La Cluster analysis
(S. Terzi)

1.Introduzione

Lacluster analysis€ unatecnicadi analisi multivariata
attraverso laquale € possibile raggruppare le unita
statistiche, in modo da minimizzare la“lontananza logica’
Interna a ciascun gruppo e di massimizzare quellatrai

gruppi.

La“lontananzalogica’ viene quantificata per mezzo di
misure di similarita/dissimilarita definite trale unita
statistiche.

Date le seguenti proprieta:
1. separabilita d(i,h) = 0 se e solo se X; = X
2.ssmmetria d(i,n) = d(h,i)
3. disuguaglianzatriangolare:
d(i,h)< d(i,e) + d(e,h) Oi, e h
4. condizione di Krassner:
d(i,h) < sup(d(i,e); d(e,n)) Ui, e, h

Un’ applicazione d che associa un valore positivo o
nullo a ciascuna coppia (i,h) st definisce;

a) indice di dissimilarita se soddisfale proprietal e 2;
b) metrica o distanza se soddisfal,2 e 3;
c) ultrametrica se soddisfa 1,2 e 4.



Lasceltatraindici di dissimilaritae metrica€’ legataal tipo
di dati che si hanno a disposizione.

Per dati di tipo numerico (quantitativi) possiamo utilizzare
delle misure di distanza, ovvero delle metriche.

Per dati di tipo qualitativo bisogna utilizzare misure
matching-type, cioe' di associazione (smilaritao
dissimilarita).

Comesi effettua una cluster analysis?

Si parte dallamatrice dei dati X di dimensionenxp elas
trasformain una matrice nxn di dissimilarita o di distanze
trale n coppie di osservazioni (vettori di p elementi).

Si sceglie poi un algoritmo che definisca le regole su come
raggruppare le unita in sottogruppi sullabase delle loro
similarita.

Lo scopo € di identificare un minor numero di gruppi tali
che gli elementi appartenenti ad un gruppo ssiano —in
gualche senso — piu’ simili traloro che non agli elementi
appartenenti ad altri gruppi.

Il punto di partenzafondamentale € ladefinizione di una
misuradi similarita o di distanzatragli oggetti (cioe trale
righe della matrice del dati).

L’ altro punto fondamentale € laregolain base allaquale s
formano i gruppi.



A seconda del tipo di dati, sl hanno misure diverse. Per dati
guantitativi s hanno misure di distanza; per dati qualitativi
sl hanno misure di associazione.

1.1.Misuredi distanza

Partendo dalla matrice dei dati, ricordiamo chei suoi (n)
vettori riga rappresentano le n unita statistiche. Ciascuna
unita statisticae’ quindi un vettore di p-elementi, contenenti
| valori da essa assunti sulla prima, la seconda, laj-esimae
la p-esimavariabile.

Supponiamo che tali valori siano numeri e non attributi,
ovvero supponiamo chele p variabili siano quantitative.
Possiamo definire la distanza tra due unita statistiche, i ed
h, in diverss modi.

Utilizzando |la metrica di Manhattan:

d(l,h) = Zijij— XhJD
Utilizzando |a metrica euclidea:
d(i,h) = (50 X)*)™

Un'dtradistanza che avolte viene utilizzata € ladistanza
di Mahalanobis (definitain termini vettoriali):

d(i,h) = (Xi —Xp)’ S (X; — Xn)



1.2.Misuredi associazione
Si utilizzano per caratteri espressi in scalanominale.
Supponiamo di avere p attributi, ciascuno dei quali puo’
essere presente o0 assente in una generica unita statistica.
Supponiamo di voler confrontare lasimilaritatrauna
unita statistica xi, ed un’ altra X,
Lerighei-esmaed h-essima della matrice dei dati si
presenteranno piu’ 0 meno cosi’:
ATTRIBUTI

12 ... ] ... p
10 1 1 0 1 1
hi O 1 0 0 1
(1 indicapresenza, O indica assenza dell’ attributo j).
E potranno generare la seguente matrice di associazione:

Individuoi tot.

