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Analise de Agrupamentos

Procurar por uma estrutura de grupos “naturais”

dos dados

\ E uma importante técnica exploratéria

Objetivo bésico:

\ Descobrir  agrupamentos naturais dos itens (ou
varidveis)

Mesmo sem nogdo precisa de um agrupamento

natural, em geral, somos capazes de agrupar

visualmente objetos em graficos

+ Sdo necessarios:
\ Medidas de similaridade (ou distancia)

v\ Desenvolvimento de escala quantitativa para medir
associagdo (similaridade) entre os dados

v Algoritmos para ordenar objetos em grupos

Medidas de Similaridade

+ H4 muita subjetividade na escolha de uma
medida de similaridade
« Consideragdes importantes:
\ Natureza das varidveis
— (discreta, continua, bindria)
v Escala das medidas

- (nominal, ordinal, intervalar, razao)




+ Agrupamentos de itens (unidades ou casos)

v Proximidade é usualmente indicada por algum tipo
de distancia

+ Agrupamento de varidveis:

+ Usualmente sdo agrupadas com base em coeficientes
de correlacdo ou medidas de associacio

Distancias para Pares de Itens

« Sejam as observacdes:
Vx = (X1 X5 s X1 €Y7 = [V, Yo oo Yl
+ Distancia Euclidiana:

d(x,y) = \/(;1'1 — 1)+ (@2 —y2)? .. (2p — yp)?

= Vx—y)(x—y)

» Distancia generalizada ou ponderada:
dix.y) = V(x-y)Ax-y)

V' A é matriz de ponderaco positiva definida

v A =S (distancia de Mahalanobis)

- Nao podem ser calculadas sem conhecimento prévio dos
grupos

v Se A =1 (distancia Euclidiana)
VSe A= diagonal(1/p) (distancia Euclidiana média)




« Métrica de Minkowski:
P 1/m
d(x,y) = [Z wilw; — L’/v“"':|

=1
\/ w;: peso de ponderagdo para as varidveis
Vm = 1, d(x, y) mede distincia “city block” ou
Manhatan
Vm=2, d(x, y) € a distancia Euclidiana

\ variar m muda a pondera¢io dada a diferencas
maijores ou menores

VA métrica de Minkowski é menos afetada pela

presenca de valores discrepantes na amostra do que a
distancia Euclidiana.

Métricas para Variaveis Nao-Negativas

« Métrica de Camberra:
d(x.y) = XI: lzi = wil
. o Tty
« Métrica de Czekanowski:
»
2 Z min(z;, y;)
i=1
=t
Z i + i
i=1

d(x,y) = 1-

Distancia

+ Qualquer medida de distancia d(P, Q) entre dois
pontos P e Q € vilida, desde que satisfaca as
seguintes propriedades. R é um ponto
intermedidrio:

Vd(P,Q) =d@Q,P)

VAP, Q) >0seP#£Q

Vd(P,Q)=0seP=Q

v d(P, Q) <d(P,R) + d(R, Q) — desigualdade triangular




« Itens representados por medidas qualitativas

V os pares de itens sdo frequentemente comparados
com base na presenca ou auséncia de certas
caracteristicas

 Itens similares tém mais caracteristicas comuns que
os itens dissimilares

v Presenca ou auséncia de caracteristica é descrita por
variavel indicadora (bindria):

X, X, X, X, X5
Item i 1 0 0 1 1
Item 1 1 0 1 0

« Paraj=1,2, ..., p, sejam:
x;;: escore da j-ésima varidvel do i-ésimo item
X, escore da j-ésima varidvel do k-€simo item
. 0 sewjj=x;=1loumx; =x;,=0
(IU _ ‘,l,kj)l — & J i J
1 se xyj # xp;j
\/ CEPN . : 1 P s — )2 A
A distancia Euclidiana >-{—1(#ij — 7k;)* € a contagem
das discordancias

\ Grandes  distncias  correspondem a  muitas
discordancias

V Essa medida de similaridade pondera igualmente
concordancias e discordancias

« No exemplo:

X, X, X, X, Xs
Ttem i 1 0 0 1 1
Ttem j 1 1 0 1 0

»

S @iy —w)? = (1= 1)+ (0= 1) +(0—-0)*+ (1 - 1)+ (1-0)* =2

i=1

« Muitas vezes uma concordincia 1-1 é uma
indicacdo mais forte de similaridade que uma
concordancia 0-0




Coeficientes de Similaridade

« Ha vérios esquemas para definir coeficientes de
similaridade:

+ Seja a tabela de contingé€ncia abaixo:

Item k
1 0 Total
1 a b a+b
Item i
0 c d c+d
Total | a+c | b+d |p=a+b+c+d

Exemplo 12.2

« O significado das palavras muda ao longo da
histdria

v O significado dos nimeros constitui uma exce¢io

» Uma primeira comparagio de linguas poderia ser
baseada nos numerais

+ Numerais em 11 linguas

English Norwegian Danish  Dutch  German French  Spanish Italian  Polish Hungarian Finnish
(E) (N) (D) (Du) (G) (F) (s) (1) (P) (H) (F)

one en en een eins un uno uno jeden  egy yksi
two to to twee wei deux dos due dwa ketto kaksi
three  tre tre drie drei trois tres tre trzy harom  kolme
four fire fire vier vier quatre  cuatro  quattro  cztery  negy neua
five fem fem vijf funf cing cinco cnque  piec ot viisi
six seks seks zes sechs  six seis sei szesc hat kuusi
seven  sju syv zeven  sieben  sept siete sette siedem et seitseman
eight atte otte acht acht huit ocho otto osiem  nyolc kahdeksan
nine ni ni negen  neun neuf nueve  nove dziewiec kilenc  yhdeksan
tem ti ti tien zehn dix diez dieci daiesiec _tiz

« Comparacio das linguas pela 1°. letra dos nimeros

- Numeros concordantes: tem a mesma 1°. letra

- Numeros discordantes: caso contrario




E N D Du G F S | P H F
E 10
N 8 10
D 8 9 10
Du 3 5 4 10
G 4 6 5 5 10
F 10
S 4 4 5 1 3 8 10
1 4 4 5 1 3 9 9 10
P 3 3 4 0 2 5 7 6 10
H 1 2 2 2 1 0 0 [ [
F 1 1 1 1 1 1 1 1 1 m

v Inglés e Noruegués — 1%.s letras: 8 em 10

+ Inglés, noruegués, dinamarqués, holandés e alemdo
- aparentam formar um grupo

+ Francgs, espanhol, italiano e polonés
- podem ser agrupados

 Hiingaro e filandés parecem estar sozinhos

Métodos de Agrupamentos Hierarquicos

+ Raramente podemos examinar todas as
possibilidades de agrupamentos

VH4 algoritmos de agrupamento que ndo tém de
verificar todas as configuragdes

» Técnicas de Agrupamento Hierarquicas

v Procedimentos que realizam uma série de sucessivas
fusdes (ou uma série de sucessivas divisdes)

+ Técnicas Hierdrquicas:
\ Aglomerativas
\ Divisivas
oloees] °
Jice@[® :
BEO00K

LOMERATIVO.

