ¢.
00 01 02z 03 04 05 06 07 08 00 01 02 o3 0.4 DDST =

atributo y1 atriberte vy

Figura 5.13: Exemplo 2 — visualizacao 2D e 3D dos dados.

5.4.2 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras[5.14] [5.15]6.16]e [5.17]
e nas Tabelas[5.10| [6.1T]e[5.17]

Dendrograma Clustering Hierarquico
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(a) Single linkage — curva do cotovelo (b) Single linkage — dendrograma
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Figura 5.14: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan.

Single linkage Quer considerando a curva do cotovelo, quer o dendrograma, conclui-se

que K = 2 é o ideal.

Tabela 5.10: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall
2 0.77 ‘ 1.00 1.00 0.60 1.00 0.00 0.00
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Figura 5.15: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: 2 clusters.
Complete linkage Considerando a curva do cotovelo e o dendrograma, K = 3 é o valor
ideal para o numero de clusters.

Tabela 5.11: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

3 0.71 ‘ 0.40 0.50 0.67 0.67 1.00 0.87
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Figura 5.16: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: 3 clusters.
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Average linkage X' = 2 parece uma boa opcao, pelo que se observa da curva do

cotovelo e do dendrograma.

Tabela 5.12: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision  recall precision  recall

2 0.77 ‘ 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00

.
o CLpis
L 4

o

.
.a L]
»
=7
- I}[)._-5--

b £ e s
00 01 02 o3 07 5
)2 03 04 ps 0

atributo y2 06 a7

)

Figura 5.17: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: 2 clusters.

Conclusao O modelo funciona mal nos trés casos.

5.4.3 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan so6 para

os atributos de espaco

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras[5.18] [5.19]6.20| e [5.21]
e nas Tabelas[5.13]| [6.14]e[5.15]
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Figura 5.18: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco.
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Single linkage. Pelo dendrograma e pela curva de cotovelo tanto K = 2 como K = 3

podem ser o numero ideal de clusters.

Tabela 5.13: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so6

para os atributos de espaco e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
07 .’. o7 .’.
0:3 .t. 0:3 .t.
D:l D:l
0.0 “ 00

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.19: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e single linkage.

Complete linkage Mais uma vez, tanto X = 2 como K = 3 sao numeros ideais de

clusters.
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Tabela 5.14: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00

3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

07 ’ o7 *

06 LN ] 06 LN ]

0:3 '.b 0:3 '.b

D:l D:l

0.0 “ 00

0.0 01 0.z 0.3 0.4 05 0.6 07

(a) 2 clusters

0.8

0.0 01 0.z 0.3 0.4 05 0.6 07 0.8

(b) 3 clusters

Figura 5.20: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e complete linkage.

Average linkage K’ = 2 e K = 3 sdo um numero ideal de c/usters a ser usado.

Tabela 5.15: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00

3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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Figura 5.21: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e average linkage.

Conclusao Sem o atributo do tempo, o algoritmo consegue encontrar os clusters pre-

tendidos, ao contrario de quando se utiliza o atributo ¢.

5.4.4 Clustering hierarquico com a primeira tentativa de mé-

trica

Vai-se considerar para tempo de observacdo t = 3 e 7 = 5. Apresentam-se 0s

resultados para este exemplo nas Figuras [5.22] [5.23]5.24] e [5.25 e nas Tabelas [5.16]
BI7ebI8
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Figura 5.22: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica.
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Single linkage O numero ideal de clusters ¢ K = 2 ou K = 3, pelo que se observa

da curva do cotovelo e do dendrograma.

Tabela 5.16: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.23: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e single linkage.

Complete linkage X' = 2 e K = 3 parecem ser numeros ideais de c/usters.
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Tabela 5.17: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

.
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04 V]
atributo y2 05 06 o7
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00 01 g2 g3
- 0.4 08
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(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.24: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e complete linkage.

Average linkage

Tanto K = 2 como K = 3 parecem ser um numero ideal de clusters.
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Tabela 5.18: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
z:\ . z:\ I

3 odwa)

15 . g 15

10 * - ] 10 * T QDEPG
L ] ]
05 '- _055 it i 43215
— 0 7 05,
00 [,ef'g 00 > 8

0.0 01 g2 03 0.0 01 g2
04 08 . 03 04 08
atributo y2 05 08 07 atributo y2 05 06 07

(a) 2 clusters (b) 3 clusters
Figura 5.25: Exemplo 2 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage.

Conclusao Quando se usa K = 3 aaccuracy do modelo € melhor, uma vez que acertou

em tudo.

5.4.5 Conclusodes

Também nesta base de dados se percebe a importancia de separar os atributos de
espaco do atributo do tempo, visto que usando a métrica criada no Capitulo [4] o modelo
acertou totalmente, o que também aconteceu no caso do algoritmo ser usado apenas com

os atributos de espaco.
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5.5 Exemplo 3

5.5.1 Construcao da base de dados

A base de dados é constituida por 35 elementos e 3 c/usters com 15, 12 e 8 elemen-
tos, respetivamente, cada um da forma (y1, 2, t). Os pontos de cada cluster pertencem

a cilindros, sendo que dois deles se intersectam, seguindo as seguintes regras:

° c/usterl:mle,mQ:Oea:%
e cluster 2: mlzg,mgzéeazé
e cluster 3: mlzg,mg:}leaz}L

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:

e 7 = orand()

o = 2mrand()

e y; =rcos(f) +my
o yo = rsin(f) + moy
e ¢ = 3rand()

Representa-se na Figura[5.26]a base de dados do Exemplo 3.

do
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N 25 o
5 04 .
E z 20 O
R 02 . 2 1s *e 0.0
L. o 10 S 02 ¥
0.0 e el % 0.4 £
MY 05 S— . 06 .8
0.2 hd 0.2 po I 08 '@'Ft
00 02 04 06 08 10 - 2 02 pa 14
atributo y1 atTibute w 06 08

Figura 5.26: Exemplo 3 — visualizacao 2D e 3D dos dados.
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5.5.2 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras [5.27] [5.28)5.29) e [5.30]
e nas Tabelas[5.19] [5.20/e [5.21]
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Dendrograma Clustering Hierarquico
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(e) Average linkage — curva do cotovelo (f) Average linkage — dendrograma

Figura 5.27: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan.
Single linkage Quer considerando a curva do cotovelo, quer o dendrograma, conclui-se
que K = 2 é o ideal.

Tabela 5.19: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall

3 0.63 ‘ 0.60 1.00 0.00 0.00 1.00 0.67
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Figura 5.28: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: 3 clusters.
Complete linkage Considerando a curva do cotovelo e o dendrograma, K = 3 é o valor
ideal para o numero de clusters.

Tabela 5.20: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

3 0.54 ‘ 0.17 0.25 0.60 0.75 1.00 0.53

Figura 5.29: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: 3 clusters.
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Average linkage X' = 2 parece uma boa opcao, pelo que se observa da curva do

cotovelo e do dendrograma.

Tabela 5.21: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy ‘ precision  recall precision  recall precision  recall
2 0.46 ‘ 0.48 0.67 0.43 0.50 0.00 0.00

02 04 06
atributo y2 LE

Figura 5.30: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: 2 clusters.

Conclusao O modelo funciona bastante mal nos trés casos.

5.5.3 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan s6 para

os atributos de espaco

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras[5.31}, [5.32][6.33| e [5.34]
e nas Tabelas[5.22] [6.23|e [5.24]
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Figura 5.31: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco.
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Single linkage. Pelo dendrograma e pela curva de cotovelo tanto K = 2 como K = 3

podem ser o numero ideal de clusters.

Tabela 5.22: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so6

para os atributos de espaco e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K

etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision  recall precision  recall
2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.86 1.00 0.38 1.00 1.00 0.71 1.00
_ . : _ . :
0.6 . ; 06 . o ;
0.0 'o:-..: [N 0.0

0.2

0.4

0.6

(a) 2 clusters

0.0

0z

04

0.6

(b) 3 clusters

Figura 5.32: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e single linkage.

Complete linkage Mais uma vez, tanto K = 2 como K = 3 s@o numeros ideais de

clusters.

55



Tabela 5.23: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K

etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.86 0.71 1.00 1.00 1.00 1.00 0.38
_ . . _ . .
06 . . : 06 o . o :,
00 'o:-..: * [ 0.0

-0.2 i * i -0.2
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Figura 5.33: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e complete linkage.

Average linkage Mais uma vez, tanto X' = 2 como K = 3 sao um numero ideal de

clusters.
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Tabela 5.24: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.91 0.73 1.00 1.00 1.00 1.00 0.75
| . | L) :
0.6 o. ° : 0.6 o. ° :'

00 'o:-..: * [ 0.0

-0.2 . * . . . . . —0.2 . . . . . .

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.34: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e average linkage.

Conclusidao Embora o0 modelo nao acerte a 100%, quando se aplica apenas aos atributos

de espaco obtém uma accuracy razoavelmente boa.

5.5.4 Clustering hierarquico com a primeira tentativa de mé-

trica

Vai-se considerar para tempo de observacdo ¢ = 3 e 7 = 5. Apresentam-se os

resultados para este exemplo nas Figuras [5.35} [5.36]5.37] e [5.38] e nas Tabelas [5.25]
5.26le[5.271
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Figura 5.35: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica.
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Single linkage Embora apenas K = 2 pareca ser uma escolha ideal para o numero de

clusters, fez-se também o caso de K = 3.

Tabela 5.25: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.80 0.63 1.00 1.00 1.00 1.00 0.12

L ad ,*
. . .

0200 0z gy ' w0 ¥ 0200 02 g4 g w0 ¥

atributo y2 atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.36: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e single linkage.

Complete linkage Neste caso, também se fezpara K = 2e K = 3.

59



Tabela 5.26: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.91 0.73 1.00 1.00 1.00 1.00 0.75

02 o 02 04 06
atributo y2

—02 o 02 04
atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters
Figura 5.37: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica
e complete linkage.
Average linkage K = 2 e K = 3 parecem ser um numero ideal de c/usters.

Tabela 5.27: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.77 0.60 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.91 0.73 1.00 1.00 1.00 1.00 0.75
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Figura 5.38: Exemplo 3 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage.

Conclusao Quando se usa K = 3 a accuracy do modelo é melhor, no entanto nao foi

perfeita.

5.5.5 Conclusoes

O que se pode concluir depois dos modelos aplicados a esta base de dados é que na
verdade, o correto ¢ existirem apenas dois c/usters, uma vez que dois deles se intersectam
e a distancia ao cluster restante ¢ bastante grande. E, mais uma vez, os modelos com
melhores resultados foram os que usaram a métrica criada no Capitulo [4} seguidos dos

gue so usaram os atributos de espaco.

5.6 Exemplo 4

5.6.1 Construcao da base de dados

A base de dados € constituida por 65 elementos e 3 c/usters com 25, 22 e 18 elemen-
tos, respetivamente, cada um da forma (y1, o, ). Os pontos de cada cluster pertencem

a cilindros, sendo que dois deles se intersectam, seguindo as seguintes regras:
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e cluster 1: m = (my,mg) = (0.5 + 0.4¢,0.1 4 0.2¢)

e cluster 2: m = (my, my) = (5.2 — 2.7¢,0.7 + 1.55¢%)

e cluster 3: m = (my, my) = (1.8 + 0.5¢,7.3 + 1.2t)

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:
e ¢ = 3rand()

o = 0.5rand()

e 0 = 27rand()

e y; =rcos(f) +my

e yo =rsin(f) + mo

Representa-se na Figura[5.39]a base de dados do Exemplo 4.

20
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atributo y1 atributo y2 &

atributa y2
e N & @ =
3 oduwa

e

Figura 5.39: Exemplo 4 — visualizacao 2D e 3D dos dados.

5.6.2 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras[5.40] [5.411[5.42| e [5.43]
e nas Tabelas[5.28] [6.29]e [5.30]
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Figura 5.40: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan.
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Single linkage Considerando a curva do cotovelo e o dendrograma, conclui-se que K =

2 é oideal.

Tabela 5.28: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

2 0.66 ‘ 1.00 1.00 0.53 1.00 0.00 0.00

30
25

. 20 C
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2 15

B . .

p » -
10 - __123
05 - S0

- 2’1 8
00— 5 i3
——— i3

o 2 4 6
atributo y2

Figura 5.41: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: 2 clusters.

Complete linkage Considerando a curva do cotovelo e o dendrograma, K = 3 é o valor

ideal para o numero de clusters.

