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Ambiguidade de agrupamentos

Quantos grupos ha aqui¢

Qual é a
resposta s
correta ¢

6 grupos ?
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O gue € a Andlise de agrupamentos
» Definicdo:

» Dado um conjunto de dados (objetos) multidimensig
em grupos (clusters) que tenham algum 1

» Objetos do mesmo grupo devem ser similares u
dissimilares com todos os objetos de outros grup

utilidadé

» A tarefa de Agrupamento de dados é NAO-supe
ndo hd informacdo previa sobre como dividir os daé

» Objelivos:
» Agrupamento para compreensao
» Agrupamento por utilidade
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Agrupamento para Compreensdo

» Grupos de objetos compartilham
caracteristicas comuns

» Humanos tém habilidade inata para:
» Dividir objetos em grupos (agrupamento )

» Atribuir outros objetos a grupos conhecidos (classifi

» Os agrupamentos capturam a esfrutura natural do
exemplo:

» Biologia: faxonomia de seres vivos, busca de genes com funcoes similares

» Medicina: identificacdo de variantes ou fipos de doencas, andlise da
distribuicdo temporal ou geografica de doencas

» Engenharia: idenfificacdo de grupos de falhas em sistemas eletro-eletronicos,
agrupamento de sinais elétricos variantes no tempo
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Agrupamento por Utllidade

» Cada grupo pode ser caracterizado por um prototipo

» Um protdtipo € um “elemento representativo” d

» Aplicabllidade:

» Sumarizacdo: objetiva a reducdo do famanho de
conjunto de prototipos

» Compactacdo: usado em guantizacdo vetorial de i
video

» Método dos vizinhos mais proximos: (kNN) utiliza-se os protdtipos em vez
dos objetos para reduzir o numero de cdlculos de distancias
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Formas de agrupamentos

Dados origingis:

Agrupamento Particional:

& uma divisdo simples do
conjunto de objetos em
subconjuntos sem
inferseccao

L

Agrupamento Hierdrquico:

E um conjunierd® grupes
organizad@s como uma arveore
hierdrqui€a, onde cada no
(grupo) /da arvore € a unido de
seus NnOs—ilnos (Subgrupos)
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Tipos de clusters

» Clusters bem separados

» Clusters baseados em prototipos (ce
» Cluster baseados em grafos (contig
» Clusters baseados em densidade

» Clusters conceituails
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Clusters bem separados

» Um cluster € um conjunto de objetos tal que ca
objeto estd mais proximo (ou € mais similar, se
alguma métrica) a cada um dos objetos do
do que qualguer objeto que ndo esteja e

grupo 2
grupo 1
3
‘ grupo
O o
o o®
® o
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Clusters baseados em prototipos

» Um cluster € um conjunto de objetos tal gue um
um cluster esta proximo (ou € mais semelhant
de seu clusfer do que do centro de qualquer,

» O cenfro do cluster € designado como:
» centroide (a0 média de todos os pontos do cluste

» medoide (a amostra mais representative/central

o »
< O gc %

medoide

. 8
centroide ‘ ‘
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Clusters baseados em grafos

» Também conhecidos como contiguos, vizinho mais proximo
Ou transitivos

» Um cluster € um conjunto de objetos tal que u
cluster estd proximo (ou € mais similar) a um o
objetos do cluster do que a qualguer objeto

» A “proximidade” é funcdo da conectividad
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Clusters baseados em densidade

» Um cluster € uma regido com alta densidade de
objetos, que sdo separadas por regidoes de bgai
densidade, de outras regioes de alta densi

» Utilliza-se esta abordagem quando os ¢l
sQo irregulares ou enfrelacados, e qua
ruido ou outliers nos dados
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Principais algoritmos de agrupamentos

1- Algoritmo K-means e suas variantes

2- Agrupamento hierdarquico

3- Agrupamento baseado em densidade
(DBSCAN = Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
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1- Algoritmo K-means

» Cada cluster € associado a um centroide
(Mmédia dos pontos que estdo no cluster)

» O numero de clusters K deve ser especificado afriori

» Em geral, os centroides iniciais sao escolhidos
aleatoriamente. Assim, clusters produmdos podem variar
de uma rodada para outra 2

» Cada ponto € atribuido ao
cluster com o cenfroide mais
Proximo

» Normalmente € utilizada a
distadncia Euclidiana
(mas outras podem ser usadas)

Cluster 1

Cluster 2 X
Cluster3 O

D1
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Convergéncia e Complexidade do K-means

» O algoritmo bdsico € simples e converge rapidamente

» A condicdo de parada € a estagnacdo do reposicicaamento
dos centroides

Select K points as the initial centroids.

