Aprendizado de Maquina

* Agrupamento de dados

André C. P. L. F. de Carvalho
ICMC-USP

:-| Introdugao

= Nem sempre os dados em um conjunto
estao rotulados
= Custo
= Impossibilidade

= Conhecimento Util e relevante pode ser
extraidos de dados ndo rotulados
= Grupos de dados similares
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:.‘ Tépicos

= Agrupamento de dados

= Dificuldades em agrupamento
= Algoritmos de agrupamento

= Validagao

= Aplicacoes
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:-’ Agrupamento

= Organizacdao de um conjunto de objetos em
grupos (clusters)
= Nao existe uma definicdo precisa

= Particiona objetos de acordo com alguma relagao
entre eles

= Busca particdo que maximiza:
Similaridade entre objetos de um mesmo grupo e
Dissimilaridade entre objetos de grupos diferentes
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:-| Agrupamento

= Supor os objetos:

= I
li'e

Como particionar?
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Agrupamento

:-| Possiveis formatos
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:-’ Tipos de agrupamento

= Seja X' = {x;, X,..., X,} 0 conjunto de
| wfm = Xl o% L todos os dados
u u [ ]
m = ° it = Tarefa: colocar cada X;em um dos & clusters
Algoritmo de c, G, ..., G
agrupamento LA
. TETES ., = De acordo com a pertinéncia dos dados,
n L&) . .
e L e o, grupamentos podem ser de dois tipos:
= @ = Tipo 1: duro (crisp)
% Xz = Tipo 2: fuzzy
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!-| Quantos grupos? :-| Tipos de agrupamento
.. o o > = Agrupamento crisp
L] . ~
e *° e o ® gv ©° *M oo = Cada objeto X; pertence ou ndo a cada cluster
L] oo v oo CJ‘
Dados originais 6 grupos C#2,i=1, .,k GC‘ - x
i=1
teul A, el &L GNG=2,i%j ] €{l,2 ., k}
u A + <o
b h v %0 = Objeto em G é mais semelhante a outros
2 grupos 4 grupos objetos em C;do que aqueles em G, / = j
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:-| Tipos de agrupamento

= Agrupamento fuzzy
= Usa uma funcdo de pertinéncia para definir o
quanto um elemento pertence a um grupo

. Pert; = pertinéncia ao grupo j
Pert]' FX [0' 1] k = nimero de grupos
n = ndmero de objetos

iPertj(x,) = Lie{l.,n

0<ZPert,(x‘) <n, je{l ., k

i=l
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:-| Agrupamento de dados

= Diferentes particdes podem ser encontradas
= Por diferentes algoritmos
Utilizam critérios diferentes para buscar uma boa
partigdo
= Pelo mesmo algoritmo
Diferentes inicializagdes
Diferentes nimeros de grupos
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:.‘ Objetivo

= Encontrar particdo que maximiza
similaridade
= Minimiza dissimilaridade
= Quanto maior a homogeneidade dentro dos
grupos e a diferenga entre os grupos, melhor
= Alternativas
= Busca exaustiva
= Algoritmos de agrupamento de dados
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:-’ Algoritmos de agrupamento

= Principais abordagens
= Particionais e [
Protétipos (erro quadratico médio) .
Densidade Lol R e
= Hierarquicos il e
= Baseados em grids (grades)
= Baseados em grafos

e
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Busca exaustiva

= Tentar todos os possiveis agrupamentos
de k& grupos (para varios valores de 4)

= NUmeros de Stirling do segundo tipo

= Nimero de formas de particionar 7 dados
em & subconjuntos ndo vazios

=(0()

= Impraticavel
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k = nimero de grupos
n = ndmero de objetos

:-| Particional X Hierarquico
LLL ) LR L

Girafar XZebrae

Resolugdo
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Tamanho do pescogo

Textura




!-| Agrupamento hierarquico
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:-| Algoritmo k-médias