Y

vV Em geral, sdo usadas em andlises exploratérias dos
dados com o objetivo de:
- identificar possiveis agrupamentos
- estimar o valor provavel do nimero de grupos g




+ Técnicas Nao-Hierdrquicas:
VE necessdrio que o valor do nimero de grupos ji
esteja pré-especificado pelo pesquisador

Métodos Hierarquicos Aglomerativos

1. Cada elemento constitui um cluster de tamanho 1
V' Hén clusters

2. Em cada estigio do algoritmo os pares de
conglomerados mais similares sdo combinados
(novo conglomerado)

v Em cada estigio do processo, o nimero de
conglomerados vai sendo diminuido

3. Propriedade de Hierarquia:

Y Em cada estigio do algoritmo, cada novo
conglomerado formado é um agrupamento de
conglomerados formados nos estdgios anteriores
- Se 2 elementos aparecem juntos em algum estdgio do

processo, eles aparecerdo juntos em todos os estdgios
subsequentes

Y Uma vez unidos, estes elementos néo poderdo ser
separados




4. Dendograma (ou Dendrograma):

V' Representa a drvore (ou histéria) do agrupamento
- Escala  Vertical: nivel de similaridade (ou
dissimilaridade)
- Eixo Horizontal: elementos amostrais na ordem
relacionada a histéria do agrupamento

Métodos de Agrupamentos

+ Medida de similaridade (ou distancia) entre 2
conglomerados

« Método de Ligagdo Simples (Single Linkage):
v Similaridade entre dois conglomerados é definida
pelos dois elementos mais parecidos entre si
- distancia minima ou vizinho mais préximo

Cluster distince

Cr={X;, X} e G, = {X;5, Xy, X5}
d(Cy,Co) =min{d(X;, Xp)}, j#k j=12ek=345
v Em cada estdgio do processo de agrupamento os dois

conglomerados que sdo mais similares (mais
proximos) sdo combinados em um tnico cluster.




Exemplo 12.4

« Matriz de Distancias (D):
2 9 0
Ymin(dg) =d5.3=2 | . 1 1,
v cluster (35) sl 11 10 2 8 o

d(35, 1) =min{d(3, 1), d(5, 1)} =min{3, 11} =3
d(35,2) = min{d(3, 2), d(5, 2)} = min{7, 10} =7
d(35, 4) = min{d(3, 4), d(5,4)} = min{9, 8} =8
v cluster (135)
d(135, 2) = min{d(35,2), d(1,2)} =min{7,9} =7
d(135,4) = min{d(35,4),d(1,4)} =min{8,6} =6
v cluster (1354)
d(1354,2)=d(135,2) =7

+ Dendograma:

\ Os resultados intermedidrios sdo o principal interesse

Exemplo 12.5

Numerais em 11 linguas (continuacgio 12.2)

E N D Du G F s ! P H F
E 0
N 2 0
D 2 0
Du 7 6 0
G 6 a 5 5 0
F 6 6 6 9 7 0
s 6 6 5 9 7 o
I 6 6 5 9 7 0
P 7 7 6 10 8 a 0
H 9 8 8 8 9 10 10 10 10 0
F 9 9 9 9 9 9 9 9 9 8 0

 Menores distancias entre pares de linguas:
~dD,N)=1;d(LF) = 1; d(I1,S)=1
- Como d(F,S) = 2, podemos fundir apenas IF ou IS

10



+ Anadlise de Aglomerado — Liga¢do Simples

luster Analysis of Observations: M1

Number

£ Similarity Distance C
Teve:

5
2
1
6
1
1
1
0

Dendrograma
Single linkage

Disténcias

| | |
3 s 7 & PR
Linguac

RN Noruegués(2) + dinamarqués (3); francés(6) +
espanhol(7) + Italiano(8) aglomeram-se na minima
distancia

\ No proéximo passo o inglés (1) é adicionado ao grupo ND

RN Hiingaro (10) e finlandés (11) sdo mais similares um com
o outro que com outros clusters

« Método de Ligacdo Completa (Complete Linkage):
v Similaridade entre dois conglomerados ¢ definida pelos
dois elementos menos parecidos entre si
- distAncia maxima ou vizinho mais distante

C, ={X,X,} e C, = {X3,X,, X5}
d(Cy,Co) = max{d(X;. X))}, j#k j=12ek=345
vV Em cada estagio, a distdncia (similaridade) entre os
clusters é determinada pela distincia (similaridade)

entre os dois elementos, em cada cluster, que sdo mais
distantes.
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+ Garante que todos os itens em cada cluster estdo
com a maxima distdncia (minima similaridade)
entre eles.

+ Método da Média das Distancias (AverageLinkage):
V Similaridade entre dois conglomerados é definida pela
distancia média de todos os pares de itens

- cada membro do par pertence a grupos diferentes

C ={X;, X} e G, = {X;, Xy, X5}
A0y =3 3 M gx;, )

ny+n
jecikec, 112

- n;: quantidade de elementos do cluster 1
- n,: quantidade de elementos do cluster 2.

+ Podem ser usadas distincias ou similaridades

+ Pode ser usado para agrupar varidveis e itens

+ Mudangas na atribuicdilo de  distdncias
(similaridade) podem afetar o arranjo da

configuracdo final de clusters, mesmo que as
alteragdes preservem as ordenagdes relativas.