: repeat

Recompute the centroid of each cluster.

1:
5
3:  Form K clusters by assigning all points to the closest centroid.
2
5

. until The centroids don’t change

» A complexidade de tempo € O( n.K.l.d ), onde:

» n=numero de pontos, K =numero de clusters,
I = nUmero de iteracoes, d= numero de aftributos

» A complexidade de memoaria € O((d+K)d)
» O algoritmo ¢ eficiente se K<<d
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Avaliacdo dos clusfers do K-means

» A medida mais usual para a avaliacdo dos clusters € a Soma dos Erros
Quadrdticos (SSE)

» Para cada ponto, o erro € a distncia ao cluster mais p
» Para obter o SSE, eleva-se ao quadrado e somam-se

SSE = i Zdistz(ci,x)

i=1 VxeC;

» Onde x € um ponto de dados alocado ao cluster C, e
atual do cluster C;

» Dados dois agrupamentos, pode-se escolher aguele com o menor erro SSE
» PROBLEMA:
» Pode-se reduzir o SSE incrementando o numero de clusters K.

» Porém pode-se obter um agrupamento com poucos clusters (K baixo) com SSE
menor do que um agrupamento muitos clusters (alto K)
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Avaliacdo dos clusfers do K-means
» Opcodes para a escolha de:
» Funcdo de proximidade (distGncia entre pontos)

» Tipo de centro: centroide (média) ou medoide (ponto mdis central
do conjunto de dados)

» Funcdo objetivo a ser minimizada/maximizada:

Proximity Function Centroid | Objective Function

Manhattan (L) median | Minimize sum of the L; distance of an ob-
ject to its cluster centroid

Squared Euclidean (L3) mean Minimize sum of the squared Lo distance
of an object to its cluster centroid

cosine mean Maximize sum of the cosine similarity of
an object to its cluster centroid

Bregman divergence mean Minimize sum of the Bregman divergence
of an object to its eluster centroid

» Bregman divergence pode ser. distdncia de Mahalanobis,
divergéncia de Kulloack-Leibler, distdncia Itakura-Saito, etc



Escolha dos centroides iniciais

» Escolher centroides iniciais apropriados € uma etapa fundamental

para o K-means
» Configuracdo inicial #1: convergéncia incorreta a partir de umg

configuracao inicial de centroides:

Iteration 1 Iteration 2

—7

Iteration 5
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Escolha dos centroides iniciais

» Configuracdo inicial #2: convergencia correta a partir de uma
configuracao inicial de centroides:

Iteration 1

Iteration 2
* *

»
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Escolha dos centroides Iniciais

» Se houver K clusters (reais), entdo a possibilidade de selecionar um
cenfroide de cada cluster € muito pequena a medida qued

» Se os clusters forem do mesmo tamanho (n), entdo:

P number of ways to select one centroid from each cluster KInk K!

number of ways to select K centroids (Kn)x KK

» Por exemplo, se K=10, entdo probabilidade= 10!/1010

» Conclusao:

Algumas vezes 0s centroides iniciais vao
se ajustar da maneira certa, mas
algumas vezes ndo vao
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Escolha dos centroides iniciais

» Deve-se fazer multiplas rodadas para minimizar o efeito da
escolha ’

» Selecionar a rodada que forem mais separados entre

» Pré-processamento: _

» Eimportante a normalizacdo dos dados de diferent

» Eliminar outliers

» Pos-processamento (manual):
» Eliminar clusters pequenos que podem representar outliers

» Particionar clusters “frouxos”, isto &, clusters com SSE
relativamente altos

» Fundir clusters que estiverem “perto” e que tenham baixo SSE
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Limitacoes do K-means

» Clusters com tamanhos muito diferentes

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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Limitacoes do K-means

» Clusters com densidades muito diferentes

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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Limitacoes do K-means

» Clusters com forma ndo-globular

Pontos originais K-means (3 Clusters)
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2- Agrupamento hierarquico aglomerativo

» Produz um conjunto de clusters aninhados organizados
como uma arvore hierarquica

» Pode ser visuadlizado como um dendograma:

» E um diagrama semelhante a uma drvore e mostra os
sequéncias de misturas e particionamentos
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Agrupamento hierarquico aglomerativo

» Pontos Forte:s

» NGo precisa assumir qualguer nimero parti
de clusters Iniciais

» Qualguer nuUmero de clusters pode ser obtid
“cortes” do dendograma ao nivel gue for ad
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Tipos de agrupamento hierarquico

» Aglomerativo:

» Comeca com os pontos como clusters individuais

» A cada passo, misturar o par de clusters mais proximo até
apenas figuem apenas K clusters

» Divisivo:
» Comeca com um cluster que inclui todos os pontos

» A cada passo, divide um cluster até que cada cluster conte
Unico ponto (ou existam K clusters)

» Algoritmos tradicionais de agrupamento hierdrquico
utilizam uma matriz de distancias

» Mistura ou particiona um cluster por vez




Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2026

Algoritmo de agrupamento hierarquico

» O algoritmo bdsico de agrupamento hierdrquico inici@
considerando cada ponto um cluster individual

Algorithm 8.3 Basic agglomerative hierarchical clustering algorithm.
: Compute the proximity matrix, if necessary.
: repeat

1
2
3:  Merge the closest two clusters.
4:  Update the proximity matrix to reflect the proximity between the new
cluster and the original clusters.
: until Only one cluster remains.

» Complexidade de tempo € O(nZlog n) e de memdria € O(n?)
onde n € o nuUmero de instancias

» A operacdo principal € o cdlculo da proximidade entre dois
clusters
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Algoritmo de agrupamento hierarquico

Como definir a proximidade inter-cluster ¢

1.  Min:
» Também & conhecida como single link.
» E adistGncia entfre os dois pontos mais proximos de dois glusters

2. Max:
» Tambeém é conhecida como complete link.
» E a distGncia entfre os dois pontos mais distantes de dois clusters
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Algoritmo de agrupamento hierarquico

Como definir a proximidade inter-cluster ¢

3. Average:

» E adist&dncia média entre todos os pares de pontos que est
diferentes grupos

4. Ward:
» E baseado na distdncia entre os centroides

» Mede a distancia entre clusters com base no quanto aumenta o SSE
ao fundir os dois clusters (metodo de variGncia minima)
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Vantagem/desvantagem do método MIN

» Vantagem: pode lidar com distribuicoes espaciais ndo-elipticas
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Agrupamento hierarguico com o método MIN

Clusters aninhados Dendrograma



Vantagem/desvantagem do método MAX

» Vantagem: menos susceptivel a ruidos e outliers

» Desvantagem: tende a quebrar clusters grandes eé
tendencioso a formar clusters globulares
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Agrupamento hierarguico com o método MAX

Clusters aninhados Dendrograma
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Vantagem/desvantagem dos métodos Average e Ward

» Average:

» E um compromisso entre Min e Max

» Vantagem: menos susceptivel a ruido e o
» Desvantagem: tendencioso a formar clus

» Ward.

» E similar & média de grupo se a disténcia entre ponfos
& medida como disténcia ao quadrado

» Tem a mesma vantagem e desvantagem que o
méetodo Average
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Resultados dos 4 métodos de agrupamento hierdrquico

Average
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Resultados dos 4 métodos de agrupamento hierdrquico

Single Linkage Average Linkage Complete Linkage Ward Linkage

» O Scikit-Learn fornece
uma comparacao
Interessante entre
meétodos:

@ python’
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Validacdo grafica dos agrupamentos

» Coeficiente de Silhouette € uma medida que representa o quanto uma
instancia € semelhante aos seus vizihhos do mesmo cluster,
comparacdo com as outras instancias de outros cluster,

» O cdlculo do coeficiente de Silhouette € baseado e
dist@ncia: Euclidiana (normalmente), cosseno, Mahal

» O grdafico de Silhouette € bastante informativo para
numero ideal de clusters para uma distribuicdo desco

= other ca (25)  dead - heart or vascular (96)  dead - cerebrovascular (31) alive (148)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
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Validacdo grafica dos agrupamentos

» Para cada instdncia € calculado o coeficiente de Silhouette
entre [-1..+1]* tal que:

» Um valor positivo indica que a instancia estd bem adequa
e inadequada aos clusters vizinhos

» Um valor proximo a 0 indica que a insténcia estd muito p
de decisdo entre dois clusters vizinhos

