Clase 6

Business Intelligence
Metodos no Supervisados

Sebastian Maldonado A.




Agenda

Clustering
Proceso KDD (breve recuerdo)

Conceptos fundamentales
Aprendizaje supervisado v/s no supervisado
Medidas de similitud
Recomendaciones generales
Principales métodos de clustering

Actividad Taller Rapid Miner

Métodos de particionamiento

Metodos jerarquicos

Evaluacion de resultados — determinacion de la cantidad de
segmentos



Clustering




Proceso KDD

Knowledge Discovery in Databases - KDD



Proceso KDD

Target Data
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RE-CAPITULANDO...

Aprendizaje supervisado

Se utiliza el conocimiento a-priori del comportamiento de un conjunto
de observaciones: Conjunto de Entrenamiento

Ejemplos: Arboles de Decision, Redes Neuronales, Redes Bayesianas,
Naive Bayes, Support Vector Machines, etc...

Aprendizaje no-supervisado

No se utiliza conocimiento a-priori del comportamiento de un
conjunto de observaciones.

Ejemplos: Fuzzy C-Means, k-Means, Kohonen Self Organizing Maps,
Expectation-Maximization, etc.



CLUSTERING

Conceptos fundamentales

Cluster: Agrupacion o coleccion de objetos

Similares entre aquellos objetos del mismo cluster

Distintos a los objetos de otros clusters.
Analisis de Clusters

Agrupar un conjunto de datos en clusters en base a los atributos
definidos para determinar cuan “similares” son unos objetos de los
otros.

Un buen Clustering produce conjuntos con:

Alto nivel de “similitud” entre los objetos de la misma clase.

Bajo nivel de “similitud” entre las distintas clases.
La bondad de los clusters dependen directamente de la
opinion de los usuarios y los expertos del negocio

No olvidar que es una técnica descriptiva



CLUSTERING

Medidas de “Similitud”

Similitudes o diferencias puede ser definidas con
la ayuda medidas de distancias.

Se desea tener la posibilidad de comparar dos
tipos de objetos i= (x4, .2i) Y G = (2500 1s0)

Propiedades: d(i, ) > 0
d(i,i) =0
d(i,j) = d(j,i)
d(i,7) < d(i,h)+d(h,J)



CLUSTERING (2)

Medidas de “Similitud”
Distancia de Minkowski

I|l
d(i,j) = »{'f wi - T — w14 Wy | T — 2

Distancia euclidiana, g=2,w=1
Distancia "Manhattan” o “city block”, =1, w=1
Coseno del angulo entre los vectores (texto)

Otras distancias:
Distancia de Hamming (vectores binarios)

Distancia en grados de separacion en un grafo (redes
sociales)



CLUSTERING (4)

La idea principal...

1007 Cluster A
90 -

o - .
o0 Outlier

Hypothetical dimension 1

0 10 20 30 40 50 60 70 8O 90 100
Hypothetical dimension 2
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[Fuente: “Data Mining Techniques for Marketing, Sales and Customer Relationship Management” , Michael J.A. Berry, Gordon S. Linoff.



CLUSTERING

Tipos de Algoritmos

Meétodos de Particionamiento:
El numero de segmentos se determina a-priori.

Partiendo de una segmentacion inicial (casi siempre aleatoria) se
distribuyen los objetos hasta cumplir un criterio de particionamiento.

Métodos de particionamiento difuso (e.g. fuzzy C-means)

Metodos Jerarquicos
Top-Down (divisivo)
Bottom-up (aglomerativo)

Otros métodos
Metodos basados en densidades (e.g. DBScan)

Metodos basados en modelos (e.g. EM algorithm)
11



PARTICIONAMIENTO

La idea general

El problema de particionamiento puede ser formulado como
un problema de optimizacion:

"Dado un K, se desea encontrar los tal que
maximicen (o minimicen) un criterio de particion.”
(Problema Computacionalmente Complejo)

Resolver el problema mediante métodos tradicionales no es
factible > métodos heuristicos:

Pertenencia absoluta (e.g.K-Means)
Grados de pertenencia (e.g. Fuzzy C-means)

12



CLUSTERING

Preprocesamiento de datos

Es relevante de las variables en
un MismMo rango:
Si no se normaliza o estandariza, algunos atributos

pueden tomar mayor relevancia que otros en el modelo,
afectando los resultados.

