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Caracterisitcas: Reconhecimento de Padroes

e Geralmente dados sob a forma de pares atributo-valor
— atributo e definido pela posi¢cao do valor em um vetor de dados,

— eX.: (124 11.01 1), representando: (num_imaoveis, num_carros,
num_filhos, idade _media_filhos, bom/mau pagador)

e Dados numeéricos ou representacoes numericas de dados simbolicos
— ex: 1=fumante, 2=nao fumante, 3=fumante eventual.

e Os relacionamentos entre os dados desconhecidos.

— Se 0s padrdes sao pre-classificados em classes, essas geralmente sao
resultado da experiéncia de usuarios humanos no dominio de aplicacéo.

e Objetivo guase sempre sera o de reconhecer padroes

— classifica-los, porém sem gerar explicacbes complexas sobre o porqué
desta classificacéao.
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Como vamos proceder para classificar padroes ?

Ja vimos: Se ja sabemos quantas categorias possuimos
e temos exemplos de instancias de cada categoria:
gueremos criar um classificador

— Val utilizar nossos exemplos para classificar novos dados.

— Exemplo: Banco tem base de casos de bons e maus pagadores
de empreéstimos e usa-a para classificar novos clientes

Nao vimos ainda: Se temos dados mas nao sabemos
como se organizam, temos de minera-los: queremos
criar um agrupador

— O resultado desse agrupamento pode ser utilizado para
classificacOes futuras.



. ) The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrdes QLOO

German-Brazilian Cooperation Programme on IT Curso de Ciéncia da Camputagao

INE/CTC/UFSC
CNPq GMD DLR 00

2 formas de apresentacao/uso dos padroes

e Aprendizado Supervisionado

— figura do professor, que apresenta os exemplos a
serem aprendidos e controla a avaliacao da qualidade
do aprendizado

— geracao direta de classificadores

e Aprendizado Nao-Supervisionado

— estruturas existentes nos exemplos a serem
aprendidos devem ser descobertas pelo aprendizado

— dados precisam ser minerados
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Forma de apresentacao dos padrﬁe%%)

. . ;e o
Problemas Classificatorios: '/
— conhecemos o dominio de aplicagér*&&ﬁ‘ysmiciente e sabemos

de antemao quais as classes degt )’j ‘que VAo existir.

— objetivo do aprendizado ¢€XRNN\ )4 classificador capaz de replicar

. d .,
este conhecimento e, € €\at&Imente, refina-lo.
\ﬁ ' ,m)e padrbes pré-classificados que podemos
utilizar com RN\

% partida.

\ 48
e EX.. Bagy \\"fuaCred S.A., que possue colecdo de descricoes de
AN \’préstimos gue foram atendidos nos ultimos anos e
deos como bom-pagador, meédio-pagador e mau-pagador. O
obgavo e integrar este conhecimento em um ssitema atraves de
aprendizado de forma a futuramente poder utiliza-lo na
classificacdo de novos clientes.

* Possuimos unca
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nem o significa

* O N0SsO OLAN\Y
uma f‘i%&%)gfatisfatéria em classes, de acordo com
carac&;féas dos mesmos, que ajudem a prover algum

tipo de significado aos mesmos.
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Processo de aprendizado/construcao do classificador

Processo de aprendizado:

— novos conhecimentos séo produzidos como conclusodes do

processo.
— uma conclusao C pode ser sempre representada da seguinte
forma: P1, ... ,Pn->C
e onde P1, ... , Pn sdo o conjunto de premissas que justificam a
conclusao.

e podem ser conclusdes logicas, abstracGes ou analogias.

— Tipo de conhecimento gerado depende do modelo de inferéncia
subjacente ao processo.

— O modelo de inferéncia determina também a semantica de uma
concluséo a qual um sistema de aprendizado chegou.



QOO0

() omarbetincoopen e R de Cnci da Campuacas
gﬁnl;rgag':ABsaélilsn Cooperation Programme on IT INEICT%/UISSC =
Processo de aprendizado
Modelo de Inferéncia
Aprendizado Aprendiz ado AprendiZzado
Sintetico Analitico nar analogia
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Processo de aprendizado:
Aprendizado analitico-> raciocinios dedutivos

e Vale:

“... when you have eliminated the
Impossible, whatever remains, however
Improbable,

must be the truth.”

Sherlock Holmes
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Processo de aprendizado: deducao

e Aprendizado analitico: raciocinios dedutivos.
— Aqui, tudo o que se exige para que a conclusao seja verdadeira,
é que todas as premissas também sejam verdadeiras.
e Conhecemos as leis que amarram a concluséo as premissas.
— Objeto de pesquisas em logicas formais, como Ldgica de
Predicados, Logica Modal, Logica Temporal, etc.