12



« Método do Centréide:

+ Disténcia entre dois grupos é definida como sendo a
distancia entre os vetores de médias (centréides)

- cada membro do par pertence a grupos diferentes

/ : ‘,:_.‘

C, =1{X, X, e C, = {X;, X, X5}

2

d(Cy,C) = [(Cl - Cy)'(Cy — Cz)] 12 Distancia Euclidiana
entre os dois grupos

1
C = §(X1 + X5)

1
C, = E(X:; + X4+ X5)

« E método direto e simples, mas em cada passo &
necessdrio retornar aos dados originais para o
célculo da matriz de distancias
S exige mais tempo computacional

« Nao pode ser usado em situagdes em que se
dispdes apenas da matriz de distincias entre os n
elementos amostrais
v Ao contrédrio dos métodos simple, complete e average

linkage

» Quanto maior a quantidade de elementos amostrais
(n) e de varidveis (p), menor a chance de empates
entre valores da matriz de distancias

Exemplo

« Dados 6 individuos de uma comunidade:
v Renda (em saldrios minimos)
\ Idade
v Dados: (Fonte: Mingoti, 2005)

Individuo| Renda | Idade
A 9,60 28
B 8,40 31
[ 2,40 2
D 18,20 38
E 3,90 25
F 6,40 41

v Agrupamento pelo método do centréide

13



« Matriz de distancias Euclidianas:

Matrix M3

0000 3,
2311 o0,

,1894 12

,4413 7,

0,
3,
5,7429 12
3
6
3

13,3881 10

2311 15,7429 13,
0000 12,5300 12,
5300 0,0000 16,
0433 16,2985 0,
5000 17,0660 19,
1980  4,1231 12,

1894
0433
2985
0000
3259
1754

6,4413 13,3881
7,5000 10,1980
17,0660  4,1231
19,3259 12,1754
0,0000 16,1941
16,1941  0,0000

+ Histdrico do agrupamento:

Passo| g Fusdo Distancia (nivel)
1 5 |{A}e{B} 3,23
2 4 |{Cte{F} 4,12
3 3 |{AB}e{E} 6,80
4 2 |{A,B,E}e{CF} 13,81
5 1 |{ABECF}e (D} 12,91

Dendrograsa
Comrsid Liniaga; Guckdonm Setaoss

1

\ o nivel de fusdo do passo 5 foi menor que do passo 4

v Isso poderd ocorrer no método do centréide quando, em
algum passo do algoritmo, houver empates entre valores
da matriz de distancias D

N Quanto maior for o tamanho amostral e de varidveis,
menor serd a chance de ocorréncia desta situacdo

Método de Ward

+ Objetivo do procedimento:
+ Minimizar a perda de informag@o ao juntar 2 grupos
« Particao desejada:
VA que produz os grupos mais heterogéneos entre si,
com elementos homogéneos dentro de cada grupo

« Fundamento do método:

VEm cada passo do agrupamento hd mudanca de
variacao entre os grupos e dentro dos grupos

\ Procedimento também denominado de minima
variancia

14



+ Métodos anteriores:

v quando se passa de (n — k) para (n — k — 1) grupos o
nivel de fusdo aumenta (nivel de similaridade
decresce) e a qualidade da parti¢do decresce.

\ Variago entre grupos diminui e a variagdo dentro
dos grupos a

Procedimento

1. Cada elemento é considerado um unico cluster;

2. Em cada passo calcula-se a soma da distincia
Euclidiana dentro dos grupos:

Gk
SSR = >SS,
i=1

v SSR: soma dos quadrados total (dentro) dos grupos
v g;: ndmero de grupos no passo k
\/ SS;: soma dos quadrados do cluster i

\/ SS;: soma dos quadrados do cluster i

v n;: quantidade de elementos do cluster Ci (passo k)
v X vetor de observagdes do j-ésimo elemento
amostral que pertence ao i-€simo conglomerado

N

)Zl.: centréide do cluster i

15



3. Em cada passo do algoritmo, combinam-se os
dois conglomerados que minimizam a distncia
entre os conglomerados C; e C 3 definida como:

ning > > >

.
o +“J](X, X)(%i- X;)

d(Ci,Cy) = [

Y d(C;, Cj) ¢ a soma de quadrados entre os clusters C;
eC;
j

+ Comentarios:

VEm cada passo, o método combina os dois
conglomerados que resultam no menor valor de SSR

\ Prova-se que d(C;, C) € a diferenga entre o valor de
SSR depois e antes de se combinar os clusters C; e C;.

v Os métodos de Ward e do centréide usam o vetor de
médias amostrais como representantes da informacao
global dos conglomerados em cada passo do processo
de agrupamento

v A distancia considera a diferenca dos tamanhos dos
conglomerados na comparagao

- n; ny/(n; + ;) penalizam as comparagSes
(maiores grupos =» maiores distancias

+ O método do centréide ndo tem qualquer
ponderacdo em relacdo ao tamanho dos clusters

« Para usar o método de Ward basta que as
varidveis sejam quantitativas
v Para o cdlculo do vetor de médias
VY Ndo depende de se conhecer a distribui¢io da

populacao

» Sob certas condigdes, ha uma relacdo entre o
método de Ward e o método de maxima
verossimilhanga
\ Se a distribuicdo das varidveis for normal p-variada

16



« O método de Ward baseia-se na nocdo de que
espera-se que os clusters de observagdes
multivariadas tenham forma aproximadamente
eliptica

« E um precursor de métodos de aglomeracio ndo-
hierarquicos
vV Otimizam algum critério para dividir os dados em

um nimero determinado de grupos elipticos

Exemplo

« Dados 6 individuos de uma comunidade:
v Renda (em salarios minimos)
v Idade
 Dados: (Fonte: Mingoti, 2005)

Individuo| Renda Idade
A 9,60 28
B 8,40 31
C 2,40 42
D 18,20 38
E 3,90 25
F 6,40 41

\ Agrupamento pelo método de Ward

« Matriz de distancias Euclidianas:

Matrix M3

0,0000 3,2311 15,7429 13,1894  6,4413 13,3881
3,2311  0,0000 12,5300 12,0433  7,5000 10,1980
5,7429 12,5300 0,0000 16,2985 17,0660  4,1231
3,1894 12,0433 16,2985 0,0000 19,3259 12,1754
6,4413 17,5000 17,0660 19,3259  0,0000 16,1941
13,3881 10,1980 4,1231 12,1754 16,1941  0,0000

+ Histdrico do agrupamento:

Passo| g Fusdo Disténcia (nivel)
1 5 |{A}e{B} 3,23
2 4 |[{Cte{F} 4,12
3 3 |{AB}e{E} 8,21
4 2 ({CFie{D} 17,61
5 1 |[{A,B,E} e {CF,D} 26,64

17



(]

T 4

Tdividio : B dhiduo

V Os grupos finais foram os mesmos obtidos com o
método do centréide

V Néo houve inversdo

Exemplo 12.11 — Pure Malt

Agrupamento de 109 marcas de scotch de

diferentes destilarias

68  varidveis bindrias para medir as

caracteristicas do whiskey

V relacionadas com: cor, corpo,aroma, etc.

