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» Temos z1, w2, ..., Tp € queremos dividir as amostras em
clusters.

» Exemplo: agrupar usudrios do Netflix conforme os géneros
preferidos (romance, comédia, terror, ficcdo cientifica, etc).

> Seja:

» 21 = quantos filmes/seriados de romance o usudrio ja assistiu
no Netflix

» x9 = quantos filmes/seriados de comédia o usudrio ji assistiu
no Netflix

» x3 = quantos filmes/seriados de terror o usudrio ja assistiu no
Netflix

» x4 = quantos filmes/seriados de fic¢do cientifica o usudrio ja
assistiu no Netflix

» Queremos dividir os usudrios do Netflix em clusters, de acordo
com os géneros preferidos.
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k-means

» Vdrios algoritmos de clusteriza¢do sdo possiveis. O mais
conhecido é o k-means.

» Objetivo: encontrar a divisdo das amostras que minimiza a
distancia euclidiana quadrada média entre os pares de um
mesmo cluster.

» Matematicamente:
. LS| L 9
> argmind 3 o 53 (v — )
CronCr | =1 Okl iitec, /=1
» K é o ndmero de clusters (vocé escolhe K)
» |C| é o nimero de amostras no cluster k
> j..p sdo as variaveis

» i, é um par de amostras
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K p
» Resolver argmin< > —— > Y (m — zy5)? ¢ é dificil:
CrriCi | 21 |Ck| G iice, =1
existem quase K" de particionar n amostras em K clusters.
» (NP-dificil: pelo menos t3o dificil quanto os problemas mais
dificeis em tempo polinomial ndo-deterministico.)

» Em vez de resolver o problema exatamente nds usamos o
algoritmo de Lloyd p/ encontrar uma solu¢do aproximada:

» 1) Designe cada amostra, aleatoriamente, a um dos K
clusters.

» 2) Compute o centrdide de cada cluster.

» 3) Designe cada amostra ao cluster cujo centréide esteja mais
préximo.

» 4) Repita 2 e 3 até que as amostras permanegam nos Mesmos
clusters.
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» K-means tende a convergir p/ um 6timo local em vez de
global.

Duas solugdes (ndo-excludentes):

» 1) Executamos k-means varias vezes e escolhemos o resultado
que minimiza a soma das distancias euclidianas quadradas
médias.

> 2) k-means++:

» a) escolhemos uma amostra aleatoriamente, c/ igual
probabilidade p/ cada amostra (p; = 1/n); chamemos essa
amostra de cy; ela serd nosso primeiro centréide

» b) calculamos a disténcia euclidiana quadrada entre cada
amostra e ¢1: D? = (x; —¢1)?

» c) escolhemos uma amostra aleatoriamente, ¢/ probabilidade

n
p; = D?/>" D?; chamemos essa amostra de cs; ela serd nosso
i=1
segundo centrdide
> d) recalculamos D?: D? = argmin {(z; — ¢1)?, (z; — c2)?}
> e) repetimos b) e c) até obtermos k centrdides iniciais
» f) executamos k-means
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» Como escolher K7
» As vezes o K é ébvio dada a natureza do problema.

» Por exemplo, se sabemos de antem3o que ha 10 autores e
queremos clusterizar 1000 obras por autor.

» Outras vezes n3o: existe um cluster “comédia” e outro
“romance”? Ou apenas um cluster “comédia romantica”?

» E como saber se o K escolhido é o “correto”?

» N3o hd uma resposta simples. S6 mesmo inspecionando, “no
olho”, a consisténcia interna de cada cluster. l.e., o cluster &
“faz sentido”?

> As vezes o problema é a selecdo de varidveis. A inclusdo de
variaveis irrelevantes pode levar a uma clusterizacao subdtima.
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E se K for grande?
Ai ndo da p/ examinar cada cluster “no olho".
Solugdo: silhuetas.
Seja a; a distancia média entre a amostra i e as demais
amostras do mesmo cluster.
Seja b; a distancia média entre a amostra ¢ e as amostras do
segundo cluster mais préximo a 1.

bi — a;
max(a;, b;)
A silhueta da amostra ¢ mede o quao bom é o “encaixe” de i
no seu cluster. Pode variar de -1 (pior encaixe possivel) a +1
(melhor encaixe possivel).
A silhueta média de todas as amostras de um cluster mede o
quanto esse cluster “faz sentido”.

Silhueta =

A silhueta média de todas as amostras de todos os clusters
mede o quao boa ou ruim é a nossa clusterizagdo.
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» 1) Municipios brasileiros. (Vamos fazer juntos.)
» 2) Filmes. (Vamos fazer juntos.)

» 3) Olimpiadas. (Vocés vao fazer sozinhos.)



