ELTD1 - Introdugdo A Modelagem e Aprendizado

PROF. HEITOR SILVERIO LOPES (202
DEPARTAMENTO DE ELETRONICA - DAELN
UNIVERSI'TECNOLC')GICA FEDERAL DO PARANA - UTFPR




Prof.
H.S.Lopes

Ambiguidade de agrupamentos

Quantos grupos ha aqui¢
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O gue € a Andlise de agrupamentos

» Definicdo:
» Dado um conjunto de dados (objetos) multidimensios
grupos (clusters) que tenham algum Yl utiidade

» Objetos de um grupo devem ser similares uns aos
com 0s objetos de outros grupos, de acordo com

ndo hd informacdo prévia sobre como dividir os dae

» Objetivo:
» Agrupamento para compreensQo

» Agrupamento por utilidade
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Agrupamento para Compreensdo

» Grupos de objetos conceitualmente semelhantes com
caracteristicas comuns

» Humanos tém habilidade inata para:
» Dividir objetos em grupos (agrupamento )
» Atribuir outros objetos a grupos conhecidos (classifi

» Os agrupamentos capturam a estrutura natural do
exemplo:

» Biologia: taxonomia de seres vivos, busca de genes com funcoes similares

» Medicina: identificacdo de variantes ou tipos de doencas, andlise da
distribuicdo temporal ou geogrdafica de doencas

» Engenharia: identificacdo de grupos de falhas em sistemas eletro-eletronicos,
agrupamento de sinais elétricos variantes no tfempo
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Agrupamento por Utllidade

» Cada grupo pode ser caracterizado por um prototipo

» Um protdotipo € um elemento representativo do

» Aplicabllidade:

» Sumarizacdo: objetiva a reducdo do famanho de
conjunto de protdtipos pois alguns algoritmos tem ¢

» Compactacdo: usado em guantizacdo vetorial de i
video

» Método dos vizinhos mais proximos: (kNN) utiliza-se os protdtipos em vez
dos objetos para reduzir o numero de cdlculos de distancias



Prof.
H.S.Lopes

Formas de agrupamentos

Dados originais:

Agrupamento Particional:

€& uma divisdo simples do
conjunto de objetos em
subconjuntos sem
inferseccao

Agrupamento Hierdrquico:

€ um conjuntoaergrepos
organizades como uma
Arvore higrarquica, onde
cada ng (grupo) da arvore
€ a uni@o de seus nos—filhos
(subgrupos)
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Tipos de clusters

» Clusters bem separados

» Clusters baseados em prototipos (ce
» Cluster baseados em grafos (contig
» Clusters baseados em densidade

» Clusters conceituails
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Clusters bem separados

» Um cluster € um conjunto de objetos tal que ca
objeto estd mais proximo (ou € mais similar, se
alguma métrica) a cada um dos objetos do
do que qualguer objeto que ndo esteja e

grupo 2
grupo 1
3
‘ grupo
O o
o o®
® o
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Clusters baseados em prototipos

» Um cluster € um conjunto de objetos tal gue um
um cluster esta proximo (ou € mais semelhant
de seu clusfer do que do centro de qualquer,

» O cenfro do cluster € designado como:
» centroide (a0 média de todos os pontos do cluste

» medoide (0 ponto mais representativo do cluster)

o »
2 O gc %

medoide

. 8
centroide ‘ ‘
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Clusters baseados em grafos

» Também conhecidos como contiguos, vizinho mais proximo
ou fransitivos

» Um cluster € um conjunto de objetos tal que urnz
cluster estd proximo (ou € mais similar) a um o
objetos do cluster do que a qualguer objeto
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Clusters baseados em densidade

» Um cluster € uma regido com alta densidade de
objetos, que sdo separadas por regidoes de bgai
densidade, de outras regioes de alta densi

» Utilliza-se esta abordagem quando os ¢l
sQo irregulares ou enfrelacados, e qua
ruido ou outliers nos dados
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Principais algoritmos de agrupamentos

1- Algoritmo K-means e suas variantes

2- Agrupamento hierdarquico

3- Agrupamento baseado em densido AN =
Density-based spatial clustering of applications with noise)
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1- Algoritmo K-means

» Cada cluster € associado a um centroide
(Mmédia dos pontos que estdo no cluster)

» O numero de clusters K deve ser especificado afrori

» Em geral, os centroides iniciais sao escolhidos
aleatoriamente. Assim, clusters produmdos podem variar
de uma rodada para outra

