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Programacgao do Curso

Ll

. Introducéo, regressao linear e polinomial - Prof. César

Augusto Taconeli
Validagao cruzada, overfitting e underfitting - Prof. Abel
Soares Siqueira

. Classificacao, KNN, arvores e florestas - Prof. Lucas Garcia

Pedroso

Naive Bayes e regressao logistica - Henrique Laureano
Clusterizagao - Prof. Walmes Zeviani

Anélise descritiva e tratamento de dados - Kally Chung
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Aprendizado Supervisionado
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Figura 1. Modelo mental de um algoritmo de aprendizado supervisionado.
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» Aprendizado supervisionado refere-se ao caso em que um
conjunto de variaveis Xq, Xo, ..., Xp, medidas em n individuos,
sao usadas para explicar (predizer) uma varidvel resposta (Y).
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Area (m?),
Quartos, Prego de venda

Garagem, de um imével
Piscina

Figura 2. Varidveis que influenciam o preco de uma habitagao.
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Aprendizado Nao Supervisionado
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Figura 3. Visualizagées gréficas tipicas de métodos de aprendizado nao
supervisionado.

» No caso de aprendizado néo supervisionado, ndo temos uma
variavel resposta, sendo que o interesse é explorar
informagdes do conjunto de varidveis em analise.
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Principais tarefas nao supervisionadas

Analise de agrupamento.

Regras de associagao: .

Reducao de dimensionalidade.

Além de outras dentro de Engenharia de Caracteristicas.

Y v Ve V
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Figura 4. Métodos de machi

Locally Weighted Learning (LWL)

kmeans
k-medians
Clustering
Expectation Maximization

Hierarchical Clustering

ne learning subdivididas em algoritmos. Fonte:

Pierson, L. (2017). Data Science for Dummies. John Wiley & Sons.
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Figura 5. Métodos de machine learning subdivididas em algoritmos com destaque

para abordagens nao supervisionadas.
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Figura 6. Métodos de machine learning subdivididas em algoritmos com destaque
para abordagens nao supervisionadas.
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Analise de Agrupamento
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Objetivo

» A andlise de agrupamento ou clustering é uma das
principais técnicas de aprendizado nao supervisionado.

» Seu objetivo principal é agrupar (ou segmentar) individuos em
clusters, de maneira que:

> Individuos de um mesmo cluster sejam semelhantes (similares)
em relacdo aos valores das das variaveis em analise;

» Por outro lado, individuos de clusters distintos sejam
diferentes (dissimilares).
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Exemplos de utilidade

Exemplos do ponto de vista do negdcio:

» Dividir para conquistar — segmentagao de clientes.

» Marketing direcionado — tipos de desconto para grupos de
mesmo perfil de compra.

» Entendimento dos clientes — desenvolvimento de produtos
voltados para grupos de necessidades especificas.

» Sistemas de recomendacdo — recomendacao baseada no
comportamento dos pares.
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Como agrupar esses individuos?

Figura 7. Alguns personagens da série Os Simpons.
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Pela altura? Idade? Género? Parentesco? Habitos?

Figura 8. Alguns personagens da série Os Simpons.
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O que é preciso para bons agrupamentos?

Sob a perspectiva prética (definido pelo analista)

» Um contexto com propdsito bem definido.
» Varidveis relevantes para o agrupamento.
» Uma medida de similaridade e algoritmo apropriado para o

contexto.

Sobre a aplicacdo (caracteristica dos dados)

» Densidade: individuos similares nas caracteristicas relevantes

ocupando uma mesma regido do espago.
» Separacdo: regides vazias separando os individuos

dissimilares.
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Original unclustered data

Clustered data
6 —— 6 ——

Figura 9. Dados para aplicacdo de métodos de agrupamento.
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Medidas de dissimilaridade

YA
6+ A
5 ——

Manhattan:
4+ di(A,B)=5
3T Euclidean:

2 <« B
1 —
(A, B) = 41.6°
] l ] ]
| | | | | | >X
1 2 3 4 5 6

Taconeli & Zeviani | Analise de Agrupamento



Medidas de dissimilaridade

» Pode-se expressar proximidade/distancia de forma matematica.

