Clusterimg

ECIustering Hierarquico Aglomerativo

N =

Matriz de proximidade: NxN

D(i,j)): medida de proximidade ou similaridade entre
os padrbesie |

. Atribuir um padréo por cluster (N clusters)
. Encontrar o par de clusters Ci e Cj mais semelhantes

na matriz de similaridade e junta-los num unico
cluster

. Actualizar a matriz de similaridade entre o novo

cluster e todos 0s restantes

. Repetir os passos (2) e (3) até que se tenha um unico

cluster (i.e. N-1 vezes)
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gl\/ledida de semelhaga entre clusters

® A maioria dos méetodos de calculo de similaridade entre
clusters pode ser expresso por uma unica féormula que da a
similaridade (ou distancia) entre um clustelk e o clusteri+j
formado pela juncao dos clusters ej:

d(i + j,k) =ad(i,k)+a,d(j,k)+bd(, j)+dd(i,k) - d(j,k)

Single-link (ligacao
simples)

a=a;=05; b=0;c=-05
d(i + j,k)=min{d(i,k),d(j,k)}

Complete-link
(ligacdo completa)

a=a,=05; b=0;c=05
d(i + j,k)=max{d(i,k),d(j, k)}

i ) n nn.
Centroide a = n a =—! AL
ni+nj ni+nj ‘ni+nji
d(i+ j,k) =d (., Hy)
Mediana a=a =05; b=-025;c=0
Média do Grupo a = N a = N, b=c=0
(Average link) ARA ARk
d(C.C)=—— Y d(@b)
N} ancTAc,
Met_oAdo _de V\Ilqrd _ no+n N n
(variancia minima) & = no+n+n —m
b=-— 'k c=0
n.+n +I’]j
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:Ex: Single-Link d(C,,C,)= min {d(a,b)}
X y
1 4 . 5
2 |8 |4 | " 3
3 |15(8 | st 1 2 .4
4 24 4 |:| 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
5 24 | 12
1 2 3 4 5
1 @ 11720 | 215
2 4 ] 81 |16 |17.9
3 11.7 | 8.1 98 |98
4 20 |16 |98 8
5 215|179 98 |8
12 3 4 5
; ‘g5 1,2 81 |16 |17.9
1 3 8.1 98 |98
' 4 4 |16 |98 8 )
5I 10 15 2;] 25 5 179 98 8
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12 3 4,5

1,2 |- 16

45 | 16 98 | -

0} ‘ 5
5 1 2
— 5 - 4
0 . . .
o . 5 10 25
10 ‘ S
_— % - 4
0 . . .
i 5 10 25
1 2
4.0E0 11 I
21E0 =F
98B0

1,23 45
123 | - 9.8
4,5 9.8 -
4 ]
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:Complete-Link  d(C,C,)= max {d(a,b)}
. allC; ,bC;
« 5
10k 3 ]
" 2_ L4
I:I 1 1 1 1 1
0 5 10 15 o0 o5
1 2 3 4 5
1 ; @ 11.7| 20 | 215
2 4 ; 81 |16 | 179
3 11781 |- 98 |98
4 20 |16 |98 |- 8
5 21517998 |8 -
iy 12 3 4 5
o 3 12 |- 11720 | 215
5 1 2 - 11.7]- |98 |98
DD 5 10 15 2'0 2'5 4 20 9.8 B @
5 21598 |8 -
10} 3 "5 1,2 3 45
: 1 2 1,2 |- 11.7 | 215
— % - 4
% : 5 = - = I EE5] B )
45 |215]98 |-
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ol 5 | 1,23 45
st 1 2 | 1,2,3 | - 21.5

. | 45 | 215 |-
0 2 10 15 20 25
1 2 3 4 5
4060 41 1
8.0E0 -+
9860 +
2261 +
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Single-link