» Um valor negativo indica que a instancia pode tfer sido co
errado

» Se muitas inst@ncias tém valor baixo ou negativo, indica que ou
clusters, ou em excesso

» A “largura” do Silhouette indica a quantidade de instancias em cada cluster

%* - b i
TV T A NI depende da metrica utilizada: distGncia
M-Lh Euclidiana € [0..1], distGncia de cosseno é [-1..+1]




Validacdo grafica dos agrupamentos

http://scikit-

learn.org/stable/auto_examples/cluster/
plot kmeans_silhouette analysis.html
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from sklearn.datasets import make blobs
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette score

# Generating the sample data from make blobs
X, Y = make blobs()

no of clusters = [2, 3, 4, 5, 6]

for n_clusters in no_of clusters:

cluster = KMeans(n_clusters = n_clusters)
cluster_labels = cluster.fit predict(X)

# The silhouette score gives the

# average value for all the samples.

silhouette_avg = silhouette_score(X, cluster_labels)

print(“"For no of clusters =", n_clusters,
" The average silhouette score is :

, Silhouet
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http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/cluster/%20plot_kmeans_silhouette_analysis.html

Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2026

Validacdo grafica dos agrupamentos

Para n_clusters = 2 o escore silhouette médio é: ©.7849787496883261
Para n_clusters 3 o escore silhouette médio €: ©.5882004812129721
Para n_clusters 4 o escore silhouette médio &: @.6585186632720437
Para n_clusters 5 o escore silhouette médio é: ©.563764698261594
Para n_clusters = 6 o0 escore silhouette médio €: ©.4584666294372765

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 2

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Anadlise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 3

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 4

Gréfico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 5

Grafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Validacdo grafica dos agrupamentos

Analise do Silhouette para o agrupamento com K-means com n_clusters = 6

Gréafico de silhouette para varios clusters Visualizacao dos dados agrupados
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Estudo de caso

Yy vV Vv

Cluster

Inst&ncias: 150 (50 por classe)
Atributos previsores: 4 (Petal width, Petal length, Sepal width, Sepal length)
Atributo meta: Classe {Iris setosa, Iris versicolor, Iris virginica}

IMPORTANTE: informacédo de “classe” NAO pode ser usadal
Agrupamento com K-means:

Silhouette

1: Iris dataset

¥ k-Means - Orange
Number of Clusters
Fixed:

®) From
Preprocessing

v | Normalize columns
Initialization

Initialize with KMeans++
Re-runs: 10

Maximum iterations: 300
v Apply Automatically

sepal length sepal width
-0.050 -0.880
-1.015 0.842
1.136 0.097
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20U 3

\—

S 2
‘j classes <

petal width

petal length
0.348 0.282

-1.305 -1.255
0.996 1.017
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1: Iris dataset

-0.4  -0.2

Estudo de caso

» Pontos ndo sao agrupados
adequadamente

=
=
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» Andlise pelo coeficiente de silhouette
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Estudo de caso #1: Iris dafaset

» Agrupamento hierarquico:
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3- Agrupamento baseado em densidade

» Busca no espaco de dados por regioes de
densidades variadas. Isola regioes e atri
pontos de dados a estas regioes dentr
mesmo clusfter.

» Principais algoritmos baseados em dens
» DBSCAN
» OPTICS
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Algoritmo DBSCAN

» DBSCAN foi criado por Ester et. al. (1996)

» Dado um conjunto de pontos Nno espaco, o alg
agrupa os pontos que possam ser “‘empacotad
e, pontos com muitos vizinhos proximos.

» Pontos que caem remotamente em regioes de
densidade (seus vizinhos estao distantes) sGo con
outliers.

» A complexidade temporal do algoritmo € O(n.log n) e de
memoria de O(n?)

> PYThOﬂI https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster DBSCAN.html



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.DBSCAN.html
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Algoritmo DBSCAN

» O algoritmo requer dois pardmertros:

» eps (g) : raio maximo na vizihhanca de um ponto p, isto &,
sdo alcancaveis por p

» minPts: nUmMero minimo de pontos necessarios para for
densa.