— Tipicos em situacdes do tipo "Sherlock Holmes™:

e possuimos conhecimento estruturado do dominio de aplicacao de
Nosso problema e

e aplicamos este conhecimento para refinar nossos conhecimentos
sobre uma situacéo especifica.
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Processo de aprendizado: deducao

 Exemplos de raciocinios dedutivos

— "Todo carro turbinado € veloz. Meu Lada possui um turbo. Logo
meu Lada e veloz."

— "Para matar a punhaladas é preciso ter acesso a um punhal.
Jodo € 0 unico que possui um punhal. Logo Jodo é o assassino."
e Raciocinio dedutivo: top-down

— usa-se conhecimento abstrato, genérico (ex.: "Todo carro
turbinado é veloz."), para provar a conclusao.

— Deducao é utilizada em Raciocinio Baseado em Modelos

— Sem uma Teoria do Dominio de Aplicacao néo ha deducao.
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Processo de aprendizado: deducao

e Nao existe raciocinio dedutivo
sem gue haja um modelo do
mundo subjacente ao
processo !
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Processo de aprendizado
Aprendizado sintético -> inducao

» Aprendizado sintético: raciocinios indutivos

— permitimos que fatos observados induzam a sintese de
conclusoes abstratas sobre a natureza do observado.

— ldéia basica: uma conclusdo C é a descricao, abstrata, geral de
fenOmeno que obedece a certas leis, sintetizadas através de C.

e Ainducao
— primeiro passo na descoberta de novos fendmenos naturais.

— observa-se gque sempre que determinada situac&do ocorre,
determinado fenbmeno é observavel. O

e bservacao induz a conclusao de que o fenbmeno esta associado a
situacao, sem no entanto explicar a natureza desta associacao.



QOO0

P The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrdes
' ) German-Brazilian Cooperation Programme on 1T Curso de Ciéncia da Camputagao
CNPq GMD DLR INE/CTC/UFSC O O

Processo de aprendizado
e O aprendizado sintético é o mais utl'- *érﬁ RP:

 facilidade de aplicacdo a um domini jo ObjetIVO é sempre
encontrar regras gerais que ng¢ V n.)rﬁ classificar um conjunto
de padrdes cujos interrelagig '}a /.405 muitas vezes nao

AN \ ;) )

— No aprendlzado SINZEY \ J\,ode se aprender fatos e

5 S 31J)reza diversa:

conhecemeos de antema

as e saidas, mas néo a relacao entre causa e efeito como
re@ra geral de formacéo do efeito.

e Probabilidades para a ocorréncia de determinadas situacoes.
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Como ¢ realizado computacionalmente o
Raciocinio Indutivo ?

e Tecnicas Classicas de Mineracao de Dados

— Tecnicas da Estatistica Exploratoria ou Estatistica
Multivariada

— Baselam-se em diferentes formas de interpretar o
processo de Analise da Variancia

e Técnicas de Aprendizado de Maquina

— Tecnicas conexionistas de Aprendizado N&o-
Supervisionado
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Estatistica Multivariada

Técnicas Uteis para reconhecimento e descoberta
de padroes em ambientes onde os fenOmenos sao
descritos/baseados em uma grande variedade de
dados sao conhecidas como:

e Analise de Dados Exploratoria (ADE) ou

e Estatistica Exploratoria.
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O gue é Analise de Dados Exploratoria (ADE) ?

e Relacionada de forma préxima com o conceito de Mineracao de Dados.

e Contrario dos testes de hipoteses tradicionais:

— Projetados para verificar uma hipotese a priori acerca de
relacionamentos entre variaveis

— EX.: "Existe uma correlacao positiva entre a IDADE de uma pessoa e 0
NIVEL_DE_VIOLENCIA dos filmes locados em uma locadora ?"

e Utilizada para a identificacdo de relacionamentos sistematicos entre
variaveis quando nao existem expectativas a priori acerca da natureza
destes relacionamentos ou estas sao incompletas.

— Tipicamente muitas variaveis diferentes sao consideradas e
comparadas.

— Grande variedade de técnicas e modelos matematicos com o objetivo
de se encontrar padrdes nestes dados.
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O gue € um conjunto de dados multivariado ?

e Até agora:

— Um conjunto de dados multivariado era um conjunto de dados onde
cada caso ou observacdo de um fenOmeno era descrito por um
conjunto de varias variaveis, sendo representado tipicamente por um
padréo (n+1)-dimensional, onde n>2 é namero de variaveis
necessarias para descrever o fendbmeno ou observacao e a variavel n+1
descreve a classe a qual este determinado padrao pertence.

e No mundo da Estatistica:

— faz-se uma diferenciacao rigorosa se um fenomeno € baseado em uma,
duas ou muitas variaveis (mono-, bi- ou multivariado)

— pois as técnicas estatisticas utilizadas para cada um desses trés casos
variam muito e sao tratadas separadamente

— vamos trabalhar com mais de duas variaveis
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Como aplicamos ADE ao RP ?

