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Relembrando...

* Agrupamento Particional: constroi uma particdo dos dados

* Agrupamento Hierarquico: constroi uma hierarquia de particoes




Definicao de Particao de Dados

» Consideremos um conjunto de N objetos a serem
agrupados: X = {xy, x,, ..., Xy}

» Particao (rigida): colecdao de k grupos nao sobrepostos P =
{C, C,, ..., C,} tal que:

C,UGUu..U(C =X
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» EX@mPIO: P = { (Xl), (XB’ X4, XG)) (X23 XS) }



Definicao de Hierarquia
Hierarquia (de particdes de dados):

> Sequeéncia de particoes aninhadas

Uma particao P, esta aninhada em P, se cada componente (grupo) de P; é um
subconjunto de um componente de P,

Exemplo:

P, = { (x1), (X3, X4, Xg), (X2, X5) }
P, = { (x4, X3, X4, Xg), (X2, X5) }
Contra-Exemplo:

P; = { (X4, X3, X4, Xg), (X2, X5) }

P, ={ (X1, X2), (X3, X4, X), (X5) }
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Definicao de Hierarquia
Uma hierarquia completa:
» Inicia ou termina com particao totalmente disjunta
Disjoint clustering: apenas grupos atomicos (singletons)

Exemplo: P = { (xy), (X2), (X3), (X4), (X5), (X¢) }

> Também denominada “solucdo trivial”

> Inicia ou termina com particao totalmente conjunta
Conjoint clustering: grupo unico com todos 0s objetos

Exemplo: P = { (X3, X,, X3, X4, X5, Xg) }

»  Geralmente possui N — 2 particOes intermediarias



Web Site Directory - Sites organized by subject Suggest your site

Hierarquias sao

Business & Economy Regional
Comumente usadaS para E2E, Finance, Shopping, Jobs... Countries, Regions, US States
Organlzar mformagao ’ Computers & Internet Society & Culture
Internet, WAANWY, Software, Games... Feople, Environment, Eeligion. ..

como, por exemplo, num

portal /
/Bu?ess &icon%

PRI TN T



Outro Exemplo:

Arvores Filogeneticas em Biologia
Phylogenetic Tree of Life
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Métodos Classicos para Agrupamento
Hierarquico

Bottom-Up (aglomerativos):
I - Iniciar colocando cada objeto em um cluster
l I - Encontrar o melhor par de clusters para unir

- Unir o par de clusters escolhido
- Repetir até que todos o0s objetos estejam
reunidos em um so cluster

s!
¥ s

Top-Down (divisivos):

- Iniciar com todos objetos em um unico cluster
- Sub-dividir o cluster em dois novos clusters

- Aplicar o algoritmo recursivamente em ambos,

até que cada objeto forme um cluster por si s6
8



Algoritmos hierarquicos =
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Iniciando com
cada objeto em seu proprio cluster, encontrar o melhor par
de clusters para unir em um novo cluster. Repetir até que
todos os clusters sejam fundidos em um unico cluster.

Considerar I 1

todas as unioes

Escolher

possiveis ... a melhor
Considerar

todas as unioes Escolher
possiveis ... a melhor
Considerar ™ \ Escolher
todas as unibes{u—g’\"{g»;%jgpz melhor
possiveis ... é ﬁ d melno



Como definir similaridade entre grupos

pl | p2 p3 p4 | p5
(Dis)similaridade pl
< > p2
p3
pA
® M'N p5
e MAX :
* Media do grupos ~ Matriz de
e Distancia entre centroides Proximidades
e Qutros métodos

— Ward's




Como definir similaridade entre grupos

pl [ p2 | p3 | p4 |p5
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Como definir similaridade entre grupos
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Como definir similaridade entre grupos

pl [ p2 | p3 | p4 |p5
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Como definir similaridade entre grupos

pl [ p2 | p3 | p4 |p5

MIN
MAX |
Média do grupos ~ Matriz de
Distancia entre centréides Proximidades

Outros métodos
— Ward’s




Como Comparar os Clusters?

Single Linkage , Min, ou Vizinho mais
Proximo :

Dissimilaridade entre clusters é dada pela
- memr-di;s-ii‘nikaridade entre 2 objetos (um de
il | ' single link (Florek, 1951; Sneath,
= cada cluster) | 1957)

Originalmente baseado em
Grafos: menor aresta entre
dois vértices de subconjuntos
distintos
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Propriedade Util

Propriedade da Funcao Minimo (min):
min{D} = min{ min{D;} , min{D,} }
D, D, e D, sao conjuntos de valores reais taisque D, u D, = D
Exemplo:
min{10, -3, 0, 100} = min { min{10, -3}, min{0, 100} } = -3
Propriedade vale recursivamente (para min{D,} e min{D,})
Utilidade para Single-Linkage
Dada a distancia entre os grupos AeBeentre Ae C

E trivial calcular a distancia entre A e (B u C).
17



Exemplo de Single Linkage: Método de Johnson (1967)

Consideremos a seguinte matriz de distancias iniciais (D;) entre 5 objetos
{1,2,3,4,5}. Qual par de objetos sera escolhido para formar o 12 cluster ?
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A menor distancia entre objetos é d,,=d,,=2, indicando que

estes dois objetos serao unidos em um cluster. Na
sequéncia, calcula-se:

d123=min{dy; dy5} =dp;=5;
dz,=min{d,,d,} =d,,=9;

dzs=min{d;s d s} =ds=8;
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Desta forma, obtém-se uma nova matriz de distancias (D,),
que sera usada na proxima etapa do agrupamento
hierarquico: 1210

D=1
2" 4
5

ca w Ln

0
4
0

L =

Qual o novo cluster a ser formado?