+ -

h + 2 1 3
- 2 1 3

tot. 4 2 6

Possiamo definire divers tipi di coefficienti di smilarita.



Posta una tabella:

+ -
+a b
-¢c d

potremmo definire come coefficienti di similarita:

(i) (atd)/(at+b+c+d);
(i) al(atb+c);
(ili) al(at+b+c+d)

| quali differiscono traloro per il modo in cui tengono conto
delle associazioni (0,0).
Maanche:
(iv) (2a/(2a+ btc)
(v) 2(at+d)/(2 (a+d) + b+c)
(vi) al(at2(b+c))
che differiscono per il fatto che le “associazioni” hanno
peso doppio delle dissociazioni 0 viceversa, queste ultime
pesano il doppio delle prime.

Tali coefficienti sono compres tra0 ed 1.
Volendo definire unamisura di dissimilarita basterafare
Il complemento a1 dell’indice di similarita prescelto. Per
esempio:

1 - (a+d)/(atb+c+d) = b+c/(at+b+c+d)
e uno degli indici di dissimilaritapiu’ comunemente
utilizzati.



Le proprietadi unindice di dissimilarita sono:
ad(@i,i)=0
b)d(i,h) = d(h,i).

Ma queste due proprieta da sole non bastano ad evitare
che possano verificars delle incoerenze. Ad esempio,
puo’ accadere che, pur essendo d(i,m) = 0, risulti
d(i,h)zd(m,h).

Taletipo di incoerenza scompare qualora sia verificata
almeno una delle seguenti relazioni:

c)d(i,h) =0 solo sei=h;

d) d(i,h)< d(i,m) + d(m,h) Oi, m, h.



2.Metodi di classificazione

Effettuata la scelta della misura di diversitada utilizzare,
sl pone la scelta del metodo o algoritmo di classificazione
e dell’ eventual e criterio di aggregazione/suddivisione.

| metodi di classificazione piu’ comuni sono:
1. Metodi gerarchici aggregativi

2. Metodi gerarchici divisivi

3. Metodi non gerarchici.

| metodi gerarchici realizzano fusioni o divisioni
successive del dati. Nel caso dei metodi aggregativi (o
“agglomerativi”) gli n oggetti iniziali vengono fus in
gruppi viaviapiu ampi (allafine: un unico gruppo); nel
caso dei metodi divisivi (0 “scissori”) vengono definite
partizioni sempre piu’ fini dell’'insiemeiniziae (allafinen
clusters contenenti ciascuno un elemento). La caratteristica
principale cheli distingue dai metodi non gerarchici € che
|a assegnazione di un oggetto ad un cluster € irrevocabile.
Ovvero, unavolta che un oggetto € entrato afar parte di un
cluster, non neviene piu’ rimosso.

| metodi non gerar chici sono solo di tipo aggregativo, e
producono un’ unica partizione. Procedono ariallocazioni
successive delle unitatrai gruppi definiti apriori, fino alla
partizione giudicata “ottima’ sulla base di un criterio
predefinito.



3. Metodi gerarchici aggregativi
S suppone che l’insieme di oggetti da classificare sia
dotato di una misura di dissimilarita. |mmaginiamo per
semplicitache s tratti di una distanza.
Si costruisce una prima matrice di distanze frale n unita
statistiche. Si aggregano le due unitapiu’ vicine (ovvero
con distanza minima), in un cluster.
Al passo successivo unaterza unitaentraafar parte del
cluster trovato al passo precedente, oppure, due unita
vengono fuse per formare un diverso cluster.
Si continua a procedere in questo modo finche’ non s sia
formato un unico cluster contenente tutte le unita.
Tutto il procedimento poggia sulla definizione del criterio
di assegnazione delle unitaai cluster (o di un cluster
piccolo ad uno piu’ grande).
Esistono diversi possibili criteri, e conseguentemente,
diversi algoritmi aggregativi.
Ne vedremo alcuni:

* Legamesingolo

* Legame completo

* Legamemedio

 Metodo del centroide.



