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Classificacao ou aprendizado
Nnao supervisionado

Objetivo: classificar elementos onde:

— Nao se sabe a classe dos elementos (nao ha
uma amostra de treinamento)

— Nao se conhece sobre o processo de geracao
dos padroes (das classes)

— As vezes n3o se sabe nem quantas classes est&o
envolvidas

Normalmente a Unica informacao sao os
vetores de caracteristicas dos elementos
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Agrupamentos (Clustering)

Realizacao de particoes do espaco com base
em um critério
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O que é dado?

Os vetores de caracteristicas dos elementos a
serem classificados

Podem apresentar diferentes distribuicoes no
espaco
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Exemplos - como vocé
separaria?
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(variagdo da figura a)
Dependendo do
deslocamento de

um ponto, podemos
ima ginar 1 ou?2
grupos

ISP
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Outliers?
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1, 2 ou 3 grupos?
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2 grupos...
.ou 1, se usar uma
escala diferente
(logaritmica)
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Esteja consciente de que...

O agrupamento é feito usando caracteristicas
e critérios que podem nao ser adequados para
a classificacao verdadeira

Qualquer critério vai impor uma estrutura
sobre os dados, que pode nao ser a real

POR ISSO: qualquer informacao extra que
vocé tenha é VALIOSA (por ex: nr de classes)
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Qual critério utilizar?

Considerar varios critérios, e analisar os resultados.

Em geral, os critérios seguem a ideia:

Critério de Similaridade: agrupar elementos de tal
forma que

- elementos da mesma classe sejam o mais similares
possivel entre si

- elementos de classes distintas sejam o mais
diferentes possivel entre si

Cabe entao definir o que é a similaridade utilizada
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Critério de similaridade

Uma das formas de formas de formalizar o critério de
similaridade é através da dispersao dos dados

Cada grupo deve conter elementos
com uma dispersao mais baixa (baixa . *
dispersao intraclasse)

Elementos de grupos distintos devem | =
apresentar maior dispersao (alta . *
dispersao interclasse)

[COSTA& CESAR, 2009]
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Matrizes de Dispersao
(scatter matrices)

Dada uma matriz dataset NxM (elementos nas
linhas, caracteristicas nas colunas)

K classes
Cada classe C, com N, elementos

Cada elemento f; € um vetor Mx1

M é o vetor médio Mx1 (valor médio de cada
carateristica)
i. € o vetor médio Mx1 da classe C

SISTEMAS DE o
m = [NFORMACAQ === EACH
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Exemplo

K = 3 classes: Matriz de dados:

Object # Class Feature I Feature 2

1 C; 9.2 33.2 0.2 33.2
2 C, 5.3 21.4 53 214
3 Cs 8.8 31.9 8.8 31.9
4 C, 2.9 12.7 F=129 127
5 Cs 9.0 32.4 9.0 324
6 C| 1.5 12.0 1.5 12.0
7 C, [.2 11.5 1.2 11.5)

AVauY
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=) = ——  INFORMACAD ~—— w3 EACH



0.2 332 Exemp|o
53 214

29 127 " 122.1571

9.0 324
1.5 12.0
1.2 11.5

(9.2 ] s 53] s | ss| > 291
33.2] o214 O 31.9] o127
(9.0 | > |15 (1.2 ]

32.4| Jo = 12.0] 17= 115
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Exemplo

Matrizes de dados para as classes 1, 2 e 3:

2.9
1.5
1.2

f|=[

e
I

SIS

12.7]1

12.0{:

11.5]

1.8667
12.0667

Fr=[53 214):  F3=

214

|53 )
2 = ; H3

SISTEMAS DE
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Matrizes de dispersao

Matriz de dispersao total:

= >0 (7= M) (7 M)

i=1

_ES'P_ SISTEMAS DE
| === |[NFORMACAQ ===

&

apva
AVaRY
N
%
a'Ae
»

31



Matrizes de dispersao

Matriz de dispersao total:

s = > (fF-M)(fi-™)

i=1

No nosso exemplo:

9.2 - 5.4143 ]
= 0254143 33.20-22.1571|+---+
33.20 - 22.1571
1.2 —5.4143
T [1.2-5.4143 11.5-22.1571|
11.5-22.1571

| 78.0686 220.0543]
220.0543 628.5371]

AVauY
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Matrizes de dispersao

Matriz de dispersao total:

s = > (F-M)(fi-™M)

i=1

Matriz de dispersao da classe C,:

Si= Z (ﬁ}— ﬁf) (ﬁ— M)T

ieC;

_IIS']_ SISTEMAS DE
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" EACH
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Matrizes de dispersao

Matriz de dispersao total:

s = > (F-M)(fi-™M)

i=1

Matriz de dispersao da classe C,:

Si= Z (fi =) (fi - M)T

i€C;
Matriz de dispersao intraclasse:
p

-Sintru= § Sf
i=1

ap
AVaRY
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EACH
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Matrizes de dispersao

Matriz de dispersao total:

N
s = > (f-M)(fi-m)

i=1

Matriz de disperséo da classe C;:

= (=) (=)

ieC;
Matriz de dispersao Intraclasse:
o

mtn: § 5

Matriz de dlspersao interclasse:

Sinter = Z N ,U.r — M)T

«
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Matrizes de dispersao

S — Sintra + Sinter

«
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Matrizes de dispersao
S — Sintra + Sinter

As matrizes sao simétricas e a posicao ii
mostra o quadrado da dispersao de f,

Trace(S): soma da diagonal principal de S
trace (S) = trace(S,,.,) + trace(S; )

Consequéncia:

SIS ——  INFORMACAO ~ ——

EACH
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Matrizes de dispersao
S — Sintra + Sinter

As matrizes sao simétricas e a posicao ii
mostra o quadrado da dispersao de f,

Trace(S): soma da diagonal principal de S
trace (S) = trace(S,,.,) + trace(S; )

Consequéncia: pode-se atentar a apenas
diminuir S, ou aumentar S,

«
AVaRY
>
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EACH
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Técnicas de agrupamentos

Particional (ou nao hierarquico)

- Grupos obtidos a partir de uma particao do espaco
de caracteristicas com respeito a um numero fixo
de grupos

Hierarquico
- Agrupamento progressivo de elementos (formacao
de subclasses)

AVauY
SISTEMAS DE Y
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Agrupamento Particional

Um algoritmo possivel baseado nas dispersoes
(para um dado numero fixo de classes):

Ideia: um bom agrupamento deveria exibir
* Baixa dispersao intraclasse
« Alta dispersao interclasse

AVauY
SISTEMAS DE Y
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Agrupamento Particional

Um algoritmo possivel baseado nas dispersoes
(para um dado numero fixo de classes):

Associe aleatoriamente uma classe a cada objeto
Enquanto nao satisfizer o critério de parada
Selecione aleatoriamente um objeto

Mude a classe desse objeto (aleatoriamente, mas
sem deixar classes vazias)

Se trace(S;,,"ova) > trace(S,,,anterior)
Volte o objeto a sua classe anterior

"“:
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Agrupamento Particional
Simples

Critério de parada:

- quando os grupos estabilizarem, por exemplo,
guando o numero de interacdes sem alteracao de
classificacao for acima de um limiar

AVauY
SISTEMAS DE >
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Agrupamento Particional
Simples

Critério de parada:

- quando os grupos estabilizarem, por exemplo,

guando o numero de interacdes sem alteracao de
classificacao for acima de um limiar

Note a importancia do numero de grupos ser
fixo! Caso contrario haveria uma tendéncia a
aumentar o numero de grupos (grupos

menores tendem a ter menores dispersoes
intraclasse

AT
SISTEMAS DE ot
m — INFORMAGCAO r— . EAC H
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Agrupamento Particional Simples - Ex:
(apenas sitacoes intermediarias de
decréscimo de S, )

Intra
7.4205 =0.81339 + 6.6071
2 2
1 t 1 a 1
e
o Feature O <
0 (] 0
H o0 o oo
® b
2 0 1 2 2 1 0 1 2
Feature 1 Feature 1
7.4205 = 3.8391 + 3.5813 7.4205 =6.3132 +1.1073
2
O / u]
! &
o Feature 2 O
0 [m] 0 (]
O o]
o
¥ %5 °
1 1 1
[COSTA& CESAR, 2009]
2 2 :
2 0 2 -2 1 0 1 2
Feature 1 Feature )
a
SISTEMAS DE i EACH
W Va'An
v
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Agrupamento Particional
Simples

Rapida convergéncia mas...
Sofre do problema de minimos locais
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Agrupamento Particional
K-Médias

NUumero de classes pré-definido (K)

Distancia entre pontos (objetos)