» Algoritmos de anédlise de clusters baseiam-se em medidas de
dissimilaridade.

» Elas permitem quantificar a diferenca entre individuos com
base nos valores apresentados para o conjunto de varidveis.

» Medidas de dissimilaridade podem ser aplicadas a cada par
de individuos entre os n dispontiveis.

» Vamos denotar por djy, comie i’ € {1,2,...,n}, a
dissimilaridade avaliada para um par de individuos i e /’.
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Medidas de dissimilaridade

» O conjunto de medidas de dissimilaridade, calculadas para
cada par de individuos, é usualmente representado numa
matriz de dimensdo n x n, denominada matriz de
dissimilaridades, dada por:

Oriagdt " Al
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» Ha uma grande variedade de formas de se definir (e
quantificar) dissimilaridades.
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Medidas de dissimilaridade

» Dissimilaridades podem ser estabelecidas por um processo
informal, em que especialistas (juizes) atribuem valores
(escores) de dissimilaridade para cada par de individuos.

» Em geral, no entanto, os algoritmos de andlise de clusters
baseiam-se em medidas de dissimilaridade que atendem as
seguintes propriedades:

1. di» >0, comdiy =0sei=1/;

2. diy = dyj para todo i,i" € 1,2, ..., n (simetria);

3. dip < di + dyg, para todo k € 1,2, ..., n (desigualdade
trianqular).

Taconeli & Zeviani | Analise de Agrupamento



Calculo para varidveis continuas

» Vamos assumir, num primeiro momento, uma variavel x;
continua.
» Algumas medidas usuais de dissimilaridade, neste caso, sao:

1. Distancia quadrética:

2
dj(xij, xij) = (xij — xi)

2. Diferenca absoluta:

dj(xij, xirj) = |xij — xirj| -
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Calculo para varidveis de escala ordinal

» Em algumas aplicagdes, determinadas varidveis apresentam
escala ordinal.
» Como exemplo, podemos citar:

> Nivel de satisfagao com um servigo (nada, pouco, muito,
totalmente satisfeito).

» Formacéo escolar (sem escolaridade, ensino priméario, ensino
médio, etc.).

> Estdgio de uma doenga (ndo manifestada, estagio inicial,
estdgio intermediario, etc.).

> Categoria do cliente (bronze, prata, ouro, platinum).

» Uma das formas de proceder em situacdes desse tipo é
ranquear as (digamos M) categorias da escala ordinal em
ordem crescente.
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Calculo para varidveis de escala ordinal

» As medidas de dissimilaridade para escalas continuas podem
ser aplicadas substituindo as observagdes originais por:
. k—=1)2
=T
em que k € {1,2,..., M} representa o ranking
correspondente ao resultado de x; em /.
» Se nao for razoavel atribuir ranks equidistantes as M
categorias de x;, alguma outra configuragdo mais apropriada
de valores pode ser assumida.

Taconeli & Zeviani | Analise de Agrupamento



Calculo para varidveis de escala nominal

» Sao exemplos de varidveis com escala nominal:

Marca do modelo de veiculo/celular/geladeira, etc.

Time para o qual torce.

Meio de transporte para o trabalho (a pe, bike, carro, ptblico).
Forma de pagamento (dinheiro, cartdo de crédito, cartao de
débito, cheque).

Finalidade de um empréstimo bancério (pagamento de divida,
compra de imdvel, compra de automével, abertura de negdcio
proprio, etc.).

vVvyyvyy

v

» Nesse caso, geralmente nao faz sentido atribuir ranks ou
escores as categorias, dada a auséncia de qualquer sentido de
ordenacao natural.
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Calculo para varidveis de escala nominal

» A forma mais simples de medir dissimilaridades consiste em
considerar:
dj(X,'j,X,'/j) = O, se Xjj = Xjj,

d;(xij, xi7j) > 0, caso contrario.