- 2 formas diferentes:

e Inducao: As técnicas de ADE sao técnicas de RP, ja que sdo projetadas
para detectar regularidades, correlacOes e fatores agrupadores ou
diferenciadores em um conjunto de dados.

e Realizar mineracao de dados ou aplicar ADEs a um problema, ja € uma
forma de realizar reconhecimento de padroes;

» Aplicacdo das téecnicas de ADE em RP sob esta oOtica dispensa maiores
explicacOes, basta que aprendamos as técnicas.

e Construcao de Classificadores: uso para a extracédo de informacdes com
0 objetivo de utiliza-las para a implementacao de um classificador.

e O desenvolvimento completo de uma solucao envolve mais do que as
técnicas de ADE em si;

e Exige que se utilize uma técnica adicional para a implementacéo do
classificador.
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Filosofia: ADE + RP

Passos:

Os resultados da aplicacéo de técnicas da estatistica exploratdria a um
fendmeno utilizados para o desenvolvimento de classificadores

Classificadores a posteriori utilizados para classificar novos dados
produzidos pelo mesmo fendOmeno anteriormente analisado.

Filosofia:

e Analise inicial com técnicas exploratérias prové dados para a elaboracao de

um mecanismo de classificacdo utilizando técnicas tradicionais, como k-
NN:

— atraveés de informacdes sobre distribuicdes de dados ou variaveis-chave para
classificacdo dos dados em classes.

Onde nao conhecemos a priori em quais e gquantas classes os dados se
permitem agrupar, pode-se determinar estas classes e utilizar esta
Informacgéo para um posterior mecanismo de classificacao.
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Resumo da Filosofia:

1. Exploracao: Primeiramente escolnemos uma técnica da ADE para
gerar um conjunto de informacofes a partir de um conjunto inicial de
dados gerado por um processo que desejamos dominar capaz de
servir para utilizacdo em um classificador e subseglientemente ser
utilizado para a classificacao de novos casos gerados pelo mesmo
processo que gerou os dados originais;

2. Utilizacao: Escolhemos uma técnica de RP adequada ao tipo de
iInformacao gerada pelo método de ADE utilizado e também
adequada ao tipo de classificacao que queremos obter para dados
futuros e utilizamos a informacao gerada pela ADE para alimentar
ou implementar o classificador.
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Técnicas classicas de AED

e Analise de Agrupamentos (Cluster Analysis),
« Arvores de Classificacdo/Decisédo (Classification Trees).
e Analise de Discriminantes (Discriminant Function Analysis),

e Analise de Séries Temporais (Time Series Analysis),

e Analise Fatorial (Factor Analysis),

e Analise de Correspondéncias (Correspondence Analysis),

e Escalonamento Multidimensional (Multidimensional Scaling),
e Analise Log-Linear (Log-linear Analysis),

e Correlacao Canonica (Canonical Correlation),

e Regressao Parcialmente Linear e Nao-Linear (Stepwise Linear and
Nonlinear Regression),




2.2. Analise de Agrupamentos
e Arvores de Decisao e
Classificacao

Parte I: Introducao e
Unificagao ou Agrupamento
em Arvore
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Analise de Agrupamentos

e Termo Analise de Agrupamentos primeiramente usado por (Tyron, 1939)

@@,

— Variedade de algoritmos de classificacao diferentes, todos voltados
para uma questao importante em varias areas da pesquisa: Como
organizar dados observados em estruturas que facam sentido, ou como

desenvolver taxonomias capazes de classificar dados observados em
diferentes classes.

— Importante é considerar inclusive, que essas classes devem ser classes
gue ocorrem "naturalmente" no conjunto de dados.

e Biologos, por exemplo, tém de organizar dados observados em estruturas
gue "facam sentido", ou seja, desenvolver taxonomias:

— Zoologistas confrontados com uma variedade de espécies de um
determinado tipo tém de conseguir classificar os espécimes observados
em grupos antes que tenha sido possivel descrever-se esses animais
em detalhes de formas a se destacar detalhadamente as diferencas
entre especies e subespécies.
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Exemplo classico:

Em quantas espécies se cl

__|compSeépalas
Ei 5 35 1.4 02 SETOSA
b4 28 b B 2 2 VIRGINIC
b5 28 4 b 1 5|YERSICOL
b7 21l e 24 VIRGINIC
55 208 =i 1.8 WIRGIMIC
4 B 34 14 0,3 SETOSA
b3 3,1 5.1 2 3|VIRGINIC
b2 . 45 1 5|VERSICOL
G2t 3.2 48 1.8 VERSICOL
4 5 aila 1 02 5SETOSA
b1 3 4 b 14 VERSICOL
&) 2.7 5.1 16 WERSICOL
B 3 50 2 VIRGINIC
5 B P il 1,1WVERSICOL
555 3 5.5 1.8 VIRGIMIC
S 2.7 5.1 1.9 VIRGIMIC
bo 32 ] 23VIRGINIC
i o) 1.7 05 SETOSA
Bl 26 45 1 3WERSICOL
B2 3.4 5.4 2.3 VIRGINIC
Tl EIE b,/ 2.2 VIRGINIC
Bl B 4.7 1 6WVERSICOL
b7 6 BT 25 VIRGINIC
/b 8 BB 21 |WIRGINIC
449 e 45 1.7 WIRGIMIC
aing ol ] 02 SETOSA
b7 & B 2 3VIRGINIC
7 3,2 4.7 14 VERSICOL
b4 3,2 45 1 5|VERSICOL
b1 Pl 4 13 VERSICOL
48 Sl 156 02 SETOSA
S & 5.1 1.8 VIRGIMIC
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Analise de Agrupamentos