Matriz de Distancias ao invés de Matriz de
Dispersao

K pontos iniciais para representar cada classe
(sementes)

Nao necessariamente pontos de objetos

Oportunidade para conhecer algum
conhecimento a priori (senao, selecao aleatoria)

aAp¥4
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Agrupamento Particional
K-Médias

Centroide: centro de massa

Centroid

Cada centrdéide define uma area de influéncia

Pontos mais préximos dele do que de qualquer
outro centréide

DY)

AVauY
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Agrupamento Particional
K-Médias
Escolha os K pontos protétipos iniciais (sementes) e
guarde-os na lista W
Enquanto nao satisfizer o critério de parada

Calcule todas as distancias entre cada objeto
e 0s pontos prototipos P, (matriz D KxN)

Use a matriz D para identificar os objetos
mais proximos de cada protoétipo P,
Guarde-los na lista L

Obtenha como novos protoétipos os centrdides
dos objetos de L.

DY)
AVaRY
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Agrupamento Particional
K-Médias

Critério de parada:

Ex: Deslocamento de cada centrdéide € menor que
um limiar

EC'_T_]_: SISTEMAS DE & EACH
| W DO
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Agrupamento Particional
K-Médias

Critério de parada:

Ex: Deslocamento de cada centrdéide € menor que
um limiar

No final, os objetos mais préximos de um
centrdide pertencem a sua classe

AvaY
SISTEMAS DE LS
m m===  |[NFORMACAQ === | EACH
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Agrupamento Particional
K-Médias

Critério de parada:

Ex: Deslocamento de cada centrdéide € menor que
um limiar

No final, os objetos mais préximos de um
centrdide pertencem a sua classe

Note que um grupo pode ficar vazio!
Possiveis solucdes:
Reconhecer que ha uma classe a menos

Escolher outra semente para aquela classe e re-
rodar o algoritmo (a partir do loop enquanto)

Y4
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Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Prototipos iniciais:

w T P,=(0,00eP, =(3,3)
X3 5 4

Critério de Parada: maior
deslocamento de
centréide m < 0,25

«
AVLRY

R . SISTEMAS DE . 2 EACH
| W ‘gv‘;r
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Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Protétipos iniciais:

X 3 5 P, =(0,0)eP, =(3,3)

X3 3 4

p_| V2 5 VI
2v2 1 W5
: — prototipos
-:E"
ISP _ SISTEMASDE »“-f:' EACH
s INFORMAGAQ === UL



Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Protétipos iniciais:

X 3 5 P, =(0,0)eP, =(3,3)

X3 3 4

ﬂzlﬁ 5 W4
242 1 45

Ly=(Xy) and L;=(X; X3)

ISP SISTEMAS DE % = EACH
W ‘?.v:v.



Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Prototipos iniciais:

v 5T P,=(0,0)eP, =(3,3)
X3 5 4
[V s m‘
242 1 45

L] = [_Jf'} and L3 = {X}Ijﬁ

Prototipos novos:
' =média {X,} =(1,1) e
0 1 2 FMLI 4 ? & :)’2 — médla {X21X3} — (494)

apva

| | C’P_: SISTEMAS DE .‘-;::‘ EACH
| W ‘s“;’
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Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo

Protdtipos iniciais:

P1 — (0,0) e P2 = (3,3)
Protdotipos novos:
P', = média {X,} =(1,1) e
P’, = média {X,,X.,} =(4.,4)

m = max {[[P’y - P, | P', - P, [}

= max{raiz(2), raiz(2) } > 0.25

CONTINUA!

AT
SISTEMAS DE 54
C IS ——  INFORMACAG ~ —— s EACH
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Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Protétipos:

X 3 4 P,=(1,1)eP,=(4,4)

X3 3 4

m ~ SISTEMAS DE % = EACH
W ‘?.v:v.



Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Protétipos:

X 3 4 P,=(1,1)eP,=(4,4)

X3 3 4

— D_I 0 V13 5‘
i E
2t
’ 1 ’ F :|1J3.l1r91 5
ISP _ SISTEMASDE % EACH
W "::“‘,,



Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo
Protétipos:

X 3 4 P,=(1,1)eP,=(4,4)

X3 3 4

- D_I 0 Vi3 5‘
yig T
| Li=(X) and L= (X2, X3)
Al
1] i 2 Fa;re1 5
ISP _ SISTEMAS DE % EACH
——  INFORMAGAO ~ —— 02



Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo

Object Feature 1l Feature 2

Protétipos:

X I I

X 3 4 P,=(1,1)eP,=(4,4)

Xa 5 4
B ”_I 0 V13 5‘

T VIETTT
] Li=(Xy) and L;=(X: X3)
] Prototipos novos:
i P’ = média {X,} =(1,1) e
L P, = média (XX} = (44)
m SISTEMAS DE »“-'::' EACH
) === INFORMACAQ === 2
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Agrupamento Particional
K-Médias - Exemplo

Prototipos anteriores:

P, =(1,1) e P, = (4,4)
Protdotipos novos:
P', = média {X,} =(1,1) e
P’, = média {X,,X.,} =(4.,4)

m = max {|[P’y - P.[l, || P, - P, |}
= maxq{0, 0} < 0.25

TERMINA!

g
SISTEMAS DE K
-EST'L m===  |[NFORMACAQ === DR EACH
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Agrupamento Particional
K-Médias

A convergéncia para a menor dispersao nao
€ garantida

Alternativas:

varias rodadas (com diferentes sementes) e
escolher a configuracao com menor matriz de
dispersao intraclasse

Juntar grupos de centréides proximos e partir em
2 grupos com alta dispersao

APQRN,
SISTEMAS DE ot
m — INFORMAGCAO r— . EAC H
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Agrupamento Hierarquico

Agrupamentos progressivos de N objetos em
classes, de acordo com algum critério
(similaridade ou distancia)

Objetos mais proximos sao agrupados em
subgrupos antes de objetos mais distantes
No final
todos os objetos pertencem a um uUnico e grande
grupo
Vocé define qual particao usar (numero variavel
de subgrupos - classes)

"l
\ J
“

SISTEMAS DE i~
-ESP- = [NFORMACAQ === EACH
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Agrupamento Hierarquico

Abordagem aglomerativa: parte de
elementos individuais e val agrupando
subgrupos

Abordagem divisiva: parte do grande grupo
(contendo todos os elementos) e vai
dividindo em subgrupos

AT
SISTEMAS DE ot
m — INFORMAGCAO r— . EAC H
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Agrupamento Hierarquico

Abordagem aglomerativa: parte de
elementos individuais e val agrupando
subgrupos

Vamos ver aqui

Abordagem divisiva: parte do grande grupo
(contendo todos os elementos) e val
dividindo em subgrupos

A
SISTEMAS DE K
m me=== |NFORMACAQ === | EACH
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Agrupamento Hierarquico

Inicialmente cada objeto € um grupo

Em cada iteracao:
Matriz de distancias entre os grupos correntes
Une os dois grupos mais proximos

«
AVaRY

SISTEMAS DE K
—[ | ; ) Q— me=== |NFORMACAQ === |

EACH
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Agrupamento Hierarquico

Inicialmente cada objeto € um grupo

Em cada iteracao:
Matriz de distancias entre os grupos correntes
Une os dois grupos mais proximos
Dendograma: varios possiveis numeros de
classes |

ApT4
AVaRY

SISTEMAS DE K
—[ | L ) Q— me=== |NFORMACAQ ===

EACH
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Agrupamento Hierarquico

Inicialmente cada objeto € um grupo

Em cada iteracao:
Matriz de distancias entre os grupos correntes
Une os dois grupos mais proximos
Dendograma: varios possiveis numeros de
classes |

e 4 classes

AVauY
SISTEMAS DE 55
m ———  INFORMACAQ = , EACH




Agrupamento Hierarquico

Como definir distancias entre grupos?

Diferentes formas de se medir essa distancia
implicam em diferentes tipos de
agrupamentos hierarquicos

Single linkage

Complete linkage

Group average

Centroid

"l
\ J
avy

SISTEMAS DE i~
-[Eﬂ- = [NFORMACAQ === EACH
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Agrupamento Hierarquico
Single Linkage
dist(A,B) = min dist(a,b),a € A, b & B

Distancia minima entre qualquer ponto da
classe A e qualgquer ponto da classe B

Nearest
Neighbour
(Single Linkage)

A
SISTEMAS DE K
-EST'L me=== |NFORMACAQ === BN EACH
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Agrupamento Hierarquico
Complete Linkage

dist(A,B) = max dist(a,b), a € A, b &€ B
Distancia maxima entre qualquer ponto da
classe A e qualgquer ponto da classe B

urthest
eighbour

Complete Linkage)_" .