» O mais comum é definir dj(x;;, xi;) = 1 sempre que xj; # i},
embora configuragoes alternativas permitam atribuir
dissimilaridades maiores para algumas combinacoes de
valores.
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Situacao tipica em Ciéncia de Dados
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Figura 11. Variadveis de tipos mistos.
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Situacao tipica em Ciéncia de Dados

» Em contextos aplicados dispde-se de mais de uma variavel
relevante para a segmentacao.

» Na&o raramente, as varidveis podem ser de tipos mistos
(continuas, ordinais e nominais).

» Como representar a dissimilaridade diante desse cenario?
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Dissimilaridade entre pares de individuos

Relation name, Table

Anributes, Colummns

7

Tuples,
Rows,
Records

EMPLOYEE
20001234 _| Nuyen Thanh | 22/11/1970_| 30000 | DI
30012322 | DoVanKhoi | U2/1978 | 27000 | DI
30000980 | Vu Minh 30/4/1967 50000 | D2
19991323 | Neuyen Thanh_| 10/10/1966_| 50000 | D3
Figura 12. Uma tipica tabela de dados de cadastro de pessoa.

» Pesos diferentes para cada variadvel podem ser estabelecidos,
por exemplo, para refletir a importancia de cada varidvel na
anélise, mas pode ser subjetivo.

» Um motivo adicional para ponderacao é remover o efeito de
escala das p varidveis.

» Nao havendo motivos para diferentes ponderacoes, podemos

assumir w; =1, paraj=1,2,...,p.
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Algoritmos para andlise de agrupamento
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Alocacao dos individuos aos grupos

» Como resultado para uma andlise de clusters, cada individuo
(i) é alocado a um cluster k (k € {1,2,..., K}) sequndo um
codificador k = C(i).

» O objetivo é encontrar um codificador “6timo”, que permita
constituir, o maximo possivel, clusters homogéneos
internamente e heterogéneos entre si.

» A performance de um codificador C pode ser avaliada, por
exemplo, pela dissimilaridade entre observacoes alocadas a
um mesmo cluster:

[t
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Decomposicao da dissimilaridade total

. Dissimilaridades dentro de cluster - W(C)
o 4
i 2 3 4 5 6 7
1 0 1.59 0.91 4.10 4.49 9.10 8.18 10.
o ° 2 0.00 1.17 4.32 4.94 9.27 8.59 10.
° 3 0.00 3.47 3.98 8.48 7.68 9.
- 4 0.00 0.83 5.01 4.27 6.
5 0.00 4.65 3.70 5.
° 6 0.00 1.55 2.
© 7 0.00 1.
° 8 0.
w
Dissimilaridades entre cluster - B(C)
< - [ ]
i 2 3 4 5 6 7
° 10 1.59 0.91 4,10 4.49 9.10 8.18 10.
o 2 0.00 1.17 4.32 4.94 9.27 8.59 10.
3 0.00 3.47 3.98 8.48 7.68 9.
4 0.00 0.83 5.01 4.27 6.
o~ ®| 5 0.00 4.65 3.70 5.
T T T T 6 0.00 1.55 2.
7 0.00 1.
2 4 6 8 8 0.

Figura 13. Decomposicdo da dissimilaridade total.
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Decomposicao da dissimilaridade total

» A dissimilaridade total para o conjunto de n observacoes da
amostra pode ser decomposta por:

T = W(C) + B(C)

1 K

IS T e
k=1 C(i)=k C(i")=k

1
em que W(C) quantifica a dissimilaridade intra clusters e
B(C) a dissimilaridade entre clusters;

» Fixado K, quanto menor W/(C) (e maior, consequentemente,
B(C)), melhor o codificador (composicdo dos clusters).

K
Z diy,

k=1 C(i)=k C(i")+k

N

C(i
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O numero de agrupamentos

» Fixado o nimero de clusters (K) o nimero de codificadores
distintos e, consequentemente, diferentes solucées para a
analise de clusters, é dado por:

S(n, K) = 7 i(—l)"-k (’; ) .