= Supor nobjetos x,, X, ..., x, a serem
agrupados em k clusters, &k < n
= Seja 4, a média dos objetos do cluster G
= Seja duma medida de distancia

X < cll_Jster Gise d(x,, p_y for menor que to<_jas as k-1
distancias entre x,e g;, j=1,2, .., kei#j
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:.‘ Algoritmos particionais

= Principais caracteristicas
= Produzem um Unico agrupamento (partigdo)

= A maioria utiliza abordagem “gulosa”
(greedy)

Busca pela melhor alternativa no momento, sem
considerar futuras consequéncias

Uma vez tomada uma decisdo, ndo volta atras

Geralmente resultado depende da ordem de
apresentagdo dos exemplos
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:-’ Algoritmo k-médias

Mais formal

1 Sugerir k centros iniciais 4, iy, ..., iy
2 Repetir
Para i variando de 1 a n # Numero de objetos
Colocar objeto x; no cluster C; com
média y; mais semelhante a ele
Para i variando de 1 a K # Numero de grupos
Substituir 1;pela média de todos os
objetos do cluster C;
Até nenhuma das médias mudar
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!-| Algoritmos particionais

= K-médias (K-médias 6timo, K-médias
sequencial)

= SOM

= FCM

= DENCLUE

= CLICK

= CAST

= SNN

© André de Carvalho - ICMC/USP 21

:-’ Algoritmo k-médias
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!-| Algoritmo k-médias

= Médias iniciais
= Objetos (vetores) aleatoriamente gerados

= Objetos aleatoriamente escolhidos do conjunto
de treinamento

= Objetos bem diferentes entre si

© André de Carvalho - ICMC/USP 25

:-| Densidades diferentes
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Grupos verdadeiros K-médias (3 grupos)

© André de Carvalho - ICMC/USP 28

:‘ Limitagdes do k-médias

= Escolha do valor de K
= Tentativa e erro ou automatica
= Algoritmos K-médias tem problemas quando:
= Grupos tém diferentes densidades
= Grupos tém formatos ndo hiper-esféricos
= Atributos estdo em diferentes escalas
= Tem problemas também quando os dados contém
outliers
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:-’ Formatos nao hiperesféricos

TN
B

Grupos verdadeiros K-médias (2 grupos)
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!-| Grupos encontrados

Grupos verdadeiros K-médias (3 grupos)

© André de Carvalho - ICMC/USP 27

:-| Exercicio

= Agrupar, utilizando k-médias, os dados
abaixo em 2 grupos:
«X;=1,0,1,1
«X,=0,1,0,0

«X;=0,1,1,0
«X,=1,1,1,1
«X;=0,1,0,1
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:-| Algoritmos hierarquicos

= Utilizam diagrama de arvore (dendograma)

= Produz uma sequéncia (hierarquia) de
agrupamentos

= Historicamente usados em areas que
trabalham com estruturas hierarquicas
= Taxonomias
= Ex.: Biologia e arqueologia
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i Esquema Aglomerativo Generalizado (EAG)

1 Incializar Py = {{x}, ... {x,}}, t=0

2 Parat=1atén—1faca
Encontrar o par de grupos mais proximos (C;, C)
P = (P —{C;, G}) W {{C, v C}}
/* atualiza centro

/* Namero de chamadas a d(C;, C)) é O(n%)

/* Esse numero pode ser reduzido
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:.‘ Algoritmos hierarquicos

= Tipos:
= Aglomerativos: combinam, repetidamente, dois
grupos em um

A cada passo, combinam os dois grupos atuais mais
préximos em um novo grupo

:-’ Algoritmos hierarquicos

= Existe uma grande variedade de algoritmos
hierarquicos
= Geralmente diferem na forma de calcular
distancia entre grupos

o . X d ,, =min(d,;) Por ligagdo simples (single-link)

= Divisivos: Dividem, repetidamente, um grupo i
em dois . dp =rg§x(du-) Por ligagdo completa (complete-link)
A cada passo, dividem o grupo atual menos jeb
homogéneo em dois novos grupos 1
dy= . > >'d; Pela média do grupo (average-link)
A''B i€d jeB
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:-| Exemplo :-| Validacao de agrupamentos
= Como avaliar os clusters gerados por um

Divisivo Aglomerativo

4
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e ——————

A= ———————

algoritmo de agrupamento?

