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Elementy terminologiczne

Troche uwag:

* Cluster Analysis — Analiza skupien, Grupowanie.
* Numerical taxonomy — Metody taksonomiczne (ekonomia)

 Uwaga: znaczenie taksonomii w biologii moze mieC inny
kontest (podziat systematyczny oparty o taksony).

« Cluster— Skupienie, skupisko, grupa/klasa/pojecie
* Nigdy nie mow: klaster, klastering, klastrowanie!
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Polski elementy w rozwoju analizy skupien

Jan Czekanowski (1882-1965) - wybitny polski
antropolog, etnograf, demograf i statystyk, profesor

Uniwersytetu Lwowskiego (1913 — 1941) oraz
Uniwersytetu Poznanskiego (1946 — 1960).

 Nowe odlegtosci i metody przetwarzania macierzy odlegtosci w
algorytmach, ..., tzw. metoda Czekanowskiego.

« Kontynuacja Jerzy Fierich (1900-1965) Krakow

Hugo Steinhaus, (matematycy Lwow i Wroctaw)
« Wroctawska szkota taksonomiczna (metoda dendrytowa)

Zdzistaw Hellwig (Wroctaw)
« wielowymiarowa analizg porownawcza, i inne ...
Wspotczesnie ...

« , Sekcja Klasyfikacji i Analizy Danych” (SKAD) Polskiego Towarzystwa

Statystycznego
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Przyktady zastosowan analizy skupien

« Zastosowania ekonomiczne:

|dentyfikacja grup klientow bankowych (np. wiascicieli kart
kredytowych wg. sposobu wykorzystania kart oraz stylu zycia,
danych osobowych, demograficznych) — cele marketingowe.

Systemy rekomendac;ji produktow i ustug.
Rynek ustug ubezpieczeniowych (podobne grupy klientow).

Analiza sieci sprzedazy (np. czy punkty sprzedazy podobne
pod wzgledem spotecznego sagsiedztwa liczby personelu, itp.,
przynoszg podobne obroty).

Poszukiwanie wspolnych rynkow dla produktow.
Planowanie, np. nieruchomosci.

« Badania naukowe (biologia, medycyna, nauki spoteczne).
* Analiza zachowan uzytkownikow serwisow WWW.
 Rozpoznawanie obrazow, dzwieku

* Wiele innych
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Wielowymiarowe statystyczne spojrzenie

Obiekt opisany za pomocg n zmiennych X, X,,...X jest punktem
X=(X4,...,X,) W n-wymiarowej przestrzeni Q

Cel podziatu na grupy (S) — obiekty podobne (reprezentowane przez
punkty znajdujgce sie blisko siebie w przestrzeni) przydzielone do tej
samej grupy, a obiekty niepodobne (reprezentowane przez punkty lezgce
w duzej odlegtosci w przestrzeni) znajdujg sie w réznych grupach
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Czym jest skupienie?

1. Zbiorem najbardziej podobnych obiektow

2. Podzbior obiektow, dla ktorych odlegtosc jest
mniejsza niz ich odlegtos¢ od obiektow z innych
skupien.

3. Podobszar wielowymiarowej przestrzeniu
zawierajgcy odpowiednio duzg gestosc obiektow
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Poszukiwanie ,zrozumiatych struktur” w danych

« Ma utatwiacC odnalezienie pewnych spojnych podobszaréw danych

Finding structure in the data: clustering

v We can find structure in the data by isolating groups of
examples that are similar in some well-defined sense
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Rozne sposoby reprezentacji skupien

(a)
a

(©) 1 2 3
a 0.4 0.1 0.5
b 0.1 0.8 0.1
c 0.3 0.3 0.4
d 0.1 0.1 0.8
e 0.4 0.2 0.4
f 0.1 0.4 0.5
g 07 0.2 0.1
h 05 0.4 0.1
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Podziat znanych metod

* Podziatowo-optymalizacyjne: Znajdz podziat na zadang
liczbe skupien wg. zadanego kryterium.

« Metody hierarchiczne: Zbuduj drzewiastg strukture skupien.

« Gestosciowo (Density-based): Poszukuj obszarow o
wiekszej gestosci wystepowania obserwacji

« Grid-based: wykorzystujgce wielowymiarowy podziat
przestrzeni siatkg ograniczen

* Model-based: hipoteza co do wtasnosci modelu pewnego
skupienia | procedura jego estymacii.
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Jeszcze inny podziat

Za Jain’s tutorial
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Figure 7. A taxonomy of clustering approaches.

Ponadto:

* Crisp vs. Fuzzy

 |Inceremental vs. batch
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Figure 16. Fuzzy clusters.



Problemy do rozstrzygniecia

« Jak odwzorowac obiekty w przestrzeni?
* Wybor zmiennych
* Normalizacja zmiennych
» Jak mierzy¢ odlegtosci miedzy obiektami?

« Jakg metode grupowania zastosowac?
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Trudnosci z roznym zakresem danych liczbowych

* Normalizacja ma na celu doprowadzenie obiektéw lub zmiennych do
porownywalnych wielkosci. Problem ten dotyczy zmiennych
mierzonych w roznych jednostkach (np. sztuki, czas, waluta).

Przvkiad

* Rozwazmy 3 obiekty i dwie zmienne: wiek osoby mierzony w latach i
jej dochdéd mierzony w ztotych lub tys. zt.

Zmienna -> | X Y1 Y2

Wiek Dochod Dochod
Osoba (w latach) (w zb (wtys. 7b)
A 35 12000 12,0
B 37 6700 0,7
C 45 7000 7,0
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Najcze¢scie] stosowane miary odleglosci

Nazwa miary odleglosci Uwagi

Odleglosc euklidesowa ;| Jest to odleglos¢ geometryczna
W przestrzent wielowynuarowe).

Kwadrat odleglosc Odleglosé euklidesows podnosi sie
euklidesowe; do kwadratu, aby przypisac wieksza wage
- - obiektom, ktore 53 bardziej oddalone

Odlegloic miejska Jest to przecietna roznica mierzong wzding
(Manhattan, City block) wynuarow. W wiekszosci przypadkow

: ta miara odlegiosci daje podobne wyniki, jak
zwvkla odlegiosc euklidesowa. W przypadku
tej miary, wplyw pojedynczych duzych roimnic
(przvpadkow odstajacych) jest sthunuony
(poniewaZ mie podnosi sie ich do kwadratu).
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Charakterystka miar

Odleglosc

Czebyszewa

dl:!'::' = Inax‘x(r'}k (z)k

Stosowna jest w przypadkach, w ktorych cheemy
zdefinlowac dwa obiekty jako "mnne" wtedy. gdy roZniq
s1¢ one W jednym

dowolnvm wynuarze.

Kwadrat

potegowa

1
a b

P
2 Koy — X )
=

d( F5 ) -

a. b — parametry okreslane przez
uzytkownika

Stosowana, gdy cheemy zwigkszy€ lub zmmniejszyé
wzrastajaca wage, kiora jest przypisana do wynuarow,
na ktorych odpowiedme obiekty bardzo sig¢ roZnig.
Parametr a steruje wzrastajacq waga, ktora jest
pPrZypisana réZnicom w poszczegolnych winuarach,
parametr b stenye wzrastajaca waga, ktora jest
przypisana wiekszym roznicom miedzy obiektami. Jesli
@ 1 b 53 rowne 2, to odleglosc ta jest rowna odleglosci
euklidesowe;j.

Niezgodnosc
procentowa
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Liczba obserwacyi, dla ktorvch:

X =X

(r)k ~

k

(5)k

Jest szczegolnie przydatna wiedy, gdy dane dla
wymiarow objetych analiza s3 z natury dyskretne (oraz
w skali nonunalney).



Algorytmy podziatowo - optymalizacyjne

« Zadanie: Podzielenie zbioru obserwacji na K zbiorow
elementow (skupien (), ktore sg jak najbardziej
jednorodne.

« Jednorodnosc — funkcja oceny.

 Intuicja —» zmiennos¢ wewnatrzskupieniowa wc(() i
zmiennos¢ miedzyskupieniowa bc((C)

* Mozliwe sg rézne sposoby zdefiniowania
1
* np. wybierzmy Srodki skupien r, (centroidy) '« =EZXECKX
« Witedy K )
we(C) = 2. ZXECK d(x,rk)
k=l

be(C) = Xy jekek A(Fj.10)°
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Podstawowe algorytmy podziatowe

« Metoda K - srednich — minimalizacja wc(C)

* Przeszukiwanie przestrzeni mozliwych przypisan — bardzo
kosztowne (oszacowanie w ks. Koronackiego)

* Problem optymalizacji kombinatorycznej — systematyczne
przeszukiwanie metodg iteracyjnego udoskonalania:

* Rozpocznij od rozwigzania poczatkowego (losowego).

* Ponownie przypisz punkty do skupien tak, aby otrzymac
najwiekszg zmiane w funkcji oceny.

* Przelicz zaktualizowane srodki skupien, ...