64



Tabela 5.29: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.66 0.58 1.00 0.74 1.00 0.00 0.00
3 0.86 1.00 1.00 0.74 1.00 1.00 0.59

6
atributo y2

3
atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.42: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e complete linkage.

Average linkage K = 2 parece a melhor opcdo, no entanto aplicou-se o algoritmo

também para K = 3..

65



Tabela 5.30: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.66 0.53 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.86 1.00 1.00 1.00 0.59 0.74 1.00
s z
% 7 : =
30 .~ K — - 30 2 Y - -~
25 \ ‘. ~.' o 25 \ .‘: X e
s & ." ' : s 4 .*‘ .
10 X 25 : _{21 10 X 2% Izi
sWAL AT 1 sEAL AT 1
(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.43: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e average linkage.

Conclusao O modelo funciona razoavelmente bem com K = 3.

5.6.3 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan s6 para

os atributos de espaco

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras [5.44) [5.45)5.46| e [5.47]
e nas Tabelas[5.31] 5.32]e[5.33]
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Figura 5.44: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco.
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Single linkage. K = 3 parece ser uma boa opcdo para o numero de cl/usters.

Tabela 5.31: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision  recall precision  recall

3 1.00 ‘ 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

10 . 2
L ]

8 of
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2
0 A

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 5.45: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e
single linkage: 3 clusters.
Complete linkage Mais uma vez, K = 3 é o numero ideal de clusters.

Tabela 5.32: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision recall precision recall precision recall

3 0.78 ‘ 0.64 1.00 1.00 1.00 1.00 0.36
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Figura 5.46: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e
complete linkage: 3 clusters.
Average linkage KX = 3 ¢ o numero ideal de clusters.

Tabela 5.33: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall

3 0.86 ‘ 1.00 0.59 1.00 1.00 0.74 1.00
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Figura 5.47: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: 3 clusters.
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Conclusio Mesmo so aplicando o algoritmo nos atributos de espaco, este ndo foi capaz

de acertar totalmente em todos os casos.

5.6.4 Clustering hierarquico com a primeira tentativa de mé-

trica

Vai-se considerar para tempo de observacdo ¢ = 3 e 7 = 5. Apresentam-se 0s

resultados para este exemplo nas Figuras [5.48] [5.49]5.50] e [5.51] e nas Tabelas [5.34]
5,35 e (0,36
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Figura 5.48: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica.

Single linkage Embora apenas K = 2 pareca ser uma escolha ideal para o numero de

clusters, fez-se também o caso de K = 3.

Tabela 5.34: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision recall

2 0.66 0.53 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
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Figura 5.49: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica
e single linkage.

Complete linkage Neste caso, fez-se apenas para K = 3.

Tabela 5.35: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision

recall precision  recall

3 0.86 ‘ 1.00 0.59 1.00 1.00 0.74 1.00

4 [ 8
atributo y2 0

Figura 5.50: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica
e complete linkage: 3 clusters.
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Average linkage

K = 2e K = 3 parecem ser um numero ideal de c/usters.

Tabela 5.36: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision recall

2 0.66 0.53 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 0.69 0.56 1.00 1.00 1.00 1.00 0.09
'3 i '3 3
30 ':. o ’ 30 ': -'.- e
25 \ .‘: ..-' = 25 \ .‘: ..-’ 5
P s = o) g =
® 1o X = = " 10 - = 7
HEs==s =t VAL EE A7

2
10 4

[ &
atributo y2 atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters
Figura 5.51: Exemplo 4 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage.

Conclusao Apenas o single linkage acertou totalmente.

5.6.5 Conclusodes

Para esta base de dados, observa-se que quando se usa o0 modelo com a distancia de
manhattan so para os atributos de espago ou 0 modelo com a métrica criada no Capitulo[4]

o método que trabalha melhor é o single linkage, sendo que no segundo caso acerta
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totalmente. No entanto, quando se aplica 0 modelo com distancia de manhattan para todos
os atributos, o single linkage ¢é o pior método, mas os outros também néo funcionam
a 100%. Posto isto, verifica-se que o melhor resultado foi usando a métrica criada no
Capitulo [4] embora tenha funcionado bem apenas para um caso, o que provavelmente

estara relacionado com o /inkage usado.

5.7 Exemplo5

5.7.1 Construcao da base de dados

A base de dados é constituida por 3 c/usters com 400 elementos cada um e da forma

(y1, Y2, ). Os clusters seguem as seguintes regras:

e Cluster 1:
- ¢t =rand()
-0 = rand()2
- = ran
-z =4t(1 —t)
— y =X

-y =z +rcosb

- Yo =y +rsinf
e Cluster 2:

- ¢t =rand()

- 6 =2n.rand()

- r = 0.1rand()
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-xrx=t

_ 1
—Y=1%

-y =z +rcosb

- Yo=Yy +rsind

e cluster 3:

— t = 0.4+ 0.1 exp(—5rand()®)
= 1 = 0.5+ 0.1 exp(—5rand()?)

— 4o = 0.5+ 0.1 exp(—5rand()?)

Representa-se na Figura[5.52]a base de dados do Exemplo 5.
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Figura 5.52: Exemplo 5 — visualizacdo 2D e 3D dos dados.

5.7.2 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras [5.53] [5.54)5.55 e [5.56]
e nas Tabelas[5.37] [6.38 e [5.39]
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Figura 5.53: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan.
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Single linkage Considerando a curva do cotovelo e o dendrograma, K = 2e K = 3

parecem ser ambos uma boa opcao.

Tabela 5.37: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.67 0.50 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

g
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atributo y2 atributo y2

(a) 2 clusters (b) 3 clusters

Figura 5.54: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

single linkage.

Complete linkage Neste caso, apenas k = 3 parece uma boa opcao.
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Tabela 5.38: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall

3 0.70 ‘ 0.58 1.00 0.69 0.42 1.00 0.67

oo 0z 0.4

0.6 08
atributo y2 1o

Figura 5.55: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

complete linkage: 3 clusters.

Average linkage Neste caso, aplicou-se o algoritmo para K = 2e K = 3.

Tabela 5.39: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.36 0.34 1.00 1.00 0.07 0.00 0.00
3 0.55 0.43 1.00 1.00 0.07 1.00 0.59
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Figura 5.56: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan e

average linkage.

Conclusdo O modelo funciona bastante mal.

5.7.3 Clustering hierarquico com distancia de Manhattan sé6 para

os atributos de espaco

Apresentam-se os resultados para este exemplo nas Figuras [5.57] [5.58)5.59 e [5.60]
e nas Tabelas[p.40] 5.4 e [5.47]

Dendrograma Clustering Hierarguico
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012 0.05
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010 0.04
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0.04
001
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0.00 . . . . - . . 0.00
0 2 4 6 8 10 12 14 788 498 541 656 (2) 2y (1192)
ne de clusters Numero de pontos no nodo ou indice se ndo tem parénteses.
(a) Single linkage — curva do cotovelo (b) Single linkage — dendrograma
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(d) Complete linkage — dendrograma
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Nimero de pontos no nodo ou indice 58 ndo tem parénteses.

(f) Average linkage — dendrograma

Figura 5.57: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco.

Single linkage Aplicou-se o algoritmo apenas para K = 2.

Tabela 5.40: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2
accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall
2 0.33 ‘ 0.33 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00
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Figura 5.58: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e single linkage: 2 clusters.

Complete linkage Desta vez, aplicou-se para K =2e K = 3.

Tabela 5.41: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.50 0.44 1.00 0.72 0.51 0.00 0.00
3 0.70 0.72 0.51 0.59 1.00 1.00 0.58
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Figura 5.59: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e complete linkage.

Average linkage Neste caso, aplicou-se para K = 2e K = 3.

Tabela 5.42: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan so

para os atributos de espaco e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision  recall precision recall

2 0.53 0.41 1.00 1.00 0.58 0.00 0.00
3 0.61 0.69 0.25 1.00 0.58 0.49 1.00
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Figura 5.60: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com distancia de Manhattan sé

para os atributos de espaco e average linkage.

Conclusao Mesmo s6 aplicando o algoritmo nos atributos de espaco, o0 modelo ndo correu

da melhor maneira.

5.7.4 Clustering hierarquico com a primeira tentativa de mé-
trica

Vai-se considerar para tempo de observacdo t = 3 e 7 = 5. Apresentam-se 0s

resultados para este exemplo nas Figuras [5.61] [5.62)5.63] e [5.64] e nas Tabelas [5.43]
544 e (.49
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Figura 5.61: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica.
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Single linkage Neste caso, considerou-se apenas 0 caso de K = 2 para 0 nimero de

clusters.

Tabela 5.43: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e single linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K ‘ etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy ‘ precision  recall precision recall precision  recall

2 0.34 ‘ 0.33 1.00 1.00 0.01 0.00 0.00

i
00 02 0.4 08 08 o 13 L
atributo y2

Figura 5.62: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e single linkage: 2 clusters.

Complete linkage Neste caso, fezse para K = 2e K = 3.

Tabela 5.44: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e complete linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta O etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.59 0.50 1.00 0.78 0.78 0.00 0.00
3 0.75 0.78 0.78 0.65 1.00 1.00 0.46
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Figura 5.63: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e complete linkage.

Average linkage Neste caso, usouse K =2e K = 3.

Tabela 5.45: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de mé-

trica e average linkage: métricas de qualidade com K clusters.

K etiqueta 0 etiqueta 1 etiqueta 2

accuracy | precision recall precision recall precision  recall

2 0.56 0.43 1.00 1.00 0.67 0.00 0.00
3 0.66 0.50 1.00 1.00 0.67 1.00 0.32
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Figura 5.64: Exemplo 5 — Agglomerative Clustering com a primeira tentativa de métrica

e average linkage.

Conclusao Os resultados nao foram bons.

5.7.5 Conclusodes

Para este exemplo, apenas o algoritmo que tem em conta todos os atributos da mesma
forma, com o single linkage obteve o resultado pretendido. De facto, esta base de dados
era mais complexa e dai a probabilidade dos resultados serem bons ser menor. Aqui se
percebeu que a métrica criada no Capitulo[d]nao estava a funcionar como pretendido, uma

vez que falhou em encontrar os cl/usters pretendidos.

5.8 Conclusoes

Foi feito um estudo intensivo de varias métricas, incluindo a proposta de métrica de-
finida no Capitulo 4l As primeiras bases de dados obtiveram bons resultados, o que fez
pensar que esta métrica era uma boa aposta. Foi elaborada uma base de dados mais
sofisticada que fez com que as conclusdes preliminares sobre esta métrica mudassem.

Conclui-se assim que a aplicacao da nova métrica obteve resultados bons apenas para
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os dados sintéticos mais simples, ou seja, os que visualmente tinham c/usters distintos.
Verificou-se também que a métrica criada no Capitulo [4] estaria apenas a fazer uma pro-
jecdo dos elementos no plano, dai os seus resultados comparados com os do algoritmo
apenas com os atributos de espaco serem bastante semelhantes. Assim, estes resulta-
dos motivaram a uma criacao de uma nova alternativa, que é apresentada no capitulo

seguinte.
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Capitulo 6

0 método das faixas temporais

6.1 Principios

Este capitulo introduz um novo processo para a construcdo dos cl/usters de uma
base de dados em que um dos atributos é o tempo. Seja, entdo, D uma base de dados
constituida por elementos da forma x = (v, t), onde y = (y1, y»). Esta nova abordagem

divide-se essencialmente em duas partes.
Parte 1

Primeiramente, & necessario dividir a base de dados em faixas ao longo do tempo ¢
que se intersectam. Sejam, assim, t"* = m7, m € Ny, e 7 a “altura” de cada faixa.

Definem-se, entdo, as faixas primais por
T T
Fm:{x:(y,t)ED:mT—§§t§mT+§}, comm € N,
e as faixas duais por
Fmta ={z=(y,t) €D :mr <t <mr+7}, comm € Ny.

Tem-se, entdo, que F'' inclui a segunda metade entre 1 = 0 e t! = 7 e também a

primeira metade entre t' = 7 e t? = 27. Tal observa-se na Figura|6.1
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Figura 6.1: Faixas de divisdo ao longo do atributo do tempo ¢.