Complete-link

Ana L. N. Fred IST 2000, Lishoa



Clusterimg

§Técnicas Particionais de Clustering

® Algoritmo de Lloyd-Max Generalizado

xOd0?, comf.d.p.p(x) conhecida

Pretende-se calcular uma partigé({Ri,... RC} de? sendo cada
classe representada por um vectorX. [ 1%  designado por
centroide

A escolha dos centroides e da particao e feita por forma a
minimizar a funcional de custo

D = E{d(x,q(x))}

com

» ((X) uma funcéo que transforma cada vectok no
centroide da sua classex 00°

» d(.,.) -medida de distancia emd*

SejaPi a funcéo caracteristica do conjunto i
01 sexUR
R(x)= 0 .
casocontrario

1 D=Ly RXA(XR)]

O classificador obtem-se calculando uma particdo e um
conjunto de representantes que minimizerd
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:®  Decompostio do problema em dois problemas mais
simples

Admite-se conhecida a particao do espaco e calcula-se o
conjunto Optimo de centroides

Admitem-se conhecidos os centroides e calcula-se a particdo
Optima do espaco

1 Seja{Ri,... RC} uma particdo do espaco. Pretende-se calcular

X1 X5,..., X por forma a minimizar D. Admitindo que D é
diferenciavel, uma condic&o necessaria para 0 minimo é:

6E) =0, p=1...,C
ox,

Como as funcdes de pertenca s6 dependem da particdo, vem:

oD o0 _OS .0 0 . B
— = EQ Pi(x)d(x,>q)D:E%D (X)5—-d(x,x,)=0
%, 0% Ezl 0 g ek, TPH
ou seja

JD(X) ? d(x,Xx,)dx=0 p=1...,C
i 0X,

No caso em quel(.,.) € o quadrado da norma Euclideana
d(x,%X) =(x-X)"(x—X)

tem-se

I a‘;p

(X=%,)" (x= % )dx= J’— 2p(X)(x—X,)dx=0

p

J’ Xp(x)dx
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2: Suponhamos agora que os centroides sdo conhecidos. Qual a
particao que minimizaD ?

C ~ L
D=E P(x)d(x, X
@Z (90 %)

A minimizacao deD pode ser feita minimizando a funcao
integranda em cada ponto

D, =S P(Xd(x )

1=1

Esta funcdo € minimizada s« for classificada na classe do centroide
mais proximo:

w, -k =argmind(x, x)

A resolucédo simultanea das equacdes anteriores nao é facil. A
solucdo adoptada consiste em estimar alternadament os
centroides e a particdo do espaco.

Ana L. N. Fred IST 2000, Lishoa



Clusterimg

éAIgoritmo de Lloyd-Max Generalizado |

® Hipdtese:p(x) conhecido

1. Inicializacao

Escolha o n®C de classes e inicialize os centroides de cada classe de
acordo com algum critério

2. Calculo da particao

Calcule a particdo ded“ associando cada ponto a regido com
centroide mais proximo

xOR, :k :arg_q\inpd(x,fq)

3. Actualizacio dos centroides
Calcule novos centroides para cada uma das classes através da

equacao
0 -
p(X)—d(x,X )dx=0 p=1...,C
J': 0X,
Se d(.,.)¢ 0 quadrado da norma Euclideana

J’ Xp(x)dx

~

X, =
P J’p(x)dx P

4. voltar ao ponto 2 até se verificar um critério de paragem
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® Na pratica, raramente se conhece a f.d.p(x)

® Um procedimento muito utilizado consiste em substituir a
esperarta matematica pela média sobre todos os padrdes de

treino, ou seja

D= ;d(X,OI(X))

® Os algoritmos de Forgy e k-médias tém por objectivo
minimizar o quadrado do erro para um namero fixo de

clusters

N.