» Postepuj az do momentu, w ktérym nie ma juz zadnych zmian w
funkcji oceny lub w sktadzie grup.

« Zachtanne przeszukiwanie — proste | prowadzi do co najmnigj
lokalnego minimum. Rézne modyfikacje, np. rozpoczynania od kilku
rozwigzan startowych

« Ztozonosc algorytmy K - srednich — O(Knl)
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Metody optymalizacyjno-iteracyjne (k-srednich)

. Jednoczesnie obliczana jest funkcja btedu podziatu - ogoélna
suma kwadratow odlegtosci wewnatrzgrupowych liczonych od
srodkow ciezkosci grup: tzn.

F :Zk: Zd(Oi,I\/Ij)Z

j:1 OiESj

gdzie d jest odlegtoscia euklidesowa.

W praktyce proces jest zbiezny po kilku lub kilkunastu iteracjach.
Poniewaz w ogoélnosci algorytm nie musi by¢ zbiezny, ustala si¢
maksymalng liczbe iteracji (L).
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Ustalanie liczby skupien i startowych centroidow

Liczbe skupien wybiera sig¢ na podstawie przestanek merytorycznych
albo szacuje sie je metodami hierarchicznymi. Mozna dokonac
obliczen dla wszystkich wartosci k z ustalonego przedziatu:

kmin < k < kmax

Mozliwe sg rozne podejscia:

1.

Arbitralny sposéb np. przyjmuje sie wspotrzedne pierwszych k
obiektéow (nie zawierajgce brakéw danych) jako zalgzki srodkow
ciezkosci .

Losowy wyboér srodkow ciezkosci, przy czym moze to byC losowy
wyboér k obiektéw ze zbioru danych albo losowy wybér k punktow
przestrzeni niekoniecznie pokrywajgcych sie z potozeniem obiektow.

Wykorzystanie algorytmu optymalizujgcego w pewien sposob
potozenie poczatkowych srodkow ciezkosci np. przez uwzglednianie
k obiektow lezgcych daleko wzgledem siebie.

Przyjecie jako poczatkowych srodkow ciezkosci uzyskanych na
podstawie podziatu otrzymanego inna metodg, gtéwnie jedng z
metod hierarchicznych.
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Uwagi nt. podziatowo-optymalizacyjnych

 Dobo6r parametru k
« Kwestia heurystyki wyboru poczatkowych ziaren

 (Czy jest zawsze zbiezny do ,optimum globalnego”

*  Przyktad: initial eluster
o \™ ®
instances <
@ ®

* Mozesz prébowac kilka uruchomien z roznymi
parametrami
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K-means krotkie podsumowanie

Zalety Wady
* Proste i tatwe do « Jawne podanie liczby
Zrozumienia skupien
 Reprezentacja skupien + Wszystkie przyktady
Jako centroidy muszg bycC
przydzielone do
skupien

* Problem z outliers (za
duza wrazliwosc)
 Ukierunkowanie na

jednorodne ,sferyczne”
ksztatty skupien
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Metody hierarchiczne

« Bottom up (aglomerative)
«  Start with single-instance clusters
At each step, join the two closest clusters

« Design decision: distance between clusters

* e.g.two closest instances in clusters
vS. distance between means

 Top down (divisive approach)
«  Start with one universal cluster
* Find two clusters
* Proceed recursively on each subset
« Can be very fast

 Both methods produce a
dendrogram

iedkbj fh
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Hierarchiczne metody aglomeracyjne - algorytm

1. W macierzy odlegtosci znajduje sie pare skupien
najblizszych sobie.

Redukuje sie liczbe klas tgczac znaleziong pare

Przeksztatca sie macierz odlegtosci metodg
wybrang jako kryterium klasyfikacji

4. Powtarza sie kroki 1- 3 dopoki nie powstanie jedna
klasa zawierajgca wszystkie skupienia.
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AHC - komentarz

* Uzycie I przeksztatcanie macierzy odlegtosci.

* Nie ma predefiniowanej liczby klas k jako parametr
wejsciowy, ale czy zawsze budujemy petne drzewo.
Parametry: podstawowa odlegtosc | metoda tgczenia

Step0 Stepl Step2 Step3 Step 4

| | | | | agglomerative

- (AGNEYS)

| | | | | divisive
Step4 Step3 Step2 Step1 Step 0 (DIANA)
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Problem doboru miary odlegtosci / podobienstwa

* Nietrywialny i silnie wptywa na wynik

 RoOzne miary odlegtosci

Clustering: metric

2 _li‘. 14 _i--
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» Clustering results are crucially dependent on the measure of
similarity {or distance) between the “points” to be clustered
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AHC — wybor metody fgczenia

Najblizszego sgsiedztwa (Single linkage, Nearest neighbor)

2. Najdalszego sgsiedztwa (Complete linkage, Furthest
neighbor)

3. Mediany (Median clustering)
Srodka ciezkosci (Centroid clustering)

5. Sredniej odlegto$ci wewnatrz skupien
(Average linkage within groups)

6. Sredniej odlegtosci miedzy skupieniami
(Average linkage between groups)

/. Minimalnej wariancji Warda (Ward’s method)

© Stefanowski 2009



Poréwnanie sposobu wyznaczania odlegtosci miedzy
skupieniami w wybranych metodach aglomeracyjnych

metoda najblizszego sasiedztwa  metoda najdalszego sasiedztwa metoda mediany

metoda $rodka cigzkosci metoda $redniej grupowe;j metoda Warda
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Odlegtosci miedzy skupieniami

srgelnege 0, min o]
meimum distance: d,.(C,C)) = max_p-p
mean distance: Onean (C1.C ) = Hm mH
average distance: d.e(C.CH=1/(nn) D D |p-p]

pGCi pv ECJ

M. is the mean for cluster Ci N. is the number of points in Ci
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Single Link Agglomerative Clustering

» Uzy] maksymalnego podobienstwa dwoch obiektow:

sim(C;,C;) = max SIm(X,Y)

XECi 5 yECj

* Prowadzi do ,(long and thin) clusters due to chaining
effect” (efekt tancuchowy); prowadzic¢ do formowania grup
niejednorodnych (heterogenicznych);

* Dogodne w specyficznych zastosowaniach

 Pozwala na wykrycie obserwacji odstajgcych, nie
nalezacych do zadnej z grup, i warto przeprowadzic
klasyfikacje za jej] pomocg na samym poczatku, aby
wyeliminowac takie obserwacje i przejs¢ bez nich do
wtasciwej czesci analizy
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Complete Link Agglomerative Clustering

* Uzy] maksymalnej odlegtosci — minimalnego
podobienstwa

sIm(C;,C;) = min SIM(X,Y)

XECi ) yECJ

« Ukierunkowana do “tight,” spherical clusters

* Metoda zalecana gdy, kiedy obiekty faktycznie
formujg naturalnie oddzielone "kepki". Metoda ta
nie jest odpowiednia, jesli skupienia sg w jakis
sposob wydtuzone lub majg nature "tancucha".
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Wrazliwos¢ na dobor metod tgczenia skupien

Diagram dla 22 przyp.
Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe

ACURA
AUD
MERCEDES
CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC
SAAB
VOLVO
NISSAN
BMW
MITSUB.
BUICK
b
TOYOTA —
CORVETTE

FORD
PORSCHE }_‘

Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
0.0 05 1,0 1,5 2,0 25 3.0 35 4.0 45 Odlegtosci euklidesowe

Odlegtos¢ wigz.

ACUKRA
OLDS
CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC]
NISSAN
MITSUB.

SAAB
VOLVO
BUICK

|
S — |
AUDI
MERCEDESH—F 1
BMW

CORVETTE 1

PORSCHE !
EAGLE 1

ISUZ !

3 4 5 6 7
© Stefanowski 2009 Odlegtosé wiaz.
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Maning — texts — single linkage

© Stefanowski 2009
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Back—-to-school spending is up
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Llayd's chief / U.5. grilling I

Viaqg stays positive

Chrysler 7 Latin America

0.0

) Chio Blue Cross
Japanese prime minister / Mexico

CompuServe reports loss

Sprint { Internet access service

Planet Hollywood

Trocadero: tripling of revenues

German unions split
Nar hero Colin Powell ——

Nar hero Colin Powell ——

Qil prices slip

Chains may raise prices

_ _ Clinton signs law
Lawsuit against tobacco companies

suits against tobacco firms :|_I
Indiana tobacco lawsuit

Most active stocks

Mexican markets

Haog prices tumble

MY SE closing averages
British FTSE index

Fed holds interest rates steady ——

Fed fo keep interest rates steady —
Fed keeps interest rates steady ——

Fed keeps interest rates steady ———




Maning — texts / complete linkage
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Single vs. Complete Linkage

« A.Jain et al.: Data Clustering. A Review.