Il metodo del legame singolo si basa su un criterio di
distanza minima. Supponendo di avere 4 unita: A,B,C,D,
e di aver definito un coefficiente di dissimilarita o una
misuradi distanzatrale unita (dag, dac, -..... ,dcp);
supponendo che le unita A e B vengano fuse in un solo
cluster, ladistanzatrail cluster (AB) el’unitaC €
definita come:

diag)c = MiN(dac, dsc)

Posto che le unita C e D vengano fuse nel cluster (CD), la
distanzatrail cluster (AB) ed il cluster (CD) viene
definita come:

diag)co) = MiN(dac, dap dsc, dap)

Al primo passo sl fondono le 2 unita aventi distanza
minore, ottenendo cosi’ n-1 gruppi.

Si calcola una nuova matrice di distanzetragli n-1
clusters. Sl aggregano i due cluster aventi distanza
minima.

E cosi’ via, fino ad avere un unico cluster contenente n
unita.



Esempio:
Supponiamo di avere per 5 unita statistiche la seguente
matrice di distanze:

A B C D E

A 01 5 6 8

B 1 0 3 8 7
DW= Cc 5 3 0 4 6
D 6 8 4 0 2

E 8 7 6 2 0

Nel primo passo vengono fuse le unita A e B, essendo le
piu’ “vicing” (con dag = 1).

A questo punto bisogna calcolare le distanze tra questo
cluster (AB) elealtre unita

dia g)c = Min(dac, dsc) = dgc=3

dia.g)p = MiN(dap, dsp) = dap=6

diag)e = MiN(dag, dgg) = dge= 7.

Abbiamo cosi’ ottenuto una nuova matrice di distanze D®:

ABC D E
AB 0 3 6 7
C 30 4 6
D@ = D 6 4 0 2
E 76 2 0

Il piu’ piccolo elemento di D® vale 2, e rappresentala
distanzatraD ed E. Quindi le unita D ed E vengono
aggregate in un cluster (DE).



Si puo’ poi calcolare unanuova matrice di distanze D e
procedere nell’ aggregazione. Avremo:

AB

B
D(3) —

OO >
NowQO
oNOU

0
3
E 6
Al passo successivo I’ unita C viene aggregata al cluster

(AB). Mentre nell’ ultimo passo i due cluster (ABC) e
(DE) vengono fusi in un unico gruppo.

Il metodo del legame completo si basa su un criterio di
distanza massima.Ovvero, supponendo di avere 4 unita :
A,B,C,D, edi aver definito un coefficiente di
dissmilarita o unamisura di distanzatrale unita (dag,
dac, -..... ,dcp); supponendo che le unita A e B vengano
fuse in un solo cluster, ladistanzatrail cluster (AB) e
I’unita C € definita come:

da,)c = Max(dac, dac)

mentre la distanzatrail cluster (AB) ed il cluster (CD)
viene definita come:

diag)co) = MaxX(dac, dap dsc, dap).



Nel metodo del legame medio ladistanzatracluster €
definita come media aritmetica delle distanze (o
dissmilarita) tratutte le possibili coppie di elementi
appartenenti I’uno ad un cluster, |’ altro ad un atro.
Dati 2 cluster A e B, contenenti, rispettivamente, n, ed ng
unita, indichiamo con I’indicei il generico elemento del
cluster A, econ |'indice h il generico elemento del cluster
B, econdlalorodistanza. LadistanzatraA eB €
definita come:

dag = 1Unang(Z; 2 dip)

Per esempio, supponiamo di avere le stesse 5 unita
dell’ esempio precedente, la cui matrice delle distanze €' :
C D

DW =

moOm>
OO U Lo P>
~NOoO WOPEFm@
O~ O WO
NODNOO
ONONOM

Nel primo passo vengono fuse le unita A e B, essendo le
piu’ “vicing” (con dag = 1).