» O ndmero de solugoes aumenta muito rapidamente conforme
aumentam n e k.

» Assim, a avaliacdo de todas as possiveis solucdes torna-se
inviavel mesmo para valores “moderados” de n e k.
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Heuristicas dos algoritmos

» Os algoritmos de andlise de cluster permitem avaliar uma
fragao das possiveis solugdes e identificar, baseado em algum
critério, a melhor.

> Ao ndo avaliar todas as possiveis solucoes, a solucao
encontrada pode ser sub-o6tima.

» Adicionalmente, diferentes algoritmos (e critérios de
avaliacdo) podem conduzir a solugoes bastante diferentes.
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Algoritmos de agrupamento nao hierarquicos

» Os algoritmos hierarquicos baseiam-se em sucessivas
aglomeragdes (ou parti¢des) dos individuos com base numa
matiz de dissimilaridades.

» Os algoritmos nao hierarquicos, por sua vez, baseiam-se em
sucessivas re-alocacoes dos individuos aos clusters, visando a
constituicdo de clusters internamente mais homogénos.

» Dentre os algoritmos nédo hierarquicos mais conhecidos
destacam-se o K-means e o K-medoids.
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Algoritmo K-means

» O algoritmo K — means se aplica quando as varidveis sob
andlise sao quantitativas e a dissimilaridade é baseada na
distancia Euclideana:

p

djy = Z(Xij —xpj)? = |Ixi = xz| P2,
j=1

que pode, eventualmente, ser ponderada.
» A ponderacdo pode estar embutida na etapa de padronizacéo
das variaveis.

» Padronizagdo Z-escore: média 0 e varidncia 1 ou outra.
» Padronizacdo unitaria: minimo 0 e maximo 1 ou outro.
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Algoritmo K-means

» A dissimilaridade total intra clusters fica dada por:

Z ) Z i = xi?

le)kC

Nk Z |Ixi — %l[?,

1 Cli)=k

[l
|\/]x

x
Il

em que Ny é o nimero de individuos e
X'k = (X1k, Xok, - . ., Xpk) € 0 vetor de médias no cluster k.

» O algoritmo kK — means busca identificar uma codificagao (C¥)
em K clusters (K fixado) em que a distancia das observagdes
a média do cluster seja minima,

K
F=min) | Ne D |lxi — Xl
% k=1

Cli)=k
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Algoritmo K-means

» Dado que, para qualquer conjunto de observagoes S:
Xs = argmin Z l|x; — m||?,
" F7ieS

entdo a solugdo do método k — means corresponde a solucéo
do sequinte problema de otimizacao:

K
i (e | P

“ k=1 C(i)=k

» O algoritmo k — means é apresentado na sequéncia.

Taconeli & Zeviani | Analise de Agrupamento



Descricdao do algoritmo K-means

» Passo 1: Para um dado codificador C, a variancia total intra
cluster é minimizada com relacdo a my, mo, ..., m,
produzindo as médias da alocagao atual;

» Passo 2: Dadas as médias atuais, a fungao objetivo é
minimizada re-alocando cada observacao ao cluster com
média mais proxima, ou seja:

C(i) = argmin||x; — mk||2;
1<k<K

» Passo 3: Repetir os passos 1 e 2 até que nao haja novas
re-alocacoes.
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Step 3

Figura 14. Algortimo k-means com 2 grupos.

https://animoidin.files.wordpress.com/2018/07/0- rrzg3lyonavoepbj.png.
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Iteration 1, Step 2a

Figura 15. Algortimo K-means com 3 grupos.
https://i.stack.imgur.com/FQhxk.jpg.
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Consideracoes sobre o algoritmo K-means

» O algoritmo K-means é sensivel a configuragao inicial dos
clusters no passo 1, podendo produzir resultados diferentes
mediante diferentes partigoes iniciais.

» O usual é considerar, inicialmente, t > 1 “sementes”, que
seriam t pontos definidos em RP.