» Cada ponto € atribuido ao
cluster com o cenfroide mais
Proximo

» Normalmente é utilizada a
distancia Euclidiana, mas
outras podem ser uftilizadas

Cluster 1

Cluster 2 X
Cluster3 O

D1
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1- Algoritmo K-means
» O algoritmo bdsico € simples e converge rapidamente

» A condicdo de parada € a estagnacdo do reposicieon@imento
dos centroides

» A complexidade de tempo € O( n.K.l.d ), onde:

» n=numero de pontos, K =numero de clusters,
| = nUmero de iteracoes, d= numero de afributos

» A complexidade de memoaria € O((d+K)d)
» O algoritmo € eficiente se K<<d

Select K points as the initial centroids.

: repeat

Recompute the centroid of each cluster.

1:
2
3:  Form K clusters by assigning all points to the closest centroid.
4
5

: until The centroids don’t change
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Avaliacdo dos clusfers do K-means

» A medida mais usual para a avaliacdo dos clusters € a Soma dos Erros
Quadraticos (SSE)

» Para cada ponto, o erro € a distncia ao cluster mais pré

» Para obter o SSE, eleva-se ao quadrado e somam-se

SSE = i Zdistz(ci,x)

i=1 VxeC;

» Onde x € um ponto de dados alocado ao cluster C, e
atual do cluster C;

» Dados dois agrupamentos, pode-se escolher agquele com o menor erro SSE

» PROBLEMA: pode-se reduzir o SSE incrementando o niUmero de clusters K.
Porém pode-se obter um agrupamento com poucos clusters (K baixo)
com SSE menor do que um agrupamento muitos clusfers (alto K)
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Avaliacdo dos clusfers do K-means

» Opcodes para a escolha de:
» Funcdo de proximidade (distGncia entre pontos)
» Tipo de centro: centroide (média) ou medoide (moda) m

» Funcdo objetivo a ser minimizada/maximizada:

Proximity Function Centroid | Objective Function

Manhattan (L) median | Minimize sum of the L; distance of an ob-
ject to its cluster centroid

Squared Euclidean (L3) mean Minimize sum of the squared Lo distance
of an object to its cluster centroid

cosine mean Maximize sum of the cosine similarity of
an object to its cluster centroid

Bregman divergence mean Minimize sum of the Bregman divergence

of an object to its cluster centroid

» Bregman divergence pode ser: distdncia de Mahalanobis,
divergéncia de Kullback-Leibler, distGncia Itakura-Saito, etc



Escolha dos centroides iniciais

» Escolher centroides iniciais apropriados € uma etapa fundamental

para o K-means
» Configuracdo inicial #1: convergéncia incorreta a partirde umg

configuracao inicial de centroides:

Iteration 1 Iteration 2

—7

Iteration 5
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Escolha dos centroides iniciais

» Configuracdo inicial #2: convergencia correta a partir de uma
configuracao inicial de centroides:

Iteration 1

Iteration 2
* *

»
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Escolha dos centroides Iniciais

» Se houver K clusters (reais), entdo a possibilidade de selecionar um
cenfroide de cada cluster € muito pequena a medida qued

» Se os clusters forem do mesmo tamanho (n), entdo:

P number of ways to select one centroid from each cluster KInk K!

number of ways to select K centroids (Kn)x KK

» Por exemplo, se K=10, entdo probabilidade= 10!/101°

» Conclusao:

Algumas vezes 0s centroides iniciais vao
se gjustar da maneira certa mas
algumas vezes ndo vao
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Escolha dos centroides iniciais

Realizar multiplas rodadas para minimizar o efeito da escolha

Selecionar mais do que K cenftroides iniciais €, entdo,
dentre estes centroides iniciais

Selecionar os que forem mais separados entre si

Pré-processamento:
» Normalizacdo dos dados

» Eliminar outliers

Pos-processamento (manual):
» Eliminar clusters pequenos que podem representar outliers
» Particionar clusters “frouxos”, isto €, clusters com SSE relativamente altos

» Fundir clusters que estiverem “perto” e que tenham baixo SSE
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Limitacoes do K-means

» Clusters com tamanhos muito diferentes

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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Limitacoes do K-means

» Clusters com densidades muito diferentes

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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Limitacoes do K-means

» Clusters com forma ndo-globular

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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2- Agrupamento hierarquico aglomerativo

» Produz um conjunto de clusters aninhados organizados
como uma arvore hierdarquica

» Pode ser visualizado como um dendograma:

» E um diagrama semelhante a uma drvore e mostra as
sequéncias de misturas e particionamentos
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2- Agrupamento hierdrquico aglomerativo

J/
»Pontos fortes:

» NGO precisa assumer gualguer nUmero
clusters iniciais

» Qualguer numero de clusters pode ser obtido
dendograma ao nivel que for adequado

» O agrupamento hierarquico pode corresponder
texonomias com significado proprio:

» Exemplo da Biologia
» Exemplo da Computacdo



Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2024

2- Agrupamento hierarquico aglomerativo

- Arvore filogenética

Bacteria

Bactérias

Verde .
\ ; Entamoebidea
Spirochetes  Filamentosas Mycetozoa, Animais

Gram Methanosarcina Fungos

positivast v iethanobacterium Halophiles

Proteobacteria Plantas
Methanococeus

Cyanobacteria Ciliados
T. celer

Planctomyces Thermoproteus

Pyrodictic um

Bacteroides Trichomonadida
cytophaga

Flagelados

Microsporidia
Thermotoga

Diplomonadida
Aquifex




Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2024

2- Agrupamento hierarquico aglomerativo

- Estrutura dos diagramas UML

Diagrama
Diagrama de Diagrama de
Estruturas Comportamentos

Diagrama de Diagrama de Diagrama de Diagrama de Diagrama de
Classes Componentes Objetos Atividades Casos de Uso
Diagrama de Diégrama de Diagrama de Diagrama de Diagrama de Di I;::tflg__r".:1r1_1':1 de
. struturas = = aguina
eracao
Perfil Compostas Implantacéo Pacotes Interaca de Estados

Diagrama de Diagrama de [}|.agrama_de Diagrama de
Adaptada de UML Superstructure Specification 2.4.1, Figure A5 Sequéncia Comunicagéo Visao Geral Tempo
de Interacao
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Tipos de agrupamento hierdrquico

» Aglomerativo:

» Comeca com os pontos como clusters individuais

» A cada passo, misturar o par de clusters mais proximo até
apenas figuem apenas K clusters

» Divisivo:
» Comeca com um cluster que inclui todos os pontos

» A cada passo, divide um cluster até que cada cluster conte
Unico ponto (ou existam K clusters)

» Algoritmos tradicionais de agrupamento hierdrquico
utilizam uma matriz de distancias

» Mistura ou particiona um cluster por vez




Algoritmo de agrupamento hierarquico

» O algoritmo bdsico de agrupamento hierdrquico inicia
considerando cada ponto um cluster individual

Algorithm 8.3 Basic agglomerative hierarchical clustering algorithm.
: Compute the proximity matrix, if necessary.
: repeat

1

2

3:  Merge the closest two clusters.

4:  Update the proximity matrix to reflect the proximity between the new
cluster and the original clusters.

: until Only one cluster remains.

» Complexidade de tempo € O(n?log n) e de memoria € O(n?)
onde n € o numero de instdncias

» A operacdo principal € o cdlculo da proximidade entre dois
SVNEIN
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Algoritmo de agrupamento hierdarquico

Como definir a proximidade inter-cluster ¢

1.  Min:
» Também é conhecida como single link.

» E a distancia entre os dois pontos mais préximos de
dois clusters

2.  Max:
» Também é conhecida como complete link.

» E a distAncia entre os dois pontos mais distantes de dois
clusters

3. Average:

> E a distncia média entre todos os pares de pontos que
estejam em diferentes grupos




Como definir a distdncia inter- centroides ¢

» DistGncia entre centroides:
> E a dist@ncia entre os centroides de dois grupes

» Método de Ward:

» Também & baseado em centroide

» Mede a distancia entre clusters com base o quanto

aumenta o SSE ao fundir os dois clusters (método de
varidncia minimal)
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Vantagem/desvantagem do método MIN

» Vantagem: pode lidar com distribuicoes espaciais ndo-elipticas
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Agrupamento hierarguico com o método MIN

Clusters aninhados Dendrograma



Vantagem/desvantagem do método MAX

» Vantagem: menos susceptivel a ruidos e outliers

» Desvantagem: tende a quebrar clusters grandes eé
tendencioso a formar clusters globulares
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Agrupamento hierarguico com o método MAX

Clusters aninhados Dendrograma
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Vantagem/desvantagem dos métodos Average e Ward

» Average:

» E um compromisso entre Min e Max

» Vantagem: menos susceptivel a ruido e o
» Desvantagem: tendencioso a formar clus

» Ward.