Para cada faixa ¢ identificado uma particdo P™* = {C},Cy, ..., C}} que € um con-
junto de k clusters, sendo que n identifica a faixa (primal ou dual). Aplica-se o clustering
hierarquico aglomerativo com a distancia de Manhattan, usando todos os atributos, para
cada faixa. Um dos critérios definidos € que cada c/uster numa faixa, deve ter pelo menos

5% dos elementos nessa faixa, de maneira a evitar a existéncia de outliers.
Parte 2

Sempre que novos elementos sdo adicionados a base de dados ndo é necessario fazer
o clustering para todas as faixas, uma vez que ja tinha sido feito anteriormente, apenas
se faz para a ultima e penultima faixa de modo a estabelecer-se uma correspondéncia
entre os clusters de uma faixa e outra, sendo que a penultima ja tem correspondéncia
com todas as anteriores.

A correspondéncia entre os clusters de duas faixas seguidas é feita tomando por
base uma tabela de interseccao, ou seja, para cada c/uster de uma faixa F™3 fazse
a interseccao com cada c/uster da faixa seguinte F'™ e deste modo consegue saber-se
quais os clusters que tem mais elementos em comum, estabelecendo-se desta forma a
correspondéncia entre uma faixa primal e uma faixa dual.

. A . 1
Considere-se por exemplo, a tabela de correspondéncia entre as faixas 'z e I,
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ambas com 3 clusters, dada na Tabela|6.1

Tabela 6.1: Tabela de interseccao entre duas faixas.

Faixa F2
1 1 1
cy | C3 | CF
Cll 7 1 0
Faixa
021 0 2 9
Fl
C§ 0 8 0

Como a faixa F'> & mais antiga que a faixa F'!, entdo a interseccdo tem de ser vista
por esta ordem. Desta tabela de interseccdo, observa-se que o cluster 01% tem mais
elementos em comum com o CY{, pois 01% N C{ = 7, enquanto que 01% NCl=0e
Clé N C3 = 0. 0 que significa que o cluster 01% corresponde ao C'}. Do mesmo modo,
02% corresponde ao C5 e C?)% corresponde ao C5.

0 mesmo é feito para as faixas seguintes. De seguida, para cada faixa calculam-se os
centroides de cada cl/uster. Desta maneira, conseguimos saber a trajetoria dos clusters
fazendo a ligacao dos seus centroides.

Apresentam-se nas seccdes seguintes varios exemplos com a abordagem agora apre-
sentada, testando-se novamente os métodos single linkage, complete linkage e ave-
rage linkage. Note-se que em alguns exemplos aparecem duas versdes, isto acontece
quando se verificou ser possivel obter bons resultados usando numeros de c/usters dife-

rentes.

6.2 Exemplo 1

Para este exemplo, foram criados 3 c/usters em forma de cilindros, que ndo se in-
tersectam. Cada um deles tem 200 elementos e sao da forma (y1, yo,t). Os pontos de

cada cluster seguem as seguintes regras:
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e cluster 1. (my,mz) = (0,0)

e cluster 2: (my,ms) = (

win

)

'3)

wl=

Y

e cluster 3. (my, m2)

N [SM]

(

E de seguida para cada elemento de cada cl/uster, calculou-se:

r = 0.05rand(0, 1)
e 0 =2rrand(0,1)
o y; =rcos(f) +my

e yo =rsin(f) + mo

t = 3rand(0, 1)

Representa-se na Figura[6.2]a base de dados do Exemplo 1.

07 30
06 . 25
05 20 ¥
g 04 . t 15
g 03 ]_0 o
o 05
01 .0
oo | i o0 D.%Q'Bﬂ

0.0 01 02 03 04 05 06 o7 08
X .

Figura 6.2: Elementos do exemplo 1.
Usou-se 7 = 0.6.

Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.2] e na Figura[6.3]
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Tabela 6.2: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 1.

indice da Faixa | F2 | F1 | Fs | F2 | F35 | F3 | F
indice Cy [CL|Cy[CL|Cy |G|y | Oy
do Cy |G| Oy | Co|Cy | Oyl | Oyl
Cluster Cs |C3 | Cy |C3|Cy | Cy | C5 | CF | C

25
20

15 }
10

|
i
|
05 L—————‘______IJ/?;;;%@*\,

00 01 p2 g3 0f- o
. 1 0 L
atributo 3'24 05 06 o7 @

1 odway

Figura 6.3: Trajetéria dos clusters (single linkage) — exemplo 1.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela [6.3] e na Figura[6.4]

Tabela 6.3: Correspondéncia dos cl/usters (complete linkage) — exemplo 1.

indice da Faixa | Fz | FL | F2 | F2| Fs | F3 | F2 | F* | F3
indice 01 02 02 OQ CQ CQ CQ CQ Cl
do CQ 03 C3 Cg 01 Cg 03 Cl Cg

Cluster C 3 C 1 Cl Cl 03 Cl Cl C! 3 Cg




Figura 6.4:

Average linkage
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Trajetoria dos clusters (complete linkage) — exemplo 1.

Apresentam-se os resultados na Tabela [6.4] e na Figura[6.5]

Tabela 6.4: Correspondéncia dos c/usters (average linkage) — exemplo 1.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | Fz | F* | F2
indice 01 02 02 02 OQ CQ CQ CQ Cl
do CQ 03 Cl 03 Cl Cg 03 Cl Cg
Cluster C 3 C 1 Cg Cl 03 Cl Cl C! 3 03
25
5 20
2 1s
" 10
05 /qo
— ﬁ%[é\oﬁ\'
w080z s b7 05 06 o7 D-[‘l"%%@“"
Figura 6.5: Trajetoria dos clusters (average linkage) — exemplo 1.

Conclusio
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Esta base de dados era simples — trés c/usters independentes que evoluem de forma
constante ao longo do tempo. O objetivo com a estratégia das faixas € verificar isto mesmo,

e de facto em cada faixa também foram encontrados trés cl/usters.

6.3 Exemplo 2

Para este exemplo, foram criados 3 c/usters, que nao se intersetam, cada um limitado
por um retangulo. O primeiro e o segundo c/uster tém 250 elementos cada e o terceiro
350. Todos os elementos sao da forma (y;, y2, t). Para cada cluster foram calculados

Y1 € Yo aleatdrios que seguem as seguintes regras:
e cluster 1: 0.1 < y; < 0.3e0.6 <y, <0.8
o cluster 2: 0.1 < y; < 0.4e0.05 < yp < 0.4
e cluster3: 0.6 <y; <09e0.1 <yp, <0.7

Para cada elemento foi calculado também um ¢ aleatorio entre O e 3.

Representa-se na Figura[.6]a base de dados do Exemplo 2.

08

07

|6 wamy
%DS ; e t
éw P Ly .0
02

0] #a #? l?,.

01 02 03 04 05 DE [)7 I}B I}E
atributo y1

Figura 6.6: Elementos do exemplo 2.

Usou-se 7 = 0.6.

Single linkage
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Apresentam-se os resultados na Tabela [6.5] e na Figura[6.7]

Tabela 6.5: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 2.

indice da Faixa | Fz | F1 | F2 | F2| F3 | F3 | F32 | F* | F2
indiCe Cl 02 Cg 02 Cl Cl CQ CQ 02
do CQ Cl Cl C3 03 CQ Cl Cl Cg

Cluster 03 02 03 01 02 Og 03 03 01

25
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=04 0.
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Figura 6.7: Trajetéria dos clusters (single linkage) — exemplo 2.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela [6.6] e na Figura[6.8]

Tabela 6.6: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 2.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | Fz | F* | F2
indice GG |e |l ol
do Co |CL |Gy | O Gy |G| Cy | Oyl Oy
Cluster Cy |Cy | Cs | Cs | Cs | Cs|Cy|CylCy
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Figura 6.8: Trajetoria dos clusters (complete linkage) — exemplo 2.

Average linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.7] e na Figura[6.9]

Tabela 6.7: Correspondéncia dos c/usters (average linkage) — exemplo 2.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | Fz | F* | F2
indice ol le e o e la oo
do Co |Co | Cy | Co | Cy | Gy | Cy | Cy | Oy
Cluster Cy | Cy | Cs | Oy | Cs | Cs|Cy | Cyl|Cy
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Figura 6.9: Trajetoria dos clusters (average linkage) — exemplo 2.

Conclusio
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Esta base de dados também era simples, uma vez que os trés c/usters estao bem
separados, embora dispersos. Mais uma vez, o objetivo da estratégia das faixas era en-

contrar estes trés clusters, o que se verificou bastante bem.

6.4 Exemplo 3

Para este exemplo, foram criados trés c/uster, cada um pertencente a um cilindro
disperso, sendo que dois dos cilindros se intersetam. O primeiro c/uster tem 155 ele-
mentos, o segundo 152 e o terceiro 158 e sdo da forma (y1, y2,t). Os pontos de cada

cluster seguem as seguintes regras:

e cluster 1: (my,my) = (0,0) e 0 = +
e cluster 2: (my,mz) = (3,5)eo =5
e cluster 3: (my,mz) = (3,2)eo =1

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:
e r =orand(0,1)

e 0 = 2xrand(0, 1)

o y; =rcos(f) +my

o yo = rsin(f) + mo

t = 3rand(0, 1)

Representa-se na Figura[6.10]a base de dados do Exemplo 3.
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atributo y2

Figura 6.10: Elementos do exemplo 3.

Usou-se 7 = 0.6.
Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela [6.8] e na Figura[6.11]

Tabela 6.8: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 3.

F* | F3
indice Cl Cl Cl Cl 01 Cl Cl Cl C1
do Cluster 02 02 CQ 02 Cg Cg 02 02 CQ

indice da Faixa | Fz | F' | F2 | F2 | F2 | F3 | F

I\"ll

1

25 /
20 \

15

1 DOWEY

10

05
§80

00 p1 @9 s
a2 0P d %ﬁ'\“ﬂm

atributo )3 04 05

Figura 6.11: Trajetoria dos clusters (single linkage) — exemplo 3.

Complete linkage
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12 versao
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.9]e na Figura[6.12]

Tabela 6.9: Correspondéncia dos clusters (complete linkage 17 versao) — exemplo 3.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F
indice alala oo lala | ol
do Co |Co | Co | Co | Cy | G| Cy | Cy | Oy
Cluster Cy |Cs | CL | Cs | Cs | Cs|Cy | Cyl|Cy
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Figura 6.12: Trajetdria dos clusters (complete linkage 1? versao) — exemplo 3.

22 versao
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.10] e na Figura[6.13]

Tabela 6.10: Correspondéncia dos clusters (complete linkage 2? versao) — exemplo 3.

indice da Faixa | Fz | F' | F2 | F2 | Fs | F3 | F5 | F*| F2
indice 01 01 01 01 Ol 01 Cl Cl C1
do Cluster Cz CQ CQ CQ CQ Cg CQ CQ Cg
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Figura 6.13: Trajetdria dos clusters (complete linkage 2? versao) — exemplo 3.

Average linkage

12 versao
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.11]e na Figura[6.14]

Tabela 6.11: Correspondéncia dos clusters (average linkage 1° versao) — exemplo 3.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F
indice ala e |a ool | oo
do Co |Co | Co | Co | Cy | G| Cy | Cy | Oy
Cluster Cy |CL|Cs | Cs|Cy|Cs|Cs|Cyl|Cy
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Figura 6.14: Trajetdria dos clusters (average linkage 1* versao) — exemplo 3.

22 versao
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.12] e na Figura[6.15]

Tabela 6.12: Correspondéncia dos clusters (average linkage 2° versao) — exemplo 3.

F* | F3
indice Cl Cl Cl Cl Cl Cl Cl Cl C1
do Cluster OQ 02 02 02 02 02 CQ Cg CQ

indice da Faixa | Fz | F' | Fs | F2 | F5 | F3 | F

25
20
15

1 DOy

10

05

99 ﬁ'

00 p1 g LAt
02 AR

atribytg yg 04 pg o P& R

Figura 6.15: Trajetdria dos clusters (average linkage 2* versao) — exemplo 3.

Conclusio
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Nesta base de dados, embora artificialmente se tenham criado trés c/usters, quando
se observa a projecdo parece haver apenas dois c/usters. Neste caso, o objetivo da
estratégia das faixas foi verificar realmente quantos c/usters existem e de facto, verifica-se
gue na realidade o mais correto é haver apenas dois. No entanto algumas faixas também

conseguiram encontrar trés, s6 que nao acontecia para todas as faixas.