» A solucao que produzir menor distancia média das
observacoes as respectivas médias dos nds é escolhida.
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Algoritmos de agrupamento hierarquicos

» Nos métodos hierarquicos aglomerativos, cada individuo,
originalmente, é um cluster, inicltando-se o processo com n
clusters.

» Na sequéncia, individuos similares sao sucessivamente
agrupados, até a formagdo de um Unico grupo contendo toda a
amostra.

» Nos métodos divisivos, partimos de um Unico cluster que
contém toda a amostra, que é sucessivamente subdividido.
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Figura 16. Funcionamento de métodos aglomerativos e divisivos
http://quantdare.com/wp-content/uploads/2016/06/

AggloDivHierarClustering-800x389.png.
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Algoritmos de agrupamento hierarquicos aglomerativos

» Passo 1 - Calcule a matriz de distancias para os n individuos.
Nesta etapa, cada individuo é um cluster.

» Passo 2 - Identifique, na matriz de distancias, os dois clusters
mais similares (menos distantes).

» Passo 3 - Agrupe os dois clusters identificados no passo
anterior em um tnico cluster.
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Algoritmos de agrupamento hierarquicos aglomerativos

» Passo 4 - Atualize a matriz de distancias, considerando os

clusters remanescentes.
» Passo 5 - Repita os passos 2, 3 e 4 sucessivamente, até

formar um Unico cluster.
» Passo 6 - Represente os resultados da analise em um gréfico

apropriado (dendrograma).
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Algoritmos de agrupamento hierarquicos aglomerativos

» Ao longo das etapas de algoritmos hierarquicos (aglomerativos
ou divisivos), precisamos atribuir dissimilaridades entre pares
de individuos, individuos e cluster e entre pares de clusters.

» Ha diferentes métodos disponiveis para medir dissimilaridades
envlvendo clusters, dentre as quais algumas sao descritas na
sequéncia.

» Em todos os casos vamos considerar dois clusters, denotados
por Ae B.

» Procedimentos similares podem ser aplicados ao medir
dissimilaridades entre observacgoes e clusters.
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Métodos aglomerativos

Single linkage Complete linkage
L] ° L] ° °
) \ .
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Average linkage Centroid method
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Ward method

Figura 17. Métodos aglomerativos. Fonte: os autores.
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Métodos aglomerativos

1. Single linkage - E 0 método do vizinho mais préximo, em que
a distancia entre A e B é definida como a menor distancia
entre uma observacdo de A e uma observacdo de B.

d(A, B) = min{d(x;, x;)}, para x; € A, xy € B.

2. Complete linkage - E 0 método do vizinho mais distante, em
que a distancia entre A e B é a distancia entre o elemento de
A mais distante de algum elemento de B.

d(A, B) = max{d(x;, x;)}, para x; € A, xy € B.
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Métodos aglomerativos

3. Average linkage - Neste caso, a distancia entre Ae B é a
média das na x ng distancias entre os na pontos de A e os
ng pontos de B.

naA  np

Zde,,x,

i=1§'=

d(A, B) =

nang

4. Centroide - A distancia entre A e B é definida como a
distancia euclideana entre os centroides (vetores de médias)
dos dois clusters:

d(A, B) = d(Xa, X5).
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Métodos aglomerativos

» No método do centroide, apds a juncdo de dois clusters A e B,
o centroide do novo cluster AB fica dado pela média
ponderada:

- naxa + ngxg
o R ————
na+ npg

5. Median - Similar ao método do centroide mas, ao fundir dois
clusters A e B, define-se o ponto mediano entre x5 e Xp
como referéncia para calcular distdncias para outros clusters:

1R5) i
mag = E(XA + XB).
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Cluster Dendrogram
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Figura 18. Dedrograma de agrupamento hierdrquico. https://uc-r.github.io/
public/images/analytics/clustering/hierarchical/unnamed- chunk-13-1.png.
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Métodos aglomerativos

» Considere a soma de quadrados intra-cluster de A:

SQEa =) (xi —Xa)(xi — Xa).

i=1

» Definimos o acréscimo na soma de quadrados resultante da
juncdo de dois clusters A e B em um cluster AB por:

Iap = SQEag — (SQEa + SQEg).