Objetivos:

\ Determinar os principais tipos de whiskies

\ Determinas suas principais caracterfsticas

v Saber se os grupos correspondem a diferentes regides
- sdo afetados por solo, temperatura, condi¢des da agua

Varidveis bindrias sdo escaladas

v Identificados 12 grupos de scotchs (A aL)

v Os grupos tém uma importante componente geografica
- Apdia a hipétese de que os whiskies sdo afetados por fatores
geograficos (dgua, solo, microclima, temperatura, etc)ndo apenas
pela extertise das destilarias.

18



Métodos Hierarquicos — Comentarios
Finais
« Fontes de erros e de variacdo ndo sdo
formalmente considerados nos procedimentos
hierarquicos
V Significa que esses métodos sdo sensiveis a ourliers
ou pontos de perturbacio
« Deve-se sempre verificar a sensibilidade da
configuracdo dos grupos
v Os métodos ndo permitem a realocacio de objetos

que possam ter sido agrupados incorretamente nos
estagios iniciais

« E recomendado tentar vdrios métodos de
agrupamento ¢ de atribuicio de distincias
(similaridades)

« Empates na matriz de distancias podem produzir
multiplas solu¢des ao problema de agrupamento
hierarquico

+ A maioria dos métodos produz clusters esféricos
ou elipticos

Single linkage oafused by r
Figure 12.6 Sinche linkage clus!

+ O método de ligacdo simples é um dos poucos
métodos que pode delinear cluster ndo-elipticos

Y Tem a capacidade de gerar estruturas geométricas
diferentes

+ Tem a tendéncia de formar strings longas (chaining)

+ Entretanto, ele é incapaz de perceber grupos pouco
separados

19



Os clusters formados pelo método de ligacdo
simples ndo serdo modificados por qualquer
atribuicdo de distancia (similaridade) que da as
mesmas ordenacdes relativas

VEm particular, qualquer um dos coeficientes de

similaridade monotdnicos (Tabela 12.2)

O método de ligacdo completa tende a produzir
conglomerados de aproximadamente mesmo
diametro

+ Tem a tendéncia de isolar os valores discrepantes nos
estdgios iniciais do agrupamento

O método da média das distancias tende a
produzir conglomerados de aproximadamente
mesma variancia interna

v Em geral, produz melhores particdes que os métodos

de ligag@o simples e completa

Os métodos de ligagdo simples, completa e da
média podem ser utilizados tanto para varidveis
quantitativas quanto para variaveis qualitativas

Os métodos do centréide e de Ward sdo
apropriados apenas para varidveis quantitativas

O método de Ward tende a produzir grupos com
aproximadamente o mesmo nudmero de
elementos e tem como base principal os
principios de andlise de varidncia

Com um nimero maior de dados amostrais (n)
ou de varidveis (p), necessariamento nio ird
ocorrer a igualdade das solucdes apresentadas
pelos varios métodos

 Espera-se sempre que haja uma certa consisténcia
entre as solucdes obtidas por métodos diferentes

20



Métodos para Encontrar o Numero g de
Clusters da Particédo Final

+ Problema de agrupamento:
v Como escolher o nimero final (g) de grupos que
define a parti¢do do conjunto de dados?

v Qual o passo k em que o algoritmo de agrupamento
deve ser interrompido?

« Critério 1 — Andlise do comportamento do nivel
de fusdo (distancia)

v A medida que o algoritmo avanga, a similaridade dos
grupos diminui (distancia aumenta)
 Griéfico do passo (ou nimero de grupos) vs. nivel de
distancia (nivel de fusdo)
- Verifica-se a existéncia de “saltos” relativamente grandes
= Pontos indicadores do momento ideal de parada
(ndmero final de conglomerados)
= Se observados vdrios pontos de “saltos” pode-se delimitar uma
regido de provéveis valores do nimero de grupos g
(deve ser investigado por outro procedimento)
\ Pode-se usar o dendograma quando n ndo for muito
grande

+ Ciritério 2 — Andlise do comportamento do nivel
de similaridade
v Similar ao critério 1
- Observa-se o nivel de similaridade (ao invés da distancia)
v Nivel de similaridade:

d;;
S,' =(1- Y
’ ( max(d,g), r,s =1,..., n)

) x 100%

- max(d,,): maior distdncia entre os n elementos amostrais
na matriz de distancias D, do inicio do processamento




\ Procura-se detectar pontos em que haja um
decrescimento acentuado na similaridade dos
conglomerados unidos

- indicam a interrupg¢do do algoritmo de agrupamento
- ndmero final de clusters (g) estd relacionado com o estagio
em que o algoritmo foi interrompido

v Em geral, a escolha de valores de similaridade acima
de 90% leva a um nimero de grupos muito elevado

« Critério 3 — Andlise da soma dos quadrados entre

grupos: R?

VE possivel calcular a soma de quadrados entre
clusters e dentro dos grupos, em cada passo do
procedimento

v Em parti¢io com g* grupos, sejam:

- X5 = K Xiggs wos Xip)

- vetor de medidas observadas para o j-€simo elemento
amostral do i-ésimo grupo

- X = X Xigs oo Xip.)

- vetor de médias do i-ésimo grupo (sem considerar parti¢ao)

X=X Xy X)) e
X.,»:;lelxh,j.’7‘21.2.4..1)
o

v Soma dos quadrados total corrigida para a média
global em cada variavel

g% ni

SSTe = > (X — X)(Xi — X)
=1 j=1
v Soma dos quadrados total dentro dos grupos da
particdo
g% gx  n;

SSR=8Si= > (Xy— X:)(Xij — X))
=1

i=1 j=1
< Soma dos quadrados total entre os g* grupos

g*

SSB = Z“i(Xr -X)(Xi. - X)
=1
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. SSB
{oi 2 o0 2 _ 207
V Coeficiente R? da particio: R SSTe
v Quanto maior o valor de R2, maior serd a soma de

quadrados entre grupos e menor serd a soma de

quadrados residual SSR

v Procedimento para escolha de g
- Grifico do passo do agrupamento vs. R?
- Procurar identificar algum ponto de ‘salto’ relativamente
grande em relagdo aos demais
= indica momento ideal da parada
- Gréfico ¢ sempre decrescente
- maior valor de g* menor a variabilidade interna dos
grupos e maior serd o valor de R?
= méximo R? = 1 (para g* = n)