» E similar & média de grupo se a disténcia entre ponfos
& medida como disténcia ao quadrado

» Tem a mesma vantagem e desvantagem que a
Average
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Comparacdo de métodos de agrupamento hierdrquico

Average
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Comparacdo de métodos de agrupamento hierdrquico

» O Scikit-Learn fornece
uma comparacao
Interessante entre
méetodos:

@ python’



http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_linkage_comparison.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-linkage-comparison-py
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_linkage_comparison.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-linkage-comparison-py
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_linkage_comparison.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-linkage-comparison-py
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_linkage_comparison.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-linkage-comparison-py
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/plot_linkage_comparison.html#sphx-glr-auto-examples-cluster-plot-linkage-comparison-py
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Validacdo grafica dos agrupamentos

» Coeficiente de Silhouvette € uma medida que representa o guanto uma
inst&ncia é semelhante aos seus vizinhos do mesmo cluster (coesdo) em
comparacdo com as outras instGncias de outros clustfers (separacao)

» O cdlculo do coeficiente de Silhouette é baseado em umd méetrica de
distdncia, normalmente Euclidiana, cosseno, Mahalanobis, Manhattan, eic.

» O grdfico de Silhouette € bastante informativo para auxiliar @ definicao do
nUmero ideal de clusters para uma distribuicdo desconhecida

- other ca (25) dead - heart or vascular (96) dead - cerebrovascular (31) alive (148)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
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Validacdo grafica dos agrupamentos

» Para cada instdncia € calculado o coeficiente de Silhouette
entre [-1..+1]* tal que:

» Um valor positivo indica que a instancia estd bem adequad
e inadequada aos clusters vizinhos

» Um valor proximo a 0 indica que a instancia estd muito pr
de decisdo entre dois clusters vizinhos

» Um valor negativo indica que a instancia pode ter sido ¢
errado

» Se muitas instancias tém valor baixo ou negativo, indica qu
excesso OU pPOUCOS

» A “largura” do Silhouette indica a quantidade de instGncias em cada cluster

IMPORTANTE

* depende da métrica utilizada: distncia Euclidiana € [0..1], distncia de

cosseno € [-1..+1]



Validacdo grafica dos agrupamentos

http://scikit-

learn.org/stable/auto_examples/cluster/
plot kmeans_silhouette analysis.html
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from sklearn.datasets import make blobs
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette score

# Generating the sample data from make blobs
X, Y = make blobs()

no of clusters = [2, 3, 4, 5, 6]

for n_clusters in no_of clusters:

cluster = KMeans(n_clusters = n_clusters)
cluster_labels = cluster.fit predict(X)

# The silhouette score gives the

# average value for all the samples.

silhouette_avg = silhouette_score(X, cluster_labels)

print("For no of clusters =", n_clusters,
" The average silhouette score is :

, Silhouet



http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/%20plot_kmeans_silhouette_analysis.html
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/%20plot_kmeans_silhouette_analysis.html
http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/%20plot_kmeans_silhouette_analysis.html

Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2024

Validacdo grafica dos agrupamentos

Para n_clusters = 2 o escore silhouette médio é: ©.7849787496883261
ara n_clusters 3 o escore silhouette médio €: ©.5882004812129721
Para n_cluster 4 o escore silhouette médio é: @.6585186632720437
ara n_clusters 5 o escore silhouette médio é: ©.56376469826194

ara n_clusters = 6 o0 escore silhouette médio é: 0.4584666294372765

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 2

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Anadlise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 3

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 4

Gréfico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 5

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 6

Gréfico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Estudo de caso #1: Iris dataseft

» Instdncias: 150 (50 por classe)

» Atributos previsores: 4 (Petfal width, Petal length, Sepal width, Sepaliéngiiy
» Atributo meta: Classe {lris setosq, Iris versicolor, Iris virginica}

» Agrupamento com K-means: B

Mumber of Clusters Silhouette Scores

Fixed: 2/ 0.580
4 0387
50348
60325
710328
8033

Preprocessing

v | Normalize columns
Initialization

Initialize with KMeans++

Re-runs: 10

Maximum iterations: 300

v Apply Automatically

Cluster Silhouette sepal length sepal width petal length petal width
-0.050 -0.880 0.348 0.282
-1.015 0.842 -1.305 -1.255
1.136 0.097 0.996 1.017
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Estudo de caso #1: Iris dataseft