Es importante
para disminuir la  complejidad
computacional:

Muchos atributos pueden no aportar informacion
relevante y afectar los tiempos de calculo de los
segmentos.

13



CLUSTERING

Metodos de segmentacion

Clustering problems

‘---.'__-"‘- -".__.‘.'--.‘
Hard clustering Fuzzyv clustering

Hierarchical

g\'«_g'gl( neracive

Disponibles en RapidMiner v5.o
14



CLUSTERING

Metodos en RapidMiner 5

= ) Modeling

L] Classification and Eegression

L] Artribute Weighting (1&)

= '._r_;,' Clustering and Segrmentation (11}

] Weka (&)

@) k-Means
@ k-Means (Kernel)
@ k-Medoids
& DESCAM
.ﬁf;. Expectation Maximization Clustering
ﬁf;. SUpport Yector Clustering
& Random Clustering
.ﬁfj,&gglnmeratiw Clustering
@ Top Down Clustering
@ Flatten Clustering
@ Extract Cluster Prototypes
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PARTICIONAMIENTO

K-Means

Dado un conjunto de objetos y un numero K,

Particionar los objetos en K subconjuntos no vacios.
Calcular los centroides de los subconjuntos.

—> El centroide representa el centro de cada cluster.
Asignar a cada objeto al cluster cuyo centroide sea el mas cercano.

Volver al , ¥ detenerse cuando ya no sean necesarias las
actualizaciones.

ldea fundamental:
Asigna automaticamente un objeto a un determinado cluster.

No permite grados de pertenencia o probabilidades, solamente

entrega las distancias a los distintos centroides.
16



CLUSTERING

Kmeans en RapidMiner g

Retrieve ) )
3 u"*{,_gj out)) d res &) Clustering (k-Means)
0 q = [+] add cluster attribute
D [: res
_ _ [ ] add as 1abel
Remove Usel... Clustering
{:= T 2D q== elu [ ] remove unlabeled
A& ol'i:] @ clu :]
e 8 /A Kk 2 |
max runs [10 l
Remove Corr... tax optimization ste. . [1C'0 l
] exa _ exalp
iﬁ ori ) [ ] use lecal random seed
&
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CLUSTERING

Kmeans en RapidMiner 5 [3]

Cluster Model

Attribute cluster_0 cluster_1 cluster_2 cluster_3 cluster_4
luster i 3 it a1 1 0.444 0.407 0.222 1
Clus:r L %:ms a2 0.333 0 0 0.167 1
Clus:r g ftems a3 0.667 0.667 0.481 0.667 0.733
Clus:r . %:ms a4 0.667 0 0.259 0.167 0.833
Clus:r . s ftems a5 1 0 0.556 1 1
- Eslerum; l:rf‘i L afi 1 0667 0.926 0.222 1
ghaL numher ot Lhemst a7 0.333 0.222 0.370 0.111 0733
= cluster_0 a9 1 1 0.839 1 1
=l 160 210 1 0.333 0.519 1 1
= 15 N 0.500 0.556 1 0,800
= 180 A : : :
= ¢ cluster 1 216 1 0.500 1 0.417 1
= 19.0 418 1 1 0.889 1 1
=l 200 a 0.889 0.333 0.259 0 0.600
._I 21|:| 23 I:I EI:”:I ®0 01 82 03 @4
= o cluster_2 A :
210 224 0.333
ERl 225 0.500
—f S at 1
233 N
234 0.667
240 0.333
'S A TN
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CLUSTERING JERARQUICO

Clustering Jerarquico Aglomerativo (Bottom Up)

Se inicia con cada uno de los datos presentes en la base de datos
como un cluster, y se van agrupando iterativamente hasta tenerlos
todos incluidos en una jerarquia.

Problemas de implementacion: NUmero muy grande de datos
iniciales.

Clustering Jerarquico Divisivo (Top Down)

Toda la base de datos se inicia como un cluster. Posteriormente se van
definiendo los clusters iterativamente dentro del cluster inicial de
manera jerarquica.