A idéia aqui é a de um processo gata-driven, ou seja, dirigido
pelos dados observados de forma a agrupar esses dados
segundo caracteristicas comuns que ocorram neles.

Processo deve levar em conta a possibilidade de se realizar
uma organizacao hierarquica de grupos:

— a cada nivel de abstracdo maior, sdo também maiores as diferencas
entre elementos contidos em cada grupo,

— EX.: espécies animais do mesmo género tém muito em comum entre si,
mas especies animais que possuem apenas o filo ou a ordem em
comum possuem pouca similaridade.
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Exemplo de hierarquia: Carros

Tree Diagram for 22 Cases

Complete Linkage
Euclidean distances
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Analise de Agrupamentos: Significancia Estatistica

e Discussdao comum e importante na Estatistica.

e Na ADE as discussfes até 0 momento ndo mencionaram a questao
da significancia estatistica ou de seu teste.

e O ponto aqui é que, utilizamos meétodos de analise de
agrupamentos quando nao possuimos nenhuma hipotese a priori
sobre a estrutura ou comportamento de nosso dados e
necessitamos iniciar com alguma coisa.

— Por gue entao nao deixar um software descobrir quais regularidades
sao interessantes no conjunto dos dados ?

— Por causa disso, testes de significancia estatistica ainda nédo séo
apropriados nesta altura do campeonato.
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Andlise de Agrupamentos: Areas de Aplicacio

e Agrupamento tem sido aplicado em uma enorme gama de areas:

— (Hartigan 1975) ja prové uma visao geral ampla de varios estudos
publicados acerca da utilizacdo de téecnicas de Analise de Agrupamentos.

e Na area médica, por exemplo, agrupamento de doencas por sintoma ou
curas pode levar a taxonomias muito uteis.

— Em psiquiatria p.ex. considera-se que 0 agrupamento de sintomas como
paranoia, esquizofrenia e outros € essencial para a terapia adequada.

e Na arqueologia, também se tem tentado agrupar civilizacdes ou epocas de
civilizagcdes com base em ferramentas de pedra, objetos funerarios, etc.

e De forma geral, toda vez que se faz necessario que se classifique uma
"montanha" de dados desconhecidos em pilhas gerenciaveis, se utiliza
meétodos de agrupamento.
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Analise de Agrupamentos: Métodos de Agrupamento

e Ha 2 algoritmos de agrupamento de dados baseados em
metodos estatisticos interessantes para efeitos de
classificacao de padroes:

— Unificacdo ou Agrupamento em Arvore
— Agrupamento por k-Médias

e Vamos analisar e discutir cada um dos dois e vamos, ao final,
discutir como utilizar os resultados da aplicacdo destes metodos
para o particionamento de um grupo de dados cujo comportamento
Intrinseco ainda ndo conhecemos na confeccéo de sistemas de
reconhecimento de padrdes que sejam capazes de automaticamente
classificar novas observacfes em uma das classes "detectadas" por
um destes dois métodos.
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Unificacdo ou Agrupamento em Arvore

e A agrupamento em arvore ( 7ree Clustering)
tem por objetivo a construcao de taxonomias
de varios niveis

— ldentificacao de atributos comuns

Ele é considerado um método de
agrupamento aglomerativo hierarquico.
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Ex.: Em quantas classes sensatas podemos dividir este
conjunto de carros ?

Ml Data: Cars.sta* (5v by 22¢)
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Performance, fuel economy, and approximate price for various automobiles