T

X X

Figure 12. A single-link clustering of a pattern  Figure 13. A complete-link clustering of a pat-

set containing two classes (1 and 2) connected by ~ tern set containing two classes (1 and 2) con-
a chain of noisy patterns (*). nected by a chain of noisy patterns (*).
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Single vs. complete linkage

z S—

1 :’_E___x ® X f_:;f:j

0 ———t—1+—
o1 2 3 4 5 6

# Figure 17.6 Chaining in single-link clustering, The local criterion in single-link
clustering can cause undesirable elongated clusters.

ﬁrl i'lrz i'lr i'lr_j_ I:-Ir‘_
1%&;‘_  RGE x ®
0 —— 11—+
o1 23 4 5 0 7

» Figure 17.7 Outliers in complete-link clustering.  The five documents have
the x-coordinates 1 + 26,4,5 4+ 26,6 and 7 — & Complete-link clustering cre-
ates the two clusters shown as ellipses. The most intuitive two-cluster cluster-

ing is {{dy }, {d2 d3.dy ds}}, but in complete-link clustering, the outlier dy splits
ida, a3, dy. ds | as shown,
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Metoda srednich potgczen

[Unweighted pair-group average]

* W metodzie te] odlegtos¢ miedzy dwoma
skupieniami oblicza sie jako srednig odlegtosc
miedzy wszystkimi parami obiektow nalezgacych
do dwoch roznych skupien.

* Metoda ta jest efektywna, gdy obiekty formujg
naturalnie oddzielone "kepki", ale zdaje takze
egzamin w przypadku skupien wydtuzonych,
majgcych charakter "tancucha".
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Metoda wazonych srodkow ciezkosci (mediany)
[Weighted pair- roid]

» Jest to metoda podobna jak poprzednia, z tym
wyjatkiem, ze w obliczeniach wprowadza sie
wazenie, aby uwzglednic roznice miedzy
wielkosciami skupien (tzn. liczbg zawartych w nich
obiektow).

« Zatem, metoda ta jest lepsza od poprzedniej w
sytuacji, gdy istniejg (lub podejrzewamy, ze istniejg)
znaczne roznice w rozmiarach skupien.
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Metody tgczenia cd. Ward

Gdy powiekszamy jedno ze skupiehn Ck, wariancja
wewnatrzgrupowa (liczona przez kwadraty odchylen od
srednich w zbiorach CK) rosnie.

 Metoda polega na takim powiekszaniu zbioréw CKk, ktora
zapewnia najmniejszy przyrost tej wariancji dla danej
iteracii.

*  Kryterium grupowania jednostek: minimum

zroznicowania wektorow cech xj tworzacych zbior Ck (k
=1,....., K) wzgledem wartosci srednich w tych zbiorach.

« (Ogolnie, metoda ta jest traktowana jako bardzo
efektywna, chociaz zmierza do tworzenia skupien o mate;
wielkosci — zrownowazone drzewa
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Ocena jakosci skupien

* Ocena ekspercka

» .Benchmarking on existing labels”

« Comparing clusters with ground-truth categories (partition P)

* Miary oceny oparte na danych (internal
measures)

* Oparte na odlegtosciach lub ...

« Duze podobienstwo obiektow wewnatrz skupienia
(Compactness)

« Same skupienia dosc odlegte (/solation)

© Stefanowski 2009 Q



Czy mozna poszukiwac pojedynczej miary

 Pewne rady

“The problem of how to judge the quality of a clustering is difficult
and there seems to be no universal answer fo it."

“The nature of processes leading to useful classifications
r

remains little understood, despite considerable effort in this direction.”

K. Michalski, R. Stepp [M5S3]

“How do you know the resulting classifications are any good¥”

D). Fisher [FissT7]
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Typowe miary zmiennosci skupien

 Intuicja — ,zmiennos¢ wewnatrz-skupieniowa” wc(() |
,Zmiennosc¢ miedzy-skupieniowa” bc((Q)

* Mozna definiowac roznymi sposobami

Wykorzystaj sredni obiekt w skupieniu r, (centroids)
K 1
We(©)= 2.3 e 0GR Tk =7 ey X

be(C) = lej<k3K d(rj,n)

Zamiast bc odlegtosc¢ od globalnego centrum danych (inter-
class distance)

1d = ch d(rj arglob)

Preferencja dla zwartych, jednorodnych skupien dosc
odlegtych od centrum danych

Witedy, np.
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Inne kryteria wewnetrznej jakosci skupien

Compactness — determining the weakest connection within the
cluster, i.e., the largest distance between two objects Ri and Rk
within the cluster.

Isolation — determining the strongest connection of a cluster to
another cluster, i.e., the smallest distance between a cluster centroid
and another cluster centroid.

rmax(D(R.R,)) where (R.R;) € C‘”"‘l
[ min(D(C . .C_ 1) where t:“ ,=C, |

\C,

Obiject positioning — the quality of clustering is determined by the
extent to which each object Rj has been correctly positioned in given
clusters

E' max(D((R_R,)))—min(D(R.]

mf':l

where {RI.-.*E_;_.; = C;and R, e C;.

I
N

© Stefanowski 2009



Figure 1(b)

Figure 2(b)

Figure 3(b)

Figure 3: Object Positioning Criterion
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Odniesienie do zewnetrznego podziatu

 Robzne podejscia
 Measured by manually labeled data

* We manually assign tuples into clusters according
to their properties (e.g., professors in different
research areas)

« Accuracy of clustering: Percentage of pairs of tuples in the
same cluster that share common label

* This measure favors many small clusters

* We let each approach generate the same number
of clusters
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Oceny poprzez porownanie do zbioru referencyjnego (ground truth)

* Przykfad tekstowy

16.3  Evaluation of clustering 357
cluster 1 cluster 2 cluster 3

\/\ /\/

B Figurel16.4 Purily as an external evaluation criterion for cluster quality. Majority
class and number of members of the majority class for the three clusters aret x, 5
icluster 1); o, 4 (cluster 2); and o, 3 (cluster 3). Purity is (1/17) = (544 4+ 3) == 0.71.

| purity NMI RI Fs
0.0 0.0 0.0 00

1 1 1 1
0.71 036  0.68 046

mimimum
max imuim
value for Figure 16.4

» Table 16.2 The four external evaluation measures applied to the clustering in
Fi;.:;ui‘e 164
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Ocena grupowania

* Inna niz w przypadku uczenia nadzorowanego (predykcji
wartosci)

« Poprawnosc¢ grupowania zalezna od oceny obserwatora /
analityka

« Rozne metody AS sg skuteczne przy réznych rodzajach
skupien i zatozeniach, co do danych:

« Co rozumie sie przez skupienie, jaki ma ksztalt, dobor miary
odlegtosci — sferyczne vs. inne

* Dla pewnych metod i zastosowan:
* Miary zmiennosci wewnatrz i miedzy — skupieniowych

* |ldea zbiorow kategorii odniesienia (np.TREC)
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Przyktady

Analiza skupien
w Statsoft -Statistica
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Analiza Skupienh — Statistica; wiecej na www.statsoft.com. Przyktad analizy danych o
parametrach samochodéw

1] &

Frzi072362755425 CEER RS
ﬂiﬁ%gggl Cena, wydajnosc, trzymanie sie drogi rozZny
fia 2 3 4 5
S PRZYSP | HAMOWAN [#SK_TRZY| ZUZYCIE
B 521 477 -,007 ;382 2,079
anAudi ,866 ,208 ;239 -,091  -,677
BMW 496 -,802 192 -,091  -,154
Buick -,614 1,689 933 -,210  -,154
Curvette 1,235 -1,811 -,494 973 -,677
B|[chrysler -,614 ,073 427 -,210 -,154
E)|Dodye -,706  -,196 ,481 145 -,154
o |Eagle -,614 1,218 -4,199 -,210 -,677
i Ford -,706 -1,542 ,987 145 -1,724 =1 Aglomeracia 0K
= Honda -,429 4100 -,007 027 ,369 -
Anuluj
B Isuzu -, 198 410 -,061  -4,230 1,067 B2 Grupowanie obiektow i cech
azda 126 679 -,133 500 -1,724
ieruedes 1:051 :ums :120 -:091 -:154 M
E'h-[itsuh. _ 614 -1,003 084  ,382 718 i s | D w
Hissan -,429 073 -,007 ,263 ,997
01ds -,614  -,734 ,409 382 2,114
Pontiac -,614 ,679 ,536 ,145 ,195
Porsche 3,454 -2,215  -,296 618 -1,026
Saah ,588 ,679 ,246 ,263 ,021
Toyota -,059 1,218 ,228 736 -,851
Vi -, 706 -,128 ,102 ,382 ,195
Volvo 219 ,612 138 -,210 ,369
© Stefanowski 2009




B Analiza skupien: Aglomeracja x

G Zmienne: | WSZYSTKIE

Wejicie: | Dane surowe j| Anuluj

Grupowanie: | Przypadki [obiekty] j|

Metoda aglomeracii (wigzanial:  Pojedynczego wigzania -]