D=3 (% =) (x ~ 1)

=1 j=1
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gAlgoritmo de Lloyd-Max Generalizado I

® Hipotese: X conhecido

1. Inicializacao

Escolha o n®C de classes e inicialize os centroides de cada classe de
acordo com algum critério

2. Calculo da particao

Calcule a parti(;éo{Xl, X,,...Xc} de 0¢  associando cada
ponto a regido com centroide mais proximo

xOX, :k :arg_[?inpd(x,fg)

3. Actualizacao dos centroides

Calcule novos centroides para cada uma das classes através da
equacao

; ?d(x,?)=0 p=1...,.C
L 0X

p p

em que Xp designa o conj. de pontos atraibuidos a p-ésima classe

Se d(.,.¢ 0 quadrado da norma Euclideana

A 1
X =— ) X =1,...C
’ prgp P

4. voltar ao ponto 2 até se verificar um critério de paragem
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§Técnicas Particionais de Clustering

® Algoritmo de Forgy
¢ Input:
C: numero de clusters

C padrbes seleccionados aleatoriamente, designados pontos
semente

Inicializar os centroides dos clusters nos pontos
semente

Para cada amostra, determinar o centroide mais
proximo. Colocar a amostra nesse cluster

Se nenhuma amostra mudou de cluster no passo 2,
parar

Calcular os centroides dos clusters resultantes e voltar
ao passo 2.
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§Ex: Algoritmo de Forgy

10F 3

15
24
24 |12

OO | |d I

gaa|bhlwW|IN|F

Fixe C=2

Centroide
mais proximo

(4.4)

(8’4) 10

(8.4)

(8.4)

gl wWIN]|PF

(8,4) .

Calculo do novo centroide para o 2° cluster:

H, = (X, Y)

)_(:8+15+424+24:17.75 y:4+8-l-44+12:

7.0
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Nova iteracao:

Centroide
mais proximo

(4.4)

(4,4) 10}

(17.75,7) oL

(17.75,7)

1
A0

Al wWIN]|PF

(17.75,7) -

Uma vez que algumas amostras mudaram de cluster, repetir o
calculo dos centroides e prosseguir:

m:g%@:(a,zo

5+24+24 8+4+12
— , 218
b =2 o (21e)

Nova iteracao:

Centroide
mais proximo

(6.4)

(6.4)

(21,8) o7

(21,8) 0

1
A0

gl wWIN]|PF

(21,8)
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® Algoritmo k-medias

® Diferenca em relacdo ao Forgy:
Os centroides dos clusters sao recalculados logo que
uma amostra é adicionada a um luster
S6 executa dois passos sobre os dados

® Input:

C: numero de clusters

C padrdes seleccionados aleatoriamente, designados pontos
semente

Comecgar com C clusters, cada um com uma amostra
semente. Para cada uma das N-C amostras restantes,
encontrar o centroide mais préximo. Colocar a amostra
nesse cluster e recalcular o centroide do cluster
alterado.

Ir ao longo de todas as amostras uma segunda vez. Para
cada amostra, encontrar o centroide mais proximo e
coloca-la nesse cluster (neste passo nao sao recalculados
0s centroides).
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Clustering k-médias: C=2

Comegar por ex. com os clusters {(8,4)} e {(24,4)}

y
2 4 . 5
4 |24 14 | 3
1 |4 |4 ; . . . . .
o 10 15 20 25
5 124112
Cluster Centroide
(8,4) (8,4)
(24,4) (24,4)
Ponto seguinte: (15,8) -> esta mais perto de (8,4)
. 5
10F
T
|:| 1 1 1 1 1
o 10 15 20 25
Cluster Centroide
(8,4)(15,8) (11.5,6)
(24,4) (24,4)
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Ponto seguinte: (4,4) -> esta mais perto de (11.5,6)

Cluster Centroide
(8,4)(15,8)(4,4) (9,5.3)
(24,4) (24,4)

Ponto seguinte: (24,12) -> esta mais perto de (24,4)

10

15

20

24

Cluster Centroide
(8,4)(15,8)(4,4) (9,5.3)
(24,4)(24,12) (24,8)

Passo 2: ndo ha necessidade de alteda dos clusters.
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