6.5 Exemplo 4

Para este exemplo, foram criados trés c/uster, o primeiro com 85 elementos, o se-
gundo com 82 e o terceiro com 88 e os elementos sdo da forma (y1, y2,t). Os pontos de

cada cluster seguem as seguintes regras:
e cluster 1. (my,ms2) = (0.5 + 0.4¢,0.1 + 0.2¢)
e cluster 2: (mq,mg) = (5.2 — 2.7t,0.7 4+ 1.55¢)
e cluster 3: (my,mg) = (1.8 + 0.5¢,7.3 + 1.2t)
Para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:

e ¢ = 3rand(0,1)

r = 0.5rand(0, 1)
e 0 = 2xrand(0, 1)
e y; =rcos(f) +my
o yo =rsin(f) +my

Representa-se na Figura[6.16]a base de dados do Exemplo 4.
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atributo y1

Figura 6.16: Elementos do exemplo 4.

Usou-se 7 = 0.6.
Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.13]e na Figura[6.17]

Tabela 6.13: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 4.

indice da Faixa | Fz | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | Fz | F* | F2
indice Cy |Cs|CLCC o)y |Gyl Cy
do Cy |CL|Cy | Co|Cy |Gy Cy | Oyl Oy
Cluster C3 |Cy | Cq |C3 | Cy | Cqg | Oy | Cy | Cq

25

20
15

1 DOy

10
05

o

2 3
atributo y, 8 10

Figura 6.17: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 4.
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Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.14] e na Figura[6.18]

Tabela 6.14: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 4.

=

indice da Faixa | Fz | F' | F2 | F2 | F'3 | F3 | F2 | F* | F2
indice o le e |e oo o ¢
do Cy |Cy | Cy | Oy | Cy | Cy | Cy | Cy | Cy
Cluster C3 |C3 | Cq |C3|Cy | Cq | Cy | Cy | Cq

25
20
15

] oawEy

10

05 L
——— _]_—2
0 I—— 10
B

2 3 2 0
3 2
atribytg 5?2 10 47 p

Figura 6.18: Trajetdria dos c/usters (complete linkage) — exemplo 4.

Average linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.15] e na Figura[6.19]

Tabela 6.15: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 4.

indice da Faixa | Fz | F' | F2 | F2 | F3 | 3 | Fz | F* | F2
indice Cl 01 Cl Cl Ol Cl Cl Cl Cl
do 02 02 CQ CQ 02 02 CQ CQ CQ

Cluster 03 Cg 03 03 Cg Cg 03 03 Cg
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Figura 6.19: Trajetdria dos clusters (average linkage) — exemplo 4.

Conclusao

Nesta base de dados também foram criados 3 c/usters que néo se intersectam. Com
a abordagem das faixas também foram encontrados 3 c/usters. No entanto, isto so foi
possivel devido ao valor de 7 escolhido, se tivesse sido escolhido um valor de 7 maior,
talvez houvesse alguma ou algumas faixas onde existiriam apenas dois c/usters, uma vez

que pela projecdo podemos ver que o c/uster laranja esta perto do azul.

6.6 Exemplo5

Para este exemplo, foram criados trés c/uster, cada um com 400 elementos da forma

(y1,y2,t). Os pontos de cada cluster seguem as seguintes regras:

e cluster 1:
- ¢t =rand()
-0 = rand()2
- x=4t(1 —1)
—-— y =
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-y =z +rcosb

- Yo=Yy +rsinfd
e cluster 2:

- ¢t =rand()

- 6 = 2rrand()

- 7 = 0.1rand()
-xr=t

_ 1
YT s

-y =x+rcosf

- Yo=Yy +rsinfd
e cluster 3:

- t=04+0.1 exp(—5rand()2)
-y =05+0.1 exp(—5rand()2)

— yo = 0.5+ 0.1 exp(—5rand()?)

Representa-se na Figura[6.20]a base de dados do Exemplo 5.

10
08
0.6
04

104 *¢

08

y2

086

atributo

04 02 .

00 4/;‘;@0
00 02 04 06 qg 1585 v
y2

02

00

00 02 04 06 08 10 12
atributo y1

Figura 6.20: Elementos do exemplo 5.

107



Usou-se 7 = 0.2.
Single linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.16] e na Figura [6.21]

Tabela 6.16: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 5.

o ) 1 3 5 7 9
indicedaFaixa | F2 | F' | F2 | F?2 | Fz | F? | F2 | F* | Fz2
indice 01 02 02 01 Cl Ol Cl 01 CQ
do CQ Cl Cl Cg 02 CQ Cg Cg Cl
Cluster Cs | C4
0.9
0.8
L o7
I 0s
=1 -
e 05
S 04
03 =
0.2
01 —= 03
02 g4 I — 08 n.s”—‘iﬁ;,x
atributsyy 08 10 10 ™

Figura 6.21: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 5.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.17]e na Figura[6.22]
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Tabela 6.17: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 5.

ot
NI~
N[

indiceda Faixa | Fz2 | F' | Fz | F2 | F3 | F3 | F3 | F* | F

indice Co |Cy |Cy |CL|Cy | Cy | Cy | Cy
do Cs | Ch
Cluster Cy | Cy | Cy | O | O
Cy

10
0&

0.6

] oawEy

04 1

02 ]\
— 02

02 e 064

04 ey ]
0.6 08
atributg y; 0% 10 10" gu®

Figura 6.22: Trajetdria dos clusters (complete linkage) — exemplo 5.

Average linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.18] e na Figura [6.23]

Tabela 6.18: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 5.

ot
NI~
N[O

indiceda Faixa | Fz2 | F' | Fz | F2 | F5 | F3 | F3 | F* | F

indice Co |Cy |Cy | CL|Cy | C | Cy | Cy
do Cs | O
Cluster Cy | Cy | Cy | O | O
Cy
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Figura 6.23: Trajetdria dos clusters (average linkage) — exemplo 5.

Conclusao

Na projecdo desta base de dados apenas se observa um Unico c/uster, no entanto,
quando se vé a evolucdo ao longo do tempo percebe-se que existem trés c/usters, dois do
inicio do tempo até ao fim e outro que apenas aparece no meio. Com a abordagem das
faixas, apenas o single linkage conseguiu encontrar estes trés clusters. Os outros mé-
todos encontraram bem no inicio, mas depois foram piorando. Isto pode estar relacionado
com o /inkage, mas também com o valor de 7 escolhido, se este fosse menor poderia ter

funcionado bem para os trés linkages.

6.7 Exemplo 6

A base de dados deste exemplo é constituida por 3 c/usters bem separados sendo
qgue cada um deles tem 105, 102 e 108 elementos, respetivamente, e sdo da forma
(y1, Y2, t). Os pontos de cada cluster pertencem a cilindros com alturas diferentes e que

nao se intersectam seguindo as seguintes regras:

e cluster 1: m; =0, my=0e0c=0.05

e cluster 2: m; = %, mo = % ec =0.05
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e cluster 3: my =3, my =2eo =0.05

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:

e r = orand()

0 = 2rrand()

e y; =rcos(f) +my

e yp =rsin(f) + mo

cluster 1: t = rand(0, 1).
cluster 2: t = rand(0, 2).

cluster 3: t = rand(1.5, 3).

Representa-se na Figura[6.24]a base de dados do Exemplo 6.

.| -

30
*
20

10
05
0.0

0.0

0z

04 06 08
atributo y1

o

o2t

0.0 01 02 03 0405 06 o7 08
X .

Figura 6.24: Elementos do exemplo 6.

Usou-se 7 = 0.5.

Single linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.19] e na Figura[6.25]

111

3. i}

¥yl



Tabela 6.19: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 6.

indice da Faixa | F2 | F' | F3? | F2 | F3 | F3 | F: | F* | F% | F° | F2
indice Cl Cl Cl Cl Cl 01 02 Cg
do CQ 02 02 CQ
Cluster 02 01 Ol Cl Cl Cl
|
25
5 20 I ’
% 15
~ 10 '
0.5

00 01 02 03 04 05 ps o7

atributo y2 ®

Figura 6.25: Trajetoria dos clusters (single linkage) — exemplo 6.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela [6.20] e na Figura [6.26]

Tabela 6.20: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 6.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F: | F* | F: | F° | F2
indice C, |C, |Cy |CyCL | CL|Cy | Cy
do Cy | Oy | Oy | Cf
Cluster Cy |Cy | CL 1 Cy O | ¢
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Figura 6.26: Trajetdria dos clusters (complete linkage) — exemplo 6.
Average linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.21] e na Figura[6.27]

Tabela 6.21: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 6.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F: | F* | F: | F° | F2
indice RN N Ne o NN o
do Cy | Cy | Cy | Cy
Cluster ol oo |G

25
20

15

1 odway

10

0.5 ul -
______\/ ¥
@'0

00 01 02 03 pa ™
- . 405 -
atribiko 5 06 07 &

Figura 6.27: Trajetdria dos clusters (average linkage) — exemplo 6.

Conclusio
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Nesta base de dados ha o aparecimento e desaparecimento de c/usters, ou seja,
existem c/usters num determinado periodo do tempo que depois deixam de existir, ou o
contrario, aparece um novo cl/uster. O objetivo da aplicacao da abordagem das faixas era

encontrar os trés clusters e realmente foram encontrados.

6.8 Exemplo 7

A base de dados deste exemplo é constituida por 3 clusters, sendo que dois deles
seguem a mesma reta, ou seja num certo momento no tempo um deles deixa de existir
e mais tarde aparece. Cada um dos c/usters tem 105, 105 e 108 elementos, respeti-
vamente, e sao da forma (y1, y2, t). Os pontos de cada cluster pertencem a cilindros e

seguem as seguintes regras:
e cluster 1: m; =0, my = 0e o =0.05
e cluster 2: m; =0, my=0e0=0.05

e cluster 3: m; =

>

,m2:§6020.05

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:
e r = orand()

e = 2mrand()

e y; =rcos(f) +my

o yo =rsin(f) + mo

cluster 1: t = rand(0, 1)

cluster 2: t = rand(2, 3)
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e cluster 3: t = rand(1,3)

Representa-se na Figura[6.28|a base de dados do Exemplo 7.

07 30
06 ’ 25
05 20
% 04 t 15 ]
2o 10
T 05 .
01
> 0.0 QB
" - e n
of

00 01 02 D_% 04 05 06 g7
. .

00 0z 06 08

04
atributo y1

Figura 6.28: Elementos do exemplo 7.

Usou-se 7 = 0.5.
Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.22] e na Figura [6.29]

Tabela 6.22: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 7.

indice daFaixa | Fz | F' | F2 | F2 | F5 | F3 | F2 | F* | F2 | F5 | F2
indice C, | Cp | Oy | Cy
do Cy e |a o | oG
Cluster Cy | Cy | Oy | Cy
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Figura 6.29: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 7.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.23] e na Figura [6.30]

Tabela 6.23: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 7.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F: | F* | F: | F° | F2
indice C; |Cy | Cy | ¢y
do Cy|CrlCilC G| G| Oyl Oy
Cluster Cy | Cy | C | Cy

1 odway

00 01 02 03 g4
05
atributo y2 06 07

P

Figura 6.30: Trajetdria dos cl/usters (complete linkage) — exemplo 7.

Average linkage
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Apresentam-se os resultados na Tabela[6.24] e na Figura [6.31]

Tabela 6.24: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 7.

indice da Faixa | F

N
N
noj

11

F'|\F? | F?2 | F3 | F3|Fi|FY|F: | F°|F>»
indice C, | Cp | Oy | Oy
do Cl Cl Cl Cl Cl Cl CQ Cg
Cluster Cy | Cy | Cy | Cy
| |
25 I
- 20
3 15
o5 [L—=— _/;;;ﬁﬂ"'}
00 g1 D_lfl”g_jm[;;; 05 06 07 x %@o&
Figura 6.31: Trajetoria dos clusters (average linkage) — exemplo 7.
Conclusao

Nesta base de dados também ha o aparecimento e desaparecimento de c/usters,

sendo que um deles deixa de existir durante um certo periodo de tempo e depois volta a

surgir com 0s mesmos atributos. Aplicando a abordagem das faixas, verificou-se exata-

mente isto.

6.9 Exemplo 8

A base de dados deste exemplo € constituida por 2 clusters que se cruzam num certo

momento. Ambos tém 400 elementos e sdo da forma (1, y2,t). Os pontos de cada
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cluster pertencem a cilindros que seguem uma reta na diagonal, e seguem as seguintes

regras:

o cluster 1: m = (my,ms) = (1.8 — 0.5¢,5.3 — 1.2¢)

e cluster 2: m = (my,mg) = (5.2 — 2.7¢2,0.7 4 1.55¢2)

E de seguida para cada elemento de cada cl/uster, calculou-se:

t = 3rand(0, 1)

e r = 0.5rand(0, 1)
e 0 =27rand(0,1)

e y; =rcos(f) +my
o yo =rsin(f) + mo

Representa-se na Figura[6.32]a base de dados do Exemplo 8.

atributo y1

Figura 6.32: Elementos do exemplo 8.
Usou-se 7 = 0.6.

Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.25] e na Figura [6.33]
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Tabela 6.25: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 8.

indicedaFaixa | Fz | F' | F3 | F2 | F2 | F3 | F5 | F* | F2

indice Cl CQ Cl Cl CQ
c, oo | o

do Cluster CQ Cl CQ CQ CI

25
20
15

] DOLUEY

10

05
2
1510 —— J10 8,
2530 3 2 qoi®

alributo 5> 40 4550 47 &

Figura 6.33: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 8.

Complete linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.26] e na Figura [6.34]

Tabela 6.26: Correspondéncia dos clusters (complete linkage) — exemplo 8.

indicedaFaixa | Fz | F' | F> | F2 | F3 | F3 | Fs | F* | F>

indice Cl Cl Cl Cl Cl CQ
C, |y | Oy

do Cluster Cy | Cy | Oy Cy | Cy | Cy
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Figura 6.34: Trajetdria dos clusters (complete linkage) — exemplo 8.

Average linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.27] e na Figura [6.35]

Tabela 6.27: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 8.

indicedaFaixa | Fz | F' | F> | F?| F3 | F3 | Fs | F* | F>

indice Cl Cl Cl Cl Cl OQ
C, | Cy | Oy

do Cluster Cy | Cy | Oy Cy | Cy | Cy

25
20
15

] DOwEy

10

T
o
152055 1 i

0 3 2 o)
alributo 5> 40 4550 47 &

Figura 6.35: Trajetoria dos clusters (average linkage) — exemplo 8.

Conclusao
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Nesta base de dados existem dois c/usters que se cruzam num certo momento, for-
mando apenas um c/uster nesse exato tempo. Mais tarde, voltam a separar-se em dois

clusters. Também com a abordagem das faixas isto se verificou.

6.10 Exemplo 9

A base de dados deste exemplo é constituida por 3 c/usters em forma de hélice, que
n&o se intersetam. Os trés tém 400 elementos cada e sao da forma (y1, y2, t). Os pontos

de cada cluster seguem as seguintes regras:
e cluster 1. (my,mz) = (0.2,0.2) e (ry,7r2) = (0.05,0.01)
e cluster 2: (my, my) = (0.8,0.2) e (r1,72) = (0.05,0.01)
e cluster 3: (mq,ms) = (0.5,0.8) e (ry,r3) = (0.1,0.03)

E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:

t = rand(0, 47)

e r =71y +ryrand(—1,1)
e 0 =27rand(0,1)

e y; =rcos(t) +my

o o = rsin(t) + my

Representa-se na Figura[6.36]a base de dados do Exemplo 9.
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Figura 6.36: Elementos do exemplo 9.

Usou-se 7 = 1.
Single linkage
Apresentam-se os resultados na Tabela [6.28| e na Figura [6.37]

Tabela 6.28: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 9.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | Fz | F*
indice Cy | Cy | Cy [ Cy | Cy | Cy | CF | O
do Cy |CL|Cs | C5 | Cy | Cy | Cy | Cs
Cluster C; |Cy | CL |CL | CL 1 CL Oy | O

13

Fi: | F5 | F2 |FS|F% | F"|F% | F®
e |a el oo | o
Cy |Cy| Cy | CL| Cs | Cy | O | Cy
Co | Cy| Cy [ C5| Cy | Cy| Co | Cy

25

F> | F% | F2 | FI| Fp5 | FY | F% | F2 | F2
Cy |CL|Cy |Cy | Cy | Cy |Gy | C | Gy
Cy |C3| C3 | C3 | C5 |Cs | C5 | C5 | Cs
Cy |Co | Cy | Cy | Cp | Cy | Oy | Cy | Oy
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Figura 6.37: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 9.

Complete linkage

12 versao

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.29] e na Figura [6.38]
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Tabela 6.29: Correspondéncia dos clusters (complete linkage 19 versao) — exemplo

9.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F'3 | F3 | F3 | F*
indice LGl o lo e | o
do Cy |Cs | Cy | Cs | Cs | Cy | Cy | Gy
Cluster Cy |CL|Cq |Cy | Cy | Cq | Oy | Cy

F: | F5 | F% | FS | F3 | F7| F? | F8
c, o lc, e, lo, ooy | o

Cy ¢y | G4

17 25

Fs |F° | F2z |FY |7 | FU | F35 | F2 | F%?
Cy |C1|Cy | Cy |Cy | Cy | Oy | Cy | C

Co | C3 | Cy Cy C1
C 1 01 Ol CI
C 3 C 1 Cg C 3 CQ
12 P b

] oy

[ S = =
.

|II

|

\

"“‘————E_____//E'z

0203 g4 L S
405 PO
atributg oy’ 07 08 gg 087 ju®

Figura 6.38: Trajetoria dos clusters (complete linkage 19 versao) — exemplo 9.
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22 versao
Apresentam-se os resultados na Tabela[6.30] e na Figura [6.39]

Tabela 6.30: Correspondéncia dos clusters (complete linkage 2° verséo) — exemplo 9.

indice da Faixa | F'z | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F3z | F* | F2
indice Cl Cl Cl Cl Cl Cl Cl Cl C1
do Cluster CQ 02 02 02 CQ 02 CQ Cg CQ

| F2 |FS| F3 | FT | F2 | F® | F3
C, | C; c, | ¢ C, | C) Ci | O
Co | Cy | Cy| Cy | Cy | Oy Cy | Cy

FP|F2 |Flo|F3 |F11|F3 | F'2 | F%
C, | ¢ i 4 4 i 4 &
Cy | Cy Cy Cy | Oy Cy Oy Oy

i\
L

—— 0
0s 0 _\___\_\__\_-_\_\_/\]x
<0304 g5 att\“"m

S U208
atributo 3 0708 gg o

] DOwEy

[T S - =

Figura 6.39: Trajetoria dos clusters (complete linkage 22 versao) — exemplo 9.

Average linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.31] e na Figura [6.40]
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Tabela 6.31: Correspondéncia dos clusters (average linkage) — exemplo 9.

indice da Faixa | F2 | F' | Fs | F2 | F5 | F3 | F
indice Cy |G| Cy [ Cy | Cy | Cy| Oy | Oy
do G la | |a o oo |G
Cluster Cy |Cs | Cy |C5 | Cy | Cy | O3 | Cs

Fs |F5 | F2 |FS|F2 | FT|F% | F®
Cy e | ey ooy |aro |G
Co | Cy | Cy | C5| C | Oy | Cs | Cy
Cy | Cy| O | Co| C3 | Cy| Oy | s

25

F> |F? | F2 |FY |3 | FU | F% | F2 | F%
Cy |C1|Cy |Cy |CF | Cy | CF | Oy | Cy

Cs | Cy| C3 | Cy | Cy | O | Cy | Cy | Cy

] oawEy
[T S

1
|
=

0203 g4 L5t
405 P
ai-n'buro _'E?G 07 o8 0.9 o é“l aﬂ\“

Figura 6.40: Trajetdria dos clusters (average linkage) — exemplo 9.

Conclusao

Nesta base de dados existem trés clusters bem separados, s6 que em forma de
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hélice. Mais uma vez, a abordagem das faixas conseguiu distinguir bem os clusters
tanto no single linkage como no average. No entanto, o complete linkage apenas
encontrou 2 clusters, o que poderia ter resultado melhor se tivesse sido usado um valor

de 7 mais pequeno.

6.11 Exemplo 10

A base de dados deste exemplo é constituida por 3 clusters em forma de hélice com o
mesmo eixo mas desfasadas. Os trés tém 400 elementos cada e sdo da forma (y1, y2, ).

Os pontos de cada cluster seguem as seguintes regras:

e cluster 1: tg =0
e cluster 2: to = £

e cluster 3: tg = £
E de seguida para cada elemento de cada c/uster, calculou-se:
e (my,ms) = (0.5,0.5)

[J (7”17 TQ) = (OO5, 001)

tfz'nal =4

t = rand(0, ¢ ina)
e r =71 +rorand(—1,1)
e y; =my +7rcos(t —to)

® Yo = mo + rsin(t — tg)
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Representa-se na Figura[6.41]a base de dados do Exemplo 10.

atributo y2

s o o
F & £
3 odway

=
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cnmbeao e B R
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04 05
. . ! . ! atributo y2 08
03 04 05 06 o7

atributo y1

Figura 6.41: Elementos do exemplo 10.

Usou-se 7 = 1.
Single linkage

Apresentam-se os resultados na Tabela[6.32] e na Figura [6.42]
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Tabela 6.32: Correspondéncia dos clusters (single linkage) — exemplo 10.

indice da Faixa | F2 | F' | F2 | F2 | F3 | F3 | F3 | F4
indice CL|C|Cs | C|Cy|ClCy | Oy
do Co |Cy | Cy | Cs | Oy | Cy | Cy | Cy
Cluster Cy |Cy | CL |Cy | CL | Cy | O | Cs

Fs |F5 | F2 |FS|Fs | FT|F% | F®
Cy |G| Cy |Gy | Ol Cs | Oy
Co |C1| Cy | Co|l Cy |Co| G | Cy
Cy | C3| Oy |G| Cs |G| Oy | Oy

25

F> |F? | F2 |FY |3 | FU | F% | F2 | F%
Cy |C3|Cy | Cy |C3 | Cy | C3 | C3 | Cy

Cy |G| Cp | Cy | CL | Cy | Cy | Cy | Cy

1 DOy

— $850
03035 40 4 I M Sk
ai'rﬁufﬁié' '}(’25 DEWEg 79 0 o

Figura 6.42: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 10.

Complete linkage

Neste método, como havia pouca relacdo entre as faixas, ndo fazia sentido fazer uma
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tabela de correspondéncia. Apresentam-se os resultados na Figura[6.43]
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Figura 6.43: trajetoria dos clusters (complete linkage) — exemplo 10.

Average linkage
Neste método, como havia pouca relacédo entre as faixas, nao fazia sentido fazer uma

tabela de correspondéncia. Apresentam-se os resultados na Figura [6.44]
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Figura 6.44: Trajetéria dos clusters (average linkage) — exemplo 10.

Conclusao

Nesta base de dados também foram criados trés cl/usters em forma de hélice, no
entanto, havendo um entroncamento maior torna mais dificil a distincdo dos cl/usters. O
single linkage conseguiu distinguir os trés clusters perfeitamente. Ja nos outros /inkage

tal nao se verificou, mostrando mesmo que os c/usters das diferentes faixas nao tinham
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qualqguer correspondéncia entre si. Isto poderia ser melhorado com um valor de 7 menor.

6.12 Conclusoes

Uma vez que todos os exemplos obtiveram resultados favoraveis, pode-se concluir que
a partida este método funciona bem. Tanto para dados mais simples, 0s casos onde os
clusters sao visualmente bem definidos, tanto os casos mais complexos, onde ha interse-
coes de clusters em determinados momentos do tempo, onde pode haver aparecimento

e desaparecimento de c/usters, este método funcionou como esperado.

6.13 Automatizacao da escolha do numero 6ptimo

de clusters

Nos exemplos anteriores foi utilizado o algoritmo de uma maneira com intervencao hu-
mana, ou seja, sabia-se quais os resultados que se queriam obter (nimero de c/usters)
em cada faixa e por isso o0 algoritmo era executado, sempre que possivel, de maneira a
obter esses resultados, respeitando certas condicdes, como o numero minimo de elemen-
tos que cada cluster deveria ter, por exemplo. Ora, tal podia ser feito porque existiam os
dados sintéticos e sabia-se 0 que se pretendia. No entanto, quando se estiver a trabalhar
com dados reais ndo se ira saber como tem de ser o resultado e mediante isto, houve a
necessidade de criar um script do algoritmo automatizado, ou seja, apenas é inserido o
linkage que se pretende utilizar (single, complete, average) e a medida que as faixas
deverao ter, e de seguida o algoritmo faz o seu trabalho, respeitando algumas condicoes,

e assim encontra o numero ideal de clusters.
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6.13.1 Descricao do script

Primeiramente, todos os elementos sao divididos por faixas, com uma certa medida
T que se refere ao atributo do tempo.