W B A ] G RS Miara odlegtogci: |I]dleg}uéf: euklidesowa - |

[Kohumny|wiersze] H#=] = =
R=p

Cena, wydajnosc, trzymanie sige drogi n’]inyT

WE
Sl 2 -
2 3 4 5 Braki danych: |Usuwane przypadkami jl
PRZYSP | HAMOMAN WSK TRIY| ZUZYCIE
,4717  -,007 ,382 2,079 [ %E“léEET 5 & w
[ ,208 ,319  -,091  -,677
| 496 -,802 .192 -.091 -,154
3 4] ii; Przebieg aglomeracii (cars.sta) E
stte 1,2 Pojedyncze wiazanie
sler -.6 1 suklidesove
B _ 7 polacz. Obj. Br Obj. Kr Obj. Wr Obj. Hr Obj. Hr Obj. Hr Obj. Hr Obj. W
2 3 4 &l 3 7 8 o
6 W[ Cioysler | Dodes
-,7 5710964 | Chrysler Dodge Vi | |
1 -,4 6231085 Audi | Mercedes | |
P _,7_.60670490 Honda  Pontiac [ [ m W}Fﬂlkl aglun]erac]] x
I g 7060042 Saab Volvo | |
I ! .7313396 | Chrysler Dodge Vi Honda | Pontiac |
Hes 1.0 77323840 | Chrysler Dodge i Honds | Pontiac Saab Yolvo | ) )
il -.67 7506309 | Chrysler Dodge kil Honda | Pontiac Saab Yolva  Wis{ Liczba zmientiych: 5
m -,4 9159300 Audi | Mercedes Chrysler Dodge vy Honda Fontiac 5. : -
-,6_.3824548 Audi | Mercedes Chrysler Dodge vy Honda Pontiac 5. Liczba PLeyp.: 22
o =" 15232?; HAu:l Me;:edes Chrysler Dodge | v Honda Pontiac S, LQCZEniE Pravyp.
5 3 azda oyota | | .
i 34 1,164055 houra hudi  Mercedes | Chrysler Dodge Ty Honda =~ Font Braki danych hYJ:Y uSunrat e przwad'
571 193655 Acura Audi | Mercedes | Chrysler Dodge i Honds | Pont Metoda aglomeracii: Pojedyncze wigzanie
- -.011,284603 houra Adudi  Mercedes | Chrysler Dodge iy Honda =~ Pont . P PR H H
-,7/1,301269 Acura Adudi  Mercedes | Chrysler Dodge L) Honda = Pont Miara DdlEgIDSCl. DdlEgiDSC:L euklidesonie St-alldﬂryzl:lwﬂlle
[ 2 1, 855838 doura dudi  Mercedes | Chrysler Dodge iy Honda | Pont
2,128886 Acura Adudi  Mercedes Chrysler Dodge Vi Honda =~ Pont
2.317976 Acura Adudi  Mercedes Chrysler Dodge Vi Honda =~ Pont
4, 214866 Acura Adudi  Mercedes Chrysler Dodge Vi Honda =~ Pont = - - -
355048 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge v Honda Font EDZ“:"“—P hIElElChICZﬂ}' “_','k[ES dlZEHkD“}' |

Pionowy wykres sopelkowy | Anuluj

I+ Proztok atne gatezie
- i l=y| | Skaluidizewo do odlwiaz fodl_maks*100 e

Macierz odleghtosci |

il Przebieg aglomeraci | Hi Statyzstyki opizowe |

= Wykies przebiegu aglomeraciji | Zapisz macierz udlegl'us'ci|
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Dendrogram for Single Linkage

ACURA
AUD
MERCEDES
CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC
SAAB
VOLVO
NISSAN
BMW
MITSUB.
BUICK
OLDS
MAZDA
TOYOTA
CORVETTE
FORD
PORSCHE
ISUZU
EAGLE

0,0
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Diagram dla 22 przyp.
Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe

0,5

1,0

1,5

2,0

Odlegtos¢ wigz.

2,5

3,0

3,5

4,0

4,5



Opis tworzenia dendrogramu

* £3czenie obiektow w kolejnych krokach

E}, STATISTICA: Analiza skupien - [Przebieg aglomeracji [cars. sta]]

ﬁ Elik.  Edycia Widok Analiza ‘Wykresy Opcie Okno  Pomoc ;Iilil
|DDdge Kulumnyl‘w’ierszel @I@I P e N e |
AMNALIZA Pojedyncze witzanie ;I
SKURIER] Odlegoceci euklidesowe |
poZicz, Cbj. Mr Obj Chj. Mr Obj. Mr Obj. Mr
odleqg?, 1 3 4 5
5 ,4580484 Chirysler Dodge
,5710964 Chirysler Dodge S
6231085 Audi Mercedes
GHl| 670450 Haonda Poirtiac
, 7060042 Saab Yoo
,73 G Chrysler | Dodge | W Haonda Par
E , 7323840 Chrysler Dodge S Haonda Par
, 7506309 Chrysler Dodge S Haonda Par
,9159300 Audi Mercedes Chrysler Dadge
,9824548 Audi Mercedes Chrysler Dadge
1,023831 Audi Mercedes Chrysler Diodge
(2] 1127473 Mazda Toyota
1,164055 ACura A Mercedes Chrysler Dc
1,193655 ACura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,284603 ACUra Audi Mercedes Chirysher Dc
1,301269 ACUra Audi Mercedes Chirysher De
1,855838 ACUra Audi Mercedes Chirysler Dt
2,128886 ACUra Audi Mercedes Chirysler De
| 2 ACLra Audi Mercedes Chirysler De
|4 ki zed:_H ACLra Audi Mercedes Chirysler Dc
i ACLIFE Audi Mercedes Chrysler s -
a ] LH

|Got0w_l,.l |Wyis'cie:WYl’.AEZDNE |SeI:NIE |Waga:WYl'_AEZDNA |

R Startl“ @ E:ﬂ :gj H |J HWindows Commander 4.0... "bEﬁSTATISTIEA: Analiza._. Document3-MicrosoftW...| | %}0%&1(}]& 16:40
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Analiza procesu tagczenia

« Wykres kolankowy — a cut point (,kolanko” / knee)

Wykres odlegtosci wigzania wzgledem etapow wigzania
Odlegtosci euklidesowe

5,0
45
40
35 |
30

25 ¢t

2o | e

15

1y0 i '_'_’_'_l_'_'—

05 b —J

Odlegtos¢ wigzan

; : ; : ; ' : : : : — Wigzania
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 Odlegt.

0,0

Etap
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K E

& Wyniki grupowania metoda k-srednich

Liczba zmiennych: 5

Liczba prevp.: 22

Wigzanie przypadkiw met.k-3

Eraki danych usuwano przypadkami

Liczba skupien: 4

Fozwigzanie odnaleziono po 1 iteracjach

B Analiza skupien: Grupowanie metoda k-srednich

] Zmienne: | WSZYSTKIE

H E

Srednie skupier i odlegtosci euklidesowe |

il Analiza wanancji

Wykrez frednich |

Statystyki opisowe kazdego skupienia

-

Grupowanic: | Przypadki (obiekty)  + || Anuluj |
Liczba skupieri: |4 @
Liczba iteraciji: |10 EI

Braki danych: |Usuwane przypadkami ﬂ|

Watepne centra skupief

{*+ Wybierz obserwacie tak, aby zmaksymalizowad odleghoici skupief
" Sortu] odleghodci | weZ obserwacie przy stalym interwale

" wWybierz pierwszpch N [liczba zkupier] obserwacji

Elementy kazdego skupienia i odleghoéci |

s 5 | O w

Zamzz klasyhikacie 1 odleghogci
Wiykres srednich kazdego skupienia
2
B

1 i -

AN LN !
a e i = e :

el K ?ﬁ, ~7 N D\W{
i & A \ 1R
. ,fl
21 *“ ‘-.”,’ | /!
I"tl‘ : "', l|'
at j! F)
I"tl‘ JI_" 'u,' _Il'

4 L af

CEMA PRIYSP  HAMOWAN WK TRZY  ZUSYCIE

Zmienne

Analiza Skupien
— optymalizacja k-srednich

—%— Skupien.
Mr 1

-0- Skupien.
Mr 2

—-4— Skupien.
Mr 3

—a - Skupien.
Mr 4



Wizualizacja centroidow

© Stefanowski 2009

Wikres srednich kazdego skupienia

o "'1 £
N R /
\,\H SN }‘%:_ M
AN IR oy
O & -1
g Yo T y S
3 s . !
; Y ;
M ;
h! !
Lo ooy
l.‘. I:ll' lll' &
& J

CEMA PRIYSP  HAMOWAN WSK_TRZIY  ZUIYCIE

Zrmienne

i

Skupien.
Mr 1

- Skupien.

Mr 2

Skupien,
Mr 3

- Skupien.