A questo punto bisogna calcolare le distanze tra questo
cluster (AB) eleadltre unita.

deyc = (UV2)x1(d ac +dpc) = 0.5(5+ 3) =4

dag)p = (V2)x1(dap+dpp)=05(6+8)=7

d (AB),E = (1/2)X1 (d AE T d B,E) = 05(8 + 7) =75



L a nuova matrice delle distanze sara:

ABC D E
AB 0 4 7 175
C 4 0 4 6
D®@ = D 7 4 0 2
E 756 2 0

Al passo successivo vengono aggregate in un unico

cluster leunitaD ed E.

L e nuove distanze sono:

dias), op) = (V2)X(V2)(dap +dap+dep +dee=
=025(6+8+8+7)=7.25

dcog=XV2) (dcp+dce) =054 +6) =5

Lanuovamatrice delle distanze €' :

AB C DE
AB 0 4 7.25
D® = C 4 0 5

DE 7.25 5 0

Infine |’ unita C viene aggregata al cluster (AB),
ottenendo |a stessa gerarchia ottenuta con il metodo del
legame semplice (sono pero’ cambiate le distanze e
guindi le altezze dei rami del dendrogramma).

Non semprei diversi metodi producono le stesse
gerarchie.



Il metodo del centroide s applica solo avariabili
guantitative e lavora non tanto sulla matrice delle
distanze quanto sui singoli vettori di osservazioni. (Nel
senso che ad ogni passo ricalcola la matrice delle distanze
partendo non dalle distanze precedenti ma dai baricentri
di ciascun cluster).

Per ogni gruppo (anche composto da una sola unita) s
calcolail baricentro (o individuo medio, cioe’ un
elemento che come modalita delle diverse variahili,
presenta le modalita medie del gruppo). Ladistanzatra
un’ unita e un gruppo o tradue gruppi € calcolata come
distanzatrai baricentri.

Esempio: supponiamo di avere 5 unita statistiche e due
variabili; che assumono le seguenti modalita:

moOo>
0 0O R B X
ON WN B X

Lamatrice dei quadrati delle distanze euclidee €' la
seguente:
A B C D E
A 0 1 29 50 50
B 0 26 49 53
DW= C 0 5 13
D 0O 4
E 0



Infatti, per esempio, o 5 ¢ = (1-8)* + (1-0)* = 50.

Le unita statistiche A e B hanno minore distanza e quindi
S raggruppano in un primo cluster (AB).

|| baricentro del cluster (AB) avracoordinate (1; 1.5),

Il che @ come assumere che le modalita siano:

X1 X2
AB 1 1.5
C 6 3
D 8 2
E 8 0

e lamatrice dei quadrati delle distanze euclidee sara:

AB C D E
AB 0 2725 4925 51.25
C 0 5 13
D@ = D 0 4
E 0

In cui, per esempio, dag)c € ottenuta come:
d°apyc = (1-6)° + (1.5- 3)° =25+ 2.25=27.25

Si procede poi all’ aggregazione delle unitaD ed E, il cui
baricentro € dato da: (8; 1). Sl hacosl’:

X1 X2
AB 1 1.5
C 6 3

DE 8 1



E quindi:

AB C D

AB 0 27.25 49.25
D® = C 0 8
DE 0

Nell’ ultimo passo I’ unita C verra aggregata al cluster
(AB).



3.1 Il dendrogramma

|| dendrogramma€’ una rappresentazione grafica che
visualizza secondo ordinate crescenti il livello di
aggregazione delle unita o cluster.

|l dendrogramma dell’ esempio precedente riguardante il
metodo del legame singolo €' il seguente:

Cluster Dendrogram

as

25

21

1.4

In sostanza visualizza |’ intero processo di aggregazione
ossia una gerarchia di partizioni. Una singola partizione
s ottiene “tagliando” il dendrogramma ad un dato livello
dell’indice di distanza della gerarchia.



Lasceltadi quanti gruppi finali ottenere si traduce nel
problema: a qualelivello tagliarel’ albero?