De seguida, para cada faixa, é executado o Agglomerative Clustering com todos os
numeros de c/usters possiveis. A cada particdo com numero de c/usters diferentes esta
associada uma distancia, por exemplo a particao com apenas dois c/usters esta associada
a distancia que corresponde a juntar os dois c/usters mais proximos da particdo que tinha
trés clusters. Sejad = {dy, ds, . . ., d,, } esta distancia, onde n € o nimero de elementos
da faixa em questdo. Recorde-se que inicialmente todos os elementos sao um cluster.
Neste caso, inverteu-se o conjunto d, ou seja, d,, € a distancia entre os dois primeiros
elementos que foram unidos e formaram um novo c/uster, e assim passa a haver n — 1
clusters, e assim sucessivamente, até d; que ¢ distancia associada a Ultima juncao que
junta todos os elementos num so6 cluster.

Assim, apos estarem calculadas todas as distancias, vao ser calculados trés critérios

para escolher o numero ideal de c/usters. Sejam eles:

e Racio: Para todos os pontos das distancias calculam-se os declives entre eles.
Depois de se ter uma lista com os declives (¢ = {e1, ea,...,€,-1}, onde e, é 0
declive entre a distancia d,, e d,,1), calcula-se o racio entre estes declives. Assim
temos um conjunto r = {7y, ..., 7,2} onde r, é o réacio entre os declives e,, e
€nt1 € Vai corresponder ao nimero de clusters igual a n + 1. Por exemplo, r1 €
o racio entre os declives e; & e, e vai corresponder ao nimero de c/usters igual
a 2, e assim sucessivamente. Quando se tiver a lista toda dos racios, o valor que

iremos escolher para o nimero de c/usters é o que tiver o maior racio.

o Diferenca: Para todos os pontos das distancias calculam-se os declives entre eles.
Depois de se ter uma lista com os declives (e = {e1, ea,...,€,-1}, 0nde e; é 0

declive entre a distancia d; e d»), calcula-se a diferenca entre estes declives. Assim
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temos um conjunto f = {f1,..., fu_2} onde f,, ¢ a diferenca entre os declives
e, € €,.1 € vai corresponder ao nimero de clusters igualan+ 1. Ou seja, f1 é a
diferenca entre os declives e e e, e vai corresponder ao numero de c/usters igual
a 2, e assim sucessivamente. Quando se tiver a lista toda das diferencas, o valor

que iremos escolher para o nimero de c/usters é o que tiver a maior diferenca.

e Curvatura: Calcula-se a lista das curvaturas para todos os valores de n, fazendo:

_ a'm)
Kn) = (14+d'(n)2)2

Se n s0 tiver valores a direita entdo:

— d"(n) = 1dy — 2dni1 + 1dpss

- d,<n) == _1dn -+ 1dn+1
Se n tiver valores a direita e a esquerda entao:

- d”(n) = ]-dn—l — an + 1dn+1

- d’(n) = _%dn—l + %dn-i-l

Quando se tiver a lista toda das curvaturas, o valor que iremos escolher para o

numero de clusters é o que tiver a maior curvatura. [13]

Tanto o Racio como a Diferenca néo incluem os casos do nimero de clusters ser
igual a 1, entao foi necessario criar outro critério para ser aplicado antes de aplicar estes
dois. O que este novo critério diz é que se d; < 1.2d, entdo considera-se logo que o
numero de clusters ideal ¢ 1.

Apos estarem calculados todos os clusters de todas as faixas, &€ necessario estabele-
cer uma certa conectividade entre eles, sendo isto feito tendo em conta o maior niimero

de elementos em comum, ou seja, se uma faixa tem 3 clusters (a, b e ¢) e a seguinte

133



também tem 3 (d, f e g), por exemplo a liga-se a d se o0 nimero de elementos da intersec-
cao destes dois cl/usters for maior que o numero de elementos da interseccdo de a com
f e de a com g. Depois de estabelecida esta conectividade, ligam-se os centrdides dos
clusters de cada faixa aos centroides correspondentes dos cl/usters da faixa seguinte,
até a ultima faixa. Desta forma, obtém-se a trajetoria dos c/usters ao longo do tempo E
de esperar que desta forma, os clusters obtidos nao irdo ser tdo semelhantes aos que
eram pretendidos e que se conseguiram nos exemplos anteriores. No entanto, verifica-se
gue os resultados também sado bons. De seguida, serdo aprofundados algumas partes de

alguns exemplos.

Exemplo | (referente ao anterior exemplo 1)

Quando o script é executado para o exemplo 1, com single linkage e 7 = 0.6
verifica-se que nem todas as faixas encontram trés c/usters como pretendido. Observe-

mos as Tabelas e de duas faixas seguidas, a F3ea F3, respetivamente.

Tabela 6.33: Tabela de critérios para escolha do numero de c/usters da faixa F3 (single

linkage) — exemplo 1.

N° de clusters | Distancias | Racio Diferenca | Curvatura
1 0.91735 — — —

2 0.32168 | 3.23687 | 0.41856 | 0.33971

3 0.14456 | 12.6392 | 0.17231 | 0.1702

4 0.13976 | 0.28315 | —0.0375 | —0.0374

5

6

0.09747 | 4.12763 | 0.0396 0.03959
0.09480 | 0.82066 | —0.0028 | —0.0028
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Tabela 6.34: Tabela de critérios para escolha do numero de clusters da faixa F** (single

linkage) — exemplo 1.

N° de clusters | Distancias | Racio Diferenca | Curvatura
1 0.91126 — — —
2 0.30347 | 3.65785 | 0.4489 0.36545
3 0.14456 | 3.11259 | 0.11463 | 0.11288
4 0.1003 5.0477 | 0.04351 | 0.04348
5 0.0995 1.04059 | 0.00042 | 0.000419
6 0.0992 0.87954 | —0.0014 | —0.001415

0.8 08

0.6 0.6

04 04

0.z

0o

TR £ 5
Nimero de pontes no nodo ou indice s& ndo tem parénteses.

Nimero de pontos no nodo ou indice se ndo tem parénteses

Figura 6.45: Dendrogramas das faixas F3eF3 (single linkage) — exemplo 1.

Para o primeiro dendrograma, da Figuram que corresponde a faixa Fg, 0 nuimero
ideal de clusters que o algoritmo encontrou utilizando o critério do racio foi 3, uma vez
que toma o maior valor como se pode ver na Tabela [6.33] enquanto que no segundo
dendrograma referente & faixa > o numero ideal de clusters é 4.

Apos ser executado o Agglomerative Clustering para todas as faixas e fazendo a

ligacao dos centroides, obtém-se as trajetdrias. Esta comparacao é feita na Figura[6.46]
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Figura 6.46: Trajetdria dos c/usters (single linkage) — exemplo 1.

A primeira imagem da Figura |6.46| é referente a trajetoria calculada pelo script en-
quanto que a segunda ¢é referente a trajetoria c/usters calculada anteriormente, que deu o
mesmo resultado dos c/usters criados artificialmente. Verifica-se que na maior parte das
faixas existem 3 c/usters, no entanto existem algumas excecoes. Isto acontece porque
em certas faixas os elementos estdo mais afastados ou mais préximos e ja nao formam

os clusters esperados, 0 que nao significa que ndo esteja correto.

Exemplo Il (referente ao anterior exemplo 5)

Também este exemplo, quando executado com o script, usando o single linkage e
7 = 0.2, os resultados nado sao iguais aos pretendidos. Mas, mais uma vez, isto nao sig-
nifica que o algortimo trabalhou mal, significa apenas que para o algortimo o numero ideal
de clusters nao é o mesmo dos que foram criados artificialmente, usandos os critérios
que este script acha mais relevantes.

Na Figura podemos comparar ambas as trajetérias, a do Script e a calculada

anteriormente.
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Figura 6.47: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 5.

Neste caso, o Script encontrou apenas dois c/usters para cada faixa, enquanto que

nos dados artificiais havia duas faixas com trés.

Exemplo Il (referente ao anterior exemplo 6)

Neste exemplo, o script foi executado usando single linkage e 7 = 0.5, e mais uma

vez os resultados ndo foram exatamente os esperados, mas foram bastante semelhantes,

como se pode observar na Figura [6.48]
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Figura 6.48: Trajetdria dos clusters (single linkage) — exemplo 6.

6.13.2 Conclusoes

Esta abordagem de dividir a base de dados em faixas obteve bons resultados na mai-

oria dos casos, podendo considerar-se assim um bom método para utilizar nos dados

reais.
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Capitulo 7

Aplicacao aos dados reais da

empresa Pact Coffee

Neste capitulo vai-se trabalhar com dados reais da empresa Pact Coffee que vende

café online.

7.1 A empresa Pact Coffee

A Pact Coffee & uma empresa fundada em 2012 no Reino Unido cujo objetivo é vender
café online. Esta empresa compra o café diretamente aos produtores de mais de 9
origens diferentes. No Site da empresa é possivel fazer um plano e muda-lo a qualquer
altura. Neste plano é possivel escolher desde sacos ou capsulas até a moagem do café,

passando por outras etapas seletivas.

7.2 Formato dos dados reais

A base de dados que vai ser estudada é referente a encomendas, ou seja, cada ele-

mento refere-se a uma encomenda onde sao considerados os seguintes atributos: o tempo
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(ha quantos dias foi feita a encomenda em relacdo a data da extraccéo dos dados), a moa-
gem (classificada entre 1 e 6), o perfil de sabor (classificado de 1 a 4), o perfil de torrefacao
(classificado entre 1 e 7) e o plano (classificado entre 1 e 3). Note-se que apesar de nu-
meéricos, todos os atributos com excecdo do tempo sdo puramente categoricos e foram
inseridos nesta base de dados porque sao atributos escolhidos pelos utilizadores sempre

que iniciam um processo de escolha e compra de um plano de café no site.

7.3 Construcao de uma nova métrica

O algoritmo criado no Capitulo 6 para fazer o clustering dos dados aplica-se a esta
base de dados e mediante os resultados sofrera alguns ajustes que melhor se adequam a
esta base, uma vez que ja nao se tratam de dados sintéticos. Estes ajustes sdo necessarios
porque agora temos dados categdricos, e da maneira que o algoritmo esta feito ndo tem
isso em conta. Por exemplo no caso do atributo do perfil de torrefacao, quando este tem
valor 1 esta @ mesma distancia do valor 2 do que do valor 5, ndo existe uma ordem. Para
o clustering o atributo do tempo nao vai ser necessario, uma vez que apenas ¢ usado
para a separacao dos elementos em faixas.

0 algoritmo comeca por fazer uma divisao dos dados por faixas, mediante uma medida
dada 7. Para ter uma ideia dos ajustes que devem ser feitos, fez-se uma estatistica para
cada faixa, calculando-se a frequéncia de cada valor de cada atributo nessa faixa. Esta
estatistica encontra-se na Tabela[7.1] com valores aproximados, apenas para as primeiras

faixas.
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Tabela 7.1: Percentagem aproximada de elementos de cada valor de cada atributo.

Assim se conclui que a frequéncia de cada valor de cada atributo em cada faixa é
mais importante que a do nimero de vezes que esse valor aparece, uma vez que existem
atributos com 8 valores e outros com 3, ou seja, é de esperar que 0s que tém apenas 3,

cada um deles apareca em maior quantidade do que quando sao 8.
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7.3.1 Primeiro ajuste

A primeira tentativa foi criar uma funcao de similaridade para calcular a semelhanca
entre cada evento de encomendas. No entanto, no algoritmo de c/ustering aglomerativo
ou entra a base de dados e 0 algoritmo usa as distancias nele incorporadas para calcu-
lar a distancia entre os eventos ou entdo em vez disso, insere-se uma matriz calculada
anteriormente para a base de dados, sendo que esta tem de ser de dissimilaridade e
nao de similaridade. Entao, o que foi feito foi criar uma funcao de similaridade e depois
transforma-la numa distancia, e aplica-a a base de dados de modo a construir uma matriz
de dissimilaridade.

Seja F' = (z™)N_, uma faixa qualquer onde N é o numero de elementos dessa faixa
e A = {A;, Ay, A3, A4} o conjunto formado pelos quatro atributos referidos anterior-
mente (moagem, perfil de sabor, perfil de torrefacao e plano, respetivamente). Assim,
temos A; = {ai1, a1a, 13, a14, @15, as}, constituido pelos seis valores que o atributo
“moagem” pode assumir, Ay = {ag1, ase, as3, ass}, constituido pelos quatro valores
que o atributo “perfil de sabor” pode assumir, A3 = {as1, asz, ass, ass, ass, ass, asr},
constituido pelos sete valores que o atributo “perfil de torrefacdo” pode assumir, e final-
mente Ay = {a41, a2, ass}, constituido pelos trés valores que o atributo “plano” pode
assumir.