Mr 4



Inne narzedzia

Analiza skupien
w WEKA
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WEKA zaktadka Clustering

« Stopniowy przyrost implementac;i
* k-Means
« EM
« Cobweb
« X-means
» FarthestFirst...
* DbScann
* Oraz nowe

* Mozliwosci prostej wizualizacji i ew. porownania
przydziatow do ,wzorcowej klasyfikacji” — jesli jest
dostepna w pliku arff
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Exercise 1. K-means clustering in WEKA

* The exercise illustrates the use of the k-means algorithm.
 The example — sample of customers of the bank
« Bank data (bank-data.cvs -> bank.arff)
 All preprocessing has been performed on cvs
« 600 instances described by 11 attributes

id,age,sex,region,income,married,children,car,save_act,current_act,mortgage,pep
ID12101,48,FEMALE,INNER_CITY,17546.0,NO,1,NO,NO,NO,NO,YES
ID12102,40,MALE, TOWN,30085.1,YES,3,YES,NO,YES,YES,NO
ID12103,51,FEMALE,INNER_CITY,16575.4,YES,0,YES,YES,YES,NO,NO
ID12104,23,FEMALE, TOWN,20375.4,YES,3,NO,NO,YES,NO,NO
ID12105,57,FEMALE,RURAL,50576.3,YES,0,NO,YES,NO,NO,NO

« Cluster customers and characterize the resulting customer
segments
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Loading the file and analysing the data

& Weka Explorer

Preprocess l CIassiFy] Cluster] Associate | Seleck attributes] '-.-'isualize]
Cpen file. . | Open URL. .. | Open DE. .. Save, ., |
Filker
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Felation: bank Mame: age Type: Mumeric
Instances: &0O0 Akkributes: 11 Missing: 0 (03] Diskinck: 50 Unique: 0 (0%
Attributes Statistic Yalue |
Ma. Mama Mirirnuri 15
1age Mazimum &7
E— Mean 42,395
3lregion StdDey 14,425
4|incame
S{married
&children
7car
Blsave_act Caolour: pep (Mom) ﬂ Yisualize Al
9lcurrent_ack
10|mortgage
11|pep
Skatus
0.4
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Preprocessing for clustering

« What about non-numerical attributes?
 Remember about Filters

* Should we normalize or standarize attributes?

 How it is handled in WEKA k-means?
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Choosing Simple k-means

* Tune proper parameters

F‘repru:u:essl Classify Cluster .ﬁ.ssnciatel Select attributesl Wisualize

~Cluskerer

Choose ISimpIeKMeans -M2-510

.‘,‘_5*'-._.1 weka.gui.GenericObjectEditor

~Clusker mode

weka,clusterers, SimplekMeans
About

% Lse kraining set

= Supplied test set Seb...
Cluster data using the k means algarithm Mare |
" Petcentage splic

" Classes ko dusters evaluation

numi_lusters IE

Moy pep
[+ Stare clusters For visualization seed |1 a
Ignore attributes CQper, . | Save... 0K, Cancel
Start Stop |

~Result list {right-click Far options)

Skatus
B o | ape
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Clustering results

& Weka Explorer

F‘repru:u:ess] Classify Clusker l Associate | Select attributes | Yisualize

Clusterer

Choose  |SimpleKMeans -N & -5 10

Cluster mode

{* Ilse training set

" Supplied test st

Clusterer oukput

" Percentage split

i Classes to clusters evaluation

[v Store clusters For visualization

Ignore attributes

Skart

Resulk list (right-click For options)

16:47:1Z - Simpleky

Wigw in main window

Wiew in separate window

Save resulk buffer
Load model

Save model

Wisualize cluster assignments

Cluster 2 ﬂ
MeanHMode: 44,0472 MALE INNER CITY 23347.ZZ4 TYES
Std Devs: 14,2211 N/A Mk 12696, 446
Cluster 3
Mean Mode: 40. 5065 MALE TOWN Z5975.293 YE3 0 YE3I
Std Devs: 153.63535 N/A Mk 11111.66
Cluster 4
Mean /Mode: 49,7343 FEMALE INNER _CITY 33917.45358 NO
Std Devs: 13,6872 N/A Mk 14195.165
Cluster 5
Mean/Mode: 41,5234 FEMALE TOWN 26191.3366 YES 0O HO
Std Devs: 15,5725 N/A Mk 11737.313

Clustered Instances

0 66 [ 1l%)
1 85 | l4%)
z 146 | z4%)
3 73 12%)
4 102 | 17%)
5 128 | Z1%)

Skatus
04

=
il
o |

* Analyse the result window

© Stefanowski 2009



Characterizing cluster

« \What about descriptive statistics for centroids?

Number of iterations:

Cluster centroids:

Cluster 0O

HMean/HMode:

Std Dews:
Cluster 1

Hean /Mode:

Std Dews:
Cluster 2

Hean/HMode:

Std Dews:
Cluster 3

Hean /Mode:

Std Dews:
Cluster 4

Hean /Mode:

Std Dews:
Cluster &5

Hean /Mode:

Std Dews:

Clustered Instances

0 66 | Lll%)
1 G5 | 14%)
2 146 | 24%)
3 73 | lz%)
4 102 | 17%)
5 1za | 21%)

© Stefanowski 2009

J6.60681
14.4317

38.1176
13.793

44.0479
14.2211

40,5068
13.6353

49,7843
13.6872

41.5234
13.5728

How to describe clusters?

FEMALE RURAL &3215.%900z NO 3 NO YES YES NO N0

N/A /A 12378.3336 N/&4 /A
FEMALE INMEER CITY Z4775.7952 YEZ 1 NO YES YES YES YE3I
N/A JIRFN 12444.5713 N/& JIRFY

MALE INNEE CITY Z85547.224 YES 0 YES YES YES NO NHO
N/A /A 1l2696.4468 N/4 /A

MALE TOWN 25975.293 TYES 0 YE3 NO YES YES YES

N/A JIRFN 11111.66 JURFY JIRFY
FEMALE INMEER CITY 33917.4535 NO O YE3 YES YES HO YES
N/A /A 14195.16688 N/&4 /A
FEMALE TOWN zZ6l91.8366 YEI 0 NO YES YES NO N0

N/A JIRFN 11737.3135 N/& JIRFY

AR

N/A

MAA

N/A

MAA

N/A

ik

JURFN

N/

JURFN

N/

JURFN

HAA

JOFFY

/A

JOFFY

/A

JOFFY

MAA

NAR

AR

NAR

AR

NAR

/A

H/a

/A

H/a

/A

H/a

v [



Understanding the cluster characterization through visualization

& Weka Clusterer Visualize: 16:47:12 -

SimpleKMeans (bank)

o Cluster (Marm

Y Instance_number (MU

Colour: sex (Mo

Clear

Save

RA(E

Flot: bank_custered

clusterd
clusterl

cluster:

Class colour

FEMALLE

clustersd

Select Instance

RA(R

Jitker

I T I

clusterd
clusterh

MALE

E
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Finally, cluster assignments

€ TextPad - [D:\Bamshad\CLASS\ECT584\WEKA\Cluster\bank-kmeans.arff]
File Edit Search Wiew Tools Macos Configure Window Help

0 = B&RE = 2T DV A Eahth e h?

Arelation banlk_clustered

1l

@attribute Instance numnber numeric

@attribute age numeric

@attribute =ex {FEMALE. MALEY}

@attribute region {INHER_CITY.TOWH, RURAL SUBUREAHT}
@attribute income nuneric

@attribute married {HO,YES)

@attribute children {0.1.,2,6 3%}

@attribute car {HO,TES}

@attribute =zave act {HO,YEST

@attribute current_act {NO, K YES}

@attribute mortgage {HO,YEST

@attribute pep {YES.HO}

@attribute Cluster {clusterl.clusterl.cluster?.clusterld. clusterd. clustert?

Bdata

48 FEMALE, THHER CITY. 17546,  HO, 1 HO, HO, HO, HO, YES, clusterl

L40 HMATE, TOWH, 30085 .1, ¥YES, 3, YES, HO, YES, YES, HO, cluster3

.51 FEMALE, INHER_CITY.1e575 . 4 . ¥ES, 0.YES YES, ¥YES,HO NO cluster?
L23 . FEMALE, TOWH, 20375 4 . YES, 3. HO, HO_ YES,  HO,HO clusters

LE7 . FEMALE  EURAL.S50576 . 3. YES,. 0, HO, YES, HO,HO, HO, clustert

V7 OFEMALE . TOWH, 27869 .6, ¥ES, 2 . HO . ¥YES . ¥ES,  HO . ¥ES . clu=sterht

L22 HMALE RURAL . 8877 .07 HO, 0, HO, HO, ¥ES, HO,YES, clusterl

JB58 . HMALE . TOWH. 24946 . 6. ¥YES. 0. ¥YES. YES_ YES . HO. HO cluster?