« Estratégia:
\ Definir uma regidio de valores plausiveis para o
nimero de grupos g
\ Utilizar o critério 3 dentro da regidio estabelecida

« Critério 4 — Estatistica Pseudo F
v (Calniski e Harabasz, 1974)

v Calcular estatistica F em cada passo do agrupamento
SSB -
FoD _ (n—g") R?
— _SSR_ * — 2
Ty @ -DI-R
g*: nimero de grupos da particdo em andlise

v Idéia do teste:

- Em cada passo do agrupamento estaria sendo feito um teste
F de andlise de variancia

\/ Importante:
- Na prdtica, ndo ocorre alocaco aleatdria

- A maioria dos métodos usa métodos de agrupamento com
critérios deterministicos para parti¢cdo dos dados




V' Se os elementos amostrais sdo provenientes de uma
distribui¢do normal p-variada e quando os elementos
sdo alocados aleatoriamente nos grupos

VF~ Foe 1), pta-g9
\ Se F é monotonicamente crescente com g*, os dados
sugerem que ndo ha qualquer estrutura ‘natural’ de

parti¢do dos dados

V' Se F apresentar um valor mdximo, o nimero de
conglomerados corresponderd a particdo ‘ideal’

+ Busca-se o maior valor de F
— Busca-se parti¢do com maior heterogeneidade dos grupos
- valor relacionado com a menor probabilidade de
significancia do teste
- Estaria rejeitando a igualdade de vetores de médias
populacionais com maior significancia

ij

Critério 5 — Correlacdo Semiparcial (Método de
Ward)

 Em determinado passo, Ci=CGu(
B

SPR2 = i Coeficiente de correlagao
SSTe parcial da parti¢do

_ X - X,)(Xi - X,.) Distincia entre grupos —
ni +n; Método de Ward

1. Calcula-se SPR? em cada passo
2. Gréfico passo vs. SPR?

3. Busca-se no grifico salto consideravelmente maior que
os restantes

4. Ponto indica parti¢do ideal
(parada do algoritmo de agrupamento)
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v A funciio SPR2 é ndo decrescente

' Se o agrupamento dos dados foi feito pelo método de
Ward, o critério do coeficiente de correlagdo
semiparcial equivalera a aplicacdo do critério 1.

« Critério 6 — Estatistica Pseudo T?

\ Em determinado passo, C, = C; U G
T2 = Bij
Do IXir =Xl + 3 1K = X 1P| (i 4+ )
rec; rec;
1Xor = Xl = (Xor = Xo) (Xor = Xs), 5 = .

V' Sob as suposicdes de normalidade p-variada e
alocacgdo aleatdria dos grupos
T? ~Fp, (ni+nj-2)
' Na prética, ndo se tem alocacdo aleatéria dos grupos
v Ideia do teste:

- Teste de comparagdo de média de dois grupos, unidos para
formar novo grupo

v Grifico passo vs. valor da Pseudo T2
- Busca-se no grafico o valor maximo
VO valor de g correspondente ao méximo (ou aquele
imediatamente anterior) é escolhido como o niimero
provavel de grupos da parti¢ao final
+ Busca-se o maior valor de T2
- aquele relacionado com a menor probabilidade de
significancia
(Rejeita a igualdade dos vetores de média com maior
significancia)
- Se a igualdade entre os vetores de médias ¢ rejeitada, os

dois clusters deveriam ser unidos para formar um tnico
agrupamento
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+ Critério 6 — Estatistica CCC (Cubic Clustering

Criterium)

\ Sarle (1983)

V Obtida comparando-se o valor esperado do
coeficiente R2 com a aproximacéo do valor esperado
de 12 sob a suposi¢do de que os grupos sdo gerados
de acordo com uma uniforme p-dimensional

YV CCC indicaria a presenca de estrutura de
agrupamento diferente da parti¢ao uniforme

VA quantidade de grupos da particio final estaria
relacionada com valores de CCC > 3

+ Estd implementada no software estatistico SAS

Exemplo 6.8

Mingoti, 2005
+ Dados relativos a 21 paises (ONU, 2002)
» Varidveis:

\ Expectativa de vida

\ Educagao

v Renda (PIB)

v Estabilidade politica e de serguranca

« Método de agrupamento: Ward

Conjunto de dados: BD_multivariada.xls/paises

. Mlnltab Cluster Analysis of Observations: indice de Ex; indice de Ed; indice PIB; ...

Ward Linkage
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Dend
Warel Linkage: Squarad Suclidaas Dietanes

hstdnch

16062

 Visualmente, é razodvel definir 4 grupos de paises
\ Analisar queda de similaridade entre os passos 16 ¢ 18

+ Resultados da andlise de agrupamento:

Passo [ Distancia R Pseudo F PR PseudoT* ccc
1 20 99,99 0,001 1,000 45200 0,0000
19 99,97 0,004 1,000 1193,0 0,0001
3 18 99,93 0,008 1,000 7050 0,0002
4 17 99,92 0,009 1,000 5760 0,0002 22
5 16 99,82 002 0999 3880 0,0004
6 15 99,61 0,047 0998 210 0,0009 13
7 i 99,51 0,060 0997 1830 00012
8 13 99,46 0,066 0,99 158,0 0,0013 30
9 2 99,38 0,760 0,994 143,0 0,0015 126
10 1 99,00 0122 0,992 1230 0,0024
1 10 989 0,127 0,989 1150 0,005
2 9 98,62 0,168 0,986 107,0 0,0033 69
13 8 98,00 0,25 0,981 984 0,0047
1 7 97,54 0,301 0976 935 0,008 43
15 6 94,60 0,659 0963 78 00128 52
16 5 9249 0,917 0945 688 00178 153
17 0 83,11 1,450 0917 62,5 0,0281 22 012
18 3 71,20 3,514 0,849 50,5 0,0682 142 065
) 7 T 0 TeT 03 02359 T %
20 1 159,59 31,680 0,000 06148 303

\ Do passo 17 para 18:
— Perda mais acentuada de similaridade
— O valor de R? passa de 0,917 para 0,849
— Valores da Pseudo F e do CCC decrescem substancialmente
- Pseudo T? e SPR? crescem acentuadamente

» Medidas descritivas dos grupos formados:

Védia
Grupos Paises Educagio| pip | FoteDilidade
(sQ) de vida politica
T [Australia, Canads, Cingapura,
(0157) |Estados Unidos, Franga, Japio | 08838 | 09538 | 09075 | 11850
n,=8_|Reino Unido, Uruguai
2