» Para o agrupamento, os pontos podem ser con
nucleos (core points), pontos alcancdveis por de
(density-reachable points) ou outliers

» Um ponto & considerado core point se pelo menos minPts estiverem a uma
distGncia (&) deste ponto

» Um ponto g é considerado alcancavel por p se houver um caminho entre
0s dois com core points

» Pontos ndo alcancaveis a partir de nenhum ponto sdo outliers
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U AR NI\ IMPORTANTE

» Diferenca:
» K-means agrupa todos os objetos
» DBSCAN nao agrupa aqueles que julga serem outliers
» Conceito:
» K-means: prototipo de um grupo
» DBSCAN: baseado em densidade
» Adequabilidade:

» K-means lida bem com grupos globulares e grupos co
similares.

» DBSCAN lida bem com grupos de famanhos e formatos diferentes e €
pouco afetado por ruidos.

» A complexidade de tempo:
» K-means € O( n.K.l.d)
» DBSCAN € O(n.log n)
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U AR NI\ IMPORTANTE

» K-means pode ser aplicado quando hd dados esp
dimensionalidade, mas DBSCAN geralmente te
para isto pois a métrica Euclidiana ndo funcion
dimensionalidade

» K-means pode encontrar grupos que NAo este]
separados, mas DBSCAN funde grupos que ten
Inferseccao

» DBSCAN produz sempre o mesmos grupos em cada rodada, K-
means Ndo, pois depende da inicializacdo aleatdria dos
centroides



Prof.
H.S.Lopes
UTFPR/2026

Estudo de caso #2: Seeds dataset

» Objetivo: Determinar a variedade de sementes de trigo com
base nas propriedades geometricas das sementes obii
POr raios-X.

» Caracteristicas:
» Instancias: 210

» Atributos previsores: 7 (Grea, perimetro, compactacdo
do kernel, largura do kernel, coeficiente de assimetriq,
do kernel groove), todos valores reais.

» Atributo meta:
» Distribuicdo de classes:

T I

CWRS CWRW CWES CPSR CPSW CWAD CWS5WS CWHWS
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http://www.google.com.br/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&frm=1&source=images&cd=&cad=rja&docid=KF2JJXMBGIPL-M&tbnid=wroTZZV8nkLb4M:&ved=0CAUQjRw&url=http://www.buhlergroup.com/southamerica/pt/tecnologias-de-processo/seleo-ptica/seleo-de-cereais/trigo-mole.htm&ei=dxv3UebjDpPy8ASy84DgBA&bvm=bv.49967636,d.eWU&psig=AFQjCNES-wMmtz9blJUVUpFxCC1D4fKIBg&ust=1375235219301816

Estudo de caso #2: Seeds dafaset

» K-means com pardmetros padrdo e com inicializacdo C1|eCITOI'ICI

(mesma semente).

» Cada célula representa a porcentagem dos dado

Cluster

Cluster
#1

Cluster
#2

Cluster
#3

Cluster
#4

Cluster
#5

Cluster
#6

2

36%

64%

3
33%

37%
30%

4
14%

29%
21%
36%

5
1%

12%
1%
36%

29%

é

5%

10%
9%

36%
29%
1%

=

5%

10%
9%

23%
25%
1%
18%
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Estudo de caso #2: Seeds dataset @i 2

» Agrupamento hierdrquico usando pardmeifos
padrdo e as estratégias: MIN, MAX e AVGE

il ﬂﬂ% ﬂ.mm]
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» O grdafico do coeficiente de silhouette
corrobora o numero de 3 clust

B 4 22 A 18 I 14 12 10 B b 4 2 0
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Estudo de caso #3: agrupamento de
Imagens de faces

» Quantos grupos podem ser
identificadose

» Quais caracteristicas devem
ser usadas PaAra sepdarar ds
Imagens em grupos ¢ =

> P O ré m e 'I' rOS O bj e 'I'i\/ OS 8 Dia T"IB_SDE!';CEI'_UD[H ng,'r'|etl'|_|3'altr1.*;[][![:1 Heitor wroclaw n-z;zi:;% i Hug-:j_t':ham-'ez[JCI'EIB Jennifer_Lopez_0001
» Par@metros subjetivos?

