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Aprendizagem supervisionada

Training set: {(z(V,yM), (z®,y?), (z®,y®), ..., (2™, y(™)}



Aprendizagem nao-supervisionada

Training set: {zV,z®,20) . . (™)}



K-means clustering



K-means clustering
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K-means clustering
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K-means clustering
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K-means clustering
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K-means clustering
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Algoritmo K-means

 Entrada:

— K (numero de clusters)

— Conjunto de treinamento {2 ... z(m)}



Algoritmo K-means

Inicializar aleatoriamente K centrdides de cluster
U1y U2y ... s UK € R™

Repetir {
parai=1atém
c(i) ;= indice (de 1 a K) do centrdide mais [ /9!
préximo de x() st
para k=1 até K

(k) := média dos pontos pertencentes ao ’A;ASSOZ
cluster k ove

— centroides




K-means para clusters nao-separados

T-shirt sizing

Weight

Height
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K-means para clusters nao-separados

T-shirt sizing
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Objetivo de Otimizacao

(%) = indice do Cluster ao qual (%) pertence no momento

[t = Centrdide do Cluster k (/lk S IR-”)

(i) = Centrdide do Cluster C(""), referente ao cluster atual de (%)

min  J(cW, ... "™ uy, k)

(.( m) :

-----
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Algoritmo K-means

Inicializar aleatoriamente K centrdides de cluster
U1y U2y ... s UK € R™

Repetir {
parai=1atém
c(i) ;= indice (de 1 a K) do centrdide mais [ /9!
préximo de x() st
para k=1 até K

(k) := média dos pontos pertencentes ao ’A;ASSOZ
cluster k ove

— centroides




Questao: Algoritmo K-means

Apods implementar o K-means e plotar a
funcao de custo em fungao do numero de
iteracdes, vocé obtém:

1. Taxa de aprendizagem
alta.

2. Algoritmo esta correto.

3. Esta funcionando, mas

J(e) k esta alto.

4. A funcao de custo nao
pode diminuir. A
implementacao tem

um bug.
No. of iterations
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Inicializacao aleatoria

K<m
Escolher K exemplos de treinamento.

Fazer os centroides H1,---, MK serem iguais a
esses K exemplos.
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Inicializacao aleatoria

Fori=1to 100 {

Randomly initialize K-means.
Run K-means. Get ¢(1) .. .. ™)y K

/ /

Compute cost function (distortion)
J(W oo™ g k)
}

Repetidas inicializacdes aleatorias valem a pena quando:

2<=K<=10
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Escolhendo K?

Muito comum escolher manualmente.



Escolhendo K?
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Método “Elbow” (Cotovelo)



Cost function .J

Método “Elbow” (Cotovelo)

Y\ how

Cost function .J

P
—_ =
2 3 4 5 6 7 8

—

1 2 3 4 5 6 7 8
K (no. of clusters) K (no. of clusters)
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Questao

Suponha que vocé rode K-means com K=3 e K=5.

A funcao de custo para K=5 é muito maior que para K=3. O que
vocé conclui?

1. Matematicamente impossivel. Algum bug?

O numero correto de clusters é k = 3.

3. Na execucao de k =5, k-means ficou preso em
um minimo local. Deve-se rodar k-means
multiplas vezes.

4. Na execucao de k = 3, k-means teve sorte. Deve-
se rodar k-means até nao ser melhor que k = 5.

N



Weight

Escolhendo K?

Escolher K de forma a atender uma métrica ou objetivo
relacionada ao problema/area de negdcio.

T-shirt sizing L T-shirt sizing

5
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Height Height

Weight
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