» Pontos ndo agrupados
adequadamente

» Andlise pelo coeficiente
de silhoueta

iris Cluster Silhouette Silhouette (Cluster) sepal length sepal width petal length petal width
Iris-versicolor 0.605059 -0.498472
-0.44656
-0.474834
0.573124 -0.308499
Iris-versicalor 0.559875 -0.483836
6 Iris-versicolor 0.618671 -0.0309238
7 Iris-versicolor 0.611986 -0.0716797
& lIris-versicolor g 0.516608 -0.488066
9 Iris-versicolor g 0.512713
10 Iris-versicalor g 0.605004
11 Iris-versicolor 0.61851
12 Iris-versicolor 0.622145
13 Iris-versicalor g 0.535586
14 Iris-versicolor g 0.58706
13 Iris-virginica 0.605492
16 Iris-virginica 0.639931 -0.505398
17 Iris-virginica 0.615736 -0.544429
18 Iris-virginica 0.518725 -0.481349
18 Iris-virginica 0.625578 -0.298597
20 Iris-virginica 0.596039
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Estudo de caso #1: Iris dafaset

» Agrupamento hierarquico:
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3- Agrupamento baseado em densidade

» Busca no espaco de dados por regioes de
densidades variadas. Isola regioes e atri
pontos de dados a estas regioes dentr
mesmo clusfter.

» Principais algoritmos baseados em dens
» DBSCAN
» OPTICS
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Algoritmo DBSCAN

» DBSCAN foi criado por Ester et. al. (1996)

» Dado um conjunto de pontos Nno espaco, o alg
agrupa os pontos que possam ser “‘empacotad
e, pontos com muitos vizinhos proximos.

» Pontos que caem remotamente em regioes de
densidade (seus vizinhos estao distantes) sdo con
outliers.

» A complexidade temporal do algoritmo € O(n.log n) e de
memoria de O(n?)

> PYThOﬂI https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster DBSCAN.html



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
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Algoritmo DBSCAN

» O algoritmo requer dois pardmeitros:

» eps (g) : raio maximo na vizihhanca de um ponto p, isto &,
sdo alcancaveis por p

» minPts: nUmMero minimo de pontos necessarios para for
densa.

» Para o agrupamento, os pontos podem ser con
nucleos (core points), pontos alcancaveis por de
(density-reachable points) ou outliers

» Um ponto & considerado core point se pelo menos minPts estiverem a uma
distGncia (&) deste ponto

» Um ponto g é considerado alcancavel por p se houver um caminho entre
0s dois com core points

» Pontos ndo alcancaveis a partir de nenhum ponto sdo outliers
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Algoritmo DBSCAN

» Seja minPts = 4. Ponto A e 0s em vermelho sao core points (estdo

denfro de um raio (g) do ponto) pois todos sao alcancaveis entr
S

» Ponfos B e C ndo sdo core points, mas sdo alcancaveis
entdo pertencem a este cluster

» Ponto N & um ruido (outlier) pois nGo € alcancavel de
core point
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K-means versus DBSCAN — uTeeR /2024

» Diferenca:
» K-means agrupa todos os objetos
» DBSCAN ndo agrupa aqgueles que julga serem outliers
» Conceito:
» K-means: prototipo de um grupo
» DBSCAN: baseado em densidade
» Adequabilidade:

» K-means lida bem com grupos globulares e grupos co
similares.

» DBSCAN lida bem com grupos de famanhos e formatos diferentes e €
pouco afetado por ruidos.

» A complexidade de tempo:
» K-means € O( n.K.l.d)
» DBSCAN € O(n.log n)
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K-means versus DBSCAN —

» K-means pode ser aplicado quando hd dados esp
alta dimensionalidade, mas DBSCAN geralment
problema para isto pois a métrica Euclidiana n
bem para alta dimensionalidade

» K-means pode encontrar grupos que NAo este]
separados, mas DBSCAN funde grupos que pos
Inferseccao

» DBSCAN produz sempre o mesmos grupos em cada rodada,
K-means ndo, pois depende da inicializacdo aleatdria dos
centroides
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Estudo de caso #2: Seeds dataset

» Objetivo: Determinar a variedade de sementes de trigo com
base nas propriedades geometricas das sementes obii
POr raios-X.

» Caracteristicas:
» Instancias: 210

» Atributos previsores: 7 (Grea, perimetro, compactacdo
do kernel, largura do kernel, coeficiente de assimetriq,
do kernel groove), todos valores reais.