37 FEMALE  SUBTTREAN, 25304 .3, YES, 2 . YES, HO, HO, HO, HO, clusterh

.54 MATE, TOWH, 24212 1, YES, 2, YES, YES, YES, HO, HO, cluster?
LBE,.FEMALE . TOWH. 59803 .9, ¥ES. 0, HO, YES, YES ., HO, HO , clusterh

L 52 .FEHALE, INHER_CITY. 26658 . 8. HO, 0, ¥YES, YES. YES, YES . HO . clusterd
44 FEMATE TOWH, 15735 .8, ¥YES. 1. HO,  YES, YES, YES , YES . clusterl

b6 FEMATE TOWN, 55204 .7, YES,1,YES, YES, YES, YES, YES, clusterl
36, MALE RURATL 19474 & ¥YES,.0,HO,YES, YES. YES, HO, clustert

.38 .FEMALE . IHNER_CITY. 22342 1. ¥ES.0.¥YES.YES. ¥YES. YES HO . cluster?
L7 FEMALE  TOWH, 17729 8. YES, 2. HO, HO, HO , ¥YES, HO . clu=stert

JA6 FEMALE  SUBUREBAH. 41016 ¥YES. 0, HO, YES, HO, ¥ES, HO, clusterhb

.62 . FEMALE . INNEF_CITY. 26909 . 2. ¥ES. 0. HO, ¥YES. HO.HO, YES . clusterd
L3231 MALE,  TOWH, 22522 .8, ¥YES, 0, YES, YES, YES, HO, HO, clustexr2

L1 MALE, THNER_CITY.57880.7.¥YES, 2, HO,¥YES, HO,_ HO,YES, cluster?
JEOLCMALE, TOWH, 16497 3. ¥YES, 2, HO,¥YES, YES, HO, HO, clusterh

N e e e e e e el N = R L B g ISR o o
(o= R I e STy I SN U O e
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Jain — zbiorcze porownanie

Algoritho

Property

Comments

K -rneans

Identifiea hyperspherical elusters;
could be modified to find hypee-
ellipsoidal clusters using
Mahalanohis distance;
computationally efficient.

Need to specify K and the initial
cluster centers, Additional parame-
ters for creating new clusters, merg-
ing existing clusters and ontlier
detection can be provided.

Fuzey K-means

Similar to K-means except that
cvery pattern has a degree of mem-
hership into the K clusters |(fuzzy
partition].

Need to specify K, initial cluster
centers and cluster membership
function.

Minimum Spanning Tree (MS5T)

Clusters are formed hy deleting
inconsistent edges in the MST of
the data.

Need to provide the definition of an
inconsistent edge.

Mutnal Neighborhood

Compute the routual neighborhood
value (MNV) for every pair of pat-
terns. If &y is the p* near neighbor
of #; and ¥; iz the ¢ near neigh-
bor of 25, then

MNV{z, 2 =p+aq

pmg=1--- K.

Neped to specify the neighborhood
depih, K.

Single-Link (5L

A hierarchical clustering algorithm
which accepiz & n x » proximitcy
matrix; cutput is a dendrogram or a
tree structure; a single-link eluster
is a maximally connected subgraph
on the patterns.

Single-link clusters easily chain
together and arve often “straggly™;
need a heuristic to cut the tree to
form clusters (a partition).

Complete-Link {CL)

A hierarchical clustering algorithm
which accepiz & p » p proximicy
matrix; cutput is a dendrogram or a
tres steueture; & complete-link clus-
ter is & maximally complete sub-
graph on the patterns.

Complete-link clusters tend to be
amall and compact which combine
micely into layer clusters even when
such a hierarchy is not warranted:
need a heuristie to form clusters (a
partition).

© Stefanowski 2009
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Pamietaj o doborze cech

e Za Jain’s tutorial

Patterns
B
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Algorytmy analizy skupien dla baz danych o wielkich
rozmiarach

« Scalability
« Dealing with different types of attributes
« Discovery of clusters with arbitrary shape

* Minimal requirements for domain knowledge to determine
Input parameters

« Able to deal with noise and outliers
* |Insensitive to order of input records
* High dimensionality

 Interpretability and usability.
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Algorytm K-Medoids

» Znajdz medoidy - obiekty reprezentujgce skupienia

* Wykorzystuje sie odlegtosci par obiektow.
* PAM (Partitioning Around Medoids, 1987)
« Zacznij od poczatkowego zbioru medoidow |
krokowo zamieniaj jeden z obiektow - medoidow

przez obiekt, nie bedgcy aktulanie medoidem, jesli
to polepsza catkowitg odlegtosc¢ skupien.

 PAM — efektywny dla matych zbiorow, lecz
nieskalowalny dla duzych zbiorow przyktadow.
« CLARA (Kaufmann & Rousseeuw, 1990)
« CLARANS (Ng & Han, 1994): ,Randomized sampling”.
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Metody hierarchiczne dla duzych zbioréw danych

* Niektore z ograniczen metod aglomeracyjnych:

» staba skalowalnosc¢: ztozonos¢ czasowa przynajmniej O(n?), gdzie n jest
liczbg obiektow,

« krytyczne” znaczenie decyzji o wyborze punktu potgczenia kolejnych
skupien w trakcie budowania drzewa hierarchii,

« algorytmy nie zmieniajg, ani nie poprawiajg, wczesniej podjetych decyzji.

* Rozwiniecia algorytmow hierarchicznych oraz ich integracja z metodami
gestosciowymi:

 BIRCH (1996): uzycie drzew ,CF-tree”, uczenie przyrostowe i stopniowa
poprawa jakosci pod-skupien.

 CURE (1998): wybor losowy odpowiednio rozproszonych punktow,
wstepne grupowanie z okresleniem ich punktow reprezentatywnych,
taczenie grup w nowe skupienia wraz z przesuwaniem punktow
reprezentatywnych w strone srodkéw tworzonego skupienia zgodnie z
,shrinking factor o”’; eliminacja wptywu ,outliners”.
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BIRCH — ang. Balanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchies — Zhang et al. (1996)

» \Wykorzystuje hierarchiczne drzewo CF (Clustering Feature)
« Dziatanie algorytmu:

- Faza 1: przyrostowo przeczytaj raz DB w celu zbudowania w
pamieci poczatkowej struktury drzewa CF (rodzaj wielopoziomowej

kompresji danych zachowujgcej wewnetrzng strukture zgrupowan
danych).

« Faza 2: zastosuj wybrany (inny) algorytm skupien dla lepszego
pogrupowania obiektow w lisciach drzewa CF.

Dobra skalowalnos$c: znajduje zadawalajgce grupowanie po

jednokrotnym przeczytaniu bazy danych i ulepsza je wykorzystujac
nieduzo dodatkowych operacji odczytu DB.

« QOgraniczenia: zaproponowany dla danych liczbowych, wrazliwos¢
wynikow na kolejnosc prezentacji przyktadow.
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BIRCH - Clustering Feature Vector

Clustering Feature: CF = (N,_I:S, SS)
N: liczba grupowanych obiektow
LS: SN =X;

S8 IN_,=X2 /| CF = (5, (16,30),(54,190))
{ (3.:4)
)(N (2,6)

[
S o,

?\- (4,5)
\

1
0 u
000000000000 (3 8)
”
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Root
= CF, | CF, | CFy | L _CFe
L=6 Childl Chi1d2 Chi1d3 Chi1d6
CF, | CF, | CFy | IS
Childl Chi1d2 Chi1d3 Chi1d5
/ m Leaf node
prev| CF, | CF,| = CF | next prev| CF, | CF,| = CF , | next
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Wstawianie elementow do drzewa CF

Parametery drzewa CF:

. ,,Bga?ching factor” B — max. liczba potomkéw w wezle (non-leaf
node),

. ,(,jThreshoId” T — max. srednica podskupienia skojarzonego z lisciem
rzewa.

. Kotlej?o wczytywany obiekt przydziel do najblizszego podskupienia (leaf
entry

« zgodnie z wybrang miarg odlegtosci
« Dokonaj modyfikaciji lisci

. {'_e,él_i srednica liscia > T, to dokonaj podziatu (by¢ moze takze inne
iScie powinny by¢ podzielone)

« Dokonaj modyfikacji sciezki do liscia

« Uaktualnij wektory CF w weztach drzewa. Dokonaj podziatu weztow
jesli to konieczne.

Jezeli rozmiar drzewa CF jest zbyt duzy w stosunku do dostepnej
pamieci operacyjnej, dokonuje sie modyfikacji parametrow algorytmu.
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BIRCH: dalsze szczegoty algorytmu

1. Utworz drzewo CF w pamieci operacyjne;

» przeczytaj przyrostowo DB i buduj poczatkowg strukture
drzew

2: (Opcjonalnie) Dokonaj kompresji poprzez budowe mniejszego
drzewa CF zmieniajgc zakres parametrow

* przejrzyj ,leaf entries” w poczgtkowym drzewie CF w celu
zbudowania mniejszego drzewa.