19



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo

Cluster_Aglomerativo(D)
Se inicializan todos los puntos en D como un
cluster independiente
Determinar las distancias entre los clusters.
While no hay mas clusters que agrupar do

Combinar 2 clusters que presenten la minima
distancia entre ellos.

Actualizar las distancias entre los clusters.

End While

20



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [2]

Name Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4 Variable 5
A 7 8 4 5 2
B 6 8 5 4 2
C 8 9 7 8 9
D 6 7 7 7 8
E 1 2 5 3 4
F 3 4 5 3 5
G 7 8 8 6 6
H 8 9 6 5 5
I 2 3 5 6 5
J ] 2 4 4 2
K 3 2 6 5 7
L 2 5 6 8 9
M 3 5 4 6 3
N 3 5 5 6 3

21



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [3]

Step 1 Step 2 Step 3 Step 4 Step 5 Step 6

L L L L L L
G G G G G G
( ( ( (
D D D D
H H H H H H
A —— A —— A — — A
B — B — B B B B
K K K K
I I I I I I

M — M — M —— M —— M —— M

— N - N — N — N — N — N
I I I J ] ]
E E E E E E
F F F F F F 55




CLUSTERING JERARQUICO
Aglomerativo [4]

—

23



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [5]

Determinacion de la union entre los clusters

Enlace promedio (average link): Se calcula la
entre los miembros del cluster y las observaciones en
consideracion a ser incluidas en el cluster.

Enlace Singular (single link): Se calcula la distancia entre todos
los miembros del cluster y las observaciones en consideracion a
incluir en el cluster, seleccionando

Enlace completo (complete link): Se calcula la distancia entre
todos los miembros del cluster y las observaciones en
consideracion a incluir en el cluster, seleccionando

24



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [6]

Enlace Singular

I{_Tl
&
‘ [
—_ ._
ﬂ?e'L{iTl-{T:E:I
Che » g
& @
»
]
D, (C, Cr) = min  d(y;, z;).

l=i=r l=<j=3

Enlace Completo

Dg(Cr,Cr) = max

l<i<r.l<j=s

d(yi,z;).
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CLUSTERING JERARQUICO
Aglomerativo [7]

Average Linkage Single Linkage Complete Linkage

71
T AT

26



CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [8]

= === (B

e = e Lo
= = ==

I cluster 4 clusters 14 clusters

Nota: Se puede fijar el numero de clusters en base al criterio de Ia
distancia entre los clusters (Recordar que es un metodo descriptivo).

27



stance

CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [9]

Supongamos X = {1,3,4,9,10,13,21,23,23,29}

3 4 5 6 8 9 10 11 12 13 14 6 8 19 2 1 22 24 25 26 28 29 31 3 3
Dp(e) o {e1{e: o o o o (o T{;}o 0@ 00000000 T e (e} o e o e e T’ﬂ;}o o o
11

} 5 O 5 O 25 ©
J | |
2 225 © 2 O
L |
3 1125 @
4l |
5 ‘ J [
13.5 o 25.25 o
6
L
° | (5]
19.38
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CLUSTERING JERARQUICO

Aglomerativo [10]

BOS NY DC MIA CHI SEA SF LA DEN
BOS 0 206 429 1504 963 2976 3095 2979 15949
NY 206 0 233 1308 802 2815 2934 27386 1771
DC 0 07s 671 2634 2793 2631 1616
MIA a7s 0 3286 3273 3053 2687 2037
CHI 671 0 2013 2142 2054 996
SEA 2684 2012 0 803 1131 1307
SF 3085 2799 2142 803 0 379 1235
LA 2979 2631 2054 1131 379 0 1059
DEN 1944 1616 996 1307 1235 1059 0

Single-linkage Complete-linkage

1000 3000 [

2500 [

800 [

2000 |
600 f

1500 |

{dis)similarity

(dis)similarity

e
(=3
o

1000 |

200 500 |

0 0 '_Ij

BOS NY DC CHI DEN SEA SF LA MIA BOS NY DC CHI MIA SEA SF LA DEN
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CLUSTERING