Argentina, Brasil, China, Cuba,
(0,255) |Rreentin Brastl, ChIn%, €52 g 7660 | om0 | 06740 | 03380

Egito
P

3

[Angola, Colombia, Nigéria,

(1,20) el CoOmBs Mgz 05060 | 05%0 | 04940 | -1,3660
Paragua, Serra Leoa

ns=5
4
(0,488) |Etiopia, Mocambique, Senegal | 10,3400 | 03633 | 03767 | -03433
ny=3
Global

Todos 06881 | 07495 | 06776 | 01580
n=21

 Grupo 1 - “Primeiro Mundo’

- paises com maiores indice de desenvolvimento
\ Grupo 4 — alguns paises africanos

- menores indices em todas as variaveis
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v Varidvel estabilidade politica e seguranga:
- Grande diferenca de comportamento dos grupos 1 e 2 em
relagdo aos grupos 3 e 4
- Grupo 1 é o de maior estabilidade e o grupo 3 de menor

\ Dispersdo interna é menor no grupo 1 e maior no
grupo 3

Técnicas Hierarquica e Selecao de
Variaveis
+ Os métodos hierdrquicos podem ser uteis na
selecdo das varidveis mais importantes na
caracterizacdo de determinada situagdo

« Métodos de ligacdo simples, completa e da média

VE necessdria apenas matriz inicial que represente
proximidade (ou similaridade) entre os elementos
amostrais

VE necessario escolher uma matriz inicial que
represente o relacionamento dessas varidveis

— Interesse: agrupar as varidveis mais similares entre si
(separar aquelas com informagdes diferenciadas)

Varidveis quantitativas:

+ Pode-se usar coeficiente de correlacdo de Pearson
\ Expressa similaridade com relagdio a associagdio linear
 Quanto maior seu valor absoluto, maior a aproximagio

entre as varidveis

» Matriz de correlagdo amostral ndo é uma matriz de

distancias (ou proximidades)
\ Transformacio mais simples
D,,,= 1 - Abs(R,,,)

« Podem ser usados coeficientes de correlacdo nao

paramétricos

\ Spearman, Kendall, etc.
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Exemplo

+ Matriz de correlagdo amostral (R):

X1 X, X3 Xs Xs Xs
Xy 1
X2 0,57 1
X3 0,51 0,60 1
Xa 0,39 0,38 0,43 1
Xs 0,46 0,32 0,40 0,50 1
X 0,35 0,72 0,45 0,58 0,30 1
\ X, e X, sdo mais similares (1, = 0,72)
. D()X() =1- AbS(R(,X(,) - X ; X X X Xs Xs
X, 0,43 0
X3 0,49 0,40 0
Xa 0,61 0,62 0,57 0
Xs 0,54 0,68 0,60 0,50 0
Xs 0,65 0,28 0,55 0,42 0,70
X, X, X3 Xs Xs Xs
X1 0
Xz 0,43 [
X3 0,49 0,40 0
Xs 0,61 0,62 0,57 0
Xs 0,54 0,68 0,60 0,50 0
Xe 0,65 0,28 0,55 0,42 0,70 0f
« Método de Ligacdo Simples
Passo g Fusdo Nivel Fusdo
1 5|X; e Xg 0,28
2 41X, Xce X 040
| 3 3|Xy, X6, X3 € Xa. 0,42
4 2[Xy, Xe, X3, Xa€ X 0,43
5| 1(Xa, X6, X3, Xa, X1 € Xs 0,50
« No passo 3
Suponha escolher 3 dentre as 6 varidveis:
\/Cl = {X2» X()» Xs» X4} X,
VG, ={X Xs
2 { ! } Uma das varidveis de C,
VG = (Xs)
+ Medidas de similaridade para varidveis
categoricas:
V Coeficiente qui-quadrado
V Coeficiente de contingéncia de Pearson
v Coeficiente de concordéncia de Kappa
+ Outros Coeficientes:
v Podem-se desenvolver medidas de associagio
(similaridade) andlogos aos coeficientes

estabelecidos anteriormente (Tabela 12.2) — Troca-se

p por n.
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« Variaveis Bindrias:

\ Os dados podem ser agrupados na forma de tabela de

contingéncia
\ Para cada par de varidveis, hd n itens categorizados
na tabela
Variavel k
1 0 Total
. 1 a b a+b
Varidvel i
0 c d c+d
Total | a+c b+d |n=a+b+c+d

 Correlacdo Momento-Produto

ad — be
[(a+b)(c+d)(a+c)(b+ (1)]1/2

r=

\ Pode ser tomado como medida de similaridade entre
as duas varidveis

V1 estd relacionado com a estatistica %2 para teste de
independéncia entre duas varidveis categoricas

 Para n fixo, uma correlagio (similaridade) grande é
consistente com a auséncia de independéncia

Comentarios

» Ha varias maneiras de medir similaridade entre
pares de objetos:
v distancias (12-1 a 12-5)
V Coeficientes (Tabela 12-2) — para agrupar itens
v Correlagdes — para agrupar varidveis

» Podem ser usadas frequéncias
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Exemplo 12.8
+ Agrupamento de varidveis (Ligacdo Completa)

V Dados de 22 concessionarias publicas (USA)
\ Varigveis:

- X,: renda/dividas

- X,: taxa de retorno de capitais

- X;: custo por capacidade instalada (kW)

- X,: fator de carga anual

- Xs: pico de demanda (crescimento dltimo ano)

- X¢: Vendas (kWh por ano)

- X;: participa¢@o nucleares (%)

- Xg: custo total de combustivel ($ por kWh)
\ Dados: BD_multivariada.xls/public_utilities

« Coeficiente de correlagdo para medir similaridade
\ varidveis com grandes correlagdes negativas sio
consideradas muito dissimilares

\ varidveis com grandes correlagdes positivas sdo
consideradas muito similares

V distancia entre clusters é medida como menor
similaridade entre grupos

» Matriz de correlagdes:

Correlations: X1; X2; X3; X4; X5; X6; X7; X8

X1 X2 X3 x4 X5 X6 X7
X2 0,643
X3 -0,103 -0,348
X4 -0,082 -0,086
X5 -0,259 -0,260
X6 -0,152 =-0,010
X7 0,045
X8 -0,013

100

435 0,033

028 -0,288 0,176

115 -0,164 -0,019 -0,374

005 0,486 -0,007 -0,561 =-0,185

ooooo

« Minitab  stat> Multivariate > Cluster Variables &

ClunerVaiables Ll

« Matriz de distincias: Dg g = | — Rg g

Data Display

Matriz de Distdncias

00000
35726
10279
08203
25911
15167
95520
,01337

,35726 1,10279 1,08203
,00000 1,

1,25911 1,15167 0,95520 1,0133
1,26011 0
0,

0,78856 1,32766

0,82358 0,00000 1,37369 5
1,01913 1,37369 0,00000 1,18509
1,00713 1,56053 1,18509 0,00000

0
0
1
1
1
1
0
1




Dendrograma
Complete Linkage; Correletion Coefficiznt Distance

ik incia

\ Varidveis: (1,2), (4,8), (3,5 aglomeram-se a um nivel
intermedidrio
\ Varidveis 7 e 6 permanecem isoladas até os estdgios finais
\' Agrupamento final:
(12478) e (356)

Técnicas de Agrupamento Nao

Hierarquicas
+ Objetivo:
+ Encontrar diretamente uma parti¢io de n elementos
em k grupos

+ Requisitos:
- coesdo interna (semelhanca interna)
- isolamento (separacdo) dos clusters formados

+ Busca da “melhor” parti¢do de ordem k
atisfaz algum critério de qualidade
\ Satisfaz alg tério de qualidad
rocedimentos computacionais ara  investigar
v Proced t p p tig
particdes ‘quase’ 6tima
(invidvel a busca exaustiva)

+ Métodos Nao Hierarquicos vs. Hierdrquicos :
v Especificagdo prévia do nimero de cluster
v (ao contrario das técnicas aglomerativas)
\ Novos grupos podem ser formados pela divisdo (ou
jungdo) de grupos ja combinados:

- Se em um passo do algoritmo, dois elementos tiverem sido
colocados em um mesmo grupo, ndo significa que estardo
juntos na parti¢do final

- Nao é mais possivel a constru¢do de dendogramas

v Em geral, sdo do tipo iterativo
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v Tem maior capacidade de analisar grande nimero de
dados

\ A matriz de distincia ndo tem de ser calculada e os
dados bdsicos ndo precisam ser armazenados durante
a execugdo do procedimento

\ Métodos hierdrquicos sio mais adequados para
agrupar itens que varidveis

Métodos Nao Hierarquicos — Estrutura

+ Iniciam-se:
1. parti¢do inicial de itens em grupos
2. conjunto inicial de sementes que formardo o nicleo
dos clusters
+ Escolha das configuracdes iniciais pode afetar
particdo final
\ Viés na escolha das sementes iniciais
v Alternativas:

- Selecdo aleatéria de sementes
- Partico aleatdria de itens em grupos iniciais

Métodos Nao Hierarquicos -
Procedimentos

Alguns procedimentos:

« Método das k-Médias (k-Means)
+ mais conhecido e popular

« Método Fuzzy c-Médias

+ Redes Neurais Artificais
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Método das k-Médias

« Provavelmente, um dos mais conhecidos e mais
utilizados
« Ide¢ia Basica:
 Cada elemento amostral ¢ alocado aquele cluster
cujo centréide € o mais préximo do elemento

Passos do Procedimento

1. Escolhem-se k centréides para inicializar o
processo de particdo
v Sementes ou protétipos

2. Cada elemento do conjunto de dados ¢é
comparado com cada centréide inicial
V' Alocagdo ao centréide menos distante
N Em geral, utiliza-se distancia Euclidiana
v Aplicacdio a todos os n elementos amostrais

3. Cilculo dos novos centréides para cada grupo
formado no passo (2)
v Repeticio do passo (2), considerando os novos
valores dos centréides
4. Os passos (2) e (3) s@o repetidos até que todos
os elementos amostrais estejam “bem alocados”
em seus grupos

v “Bem alocados” = ndo é necesséria realocagio de
elementos

34



Exemplo 12.12

« Agrupamento pelo Método das k-Médias:
 Medidas das varidveis X, e X,:

Observacoes
Item X x>
A 5
B -1 1
C 1 -2
D -3 -2

\ Dividir em k = 2 grupos de maneira que os itens de
um cluster sejam os mais préximos um dos outros e
que estejam distantes em clusters diferentes

+ Implementagdo:
\ Parti¢o arbitrdria em 2 clusters: (AB) e (CD)
v Cilculo das coordenadas (;, x,) dos centréides:

Cluster X X,
AB 2
CD -1 -2

+ Distancia euclidiana de cada item

AB cD
A |dAAB) = 5K+ 32 = |d(ACD) = (5+1) + (3+2)°=
10 61

B ¢ agrupado ao
cluster (CD)

B |[dBAB)= (12 + (1-9°= |dB.CD) = (pl+ (142 =
10 9

¢ |dCAB)=(1-2+ (22 = |d(C.CD) = (A +(:2+2)° =
17 4

b |dDAB) = (327 + (227 = |dD.CD) = (PR + (242)° =
41 ()

v Célculo das coordenadas (x,, X,) dos centréides:

Cluster X X,
A 3
BCD -1 -1

V Distancia euclidiana de cada item

A BCD
A AN = (5P (3= |dABCD) = (5+1)+ 3+1)’ =
(o) 52

B |dBA) =15+ (-3 = |dB.BCD) = (D)’ + (1+1)’=
40 4)

¢ l4CA) =57+ (23 = |dCBCD) = ga)’ + (241) =
41 5

b |dDA) = (357 +(2:3'= |dD.BCD) = (A’ + (2+1)’ =
89 )

v O agrupamento se mantém e o processo pdra
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« Agrupamento Final (k = 2)
v A e (BCD)
« Comentdrios:

N Para verificar a estabilidade da solugio &
recomendavel reiniciar o algoritmo com uma nova
particdo inicial

\ Uma tabela de centréides e das varincias dentro
dos grupos auxilia a delinear as diferencas entre
0S8 grupos

Sugestoes para Escolha Cuidadosa das
Sementes

« Sugestdo 1: Uso de técnicas hierdrquicas
aglomerativas:

v Utiliza-se algum método de agrupamento hierdrquico
para se obter os k grupos iniciais

v Calcula-se o vetor de médias de cada grupo
 Esses vetores sdo usados como sementes iniciais