1 2 o) 4 3

Preco Areleracdo Frenagem | Manutencdo | Kilometragem
Acura | 0521072363 04772652671 -0 00657103855 0381619065 2 07875355
Audi 0 865652474 0208033216 031869537 00913735792 OkB77061603
B 0 4953559154 0 801539742 0192202678 -0 08137 35792 -0,153305564
Bluick 40 613520665 1 68874022 0933087475  -0,20962174  -0,153005564 §
Copvette 1,23544576 -1 8NN 0494470651 0972859872  -0B77061603
Chrysler 0 b13520bE5 0,07 24.2545/73 0427117506 0, 20962174 L, 153305504
Diodge 40, 705969008 -0, 195795963 0481328574 0145122743  0,153805564 §
Eagle 0 513520685 1 21760617 -4,19589364 020962174 0577061605 B
Ford -0, 705968003 -1 54189324 0987290543 0145122743 -1 ,?23‘5?3?'
Honda -0, 42862404 0409947607 -000657103855 00268745821 0369450479 §
AT} 0,79841733 0409947807 -0 0607521066 -4 2300559272 1 0671252
Mazda 0,126065594 0667263  -0,133063531 0499867227 A F235737
Mercedes 108054912 000611862399 0,119921454 -0 0913735792  0,153805564 §
hditsub. 0 513520685 -1,00345433 0058376807415 0381619066 0718267342
Missan -0, 42862404 00734234878 -000657103855 0263370905 0997357732
Dlds DB13520665  -0.734234678 040904715 0361619086  2.11363729 )
Pontiac -0 513520685 0 BB 263 0535539642 0145122743 0,195031755 §
Forsche 3 45420455 -2, 21494188 0295696735 0618115363 -1,02589397 §
Saab 0 586307508 0 B79167 263 0246413946 0263370905 0O 020B131169
Toyota -0 0586307505 121760617 0, 228343559 073636355 0351460269
WA -0, 705969003 -0,128491104 0101851098 0381619066  0,1950317%8
Vala 0218514217 05118623599 0,13799181  -0,20962174

0369450479 8 .
T TTEETTETTET—TTT

QOO0

@@,
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Unificacdo ou Agrupamento em Arvore

e O objetivo deste algoritmo € o de unificar objetos
em classes ou grupos sucessivamente maiores
atraves da utilizacao de alguma medida de
similaridade ou de distancia.

e O resultado deste enfoque é uma arvore
hierarquica, como no exemplo do dendrograma
visto anteriormente:



Acurs
Olds
Chrysler
Dodge
WY
Honda
Fontiac
Mitsub.

Missan
Audi

Mercedes
By
Saab
“iolvo
Mazda
Toyota
Buick
Fard
lsuzu
Eagle
Corvette
Faorsche

Tree Diagram for 22 Cases

Complete Linkage
Euclidean distances

200

4[]

50
(Dlink/Dmax)100

gl

100
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Processo de Unificagdo ou Agrupamento em Arvore

e Para construir a arvore utilizamos alguma medida de distancia entre
classes:

— Chamamos esta distancia de distancia de conexao ou /inkage distance.
Ha& trés filosofias de analise da distancia de conexao:

e Simples - consideramos a distancia entre os vizinhos mais proximos como a
distancia entre agrupamentos.
Neste caso no exemplo abaixo d(A, B) = d(2,3)

e Completa - consideramos a distancia entre os vizinhos mais distantes como a
distancia entre agrupamentos.
Neste caso no exemplo abaixo d(A, B) = a(1,5)

e Meédia - Consideramos a distancia média segundo a formula adiante como a

distancia entre agrupamentos.
h
: mmmmmm  Menor distdncia

msms  Maior distdncia
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Processo de Unificagdo ou Agrupamento em Arvore

e A férmula para calculo da distancia media d .4, € dada pela
media das distancias entre todos os pares de pontos:

d(L3)+d(L4)+ ...+ d(2.5)
§

d =

e Montagem da arvore de classificacao ou dendrograma:

— procedemos unindo sempre grupos apresentando a menor distancia de
acordo com uma das trés regras anteriores.

— Veja os exemplos adiante para esclarecer suas duvidas:
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Processo de Unificagdo ou Agrupamento em Arvore

Simples - vizinho mais proximo

Matriz de distancias

on b
LS
Linkage Distance

02}

Dendograma

05}

03}

.............................
o .

. .
. .
cee .es
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Processo de Unificagdo ou Agrupamento em Arvore

Completa (complete linkage) - vizinho mais distante
Dendograma

11
Matriz de distancias 10}
E| .................. e e o e e o ol e e et i
1!
i i S i L
Ei' : e ’ .
5.. . e et . i . s i o i i
51 ............ ol e e e armie e e s e o e o e i

Linkage Distancs

=t b LD
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Processo de Unificagdo ou Agrupamento em Arvore

e Para utilizarmos o metodo para nos dar um determinado conjunto de
classes:

— percorremos a arvore a partir da raiz, até termos o nimero de classes
gue nos agrada mais.