3: Globalne grupowanie
« grupuj wykorzystujgc ,leaf entries” drzewa
4: (opcjonalne, ,off line”) Ulepszanie struktury skupien
» Uzyj centroidow z etapu 3, rozdzielajgc obiekty
Complexity: O(N) czy O(N?)?
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Metody gestosciowe

* Podstawowe metody wykorzystujg miary odlegtosci miedzy obiektami

* |nne metody wykorzystujg pojecie gestosci (ang. density) — lokalne
sgsiedztwo punktu/skupienia, a takze ,gesto” potgczonych punktow

« Wtasciwosci metod gestosciowych:
« Wykrywanie skupien o dowolnych ksztattach (niesferycznych)
« Odpornosc¢ na ,szum informacyjny”
« Jednokrotne przegladanie DB
* Potrzebna parametryzacja oceny gestosci i warunkow zatrzymania

* Interesujgce algorytmy:
« DBSCAN: Ester, et al. (KDD'96)
« OPTICS: Ankerst, et al (SIGMOD’99).
« DENCLUE: Hinneburg & D. Keim (KDD’98)
 CLIQUE: Agrawal, et al. (SIGMOD’98)
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DBSCAN: Algorytm gestosciowy

« DBSCAN: Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise.

« Wykorzystuje pojecie ,density-based cluster”. Skupienie
bedace maksymalnym zbiorem punktow gesto potgczonych
,density-connected points”.

« Poszukuje sie zgrupowan odpowiednio gesto (blisko siebie)
potozonych obiektow (dense regions/clusters) odzielonych
od siebie obszarami o niskiej gestosci (,noise”)

* Mozliwosc¢ wykrywania skupien o dowolnym ksztatcie w
obecnosci szumu informacyjnego
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Bardziej nieregularne ksztatty
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DBSCAN: Podstawowe pojecia

= Parametry:
* Eps: Maksymalny promien sgsiedztwa

* MinPts: minimalna liczba punktow (obiektow) w
Eps-sasiedztwie badanego punktu

* Ng,s(P): {punkt q nalezy do D | dist(p,q) <= Eps}

= Directly density-reachable: A point p is directly density-
reachable from a point g wrt. Eps, MinPts if

INE (q)| >= MinPtse Eps=1cm

1) p belongs to Ng,.(q) Q
2) core point condition: ] a MinPts = 5
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DBSCAN: Podstawowe pojecia (ll)

» Density-reachable:

* A point p is density-reachable
from a point g wrt. Eps, MinPts if
there is a chain of points p, ...,

p.. P, =4q, p,=psuchthatp,,is
directly density-reachable from p;

= Density-connected

* A point p is density-connected to
a point g wrt. Eps, MinPts if there
IS a point o such that both, p and
q are density-reachable from o
wrt. Eps and MinPts.
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DBSCAN: jak poszukuje skupien?

F O Outlier

Border

O@ OQ O Eps = lcm
MinPts = 5

Core
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DBSCAN: Zarys algorytmu

Wybierz punkt startowy p

Odnajdz wszystkie punkty do gestosciowego osiggniecia z p
(density-reachable from p wrt Eps and MinPts).

Jesli p jest rdzeniem (core point), utworz skupienie.

Jesli p jest punktem granicznym (border point) i zadne punkty
nie sg z niego gestosciowo osiggalne, DBSCAN wybiera
nastepny punkt z bazy danych

Proces jest konytuowany dopoki zaden nowy punkt nie moze
by¢ dodany to dowolnego skupienia.

Ztozonosc: O(nlog n) w przypadku uzycia specjalnego ,spatial
index”, w przeciwnym razie O(n?).

© Stefanowski 2009



Grid-Based Clustering Method

« Using multi-resolution grid data structure

* Several interesting methods

« STING (a STatistical INformation Grid approach) by
Wang, Yang and Muntz (1997)

« WaveCluster by Sheikholeslami, Chatterjee, and
Zhang (VLDB’98)

« A multi-resolution clustering approach using
wavelet method

- CLIQUE: Agrawal, et al. (SIGMOD’98)

© Stefanowski 2009



STING: A Statistical Information Grid Approach

« Wang, Yang and Muntz (VLDB’97)
* The spatial area area is divided into rectangular cells

« There are several levels of cells corresponding to different
levels of resolution

A=

/ R
I
. I
! I
I I

{i-1 -5t layer

% - ] %f S
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CLIQUE (Clustering In QUESst)

Agrawal, Gehrke, Gunopulos, Raghavan (SIGMOD’98).

Automatically identifying subspaces of a high dimensional
data space that allow better clustering than original space

CLIQUE can be considered as both density-based and grid-
based

« |t partitions each dimension into the same number of equal
length interval

It partitions an m-dimensional data space into non-overlapping
rectangular units

* A unitis dense if the fraction of total data points contained in
the unit exceeds the input model parameter

* A cluster is a maximal set of connected dense units within a
subspace
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CLIQUE: The Major Steps

« Partition the data space and find the number of points that
lie inside each cell of the partition.

 |dentify the subspaces that contain clusters using the
Apriori principle

* |dentify clusters:

* Determine dense units in all subspaces of interests

* Determine connected dense units in all subspaces of
Interests.

» (Generate minimal description for the clusters

« Determine maximal regions that cover a cluster of connected
dense units for each cluster

« Determination of minimal cover for each cluster

© Stefanowski 2009
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Strength and Weakness of CLIQUE

 Strength

« |t automatically finds subspaces of the highest
dimensionality such that high density clusters exist in
those subspaces

 ltis insensitive to the order of records in input and
does not presume some canonical data distribution

* |t scales linearly with the size of input and has good
scalability as the number of dimensions in the data
Increases

« \Weakness

* The accuracy of the clustering result may be
degraded at the expense of simplicity of the method
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Soft Clustering

» Clustering typically assumes that each instance is given a
“hard” assignment to exactly one cluster.

* Does not allow uncertainty in class membership or for an
iInstance to belong to more than one cluster.

« Soft clustering gives probabilities that an instance belongs
to each of a set of clusters.

« Each instance is assigned a probability distribution across
a set of discovered categories (probabilities of all

categories must sum to 1).
K
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Expectation Maximization (EM Algorithm)

* Probabilistic method for soft clustering.
* Direct method that assumes k clusters:{c,, c,,... ¢,}
« Soft version of k-means.

» Assumes a probabilistic model of categories that allows
computing P(c; | E) for each category, c, for a given
example, E.

* For text, typically assume a naive-Bayes category model.
 Parameters 6 = {P(c), P(w; | ¢)): ie{1,...k}, j €{1,...,|VI}}
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Expectation-Maximization (EM)

* Log likelihood with a mixture model

L(dD| X)= log]ZI p(xt |CD)

=2 10gé p(Xt |Gi)P(Gi)

« Assume hidden variables z, which when
known, make optimization much simpler

» Complete likelihood, L (P |X,Z), in terms of x
and z

* Incomplete likelihood, L(® |X), in terms of x
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Model-Based Clustering Methods

« Attempt to optimize the fit between the data and some
mathematical model

« Statistical and Al approach

« Conceptual clustering
A form of clustering in machine learning
* Produces a classification scheme for a set of unlabeled objects
» Finds characteristic description for each concept (class)

. COBWEB (Fisher'87)

* A popular a simple method of incremental conceptual learning

» Creates a hierarchical clustering in the form of a classification
tree

« Each node refers to a concept and contains a probabilistic
description of that concept
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COBWEB Clustering Method

A classification tree

ammal
BiCD= L0
PlscalesIC0D) =025

fish
BF(CL)=0.25
PlscalesICLli= 1.0
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*Incremental clustering (COBWEB based)

* Heuristic approach (COBWEB/CLASSIT)

 Form a hierarchy of clusters incrementally

e Start:
« tree consists of empty root node
 Then:

 add instances one by one
* update tree appropriately at each stage
« to update, find the right leaf for an instance

 May involve restructuring the tree

Base update decisions on category utility

© Stefanowski 2009



World countries data

Kraj C1 C2 C3 C4 C5 Cé C7 C8 C9
Afganistan| M AP S N N N N N S
Argentyna| K AL U N S W W W N

Armenia | O SW SM S S W W W N
Australia | P OECD S N S W W W N
Austria K OECD U N W W W W N
Azerbejdzan M SW S N W W W W N
Belgia K OCED U W S W W W N
Biatorus | O EW U N W W S S N
Boliwia K A SM N W S S S S
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COBWSB results

Selected classes

K1: Rosja, Portugalia, Polska, Litwa,
totwa, Wegry, Grecja, Gruzja,
Estonia, Czechy, Chorwacja

K2: USA, Szwajcaria, Hiszpania,
Norwegia, Holandia, Witochy,
Irlandia, Niemcy, Francja, Dania,
Belgia, Austria

K3: Szwecja, Korea Ptd., Nowa
Zelandia, Finlandia, Kanada,
Australia, Islandia

K17: Somalia, Gambia, Etiopia,
Kambodza

K18: Uganda, Tanzania, Ruanda,
Haiti, Burundi

© Stefanowski 2009
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Other Model-Based Clustering Methods

* Neural network approaches

« Represent each cluster as an exemplar, acting as a
“prototype” of the cluster

* New objects are distributed to the cluster whose
exemplar is the most similar according to some
dostance measure

« Competitive learning (Kohonen, SOM)

* |nvolves a hierarchical architecture of several units
(neurons)

* Neurons compete in a “winner-takes-all” fashion for
the object currently being presented
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Self-Organizing Feature Map (SOM)

SOMs, also called topological ordered maps, or Kohonen Self-
Organizing Feature Map (KSOMSs)

It maps all the points in a high-dimensional source space into a 2 to 3-d
target space, s.t., the distance and proximity relationship (i.e., topology)
are preserved as much as possible

Similar to k-means: cluster centers tend to lie in a low-dimensional
manifold in the feature space

Clustering is performed by having several units competing for the
current object

* The unit whose weight vector is closest to the current object wins
« The winner and its neighbors learn by having their weights adjusted

SOMs are believed to resemble processing that can occur in the brain

Useful for visualizing high-dimensional data in 2- or 3-D space
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Self-Organizing Maps - more

0 - data points Feature space, 3D
' - values of node parameters

Each node adjusts its W
when (x,y,z) input appears

Local processors change
vector W with parameters.