Unindo os objetos 4 e 5 obtemos trés clusters: {1,2},

{4,5}, {3}



Como d,;,); ja esta calculada, calculamos na sequéncia:
Aazyas) = MiN{d o, Auzst = dazyes =8
duss = Min{d,;ds;p = d;; =4

obtendo a seguinte matriz:
* Unir cluster {3} com {4,5};

1210
Di=3|5 0 _- * Finalmente, unir todos os clusters em
4>(8 4] 0] um unico cluster
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A sequéncia de particdes obtidas neste exemplo é,
portanto:

1 (1), (2), (3),(4), (5) } — { (1, 2),(3),(4),(5) } -

{(1,2),3),(4,5}r~-4{(1,2),(3,45)}~{(1,2,3,45)}

Nota: Para single link, a dissimilaridade entre 2
clusters pode ser computada naturalmente a partir da
matriz atualizada na iteracao anterior, sem
necessidade da matriz original

Isso vale devido a propriedade da funcao min vista 21
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Dendrograma

Dendrograma: Hierarquia + Dissimilaridades entre
Clusters

Terminal Branch A}oot

\ Internal Branch
Internal Node “
Leaf \ x

* A dissimilaridade entre dois clusters (possivelmente singletons) é
representada como a altura do no interno mais baixo compartilhado



Exemplo de
Dendrograma

Figura por lucas Vendramin
Distancia Particdao M™Membros
5 - Pa 3 4]
4 - / 3 [1z21.0[2 4]

-

—‘ P2 [1 2], [3]. [4]
Pl [11.[2].03].[4]

2 3 4

1fo 2 7 13]
p=2[@ 0 5 10
77 5 0 4
413 10 4 0

Dendrograma

uma das particoes
aninhadas
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Outro Exemplo de Dendrograma

0.2r

0.15f

0.1

0.05-

Clusters Aninhados Dendrograma



Cophenetic Matrix

Matriz com as dissimilaridades que levaram a uniao de
cada par de objetos na base de dados. Exemplo:

Distancia Particao Membros

c 41 P4 [1234) 1 l|:| 7 5 - .

4 4 P3 [12],[34] 2 2 D 5 5
Cp=

: ' P7315 5 0 4

2 4 |7—‘ P2 [12], [3],[4] '4' 5 5 4 D

1 2 3 4

Esta matriz € importante para a validacao de
agrupamentos hierarquicos




Dendrogramas e Particoes

» Particoes sao obtidas via cortes no dendrograma
» cortes horizontais

» no. de grupos da particao = no. de intersecoes

» Exemplos:

0.25¢ ‘

P, = { (X1,X3,X4,Xe), (X2,X5) }

0.2

P, = { (X1), (X3,X4,X5), (X5,X5) } 0.15]

0.1

0.05
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Pode-se examinar o dendrograma para tentar estimar o nimero mais natural de

clusters. No caso abaixo, existem duas sub-arvores bem separadas, sugerindo dois

grupos de dados. Infelizmente, na pratica, as distincOes nao sdo tao simples...
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Pode-se usar o dendrograma para tentar detectar outliers:

Ramo isolado sugere que o
objeto é muito&&ferente dos

_ demais.
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Vantagens do MIN

*Capacidade de lidar com formas nao globulares
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Limitacoes do MIN

 Sensibilidade a ruidos e outliers
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Como Comparar os Clusters?

Complete Linkage , Max, ou Vizinho mais
Distante:

= Dissimilaridade entre clusters é dada pela maior
dissimilarid_{de tre dois objetos (um de cada cluster)

1601 | complete link (Sorensen, 1948)

—
i)
(=)

Originalmente baseado em
Grafos: maior aresta entre
dois vértices de subconjuntos
distintos
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Propriedade Util

Propriedade da Funcao Maximo (max):
max{D} = max{ max{D;} , max{D,} }
D, D, e D, sao conjuntos de valores reais taisque D, u D, = D

Exemplo:
max{10, -3, 0, 100} = max { max{10, -3}, max{0, 100} } = 100

Propriedade vale recursivamente (para max{D,} e max{D,})

Utilidade para Complete-Linkage

Dada a distancia entre os grupos AeBeentre Ae C

E trivial calcular a distancia entre A e (B u C). 30



Agrupamento Hierarquico: MAX
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Vantagens do MAX
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* Menos suscetivel a ruido e outliers



Limitacoes do MAX

Pontos Originais Dois Grupos
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* Tendéncia a quebrar grupos grandes

* Enviesado para grupos globulares



Group Average

e Dissimilaridade entre dois clusters € a meédia das
dissimilaridades entre os objetos dos dois clusters

anEGi meeGj d(X.n, X.m)
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Agrupamento hierarquico: Group Average
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Agrupamento hierarquico: Group Average

e Meio-termo entre Single e Complete Link
e Menos suscetivel a outliers e ruido
e Enviesado para clusters globulares



Método de Ward

e Distancia entre dois grupos baseado no aumento
no erro quadratico quando os grupos sao unidos

® Menos suscetivel a ruidos e outliers
® Enviesado para clusters globulares
e Similar ao k-means, mas hierarquico

— Pode ser usado para iniciar o k-means



Comparacao entre os métodos

Ward’s Methoc
Group Average




Generalizando: Esquema Lance-Williams

Todos os algoritmos que vimos sao instancias
de um modelo geral:

d.. = distancia entre G, e G,

A... = dictAnria antra nc nAriinnc (. ll (- e G

d(z])k‘ — Off d?,k + Q; d]k + Bd?,j + /7|d?,k —

Para single-linkage: a,=a;=0,5ey=-0,5
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