— No caso dos carros, se percorrermos a partir da raiz em direcao as folhas
e pararmos em Dlink/Dmax = 0.7, teremos 4 classes, dadas cada qual
pelo seu ramo correspondente.

e NUmero “certo” de classes:

— Quanto mais para a direita no diagrama de arvore, maiores as distancias
de conexao: Diversidades intra-agrupamentos cada vez maiores

— Solucao: Se grafico mostra um platé claro, significa que muitos clusters
foram formados a aproximadamente a mesma distancia de conexao.
Esta distancia poderia ser um local de corte para a divisao dos dados em
grupos ou classes.
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Consideracoes: Estandardizacao dos Dados

e O valor estandardizado de uma distribuicdo de dados € também chamado
de z-score ou valor transformado.

e Para a maioria dos métodos estatisticos se utiliza a estandardizacéo dos
dados.

e A estandardizacao é diferente da normalizacdo dos dados, onde se objetiva
gue cada variavel se encontre em uma faixa de valores no intervalo [0,1].

e Na estandardizacao a faixa de valores pode variar e depende do desvio
padréo e se utiliza a formula abaixo:

Xestandardizado — (X - Média)/desvio-padréo

calculada, como na normalizagcédo, de forma independente para cada
variavel.
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Consideracoes: Estandardizacao dos Dados

Toma informac06es sobre a meédia e o desvio padrdao de uma variavel e
produz um valor correspondente a cada valor original que especifica a
posicao deste valor original dentro da distribuicao original de dados.

O valor original, independentemente de pertencer a uma distribuicao de
dados que inclua valores negativos, é transformado em um valor com
sinal, de tal forma que:

— O sinal indique se o valor original , também chamado de score, esta acima (+)
ou abaixo (-) da média.

— O moddulo do valor estandardizado indique a distancia entre entre a média e 0
valor original em termos de desvios-padrao.

Dessa forma, um valor estandardizado de -2,4 representa um valor original
gue se encontra mais de dois desvios-padrao abaixo da média,
representando um valor bem dificil de ocorrer de de probabilidade muito
baixa.
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Trabalho (entrega: proxima aula)

e Implemente o Método de Unificacao ou Agrupamento em
Arvore

— O sistema deve ser capaz de ler um conjunto qualquer de dados em
formato texto, por exemplo separado por tabs

— Deve possuir interface grafica que apresente o dendrograma gerado

— Bole um “analisador de dendrograma” que encontre o local 6timo de
corte, dados dois limites: maxClass e minClass

e Para testes tome um conjunto de quatro sets de dados, dentre estes:

— (2) Os dados da flor do Género Iris e dos carros disponiveis na pagina

— (1) Os dados de cancer cerebral (gliomas):
http://www.inf.ufsc.br/~awangenh/RP/glioma-daumas-duport.xls

— (1) Outro conjunto qualquer que vocé devera procurar nos “Links Uteis”.
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k-Médias (k-Means)

e Método nao-hierarquico por reparticao

— muito diferente do método em Arvore

e Pressuposto: vocé ja tem as hipoteses a respeito do
numero de conjuntos em seus casos ou variaveis

— Vocé tenta formar exatamente & conjuntos que devem ser tao
distintos quanto o possivel.

— Este € o tipo de pesquisa que pode ser feita pelo algoritmo de
aglomeramento por k-Médias.

— O método k-Médias produzira exatamente k diferentes
conjuntos com a maior distincao possivel entre eles.



QOO0

. The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrbes
) German-Brazilian Cooperation Programme on IT Curso de Ciéncia da Camputagao
CNPq GMD DLR INE/CTC/UFSC O O

llustrando: k-Médias

e Veja exemplo dos carros

— Pesquisador pode ter um "pressentimento” da experiéncia de analises
de mercado que os carros caem basicamente em trés categorias
diferentes no que diz respeito a relacao custo-beneficio.

e Ele pode querer saber se esta intuicao pode quantificada

— Hipotese: analise de agrupamento por k-Méedias das medidas da
relacdo custo-beneficio dada pelas variaveis descritoras dos carros
produzird os trés conjuntos de marcas de carros como esperados.

e Médias das diferentes medidas de relacao custo-beneficio
(frenagem, manutenibilidade, etc) para cada conjunto
representam uma maneira quantitativa de expressar a hipotese
ou intuicdo do pesquisador.
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Método: k-Medias

e |nicia-se com k-conjuntos aleatorios.

e Move-se 0s objetos entre estes conjuntos com o objetivo de:
(1) minimizar o variabilidade dentro dos conjuntos e

(2) maximizar o variabilidade entre conjuntos.

e |sto é semelhante a Analise de Variancia ANOVA ao contrario

— teste de significancia ANOVA avalia a variabilidade entre-grupos com a
variabilidade intra-grupo: hipotese de que as medias dos grupos sao
diferentes para cada grupo.

— em k-Médias o0 método move objetos entre grupos para ter resultados
ANOVA mais significativos
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Método: k-Médias

Maximizar: variancias o inter-grupos  Minimizar: variancias o; intra-grupos

e
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Algoritmo Basico do Método das k-Medias

1. Padronize todos os dados

Descreva cada variavel em termos de distancia de seu valor em
desvios-padrao da sua media.