7

Aﬂ"’"ﬂ'ﬁ"ﬂ'
A I R IX
/Ill JWﬁV‘"

Computing grid: each
node is a local processor

Data: vectors X' = (X, ... X,) from d-dimensional space.
Grid of nodes, with local processor (called neuron) in each node.
Local processor # j has d adaptive parameters W0,

Goal: change WV parameters to recover data clusters in X space.
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An example of analysing olive oil in ltaly

An example of SOM application:

*572 samples of olive oil ~
were collected from 9 &
ltalian provinces.
Content of 8 fats was
determine for each oill.

*SOM 20 x 20 network,
Maps 8D => 2D.

Classification accuracy
was around 95-97%.

Note that topographical relations are preserved, region 3 is most diverse.
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Quality of life data

WorldBank data 1992, 39 quality of life indicators.
SOM map and the same colors on the world map.

More examples of business applio
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Clustering High-Dimensional Data

» Clustering high-dimensional data
« Many applications: text documents, DNA micro-array data

« Major challenges:
« Many irrelevant dimensions may mask clusters
» Distance measure becomes meaningless—due to equi-distance
« Clusters may exist only in some subspaces

 Methods
» Feature transformation: only effective if most dimensions are
relevant
« PCA & SVD useful only when features are highly
correlated/redundant
» Feature selection: wrapper or filter approaches
 useful to find a subspace where the data have nice clusters

* Subspace-clustering: find clusters in all the possible subspaces
« CLIQUE, ProClus, and frequent pattern-based clustering
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Analiza skupien - podsumowanie

» Liczne i wazne zastosowanie praktyczne analizy skupien (AS).

= AS uzywana ,samodzielnie” w zgtebianiu danych, lub jako jedno z narzedzi
podczas wstepnego przetwarzania w procesie KDD.

= Jakosc skupien i dziatanie wielu algorytmow zwigzane sg okresleniem miary
odlegtosci obiektow.

= Podstawowe klasy metod:
= hierarchiczne,
= podziatowo/optymalizacyjne,
= gestosciowe,
= grid-based”,
= wykorzystujgce modele matematyczne (np. probabilistyczne lub neuronowe).

= Wazne zagadnienie to takze wykrywanie obiektow nietypowych (outliers
discovery).
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Problemy i wyzwania

= Znaczacy postep w zakresie skalowalnych algorytmow:
 Partitioning: k-means, k-medoids, CLARANS
 Hierarchical: BIRCH, CURE
* Density-based: DBSCAN, CLIQUE, OPTICS
» Grid-based: STING, WaveCluster.

 Model-based: Autoclass, Denclue, Cobweb.

= Obecne techniki ciggle nie spetniajg wystarczajgco
dobrze stawianych wymagan.

= Otwarte problemy i wyzwania badawcze; zwtaszcza dla
nietypowych i ztozonych danych.
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Clustering in Data Mining — przeglad

Data Clustering: A Review
ALK JAIN

Michigan State University

M.M. MURTY
Indran Institute of Science

AND
P.J. FLYNN

The Ohio State Univeraity

Clustering 1s the unsuperised classification of patterns (ochservations, data items,
or feature vectors) into groups (clusters). The clustering problem has been
addressed in many contexta and by researchers in many disciplines; this reflects ita
broad appeal and usefulness as one of the steps in exploratory data analysis.
However, clustering 1= a difficult problem combinatorally, and differences in
assumptions and contexts in different communities has made the transfer of useful
generic concepts and methodologies slow to occur. This paper presents an overview
of pattern clustering methods from a statistical pattern recognition perspective,
with a goal of providing useful advice and references to fundamental concepts
aceeszible to the broad community of clustering practitioners. We present a
taxonomy of clustering techniques, and identify cross-cutting themes and recent
advances. We also describe some important applications of clustering algorthms
such as image segmentation, object recogrition, and information retreval.

Categories and Subject Descriptors: L5.1 [Pattern Recognition]: Models; 152
[Pattern Recognition]: Clustering; 154 [Pattern Recognition]: Applicationa—
Computer vision; H.3.3 [Information Storage and Retrieval]: Information
Search and Retneval —Clustering; L2.6 [Artificial Intelligence]:

Learnine—Knouledde acauisition
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RoOzne nietypowe zastosowanie AS

* Grupowanie ztozonych typow danych

* Teksty, strony WWW, analiza zachowan
uzytkownikow

« Szeregi czasowe
« Sekwencje zdarzen

e Mikromacierze
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Grupowanie opisow stron

« Komercyjne Vivisimo / Clusty

Wi : o
¥ YIFISIMO e e Lt

|||||

Figura 182 Clustering of search newulla ko improve recall  Mone of the kop hile
axver the animal ssrse of jEguer, bul tsars cun sanly scones by :lkklri: oni e
clwler in the Cvaterd Bandis panslon the laft ithird arrow from e lopi

« Otwarte ,,Carrot” D.Weiss (S.Osinski + JS)
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Projekt ,Open source” Carrot 2

Carrot?

« Projekt w Zaktadzie Inteligentnych Systeméw
Wspomagania Decyzji
- Pawet Kowalik
 Stanistaw Osinski
 Jerzy Stefanowski
- Dawid Weiss
» Michat Wroblewski

« Strona gtéwna:
http://www.cs.put.poznan.pl/dweiss/carrot

* Demo:
http://ophelia.cs.put.poznan.pl:2001
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Web Search Result Clustering — Carrot2

komponenty administrac]
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“"Kongres Technologiczny

h' Bazach WIEDZA Zakresu Systenduw
i Hydroakustycznych (8]

¥ Odkryvranie Nowych [6)

* PTI Dddziatl Dolnoslaski Konkurs Prac
{ Magisterskich (4]

* Regionalne Centrum Informacji

i Europejskiej (4]

¥ Radius Psi Magazine [2)

P studia (3)

¥ My Web Page (2]

¥ Ratowniczy Bank Wiedzy (2]

.i Instytutu (2]

0 Szrtuczna Inteligencji (3]

Marek Wojciechowski's Publications =

. Macie] Kempinski, Daniel Lorenz, Tadeusz Morzy, Marek Wojciechao
medyczne] bazie danych', Raport Instytutu Informatyla Politechniki ...
http /S s put.poznan. plémwojciechowskifabstract. bhtm

My Web Page =
Cdlkrywanie Wiedzy ...
http:/fwww au,paoznan.plf~weres swd/ow i step M step html

My Web Page =

Cdkrywanie Wi[%lzy v DDERTWANIE WIEDZY to dziedzina, ktdra woych
efektywnego | 28utomatyzowanego przeszukiwania wielkich zbiordw di
http:/fwww au,poznan.plf~weresdswdfowOwl 00 _Main, html

Program przedmiotu Odkrywanie Wiedzy / Knowledqge O

knowledoe discovery, odkrywanie wiedzy , data mining, data analysis,
danvch, sztuczna inteligencja, artificial inteligence, machine ...
http:ffwww-idss s . put.poznan.plf~stefan/KDDteaching . htrl

Research links of Jerzy Stefanowski =

v draft); ML Software (Wodzislaw Duch list), Odkrywanie Wiedzy | eks
Discovery and Data mining), KDMNuggets ...
http:ffwww-idss s . put.poznan.plf~stefanfis-favlinks . html

Mowoczesne Zagadnienia Metodologqii i Filozofii Badanh ¢

. Wirtualna; 10.5 Sieciowoss | planetyzacja; 10.6 Podsummaowanie; 10.]
Kreowanie i Odkrywanie Wiedzy @ 11.1 Episternologia ...
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Specific data mining applications

More recently applications to non-vector data
Sequences ( Web-usage) Curves/Trajectories (Web-usage)
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Trajectory clustering using mixture: of regression models
5. Gaffpey and P. Smyth ACH STGEDD Mfernatianal Conferance on Knowledge Discovery and Data Mming 1089
Visumalization of navigation patterns on a Web site using model-based clustering
I. Cadez, et” al Technical Report MSE-TE-00-18, Microsoft Ressarch, March 2000

C5I635 - Lecture 13 4
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Time-Series Similarities — specific data mining

Given a database of time-series.

Group “similar’” time-series

time time

Investor Fund A Investor Fund B
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