= Especialista no dominio dos dados
Demorado para grandes conjuntos de dados
Subjetivo

= Existem varias medidas de validagdo para
agrupamento de dados
Julgam aspectos diferentes
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* Medidas de validacdo

= Podem ser divididas em trés grupos
= Indices ou critérios internos

Medem a qualidade da partigdo obtida sem
considerar informagOes externas

= Indices ou critérios relativos
Usados para comparar duas partigdes ou grupos
= Indices ou critérios externos

Medem o quanto os rétulos dos grupos coincidem
com a classe verdadeira
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* Silhueta

= Para cada objeto x; de um conjunto de dados
= a(x;): distdncia média de x; aos outros objetos de seu cluster
= b(x;): min (distancia média de x; a todos os objetos nos
outros clusters)
I—a(x,)/b(x,), sea(x,)<b(x,)
0, sea(x;) =b(x;)
b(x,)/a(x;)—-1, sea(x;)>b(x,)

s(x;) =

= Largura média da silhueta
= Média de s(x) de todos os objetos do conjunto de dados
= Valor entre -1 e 1 (quanto mais proximo de 1, melhor)
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* Medidas internas

= Muitas sdo baseadas em:

= Coesdo de clusters

Mede o qudo proximos estdo os objetos dentro de
um cluster

= Separagdo de clusters

Mede o qudo separado cada cluster esta dos demais
clusters
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* Exemplo

= Agrupar, utilizando k-médias, os dados abaixo em
2 grupos e em 3 grupos:

« X, =1,0,1,1
«X,=0,1,0,0
«X;=0,1,1,0
e X,=1,1,1,1

= Xs=0,1,0,1
= Calcular valor da silhueta para as duas particoes
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* Silhueta

= Combina coesdao com separacao

= Calculada para cada objeto que faz parte de
um agrupamento
= Baseada em:

Distancia entre os objetos de um mesmo cluster e

Distancia dos objetos de um cluster ao cluster mais
proximo

© André de Carvalho - ICMC/USP 39

* Exercicio

= Seja 0 seguinte cadastro de pacientes:
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:-| Exercicio

= Agrupar os dados em grupos usando o
algoritmo K-médias e medida de silhueta
sUsark=2ek=3
= Informagao sobre a classe ndo deve ser usada
= Usar distancia bloco-cidade

= Em que grupos seriam colocados os
exemplos abaixo?
= (Luis, ndo, ndo, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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:-| Consideracgoes finais

= Agrupamento de dados é umas das
principais tarefas de AM
= Varias definicdes de agrupamento
= Diversos algoritmos
= Validagao das particdes encontradas
= Custo de rotular exemplos
= Aprendizado semi-supervisionado
= Aprendizado ativo
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:.‘ Exercicio

= Agrupar os dados usando o algoritmo
hierarquico aglomerativo visto em aula
= Usar distancia bloco-cidade
= Informagao sobre a classe ndo deve ser usada
= Em que grupos das particoes com 2 e 3
grupos ficariam os exemplos abaixo?
= (Luis, ndo, ndo, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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:-’ Perguntas
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:-| Tarefa

= Usando o algoritmo de agrupamento
hieradrquico aglomerativo, construir um
equivalente, sé que divisivo

= Aplicar k-médias e um algoritmo de
agrupamento hierarquico ao conjunto de
dados do kaggle usado nas tarefas
anteriores
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