» E possivel separar imagens ..
re G is d e i m G g e n S Si n 'I'é 'I'i C O S 2 Jennifer_Lopez_0016 Junichiro_Koizumi_0002 Macaulay_Culkin_0001 Macaulay_Culkin_0002 ‘ M ulh'r:-r-l ‘l

mascaral7l

R A ;
S 7 AN

Queen_Elizabeth_|l_0001 Queen_Elizabeth_[I_ 0002 Rubens_Barrichello 0011 Saddam_Hussein 0009 Whoopi_Goldberg_ 001
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Estudo de caso #3: agrupamento de
Imagens de faces

» Critério #1: Género aparente

Mulher-
mascaralyl

Queen_Elizabeth_[I_0001 Queen_Elizabeth_|I_0002 Rubens_Barrichello_0011 Saddam_Hussein_000% Whoopi_Goldberg_
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Estudo de caso #3: agrupamento de o=

Imagens de faces

» Critério #2: ocupacado

> ; , esportista,
outro/indefinido ¢

[ Clinton (01

Homem- Hugo_Chavez_0008 Jennifer_Lopez_0001

i

nasc -

Jennifer_Lopez_0016 Junichiro_Koizumi_0002 Macaulay_Culkin_0001 Macaulay_Culkin_0002 Mulher- Pele_001
mascaral’y




Prof.
H.S.Lopes

Estudo de caso #3:. agrupamento de =

Imagens de faces

K-means

= Mulher-mascaral7 1.jpg

paa Homem-mascaral 77.jpg )

= acaulay_Cquln_[]O%. 5 %

= iana_SpenceB801 - oth_Paltrow_0001

- Arncld_Sghwarzenegger_0004
Queen_Elizabeth_lI_0002.jpg

ey Queen_Elizabeth_l1I_0001.jpg

i Heitor_wroclaw.jpg

= Junichiro_Koizumi_0002.jpg Arnold_Schwarfenegger_00035

o Bill_Clinton_0015.)pg

[ Hugo_Chawvez_0008.)pg

Macaulay_Culkin_000Z,)pg

Diana_Spencer_0001.jpg
Gwyneth_Paltrow_0001.)pg
Macaulay_Culkin_0001.jpg

n a_Jolie_0009
nifer_Lopez_0001
ennifer_Lopez_0016

- . L] % -
Jennifer-Lopez 0001 dpg Qual faz mais oo Borcreto oot @

Angelina_lolie_D009.jpg

lher-mascaralyl

_ :
prrerseeeaaas  SeNfido? O
ill_Clinton_

I'-Ieitoiroc law

Junichiro_Koizumi_0002

-mascaral?7

Alain_Prost_0001.jpg

gadam_Hussein_0009

Pele_001.jpg
Whoopi Geldberg 001ipg Queen_Elizabeth_I1_0002

ueen_Elizabeth_|l_0001

q{ugo_{:havez_ (02

Saddam_Hussein_0009.)pg

Rubens_Barrichello_0011.jpg

(€9 (0.000) €8 (0.000) C7(0.545) C6 (0.000) C5(0459) C4 (0407) C3 (0.083)

ge'smmopi_&j ldberg_001
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=]
=]
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Estudo de caso #3: agrupamenfo de ==
Imagens de faces

» Agrupamento hierdarquico (linkage=ward)

Diana_Spencer_0001
Gwyneth_Paltrow 0001
Angelina_Jolie_0009
Jennifer_Lopez_0001
Jennifer_Lopez 0016
Rubens_Barrichello_001"
Bill_Clinton_0015
Junichiro_Koizumi_0002
Queen_Elizabeth_[lI_000"
Queen_Elizabeth_l1_000:
Heitor_wroclaw
Hugo_Chavez_0008
Arnold Schwarzenegger
Arnold Schwarzenegger
Macaulay_Culkin_0001
Macaulay_Culkin_0002
Pele_001
Whoopi_Goldberg_001
Saddam_Hussein_0009
Alain_Prost_0001

Homem-mascara177 Jennifer_Lopez_001& Junichiro_Koizumi_0002 Macaulay_Culkin_0001 Macaulay_Culkin_0002 Mulher- Pele_001
Mulher-mascara171 mascaraly

Diana_Spencer_0001 Gwyneth_Paltrow_0001 Heitor_wroclaw Homem-
mascara’l’7

»
s

ks - - '/
en_Elizabeth_|I_0001 Queen_Elizabeth_|I_0002 Rubens_Barrichello_0011 Saddam_Hussein_0009 Whoopi_Goldberg_UU1
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Estfudo de caso #3: agrupamento de =
Imagens de faces

» Este agrupamento em duas
dimensoes faz algum sentido ¢

» E se fosse em 3 ou mais
dimensoes ¢
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