» Sugestdo 2: Escolha aleatéria:
VAs k sementes iniciais sdo escolhidas
aleatoriamente dentro do conjunto de dados
 Sugestio amostragem aleatéria simples sem
reposicdo
(estratégica simples, mas sem eficiéncia)
\ Melhoria de eficiéncia na escolha:
— Selecionar m amostras aleatérias, constituidas de k
sementes
-~ Calculo do vetor de médias das k sementes
selecionadas para cada grupo
- Esses vetores constituem os centrdides de inicializagdo
do processo de agrupamento das k-médias
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» Sugestdo 3: Escolha por meio de uma varidvel
aleatoria:
\ Escolhe-se uma varidvel aleatéria dentre as p
componentes em consideracio

—a varidvel por si s6 ja induz uma certa “particdo
natural” dos dados

v Divide-se o dominio da varidvel em k intervalos

VA semente inicial serd o centréide de cada
intervalo

« Sugestio 4: Observagdo dos valores
discrepantes do conjunto de dados
\ Andlise estatistica para buscar k elementos
discrepantes no conjunto de dados
- Discrepancia em relag@o as p varidveis observadas
v Cada um desses elementos serd a semente

» Sugestdo 5: Escolha prefixada

\ Método ndio muito recomendavel, pois, tem um
alto grau de subjetividade

v Sementes escolhidas arbitrariamente

VPode ser usadas em casos em hd grande
conhecimento do problema

- buca-se validar solugdo ja existente




» Sugestdo 6: Os k primeiros valores do banco
de dados
\ Usado como default pela maioria dos softwares

\ Pode trazer bons resultados quando os k primeiros
elementos amostrais sdo discrepantes entre si
(N4o é recomendavel quando sdo semelhantes)

Exemplo 7.1

Mingoti, 2005 — Continuagio Ex. 6.8
+ Dados relativos a 21 paises (ONU, 2002)
» Varidveis:

\ Expectativa de vida

\ Educagao

v Renda (PIB)

v Estabilidade politica e de serguranca

+ Método de agrupamento: k-Médias
+ Conjunto de dados: BD_multivariada.xls/paises

« Utiliza-se da Andlise pelo Método de Ward:
\ k =g =4 grupos para parti¢io dos paises
' Sementes iniciais = centréides clusters finais

« Particdo final:
v a mesma obtida anteriormente

Média
Grupos Estabilidade

Pai Educagio| PIB.
(sQ) ases devida | “OU%) politica

1 [australia, Canads, Cingapura,
(0,157) |Estados Unidos, Franca, Japdo | 0,8838 | 0,9538 | 09075 | 1,1850
ny=8_|Reino Unido, Uruguai

[Argentina, Brasil, China, Cuba,

(0,255) 0,7660 0,8140 | 0,6740 0,3380
Egito
ny=5
3 1 |ngola, cotombia, Nigeria,
(1,20) 80> - Necri 05060 | 05%0 | 04940 | -1,3660
Paraguai, Serra leoa
n3=5
3
(0,488) |Etiépia, Mocambique, Senegal 0,3400 0,3633 0,3767 -0,3433
=3
Global
| Todos 0,6881 0,7495 0,6776 0,1580
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« Sementes iniciais: Reino Unido, Brasil, Serra
Leoa e Mogambique
 Obtém-se mesma parti¢o final

» Sementes iniciais: 4 primeiros paises do banco

Média
Grupos paises Educsgio| pip | Estabiidade
(sQ) de vida politica

1 |Australia, Canads, Estados
(0,091) |Unidos, Franga, Japdo, Reino 08843 | 0957 [ 09071 | 11529

n;=7_|Unido, Uruguai

2
(074g) [Aeentina, Brasil, China, Cuba, | coeg | 2000 [ 06272 | 03150
Egito, Mogambique
=6
3 [Angola, Colombia, Nigéria,
(2188) |Paraguai, Serra Leoa Eticpia, 04729 | 05243 | 04626 | -11514
ny=7_[senegal
a
(0488) |cingapura 08300 | 08700 | 09100 | 14100
=1
Global
Todos oces1 | 07495 | 06776 | 01580
n=21

\ Cingapura foi separada do cluster 1
\ Mogambique deslocado para grupo do Brasil
\ Grupo da Coldmbia acrescido de Etiépia e Senegal

\ Soma de quadrados dentro dos grupos:

- Nova solu¢do aumentou variabilidade dentro dos
grupos 2 e 3




K-means Cluster Analysis: indice de Ex; indice de Ed; indice PIB; Estabilidade

. Minitab: Final Partition

Number of clusters: 4

Within |average Maximum
luster fistance distance
sum of

Cluster Centroids

2 Cluster3 Clusterd

va de vida

Estabilidade_politica violéncia

Distances Between Cluster Centroids

» Soma dos Quadrados:
N ANOVA para cada uma das p varidveis

Soma Quadrados
Total Corrigida

SSTe = 25,7654

One-way ANOVA: indice de Expectativa de vida versus C35

s Quadrados
ntro dos grupos

3,0267

SSB
2

« Célculo R2:

= SST¢ — SSR = 25,7654 — 3,0267 = 22, 7387
SSB 22,7387
SSTc ~ 25,7654

=0,883

» Comparagdo da qualidade das parti¢des

Soma Quadrados Variagdo Residual 2

Particdo ) . R
Residual Média
k-Médias (Ward) 2,1406 0,5351 0,917
k-Médias (*) 3,0267 0,7557 0,883

(*) Os 4 primeiros elementos do banco de dados

v A solucdo do método das k-Médias, utilizando como
sementes iniciais as sementes de Ward, é melhor do
que a solucdo encontrado quando os 4 primeiros
elementos do banco de dados sao usados como
semente
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+ Visualizagdo espacial dos grupos:
V2 primeiras componentes principais com base na
matriz de covariincias amostral

22 Components

1% Componente

V E possivel visualizar claramente os 4 grupos
- k-médias com sementes de Ward

Comentarios Finais

+ A escolha das sementes iniciais de agrupamento
podem influenciar o agrupamento final

' Se duas ou mais sementes situarem-se em um tnico
cluster, o0s grupos resultantes serdo pouco
diferenciados

V' A existéncia de outlier pode produzir pelo menos um
grupo com muitos itens dispersos

« Ha fortes argumentos para ndo se fixar o
nimero de clusters k
\ Mesmo sabendo-se que a populag@o consiste de k
grupos, dependendo do método de amostragem,
pode ndo aparecer na amostra os dados
provenientes de um grupo mais raro
— Forgar k grupos levaria a clusters sem sentido
v Em casos em que o algoritmo requer o uso de um
valor especificado de k, é sempre uma boa idéia
executar novamente o algoritmo para diversas
escolhas de k
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