Dato che st hainteresse ad avere il minor numero di
gruppi con massima omogeneita, si cercadi tagliare “alle
radici” (cio€ inbasso) dell’insieme de “rami” piu’
lunghi (cio€' leverticali piu’ lunghe). (Nel caso
precedente potremmo forse prenderci 3 cluster: (AB), C,
(DE), oppure 2: (AB), (CDE)).

Definizione: partizione.

Una partizione P(E) su un insieme E s definisce come

I’insieme delle class di E tale che;

1. Due elementi A; e A, di P(E) sono o disgiunti (cioe’
AinAp=0) oppure coincidenti (cioe’ AiLJA,=A; =
=An);

2. L’unione di tutte le parti esaurisce E (cioe' A, A,
... Ay).

Definizione: gerarchia

Una sequenza (discendente) di partizioni (P,.....,Ps) di

un insieme E, forma una gerarchia se e solo se per ogni

P, e Ps, con s>q, ogni elemento A; di P, € contenuto o
coincide con un e emento Ay, di Ps. (Il chein sostanza
significache gli elementi di P, vengono aggregati traloro
per arrivare alla partizione successiva.)



3.2l metodo di Ward
Anche questo metodo puo’ essere utilizzato come
algoritmo gerarchico aggregativo.
Tale metodo €' diretto alla minimizzazione della varianza
all’interno dei gruppi.(Pertanto puo’ esser e utilizzato
solo per variabili quantitative). Ad ogni passo questo
algoritmo tende ad ottimizzare |a partizione ottenuta
tramite I’ aggregazione di due elementi.
Una partizione sl considera tanto migliore quanto piu’ le
class risultano omogenee al loro interno e differenti
I”’una dall’ altra. In altri termini, quanto piu € €elevatala
varianzatraleclass, e bassalavarianzainterna (alle
classi). E' noto che lavarianzatotale di un insieme di
unita, s puo’ scomporre nellasommadi due quantita:
varianzainterna (a cluster) e varianza esterna(cioe’ tra
| cluster). In manieraanaloga si scompone la matrice di
varianze e covarianze S.
In simboli:

S=Sw+ 3
Dove S€ |lamatrice di varianze e covarianze totali;
Sw € lamatrice delle varianze e covarianze “interne”;
S € lamatrice delle varianze e covarianze “esterne”.



Parentesi: |a scomposizione della devianza.

|| caso uni-variato.
Supponiamo che su una variabile x, si abbiano n osservazioni .
Lavarianza e data da:

Zi(xi —Ma(x) )/n (1)
eladevianzae semplicemente il suo numeratore.

Supponiamo ora che la variabile x rappresenti I’ altezza di n
individui, e chein realta ess silano distinti in maschi e femmine.
I ndichiamo con Xx;e |e osservazioni che s riferiscono alle
femmine e con X;y e osservazioni che s riferiscono a maschi.

Possiamo anche scrivere che ladevianzatotale € datadalla
somma su tutti i maschi degli scostamenti al quadrato trale Xy
elaM;y(x), elasomma su tutte le femmine di scostamenti
analoghi.

Effettuando alcuni passaggi algebrici, definendo con ny la
numerosita dei maschi e con ng lanumerosita delle femmina
(con ny + N =n), eintroducendo unindicej chevale M oppure
F, sl puo dimostrare che il numeratore della (1) equivale anche
allasomma di due guantita:

%X - Ma(X) )? + =i (Ma(x)) - M4(X) )? 2

La prima quantita rappresenta la devianza interna. Se
sviluppiamo rispetto allasommain j, ladevianzainternarisulta
a sua volta una somma di due devianze (laprimae una
devianzainterna alle femmine, la seconda € unadevianza
interna a gruppo di maschi):

Dev. Interna= Zi(Xiy - M1(Xu) )* + Zi(Xie - M1(Xp) )?



|l secondo addendo della (2) rappresentainvece la devianza
esterna (laquale misuralavariabilitatrale medie dei due
gruppi).