AT
SISTEMAS DE e
= ——  INFORMACAD ~ —— %7 EACH
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Agrupamento Hierarquico
Group Average

dist(A,B) = 1/(N,N;) > dist(a,b),a € A, b € B

Distancia média de todos os pares de pontos
das classes Ae B

Average
(only shown for
2 cases) Y

A
SISTEMAS DE K
-EST'L me=== |NFORMACAQ === BN EACH
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Agrupamento Hierarquico
Centrdide
dist(A,B) = dist (CA,C®)

— Onde CA € a média dos componentes i dos pontos do
grupo A
Distancia entre os centros de massa
(centréides) da classe A (C*) e da classe B (CB)

Centroid

«
AVaRY

SISTEMAS DE K
m me=== |NFORMACAQ === | EACH
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Agrupamento Hierarquico

Definido pelo tipo de distancia utilizada e a
métrica de distancia (ex: Euclidiana,
chessboard, etc.)

- Distancia euclidiana (a,b) = raiz(Z_, .(ai-b;)?)

- Distancia chessboard (a,b) = max; (|]a-bj|)

«
AVaRY

SISTEMAS DE KE
m me=== |NFORMACAQ === | EACH
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Agrupamento Hierarquico
Algoritmo

Construa uma matriz de distancias D NxN
para n de 1 até N-1
(a) Determine a distancia minima em D, e 0s grupos
C, e C, (j<k) que determinam essa distancia
(b) Cy,, « Cu C,
(c) Atualize a matriz, agora sem a linha e coluna k,
e considerando que a linha e coluna |
correspondem agora ao grupo Cg, .

AVauY
SISTEMAS DE Y
m —_— INFORMACAO — . EAC H
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Exemplo - Single Linkage

1.2 2.0
N = 5 objetos 30 37
F=|15 27
23 2.0
3.1 33
0 C
24759 0 C,
DV=107616 18028 0 C3
1.1000 1.8385 1.0630 0 o
23022 04123 17088 1.5264 0|Cs

n=1 edmin =0.4123 (] =2 ek = 5)
C,—C,UC,

apva

E@ SISTEMAS DE # " EACH
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Exemplo - Single Linkage

(cont.)
0 Oy
D _ 2.3022 () Cals =0
0.7616 1.7088 0 5
1.1000 1.5264 1.0630 0O 4

n=2,edmin =0.7616 (j =1 e k = 3)
C,«—C,UC,

0 e SISTEMAS DE . = EACH
. W “":ﬁ'



Exemplo - Single Linkage
(cont.)
0 Ci1C5 =05

D' = 117088 0 C,Cs =Cy
1.0630 15264 0 Cy

n=3,edmin =1.0630 (j =1 ek = 3)
C,—C, UC,

«
AVaRY

R SISTEMAS DE . 2+ EACH
. W ‘s":“
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Exemplo - Single Linkage

(cont.)
J’J“"=| 0 |C1C3C4=Cﬂ
1.5264 0| C2Cs = Cs

nNn=4,,edmin =1.5264 (=1 ek = 2)
C, — C,U C,

_ES'P_ SISTEMAS DE
| o= INFORMACAQ s

«
)

~/
AVAN,
w 2 EACH
:;‘lb
»
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Exemplo - Single Linkage
(cont.)

single, euchd

oA~

0B -

T

b

Figure 8.34: The obtained dendrogram.
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Agrupamento Hierarquico
Baseado em Dispersao

Ao invés de unir os dois grupos mais
Proximos une os dois grupos que menos
aumentam a dispersao intraclasse

Ward s linkage

g
SISTEMAS DE K
-EST'L m===  |[NFORMACAQ === DR EACH
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Comparacao entre métodos

hierarguicos
Single Linkage:
Tendéncia de chaining, o que implica na uniao de

grupo bem separados mas conectados por alguns
poucos pontos

Nao adequado para dados gaussianos (BAYNE, 1980)
Menos afetado por outliers

Um dos poucos que funcionam bem para dados nao

elipsoides

Desempenho pobre o e vt
s Q *"%eg
w2 o o4 3
*e o . % .
., o 'i‘ .* :
“tt“:‘ ":l-l ‘,‘"‘

» by L

AvaY
SISTEMAS DE LS
m m===  |[NFORMACAQ === | EACH



Comparacao entre métodos
hierarquicos

Complete linkage:
Procura por grupos compactos, elipsoides

Pobre desempenho quando ha alta densidade de
grupos

«
AVLRY

_IIS']_ SISTEMASDE .- EACH
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Comparacao entre métodos
hierarquicos