» Os clusters A e B que proporcionarem menor acréscimo na
SQE é executada.
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Determinacao do numero de clusters

» Uma das principais definicdes a se fazer, numa analise de
clusters, é quanto ao numero de clusters (K) que devem ser
formados.

» Diferentes critérios podem ser adotados na determinacdo do
numero 6timo de clusters.

» Boa parte dos critérios baseiam-se na soma de quadrados
intra-cluster total.
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Determinacao do numero de clusters

» Num grafico da soma de quadrados intra-cluster total vs
numero de clusters pode ajudar na escolha do niimero de
clusters;

» O numero de clusters a partir do qual a soma de quadrados
intra-cluster total pouco reduzir, a cada novo cluster formado,
é o numero de clusters a ser escolhido.

» Na Figura ??, por exemplo, os resultados apontam a solucdo
com K = 3 clusters, ou, eventualmente, K = 4.
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Soma de guadrados intra clusters
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Figura 19. Escolha do niimero de cluster pela analise da soma de quadrados
intra cluster.
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Grafico da silhueta

v

A analise (gréfico) da silhueta é um método utilizado para
interpretacao e validacao de uma analise de clusters.
Consiste no calculo e representagao grafica de uma medida de
(boa) alocacdo de cada individuio ao respectivo cluster.
Tomando a média dessas medidas em um particular cluster,
tem-se uma medida de coesdo do cluster.

Tomando-se a média dessas medidas em toda a amostra,
tem-se uma medida de consisténcia dos agrupamentos
formados.
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Grafico da silhueta

Clusters silhouette plot
Average silhouette width: 0.45
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Figura 20. Grafico da silhueta. http://www.sthda.com/sthda/RDoc/figure/
clustering/cluster-analysis-in-r-silhouette-plot-1.png.
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Grafico da silhueta - Medida da silhueta

» Seja a(i) a distancia média de um elemento i/ em relacdo a
todos os elementos do mesmo cluster ao qual ele foi alocado;

» Seja d(i, B) a distancia média do elemento i aos elementos de
um cluster B, diferente daquele ao qual o elemento i foi
alocado;

» Seja b(i) o menor valor dos d(i, B)’s, calculados para todos os
clusters exceto aquele que contém 1.
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Grafico da silhueta - Medida da silhueta

» Define-se a medida da silhueta por:

b(i) — a(i)

U = a0, ()

» Repare, pela definicdo, que —1 < s(i) < 1.
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Grafico da silhueta - Medida da silhueta

» Se a(i) <<< b(i), s(i) = 1, indicando que i é muito menos
dissimilar dos elementos de seu grupo do que dos elementos
dos outros grupos (ou seja, i esta bem alocado);

» Se a(i) >>> b(i), s(i) = —1, indicando que i é muito mais
dissimilar dos elementos de seu grupo do que dos elementos
do grupo vizinho (ou seja, i estd mal alocado);

> Se a(i) = b(i), s(i) = 0, indicando que i esta na fronteira de
seu grupo e de um grupo vizinho.
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Outros métodos de agrupamento
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Figura 21. Métodos de agrupamento.
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DBSCAN
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Figura 22. Ilustracao do funcionamento do DBSCAN
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Modelos de mistura Gaussiana
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(a) A probability distribution on R2. (by Data sampled from this distribution.

Figura 23. Modelos de mistura Gaussiana.
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Agrupamento com restricdo espacial
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Figura 24. Agrupamento para dados com restrigdo espacial.
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Consideracoes finais
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Principais pontos

v

Utilidade prética dos métodos de agrupamento.
Tipos de agrupamento.

v

> Nao hierdrquico.
> Hierdrquico.

Nuimero dtimo de clusters.
Medidas de qualidade do agrupamento.

\ L/

» Grafico da silhueta.
» Estatistica GAP.
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