Ricordando chel’indicej= M, F, echel’indicei = 1,....,ny
oppurei=1,....,ng, ladevianza esterna puo’ essereriscritta
come somma di due quantita:

Dev. Est.=(My(Xw) - M1(x) )% nu+ (Ma(Xg) - M1(X) )°ne

La(2) rappresentalacos’ detta“scomposizione della
devianza’. Vale per un numero qualsiasi di gruppi, Cio€' puo
essere immediatamente estesaal caso in cui siaj=1,...,g (di
conseguenzasarai=1,....,n).

Volendo scomporre la varianza anziché la devianza, bastera
dividere per n siala devianzainterna che la devianza esterna.



Osservazioni:

* |l raggruppamento in class di alcune o di tutte le
unita non modificalaloro varianza complessiva. S
modificano solo i due addendi (varianzainternaed
esterna), malaloro sommanon varia

» All’aumentare del numero di unita contenutein un
cluster, aumentalavarianzainternaa cluster.lnfatti
In un cluster di un solo € emento lavarianzainterna
nulla (perché |’ unico elemento rappresentera ancheil
baricentro del cluster). Un cluster di due elementi
non coincidenti, avra unavarianza positiva. E cos'’
via: aggiungendo elementi ad un cluster, lavarianza
Internaal cluster aumenta

o Al diminuire ddl numero di cluster diminuisce la
varianza esterna, in quanto risultera pari alla somma
di un minor numero di termini.

* Né caso limite di un solo cluster contenente tutte le
unita, lavarianza esterna€’ nullaelavarianza
Interna coincide con lavarianzatotale.



Qualora s abbiano piu’ variabili (p), una scomposizione
di questo tipo vale per I'interamatrice S di varianze e
covarianze. Sara quindi:

S=3Sw tSs

L’ algoritmo ricerca “il salto minimo di aumento della
varianzainterna’, cioe ad ogni passo aggrega ad un
cluster gia individuato, I’ unita o il cluster che portino il
minor incremento di varianzainterna.



4.Metodi gerarchici scissori

Tali metodi definiscono partizioni sempre piu’ fini
dell’insleme iniziale; si suddivide progressivamente
I’insieme E in un numero sempre crescente di
sottoinsiemi, fino ad ottenere tutti i suoi elementi distinti.
Tali metodi si basano sulla partizione di uninsiemein
due sottoinsiemi, e sulla suddivisione delle class
precedentemente ottenute, sempre e soltanto in ulteriori
bipartizioni.

Anche questi metodi di solito partono dalla

scomposi zione della devianza, in particolare della matrice
di devianze e codevianze (di solito indicatacon T).
SaT=W +B.

|l metodo di Edwards e Cavalli-Sfor za sceglie come
funzione obiettivo (da minimizzare) latraccia della
matrice W. Ad ogni step si effettua la bipartizione che
minimizzalatraccia della matrice W, cioe€’ |asomma
delle devianze interne).

Il metodi di Friedman e Rubin ha come obiettivo la
minimizzazione del determinante di W. Maanche—in
una variante — latraccia della matrice BW™ .

5 Problemi aperti

- sceltadel numero di cluster

- sceltadelle variabili

- standardizzazione o eliminazione dell’ u.d.m.



6 Metodi non gerarchici
Caratteristiche:

» Sono di solito algoritmi aggregativi e producono una
sola partizione.

» Ad ogni passo dell’ algoritmo rimettono in
discussione la partizione ottenuta. Le class ottenute
ad ogni iterazione intermedia vengono infatti
cancellate e il processo di aggregazione ricomincia, a
partire dai nuovi centri.

o L’inizializzazione del processo di classificazione €
necessariamente data da una qualche scelta di un
iInseme di g centri iniziali.

Gli algoritmi gerarchici risultano spesso eccessivamente
onerosi intermini di calcoli che richiedono. Un modo per
ridurre la quantitadi calcoli, € di scegliereapriori il
numero di cluster. (In tal modo I’ algoritmo non sara piu’
gerarchico, e generera un’ unica partizione delle n unitain
g clusters.)