» Atributo meta:
» Distribuicdo de classes:

TR XY

CWRS CWRW CWES CPSR CPSW CWAD CWS5WS CWHWS
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Estudo de caso #2: Seeds dafaset

» K-means com pardmetros padrdo € com
inicializacdo aleatdria (mesma semente).

» Cada célula representa porcentagem dos dado

cada cluster
y) 3 4 5 3 7
Cluster  36% 33% 14% 11% 5% 5%

Cl;;s;ier 64% 37% 29% 12% 10% 10%

Clger 30% 21% 11% 9% 9%

Cluster 36% 36% 36% 23%

#3

Clzzier 29% 29% 25%

Cluster 11% 11%
#5

Cluster 18%
#6
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Estudo de caso #2: Seeds dataset @iz

» Agrupamento hierdrquico usando pardmeifos
padrdo e as estratégias: MIN, MAX e AVGE

il ﬂﬂ% ﬂ.mm]
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Estfudo de caso #2: Seeds dataset ﬂj?,

» O grdafico do coeficiente de silhoueta corrobora
o numero de 3 clusters
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Estudo de caso #3: Prevaléncia
de diabetes em obesos

» Fonte: Dr. J. Schorling, Dept. of Medicine, Universit
of Medicine.

» Objetivo: O Diabetes Mellitus tipo Il (DM-ll) em a

ool

associado a obesidade. A relacdo entre as me O
quadril pode ser um bom preditor do diabetes e
cardiovasculares. DM Il também estd relacionad sdo

A dosagem de hemoglobina glicosada > 6,5% ger mada
como um indicador positivo de diabetes.
» Caracteristicas:
pP 4 » Participantes: 403 individuos de diferentes localizagoes

24 » Varidveis: colesterol, glicose, HDL, relacdo cintura/quadril, hemoglobina
glicosadaq, idade, género, estatura, pressdo arterial, etc
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Estudo de caso #3: Prevaléncia
de diabetes em obesos

» Os pontos em azul
correspondem ao grupo de
risco: obesos que tém a
hemoglobina glicosada
maior do que 6,5%

Mo

X g0
R ! e d

e
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Estudo de caso #4: jogadores g = ¢
de basquete da NBA 7

» Contém 16 varidveis sobre
jogadores de basquete: Position,
Team, Age, Height, Weight, Hand,

3P%, 2P%, F1%, TRB, AST, STL, BLK,
TOV, FE RIE

» Qual ainterpretacdo dos clusterse
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Estudo de caso #5: agrupamento de
Imagens de faces

» Quantos grupos podem ser
identificadose

» Quais caracteristicas
devem ser usadas para
separar as imagens em
grupos ¢

» ParGmetros objetivos e
subjetivos

» E possivel separar imagens
reais de imagens fake ¢

i
Queen_Elizabeth_lI loberta_Close Rubens_Barrichello Rubens_Barrichello_chorando



Esfudo de caso #5: agrupamento de

Imagens de faces

» Critério #1: Género
aparente

Queen_Elizabeth_|l
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Estudo de caso #5: agrupamento de
Imagens de faces

» Critério 2: artista ou polifico ¢

Bill_Clinton

. '-"::r.

LE o l"

lenniter_Lopez

Rubens_Barrichello Rubens_Barrichello_chorando



Estfudo de caso #5: agrupamento de
Imagens de faces

K-means versus Louvain clustering

Imagem_:
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Esfudo de caso #5: agrupamento de

Imagens de faces

» Agrupamento hierdarquico (linkage=complete)

0.16 0.14 12 . 0.08 0.06 0.04 0.02

0.16 0.14 12 . 0.08 0.06 0.04 0.02

» Qual ainterpretacdo dos clusterse

Imagem_sintética_F
Roberta_Close
Ozzy_0Osbourne
Paulo_Gustavo
Queen_FElizabath_II
Angelina_lolie
Maomi_Camphell
Kimora_Lee_Simmons
Bill_Clinton
Fubens_Barrichello
Jennifer_Lopez
Gilberto_Gil
Junichiro_Koizumi
Imagem_sintética_M
Arnold_Schwarzenegger
Carol_Dartora
Micole_Kidman
Rubens_Barrichello_chorandao
Lula

Morgan_Freeman
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Fstudo de caso #5: agrupamento de  #
Imagens de faces

» Agrupamento com T-SNEE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedd@ing)
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Esfudo de caso #5: agrupamento de o«
Imagens de faces

» Este agrupamento em duas
dimensoes faz algum sentido ¢

» E se fosse em 3 ou mais
dimensoes ¢
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