De seguida, calculam-se as frequéncia de cada valor de cada atributo na faixa, ou seja
fi; onde ¢ se refere ao atributo e j ao indice do valor em causa. Por exemplo, fi; é
referente a frequéncia do valor a;; do atributo A;.

Entdo, tendo dois elementos = e 2’ da base de dados, a similaridade entre eles vai

ser calculada da seguinte forma:
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onde

/
, fij; Ser; =x; coma;; =
si(x, ") =
0, caso contrario.

Depois de se ter a funcdo de similaridade, transforma-se a mesma numa dissimilaridade

através da expressao

1
s(z,z") + 1076

d(z,2) =

Assim, calcula-se a matriz de dessimilaridade que vai entrar no clustering. O clustering
é feito para cada faixa e usa-se o critério do maior racio para a escolha do nimero de c/us-
ters. Uma vez criados os clusters verifica-se a conexao destes entre as faixas, fazendo
a interseccao de cada c/uster de uma faixa com cada um da faixa seguinte e ligando os

gue tém maior numero de elementos em comum.

Funcionou?

N&o. Os resultados da aplicacao desta métrica mostraram que na formacéo dos c/us-
ters, estes estavam a ser agrupados unidade a unidade, ou seja quando se tinha n clus-
ters, a proxima juncao, que daria n— 1 clusters era feita agrupando apenas um elemento
ao cluster “grande” que ja existia, concluindo-se assim que ndo estavam a ser criados
clusters bem agrupados. De facto, havia uma conexao entre as faixas, o problema ¢ que
quase todos os elementos se concentravam apenas num unico c/uster, ou seja numa faixa
tinhamos por exemplo 3 c/usters, sendo que dois deles tinham apenas 1 elemento cada,
e o outro c/uster concentrava os restantes elementos, e quando se fazia a conexdo com
a faixa seguinte, havia uma ligacdo porque mais uma vez, a maior parte dos elementos

concentravam-se num c/uster apenas.
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7.3.2 Segundo ajuste

Como a primeira tentativa falhou, decidiu-se criar uma nova funcdo distancia. Mais
uma vez, seja F' = (x™)2_; uma faixa qualquer onde N é o numero de elementos dessa
faixa, A = {Ay, Ay, ..., As} 0 espaco de atributos, onde I é o nimero méaximo de
atributos da base de dados e sejam as frequéncias de cada valor de cada atributo numa
faixa representadas por f;; onde 7 se refere ao atributo e j ao indice do valor em causa.

A nova proposta distancia entre dois elementos = e 2’ é dada por

d(z,2") = Zdi(a:,x’) (7.1)
onde

— /
0, sex; = x;
fij + fix, onde a;; = x; e a;; = x}, caso contrario.
Para esta funcao ser uma distancia tem de obedecer aos critérios definidos no Capi-

tulo[2] De seguida sera apresentada a prova que esta nova funcao proposta ¢ realmente

uma distancia.

o di(x,2") =0V di(r,2') = fij + fir. e fij + fir > 0, entdo d;(z,2") > 0e

assim d(z, ') > 0. Estéa provado assim o 1° critério.

o di(x,2") =0V di(z,2') = fi;+ fine di(a',2) =0 V d;(2', ) = fir+ fij-
Uma vez que a adicdo é comutativa, fi; + fir = fir + fij, logo di(z,2’) =

d;(«', ), entdo d(x,x’) = d(a’, x), e assim esta provado o 2° critério.

o di(x,2") =0V di(z,2') = fij+ fim, di(x,2") =0V di(x,2") = fi;+ fun e
di(',2") = 0V di(2',2") = fir+ fim- Ora, fij+ fim < fij+ fix+ fir =+ fims
logo d;(z, ") < di(z,x")+d;(x', 2") eassimd(z, 2") < d(z,z")+d(z’, x").

Esta provado o 3° critério.
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e d(xz,2') = 0sed;(z,2’) = 0 eisto acontece se x; = x} Vi, e assim tem de

acontecer x = /. Esta provado o 4° critério.

Esta provado assim que a funcao[7.1]é uma distancia.

7.4 Analise dos dados

Para o segundo ajuste foram feitos dois benchmarks, o primeiro com apenas 10%
dos dados (corresponde mais ao menos a 10 mil elementos), extraidos aleatoriamente, e
o segundo com 30% dos dados. Para cada um destes benchmarks foram calculadas as
faixas e de seguida aplicou-se a funcdo de distancia criada, para calcular a matriz de dis-
similaridade que entrara no clustering. O numero de clusters escolhido para cada faixa
tera em conta o maior racio. Para cada c/uster sera calculado um representante. Este
representante é calculado através da moda de cada atributo num c/uster, por exemplo
num determinado c/uster se para o atributo A; o valor 2 aparecer em mais elementos
que todos os outros, para o atributo A, o valor 3 aparecer mais vezes, para o atributo As
o valor 2 aparecer mais vezes e para o atributo A, o valor 1 aparecer mais vezes, entao
significa que o representante deste cluster sera [2,3, 3, 1]. O proximo passo é verificar
quantos elementos tem em comum os c/usters de uma faixa com a seguinte, ou seja,
ligar cada um dos c/usters de uma faixa com o c/uster da faixa seguinte que tiver maior
numero de elementos em comum. Para tal sdo feitas matrizes de interseccdo entre as

faixas.
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Primeiro benchmark

Considerem-se as seguintes matrizes de interseccao:

63 0 0 0 230 0 0 0
- 0 26 0 0| ., 0 75 0 0
F2ﬂF — F mF2:

0 0 224 0 0 0 91 0

0 0 0 456 0 0 0 132

514 0 0 0 0 0 0187
s, 1o 20 0 o, . |6 0 0
FinF? = FPAF =

0 0 0 232 0 0 193

0 0 531 0 0 88 0

%0 0 0 0 0 61 0
FinF3=|0 267 0 Bari=|o o o 4

0 0 1211 148 120 0 0

0 0 495 0 79 0 0 0
. . lo 8 0 o, . ]o 25 0 0
F2ﬂF . F mFQ:

0 0 0 22 0 0 188 0

198 0 0 0 0O 0 0 78

Através destas matrizes € possivel tracar uma trajetoria desde os clusters da primeira
faixa até a ultima. A cada c/uster esta associado o numero de elementos que este contém.
Observando estas matrizes também se conclui que a conexao entre os c/usters de uma
faixa para a seguinte é excelente, ja que na maior parte dos casos se verifica que todos os
elementos de um cluster estdo apenas intersectados com um c/uster da faixa seguinte,
sendo 0 a interseccdo com os restantes clusters. As excecdes sdo em F? N F%, onde
se vé que dois clusters da faixa F'? se juntam num so6 cluster na faixa Fg, e depois em
F3n F%, esse mesmo cluster volta a dividir-se em dois na faixa F'2.

Assim é possivel observar na Figura[7.T]as trajetorias criadas e o nimero de elementos

de cada cluster em cada uma das faixas.
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Figura 7.1: Trajetorias dos cl/usters ao longo das faixas — primeiro benchmark.

Pelo grafico observa-se que todos os c/usters mantiveram-se estaveis em relacao ao
numero de elementos ao longo do tempo. No entanto é natural que, quando a trajetéria 1
se juntou a trajetdria 2, formando apenas um unico c/uster, este passou a ter um grande
numero de elementos, uma vez que foi a juncao de dois c/usters. Para cada trajetoria
esta associada também uma lista de representantes de cada c/uster, como se observa

na Tabela
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Tabela 7.2: Representantes de cada trajetoria — primeiro benchmark.

juncao das
Trajetoria 1 | Trajetoria 2 | Trajetoria 3 | Trajetoria 4 | trajetorias
led

F3 [1,1,1,2] {[1,1,1,1] |[L,4,3,3] | [1,2,5,2]
F! [1,1,1,2] | [1,1,1,1] |[1,4,3,3] | [1,2,5,2]
F3 1,1,7,2) | [1,1,1,1] |[L,4,3,3] |[1,3,32]
F? 1,1,7,2] | [1,1,1,1] |[1,4,3,3] | [1,3,52]

F3 [1,1,1,1] | [1,4,3 3] [1,1,7,2]

F3 (1,1,1,1] | [1,4,3,3] 1,1,7,2]
F3 1,1,7,2] | [1,1,1,1] |[1,4,3,3] |[1,3,52]
F4 1,1,7,2] |[1,1,1,1] |[1,4,3,3] | [1,3,52]
F3 1,1,7,2) | [1,1,1,1] |[L,4,3,3] |[1,3,52]

Representante
1,1,7,2] | [1,1,1,1] | [1,4,3,3] |[1,3,572] |[1,1,7,2]

dos representantes

Note-se que duas das trajetdrias, mais especificamente a 2 e a 3 tém sempre 0 mesmo

representante. Isto significa que os c/usters de uma faixa para a seguinte sdo coerentes.

Nas restante isto ndo acontece mas ainda assim ndo variam muito. Observa-se também

que quando a trajetoria 1 foi unida a 4, os elementos tinham na maioria as caracteristicas

da trajetoria 1.

Também na Tabela [7.2] estao representados cada representante dos representantes

para cada trajetdria, que foi calculado escolhendo o representante que aparecia mais vezes

naquela trajetoria. De cada um destes representantes concluimos para cada trajetéria que

0S seus elementos:

e Trajetéria 1: Antigamente escolhiam uma moagem de valor 1, um perfil de sabor
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1, um perfil de torrefacdo 1 e tinham o plano 2, mas eventualmente a medida
do tempo foram mudando o perfil de torrefacdo para 7, mantendo os restantes

atributos.
e Trajetoria 2: Escolheram o valor 1 para todos os atributos.

e Trajetoria 3: Mantiveram-se sempre com as mesmas caracteristicas, sendo elas
1 para a moagem, 4 para o perfil de sabor, 3 para o perfil de torrefacdo e usaram

o plano 3.

e Trajetoria 4: Inicialmente escolhiam uma moagem de valor 1, mantendo-se ao
longo do tempo, o perfil de sabor foi variando de 2 a 3 ou 1 quando foram agrupados
com os elementos da trajetoria 1, e o perfil de torrefacao de 5 a 3 ou 7 quando foram

agrupados com os elementos da trajetoria 1, mantendo sempre o plano 2.

Posteriormente, identificaram-se 5 clientes, que fizeram mais que trés compras nesta
base de dados, de maneira a se perceber em qual das trajetorias estes se encaixam.
Sejam eles denominados por cliente 1, cliente 2, cliente 3 , cliente 4 e cliente 5,

representados na Tabela[7.3}
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Tabela 7.3: Compras de 5 clientes — primeiro benchmark.

cliente 1

cliente 2

cliente 3

cliente 4

cliente 5

[1,2 2, 2]
t=26

[1,1,2,1]
t=29

[1,4,3,3]
t=34

[4,3,5,2]
t=29

[5,1,7,2]
t=33

[1,2,2,2]
t=20

[1,1,2,1]
t=15

[1,4,3,3]
t=25

[4,1,1,2]
t=21

[5,3,9,2]
t=25

[11 21 21 2]
t=18

[11 11 21 1]
t=8

[11 41 31 3]
t=15

[4117712]
t=15

[5111712]
t=11

[1,2,272]
t=18

[1,1,2,1]
t=4

[1,4,3,3]
t=13

[4,1,1, 2]
t=8

[5,2,7,2]
t=7

(1,2 2,2]
t=38

[11 21 21 2]
t=8

[1,2,272]
t=38

[]'l 2’ 2’ 2]
t=1

1,1,1, 2]
t=1
[1,2,2,2]
t=1

e cliente 1: Fez 10 compras, escolhendo maioritariamente a moagem 1, 2 tanto
para o perfil de sabor como para o de torrefacdo, e sempre com o plano 2. Ora,
as trajetorias mais parecidas com estes atributos sdo a trajetoria 1 e a 4, pelo que

este cliente devera estar numa destas trajetorias ou variar entre elas.
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cliente 2: Fez 4 compras, escolhendo sempre a moagem 1, o perfil de sabor 1, o
perfil de torrefacdo 1 o plano 1, sendo assim a trajetoria a que pertence possivel-

mente a 2.