Complete linkage:
Procura por grupos compactos, elipsoides

Pobre desempenho quando ha alta densidade de
grupos

Group average linkage:

Tende a produzir resultados parecidos com o do
complete linkage

Resultados piores na presenca de outliers

AVauY
SISTEMAS DE Y
m —_— INFORMACAO — . , EAC H
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Comparacao entre métodos
hierarquicos

Centroid linkage:
Sugerido apenas para distancia Euclidiana

Adequado para tratar grupos de diferentes
tamanhos

_IIS']_ SISTEMASDE .‘-‘"‘ EACH
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Comparacao entre métodos
hierarquicos

Ward’s linkage (baseado em dispersao):
Procura grupos elipsoides e compactos

Melhores resultados quando 0s grupos sao de
mesmo tamanho (grupos maiores tendem a
absorver grupos menores)

Piores resultados na presenca de outliers
Considerado um dos melhores

AVauY
SISTEMAS DE X
m ———  INFORMACAQ = N EACH
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Comparacao entre métodos
hierarquicos

Conclusao:
Nenhum é o melhor para todos 0s casos

Solucao: testar varios métodos e escolher aquele
mais compativel com o esperado

_IIS']_ SISTEMASDE .‘-‘"‘ EACH
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Determinando a relevancia e o

numero de grupos

Agrupamento hierarquico permite a escolha
de K grupos, 1 = K= N
Qual K escolher?

| | (: | SISTEMAS DE ""“ EACH
_ %— LUK
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Determinando a relevancia e o

numero de grupos

Agrupamento hierarquico permite a escolha
de K grupos, 1 = K= N

Qual K escolher?
Nenhuma regra de ouro

Mas ha dicas para tentar ter uma idéia da
relevancia de certos grupos...

A
SISTEMAS DE K
m me=== |NFORMACAQ === | EACH
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Determinando a relevancia e o
numero de grupos

Dica 1: olhar para os grupos com maior tempo de
vida - intervalo de distancia entre a criacao de um

grupo e sua uniao com outro grupo
Ex: {1,3,4} x {1,3} U {4}

Figure 8.34: The obtained dendrogram. 5%

| | (: | SIS 1EMAS DE =" EACH
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Determinando a relevancia e o

numero de grupos

Dica 2: olhar para o maior salto entre as
distancias minimas entre grupos de uma
dada escolha de K (se acima de um limiar)

EX:

‘ ] Number of clusters Distance Distance jump

' 4 0.4123 0.3493
0.7616 0.3014

' 3
i ' 2 1.0630 0.4634
' | 1 1.5264 —

Figure 8.34: The obtained dendrogram.

| | C’p_: SISTEMAS DE .‘5“ EACH
| W W%WEQ
92




Validacao

Como avaliar os resultados?

-ESTH— SISTEMAS DE
| === |[NFORMACAQ ===

EACH
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Validacao

Como avaliar os resultados?

Uma simples e possivel alternativa é
replicacao

Testa com varios subconjuntos

Testa com varios algoritmos de agrupamentos

Espera-se obter uma certa concordancia de
grupos

AVauY
SISTEMAS DE Y
m —_— INFORMACAO — . EAC H



Agrupamento

E uma técnica de classificacdo
Supervisionada ou nao supervisionada?

JUSP — NS —

AVaRY

© EACH
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Agrupamento

E uma técnica de classificacdo
Supervisionada ou nao supervisionada?

m SISTEMAS DE
| === |[NFORMACAQ ===

EACH
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Agrupamento

E uma técnica de classificacdo
Supervisionada ou nao supervisionada?
Paramétrica ou nao paramétrica?

_IIS']_ SISTEMAS DE
) me=== |NFORMACAQ ===

\/
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Agrupamento

E uma técnica de classificacdo
Supervisionada ou nao supervisionada?

Paramétrica ou nao paramétrica?

Porém ha versdes que se utilizam das distribuicoes
condicionais das classes (paramétricas)

AVauY
SISTEMAS DE S
m ———  INFORMACAQ = EACH



R

Diferentes algoritmos de agrupamentos hierarquicos
(pacote stats)

hclust

kmeans

AVauY
SISTEMAS DE X
m ———  INFORMACAQ = N EACH
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