Fixe 0 nUmero de agrupamentos desejado = k
Divida os casos aleatoriamente em k grupos

. Calcule o centroide de cada grupo

O A W N

Com os dados padronizados, calcule, para cada caso, a distancia
euclidiana em relacao ao centrdide de cada grupo;

6. Transfira o caso para o grupo cuja distancia ao centroide é
minima

7. Repita (4), () e (6) ate que nenhum caso seja mais transferido.
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Caracteristicas: k-Médias

e Algoritmo rapido

— apesar de a meéedia de cada grupo ser modificada por
cada movimentacao de um elemento e ter de ser
recalculada para os dois grupos afetados, 0
processamento € gerenciavel

e Pode ser considerado uma espécie de descida em
gradiente

— nhenhum minimo local descrito na literatura
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Avaliacao de resultados: k-Médias
e Duas perguntas:

— Qual o melhor £?

e Como eu comparo diferentes agrupamentos gerados
pelo método ?

— O “melhor” k que eu achei é realmente “bom” ?

e Posso rejeitar a hipotsese nula de que néo existe um
agrupamento “natural” dos dados em k classes ?

e Necessito de uma métrica:
— Teste F de Fisher
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Avaliacao de resultados: k-Médias

e Comparar:

— a variancia intracluster (que devera ser pequena se a divisao em
classes for adequada)

— a variancia inter-clusters (que devera ser grande se a classificacdo em
categorias for boa).

— Isto significa que uma boa divisdo de um conjunto de observacbtes em
grupos ou categorias é aquela onde os elementos de uma mesma
categoria sdo 0 mais parecidos entre si (menor variancia intra-cluster)
e onde os elementos de grupos diferentes sao o mais diferentes entre
si possivel (variancia inter-cluster ou inter-grupos). Isto € dito verificar
a robustez dos grupos de objetos ou categorias geradas.

e Realiza-se uma de variancia padrao inter-grupos.

— Para um dado k e para cada variavel, uma medida de discriminacdo entre
grupos é dada pelo calculo das variancias inter- e intra-grupos e pelo
coeficiente de discriminacéo F
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Avaliacao de resultados: k-Médias

e Um Teste-F é qualquer teste estatistico que possui distribuicao-F
se a hipotese nula for verdadeira. Os principais sao:

— A hipotese de que as médias de multiplas populactes distribuidas
normalmente, todas apresentando o mesmo desvio padréo, sao iguais.
Esta € provavelmente a mais conhecida hipotese testada través de um
teste-F e é o problema basico na Analise de Variancia (ANOVA).

— A hipotese de que os desvios padrao de duas populacdes séo iguais e
gue consequentemente elas sdo de origem comparavel.

e |Importante:

— Se € aigualdade de variancias ou de desvios-padrao que esta sendo
testada, o teste-F é extremamente pouco robusto para distribuicdoes
diferentes da normalidade. Se os dados demonstram desvios da
normalidade, mesmo que pequenos, desaconselha-se o uso do teste-F.
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Avaliacao de resultados: k-Médias

Analise de variancia;

variancia entre gcupos

F= _
variancia dentro dos @pos

grupo 3 -m—aﬁs-m—e—- SE
grupo 2 ¢ 8 § A0 @& 5 ¥

grupo 1 ! § & 6 8 !
] i
34 35 a6 a7 28 24

O Teste-F nos da a taxa entre as variancias entre-grupos (Sp) e intra-
grupos (S,).

A hipotese nula (*n&o ha grupos”) é rejeitada quando o F calculado
encontra-se acima de um valor critico para um determinado par de graus
de liberdade e um o de significancia.
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Entendendo o Significado do Valor de F calculado

» Considere trés amostras (Sw,, Sw, e Sw,) representadas em turquesa,
amarelo e lilas na figura:

A

e (Cada amostra tem sua média (linha vertical pontilhada) e medida de
dispersao (Sw,, Sw, e Sw,), dada pelo seu desvio-padrao.

e Podemos imaginar que, tomando-se as trés amostras conjuntamente,
exista uma média geral, com sua respectiva medida de dispersao (Sg),
dada pelo desvio-padréao global.
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Entendendo o Significado do Valor de F calculado

» Caso a disperséo S,, (dentro dos grupos) seja mantida, mas as medias de
cada amostra sejam mais distantes entre si, aumenta-se a dispersao entre
0S grupos, Sy como mostra a figura:

A

\ 4

Como o teste F e dado por: E
e ...onde S,,? é obtido por uma composigdo de S, S,, € S5, Se as médias
sao mais afastadas entre si, S; e F (consequentemente) aumentam.
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Entendendo o Significado do Valor de F calculado

e Mantendo-se as mesmas medias do primeiro exemplo, mas diminuindo-se
a disperséo entre os grupos (S,,.), 0 que sofre maior reducao € o
denominador, S,,?, 0 que também leva a um aumento do valor de F:

i S -

= m m mESEE O m m om omom

v
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Entendendo o Significado do Valor de F calculado

e Compare esta figura com as anteriores

— Ggrosseiramente falando, quanto menos sobreposicao entre as amostras, mais
provavelmente o teste indicara significancia estatistica.