Jerarquico en RapidMiner 5

Jerarquico Aglomerativo = Bottom up

ﬁ_’) Clustering ¢dgglomeral tive Clustering)
mode |(SingleLink M
measure twioes [MixedM gasures *]
fnixed measure [MixedEuclidean... *]

Jerarquico Divisivo = Top Down

Cluster ing ﬁj Clustering (Top Down Clustering)
cl
e @ |u§ [«] create cluster label
ciu
8 /i fmax depth [5 l
may leaf size [1 l
Clustering (2) D parallelize clustering process
D §e= clu [) d
@ clu )
8
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CLUSTERING

Jerarquico en RapidMiner 5 [2]

Jerarquico Aglomerativo = Bottom up
Opciones SingleLink, CompleteLink y AverageLink

Measures_types: depende del tipo de atributos utilizados.
Recomendacion: utilizar MixedMeasures.

31



CLUSTERING

Jerarquico en RapidMiner 5 [2]

Jerarquico Divisivo = Top Down

Es necesario considerar un operador interno para
realizar el particionamiento de los conjuntos

Operador recomendado: kmeans

Max_leaf size: Cantidad de elementos maximos
por hoja (depende de la base de datos en uso)

Max_depth: Maxima profundidad del arbol de
particionamiento

32



CLUSTERING

Jerarquico en RapidMiner 5 [3]

50
Divisivo (kmeans) - >
[
root 48 a8
¥ W
5 a7 & J”zc
Y A
0:1 oo
¥ 1 ¥ +
£ a5 e -L1 a 40
¥ + A | Y \ VIR d
1:0 1:1 1:1 || 1:0 3 Har a| |15 1 25 38 )
¥ 4 Y 4 ¥4 ¥4 LR R
L d 4 a 33 2| (=] [\ | [0 23| [z |[1a] [12
21 20
¥ s ¥ 4 ¥ 4
iz 11 19 || 18 all1
Y
. h ¥ 4 1 1 1
31/ (30 5 B Aglomerativo (singlelink)
B
2| (] [=
o v
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CLUSTERING

Evaluacion del parametro “k”

Existe una gran variedad de reglas vy
metodologias:

Regla , con n = cantidad de objetos
Regla del codo

ndice Davis-Boudin (varianza intra e inter cluster)
Graficos Silhouette
Indices de Criterio de Informacion (AIC, BIC, etc.)

“k” en base a interpretacion clustering jerarquico
por expertos del negocio.

34



CLUSTERING

Regla del Codo

DISCONTINUIDAD

1 2 3 456 7 89 . ... 20
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CLUSTERING

Indice de Davies Bouldin

Sk(Q:) + Sk(Q;)
nax | — 0 10

= distancia media entre los objetos y su centroide
= distancia media entre los centroides
= numero de clusters

indice Davies Bouldin

-0,002

-0,004

ig -0,006 _ _
E —il— Davies Bouldin Index
-0,008
i Regla: Mientras menor es el valor del indice DB,

cxis mejor se puede considerar la segmentacion
s Cantidad de Segmentos

36



Clustering — Ventajas

Flexible:

Existen varias alternativas de implementacion con un bajo nivel de
parametros.

Es posible utilizar distintas medidas de distancia para distintas
aplicaciones, dependiendo de la aplicacion.

Aproximaciones Jerarquicas y no Jerarquicas.

Es posible organizar el conjunto de datos de manera jerarquica, lo que
permite identificar entre otras cosas el numero de clusters presentes.

Es posible definir un ajuste de la base de datos en funcion de un
numero inicial de clusters que se deseen comprobar.

Aproximaciones parametricas

Permiten estimar las probabilidades de pertenencia de los objetos a
los distintos clusters

37



Clustering — Desventajas

Interpretacion:
Siempre es necesario un analisis con expertos en el tema para validar
los resultados obtenidos.
Es dificil definir la medida de “similitud” entre objetos, depende de la
interpretacion.

Gran variedad de metodos para analizar la segmentacion. No es facil
decidirse por un solo metodo, es necesario evaluar la mayor cantidad
y apoyarse a la vez de conocimiento experto.

Implementacion:
Muchas tecnicas de clustering son costosas en implementacion,

El definir adecuadamente los clusters en una determinada base de
datos puede ser sumamente costoso computacionalmente.

38
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