Mentre nel caso del metodi gerarchici I’ algoritmo cerca,
ad ogni passo, la migliore scissione 0 aggregazione tra
cluster, nel caso dei metodi non gerarchici I’ algoritmo
partiziona le unitain un numero predefinito di gruppi
basandosi sulla ottimizzazione di un qualche criterio
(predefinito). L’ inizializzazione dell’ algoritmo avviene
Indicando g centri di partenzaintorno acui aggregare le
unita. A differenza dei metodi gerarchici, I’ assegnazione
di un oggetto ad un cluster non €' irrevocabile. Ovvero
le unita vengono riassegnate ad un diverso cluster se

I’ allocazione iniziale risulta inappropriata.



Anche in questo caso esistono divers algoritmi.

Differiscono traloro nel seguenti aspetti:

1. come sono inizializzati | centri di partenza;

2. come gli elementi vengono assegnati a divers centri;

3. come alcune o tutte le unita vengono eventualmente
riassegnate ad un diverso gruppo.

Di solito, scelta una partizioneiniziale, si cercadi
migliorarlain funzione del criterio di minimizzazione della
varianzainterna.

6.1Descrizione generale di un algoritmo non
gerarchico

|nizializzazione: s individuano g centri provvisori, |
guali inducono una prima partizione provvisoria. Tale
classificazione avviene sulla base della minima distanza
di un individuo da uno di questi centri. Si calcola, come
nel metodo del centroide, il baricentro di ogni gruppo,
cioe I'individuo medio. Per ogni gruppo, si calcolala
varianza interna: laloro somma viene indicata con W,
Primo passo: si assumono i baricentri appena calcolati
come nuovi centri provvisori. Si ripete il procedimento di
allocazione delle unita ai centri sulla base dellaminima
distanza. Si calcolano i nuovi baricentri delle class
(individui medi). E di nuovo, lasomma delle varianze
Interne ad ogni classe: W,.

Passi successivi: ad ogni iterazione successiva si cancella
|a partizione ottenutain precedenza e s reiterail processo
di aggregazione, assumendo come nuovi centri provvisori
| baricentri del passo precedente.



Stop: se non vi sono stateriallocazioni.
Oppure: seW ., - W, € inferiore a soglia prefissata.

S puo’ dimostrare che ad ogni iterazione la varianza
Interna alle classi non puo’ che diminuire.

Si basano su un agoritmo del tipo appena descritto siall
metodo delle aggr egazioni dinamiche, che il metodo k-
means.

Nel metodo delle aggregazioni dinamiche si scelgono g
centri provvisori tramite estrazione casuale dalle n unita. S
decide laregoladi stop fissando una soglia alla differenza
traW ., - W;.

Nel metodo k-means si assumono come centri provvisori |
primi k individui. S allocano viaviale n-k unita e ad ogni
assegnazione s ricalcola subito il centroide del gruppo che
s € modificato. In tal modo sl accelerail miglioramento
dellaclassificazione. Si calcolalavarianzainternaes
passa allo step successivo prendendo i baricentri dei gruppi
appena ottenuti. Laregoladi stop sl basa sulla differenzatra
Wi -W,.

Problema: I’ algoritmo potrebbe convergere ad un ottimo
locale (e non globale). |l che significa che se partissimo da
un diverso insieme di centri provvisori, potremmo ottenere
una partizione differente.



6.2Variante: | gruppi stabili.

Per ovviareil problemadi convergenza ad un ottimo
locale, si puo’ andare allaricercadei gruppi stabili. In
sostanza sl ripete piu’ volte un intero processo di
classificazione, partendo da pochi nuclei iniziali. | divers
processi di classificazione saranno diversi proprio nella
sceltadel nucle iniziali. Siincrociano poi i risultati delle
diverse analisi, per individuare i gruppi stabili, ovvero
guel cluster che risultano dall’ intersezione delle diverse
partizioni.

Volendo, questi gruppi stabili possono essere presi come
nucle iniziali di un’ ulteriore strategia di classificazione.
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