— As distribuicOes abaixo estao bastante separadas e muito provavelmente
indicam situacoes diferentes de um mesmo fendmeno.

\ 4
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A Distribuicao-F (d1 )91 d,
(dy 2+dp )91+

- Dada pela formula: F(x,d,,d,) =

rB(%,7)

e Onde B é a Funcao-Beta: ,
B(z,y) = / 51—tV dt
0

e d,>0ed,>0sao os graus de liberdade e

e X € 0 grau de confianca expresso em desvios-padrao
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Exemplo de limite de aceitacao de 95% com F (2,98, d, = 10, d, = 10)

Teste unilateral com o= 0,05
08

. B .|
o

=
tn

Probabllity Density
= =
W

=
ha

=
1
—

e = 0,05 (2,98)
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A funcao de densidade de probabilidade da Distribuicao-F

©
Q¥

19

— di=1, d2=1

— d1=2, d2-1

—— d1=5, d2=2
d1=100, d2=1
d1=100, d2=100

1.0

0.5

0.0
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A funcao de probabilidade acumulada da Distribuicao-F

el

o0

=y o

(o

ol =

.

3 - — d1=1, d2=1
— d1=2, d2=1

g = dl=5, a2=2

d1=100, d2=1
i | | | | i

0 1 2 3 4 5



QOO0

- The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrdes
) German-Brazilian Cooperation Programme on IT Curso de Ciéncia da Camputagao
CNPq GMD DLR INE/CTC/UFSC O O

A distribuicao de probabilidade da Distribuicao-F para um determinado
conjunto de graus de liberdade € dada pelos programas de estatistica

Frobability Density Function Probability Distribution Function
w=Fx; 10,10 p=iF 10107

s

12t

1.0 F
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

Utilizamos a taxa entre as medidas da variancia:

— Entre grupos e

— Intra grupos

Para o calculo utilizamos a soma o0s quadrados
dos erros como medida dessa variancia

— COMO essas somas variam com o0 tamanho da amostra,
utilizamos as médias das variacoes

— uma media dos quadrados é a soma dos quadrados
dividida pelos seus graus de liberdade
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

e Calculo da soma dos gquadrados entre grupos:

numero de grupos

namero de elementos por grif) k/ ;nédia do grupo |
= v 2
SQentre = - z (Xi_ tha/)

/=1 /

media geral

Obs.: Pressupbe grupos de mesmo tamanho.
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

e Calculo da soma dos guadrados intra-grupos:
passo 1: erro quadrado total

numero de elementos por grupo

namero de grupos —_ k \ elementOJ do grupo i

SQtota/ o Z z ( Xtota/)z
/

media geral
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

e Calculo da soma dos guadrados intra-grupos:
passo 2: erro quadrado interno

SQuentro = SQtotat— SCQentre
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

Calculo das médias das soma dos quadrados
entre-grupos:

_ SUentre

SUentre I — 1

numero de graus de liberdade
= grupos - 1 (d)
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

Calculo das médias das soma dos quadrados
Intra-grupos:

_ 5 Qden tro

S5 Qden tro N—Fk

numero de graus de liberdade
= total de elemento - grupos (d,)
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Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

e Alternativa para calculo das médias das soma dos
guadrados Intra-grupos:

S Qden tro

numero de graus de liberdade
= grupos * (graus de liberdade do grupo)

Obs.: Pressupbe grupos de mesmo tamanho.



QOO0

German-Brazilian Cooperation Programme on IT Curso de Ciéncia da Camputagao

-~ ) The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrdes
INE/CTC/UFSC
CNPq GMD DLR OO

Calculando a taxa-F (F,) para 0 meu caso

e Razao-F do experimento (F,):

_ S Qen tre
5 Qden tro

Se este valor for superior ao da Distribuicao-F para o meu
limiar de aceitacao x e meus graus de liberdade d, e d,,
entao posso rejeitar a hipotese H, de que ndo ha grupos.

Fo



QOO0

German-Brazilian Cooperation Programme on IT Curso de Ciéncia da Camputagao

. ) The Cyclops Project Disciplina Reconhecimento de Padrbes
CNPq GMD DLR INE/CTC/UFSC

@@,

Avaliando a significancia da razao-F (F,)
para 0 meu caso

e Duas formas:

— Calculando o valor critico da Distribuicéo-F para o meu
limiar de aceitagao (x) e meus graus de liberdade (d,,
d,). Desvantagem: calculo complicado.

— Comparando F, calculado a uma tabela de valores
criticos da funcéo-F

e existem muitas na Internet e todo bom livro de
estatistica possui uma.

e http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda3673.htm
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Usando os resultados de sua Analise de Agrupamentos

O nosso objetivo sera sempre o de implementar
um classificador

— para tanto temos de utilizar os resultados da Analise
de Agrupamentos

— associando as classes detectadas aos padroes e

— criando um classificador
e k-Nearest Neighbour
e IBL
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