cliente 3: Fez 4 compras, e claramente pertence a trajetéria 3, uma vez que todas

as suas compras tém as mesmas caracteristicas dos elementos desta trajetoria.

cliente 4: Fez 4 compras. Manteve sempre a mesma moagem e 0 mesmo plano,
no entanto comecou com um perfil de sabor, mantendo depois a preferéncia noutro,
e o perfil de torrefacao foi experimentando varios. Também este cliente parece

variar entre a trajetoria 1 e 4.

cliente 5: Fez 4 compras, e também este manteve a mesma moagem e 0 mesmo
plano e foi variando os outros atributos. Devera estar incluido entre a trajetdria 1

e 4.
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Segundo benchmark

Considerem-se as seguintes matrizes de interseccao:

2022 0 0 0 709 0 0 0
1 1 0 684 0 0 1 3 0 227 0 0
F2NF" = FNnF2 =
0 0 698 0 0 0 244 O
0 0 0 1378 0 0 0 422
1499 0 0 0 559 0 0 0
3 9 0 607 0 0 9 5 0 215 0 0
F2nNF*= F<nF=2
0 0 0 662 0 0 9594 O
0 0 1620 O 0 0 0 270
1685 0 0 0 0 434 0 0
5 3 0 741 0 0 3 7 0 0 190 O
F2NFE° = F°NFz2
0 0 1902 O 402 0 0 0
0 0 0 811 0 0 0 169
1744 0 0 0 591 0 0 0
7 4 0 1515 0 0 4 9 0 538 0 0
FzNF* = AN Fz2
0 0 640 O 0 0 241 0
0 0 0 645 0 0 0 242

Mais uma vez, € possivel tracar uma trajetoria desde os c/usters da primeira faixa
até a ultima através destas matrizes. Observando estas matrizes conclui-se que a conexao
entre os clusters de uma faixa para a seguinte é excelente novamente, sendo neste caso
ainda mais, porque para todas as faixas existem o mesmo numero de c/usters e estao
todos bem diferenciados.

Assim ¢ possivel observar na Figura[7.2]as trajetorias criadas e o nimero de elementos

de cada cluster em cada uma das faixas.
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Figura 7.2: Trajetdrias dos clusters ao longo das faixas — segundo benchmark.

Observa-se que tanto a trajetoria 2 como a 3 mantém uma certa estabilidade no nu-
mero de elementos. Ja a trajetdria 1 tem uma ligeira descida, ao contrario da trajetoria 2
gue tem uma subida. Isto pode significar por exemplo que alguns clientes da trajetodria 1
passaram para a trajetoria 2.

Para cada trajetoria esta associada também uma lista de representantes de cada c/us-

ter, representados na Tabela[7.4]
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Tabela 7.4: Representantes de cada trajetoria — segundo benchmark.

Trajetoria 1 | Trajetoria 2 | Trajetoria 3 | Trajetoria 4
Fz [1,1,1,2] |[1,1,1,1] | [1,4,33 | 1,23 2]
F' | [1,1,1,2] |[1,1,1,1] | [1,4,3,3] | [1,2,5, 2]
F2 [[1,1,7,2] |11,1,1,11 | [1,4,3,3 |[1,352]
F? | [1,1,7,2] |[1,1,1,1] | [1,4,3,3] | [1,3,5,2]
F: [[1,1,7,2] |11,1,1,11 | [1,4,3,3] |[1,352]
F? | [1,1,7,2] |[1,1,1,1] | [1,4,3,3] | [1,3,5,2]
F: [1,1,7,2] | 11,1,1,1] | [1, 4,33 | 11,352
F* {[,1,7,2] |[1,1,1,1] | [1,4,3,3] | [1,3,5,2]
F: [1,1,7,2] | 11,1,1,1] | [1,4,33] | 1,352
Rep. [1,1,7,2] |[1,1,1,1] |[1,4,3,3] |[1, 3,5 2]

Nesta caso, as trajetdrias da trajetéria 2 e 3 tém sempre o mesmo representante, tal
como aconteceu no primeiro benchmark com as trajetérias correspondentes. Significa
entdo que os clusters desta trajetoria sdo coerentes. Nas restantes isto ndo acontece,
mais precisamente, as duas faixas mais antigas tém um representante diferente das res-
tantes faixas. De qualquer das maneiras, os c/usters sao coerentes, sendo que a diferenca
é pequena. No final da Tabela[7.4] estao representados cada representante dos represen-
tantes para cada trajetoria, que foi calculado, novamente, escolhendo o representante que
aparecia mais vezes naquela trajetoria, sendo entao as caracteristicas dos elementos de

cada trajetoria as seguintes:

e Trajetoria 1: Inicialmente escolhiam uma moagem de valor 1, um perfil de sabor
1, um perfil de torrefacédo 1 e tinham o plano 2, e pouco tempo depois mudaram o

perfil de torrefacao para 7.

e Trajetoria 2: Escolheram o valor 1 para todos os atributos.
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o Trajetoria 3: Mantiveram-se sempre com as mesmas caracteristicas também, 1
para a moagem, 4 para o perfil de sabor, 3 para o perfil de torrefacdo e usaram o

plano 3.

e Trajetoria 4: Comecaram com preferéncia na moagem de valor 1, 2 no perfil
de sabor, 3 no perfil de torrefacdo e com o plano 2, de seguida mudaram o perfil
de torrefacdo para 5. E dai em diante, mudaram apenas o perfil de sabor para 3,

mantendo-se durante muito tempo assim.

Posteriormente, identificaram-se 5 clientes, que fizeram mais que cinco compras nesta
base de dados, para mais uma vez se perceber em qual das trajetdrias estes se encaixam.
Sejam eles denominados por cliente 6, cliente 7, cliente 8 , cliente 9 e cliente 10,

representados na Tabela[7.5
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Tabela 7.5: Compras de 5 clientes — segundo benchmark.

cliente 6 cliente 7 | cliente 8 | cliente 9 | cliente 10
1,2,2,21 | [1,3,4,3] | [1,3,4,3] | [3,4,33] | [1,27,2]
t=33 t=29 t=232 t=33 t=32
1,2,2,2] | 1,433] | [3,3,6,3] | [3,1,7,2] [1,4,5,2]
t=29 t=20 t=29 t=20 t=28
1,2,2,21 | [1,433] |[3,4,3 3] | [51,1,2] [1,1,7,2]
t=26 t=12 t=25 t=20 t=21
1,2,2,21 | 11,4,3,3] | [1,3,6,3] | [3,4,3,3] [1,3,5,2]
t=22 t=38 t=15 t=12 t=15
1,2,2,21 | 11,4,3,3] | [1,3,6,3] | [51,1,2] [1,1,1,2]
t=20 t=6 t=15 t=6 t=7
1,2,2,2] | [1,4,3,3] | [3,3,6,3] | [3,3,5, 2] [1,1,1,2]
t=18 t=5 t=13 t=6 t=1
6,1,1,2] | [1,4,3,3]
t=18 t=4
1,2,2,2] | [1,3,4,3]
t=13 t=1

[1,2,2,2]
t=12
[1,2,2,2]
t=8
[1,2,2,2]
t=5
1, 2,2, 2]
t=1
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e Cliente 6: Fez 24 compras, algumas delas iguais no mesmo dia. Todas elas foram
com as mesmas caracteristicas, a excecdo de apenas uma em que mudou o valor
da moagem de 1 para 6. Tendo em conta que teve sempre o plano 2, podera

encaixar-se ou na trajetoria 1 ou na 4.

e Cliente 7: Fez 8 compras, e todas as suas compras parecem identificar-se com a

trajetoria 3.

e Cliente 8: Fez 6 compras. As suas caracteristicas parecem ser mais parecidas

com as da trajetoria 3, de salientar o plano.

e Cliente 9: Fez 6 compras. Este cliente apresenta caracteristica da trajetoria 3 da
1 e 4, por isso é possivel que ndo pertence a apenas uma, mas que se enquadre

nas trés.
e cliente 10: Fez 6 compras, e apresenta caracteristicas da trajetoria 1 e 4, podendo
variar a sua trajetoria entre estas duas.
Funcionou?

Sim. Podemos observar que tanto no primeiro benchmark como no segundo obtiveram-
se clusters coerentes e bem conectados temporalmente. Assim como também se viu que

na maioria dos casos, os clientes mantém-se sempre na mesma trajetoria.
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Capitulo 8

Conclusao

O objetivo do presente trabalho era prever o comportamentos de clientes de uma
empresa que vende café online. O contexto, é assim, o de “Streaming Data” e consistiu
na aplicacdo de algoritmos de c/ustering hierarquico aglomerativo, onde a escolha de uma
meétrica apropriada é um fator critico para a obtencdo de bons resultados.

Desde o inicio deste trabalho que se entendeu que o atributo do tempo teria de ser
diferenciado de alguma forma dos restantes atributos, uma vez que o objetivo era trabalhar
com uma base de dados em que cada evento tinha um tempo associado relevante para o
estudo.

Assim, inicialmente, criou-se uma métrica que tinha em conta o tempo de cada evento
e também um tempo de referéncia a partir do qual os dados foram analisados. Foi feito
um grande estudo sobre esta métrica de modo a provar que poderia resultar para atingir
0 objetivo pretendido. Esta métrica foi criada para calcular uma matriz de dissimilaridade,
e foi testada para varias bases de dados criadas artificialmente. Para cada um destes
exemplos de bases de dados foi entao aplicado o c/ustering hierarquico aglomerativo, e
avaliou-se o0 comportamento da métrica. Para os primeiros exemplos, os resultados foram
positivos e chegou-se a considerar que a métrica era realmente funcional. No entanto,

face a situacoes de dados mais complexos, esta métrica ndo respondeu de uma maneira
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adequada. Chegou-se a conclusdo, que esta métrica correspondia a uma projecdo dos
dados, e depois calculava os c/usters com uma métrica unicamente dependente dos
atributos sem tomar em conta o tempo.

Na sequéncia deste resultado negativo, surgiu a necessidade de propor outra aborda-
gem tendo em conta o atributo temporal na construcao dos c/usters. Foi entdo que surgiu
0 método que divide a base de dados em faixas temporais.

Este método consistiu em dividir a base de dados em varias faixas, tendo em conta
uma medida de tempo (tempo caracteristico) para cada faixa, e mediante o atributo de
tempo associado a cada evento, esse evento era colocado na respetiva faixa. Também
para testar este método foram usadas as bases de dados artificiais anteriores e criadas

novas bases de dados mais sofisticadas,

e Apds os dados estarem divididos por faixas, aplicou-se para cada uma o cl/ustering

hierarquico aglomerativo com a distancia de Manhattan.

e Aplicando a metodologia da curva do cotovelo, verificou-se que os c/usters identi-

ficados correspondiam aos c/usters definidos na base de dados artificial.

e Determinou-se uma excelente correspondéncia entre as particdes de cada faixa

(continuidade dos clusters).
e Construiram-se assim trajetérias dos c/usters temporais.

Esta abordagem baseada em faixas temporais permite lidar com dados sempre a che-
gar a base de dados, uma vez que nao era necessario voltar a fazer o clustering para
toda a base de dados, mas apenas para os ultimos dados inseridos. Assim, decidiu-se
aplicar aos dados da empresa Pact Coffee esta mesma abordagem.

Uma vez que as bases de dados sintéticas eram constituidas por atributos numeéricos,
houve a necessidade de adaptar a métrica a dados nominativos, pois a base de dados real

que se pretendia tratar continha apenas atributos deste tipo. Assim, surgiu a necessidade
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de construir uma métrica inovadora que tem em consideracao as frequéncias dos valores
dos atributos por forma a destacar a importancia relativa entre os valores dos atributos.

Conseguiu-se entdo usando o método das faixas juntamente com a nova métrica criada
um clustering eficiente, isto ¢, foram calculados cl/usters que realmente demonstram
que esta abordagem produziu resultados de qualidade e com mais informacao, sendo
possivel tracar uma trajetdria destes mesmos c/usters ao longo do tempo. Em particular,
conseguiu-se identificar que os clientes de um determinado c/uster se mantinham neste
mesmo ao longo do tempo, o0 que era de esperar uma vez que a partir do momento que
um cliente subscreve um plano espera-se que se mantenha nele.

Verifica-se entdo que esta abordagem pode ser aplicada noutras bases de dados que
tenham a mesma particularidade de dados sempre a entrarem (“Streaming Data") com

dados nominativos.
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