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Organizacja wyktadu

 WWprowadzenie | mozliwe zastosowania
* Podstawy (odlegtosci, ...) .

* Dobor parametrow algorytmow:
 Hierarchiczne (AHC)
* k - srednich

e Studium przypadku uzycia

* Rozszerzenia dla analizy danych o wiekszych
rozmiarach.

* Podsumowanie



Elementy terminologiczne

Troche uwag:
* Cluster Analysis — Analiza skupien, grupowanie.

* Numerical taxonomy — Metody taksonomiczne
(ekonomia)

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

* Cluster— Skupienie, skupisko, grupa / klasa / pojecie
* Nigdy nie mow: klaster, klastering, klastrowanie!



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 szkotfa taksonomiczna (metoda dendrytowa)

Zdzistaw Hellwig (\Wroctaw)

« wielowymiarowa analizg porobwnawcza, i inne ...

Wspotczesnie ...

, Oekcja 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 sgsiedztwa 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



Web Search Result Clustering — Carrot2
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0 Srtuczna Inteligenciji (3)

Marek Wojciechowski's Publications =

. Macie] Kempinski, Daniel Lorenz, Tadeusz Morzy, Marel Wojciech
medyczne] bazie danvych', Raport Instytutu Informatylki Politechnilki
httpAfwww cs put.poznan. pldmwojciechowskifabstract. htm

My Web Page =
Cdkrywanie Wiedzy ...
http:fwww au.poznan.plf~weres/iswd ow/ i step i step html

My Web Page =

COdkrywanie Wi%zy v DDERTWARMIE WIEDEY to dziedzina, ktara wy
efeltywnego i 28utomatyzowanego przeszukiwania wielkich zbiordw
http:fwww au.poznan.plf~weres/iswd om w00 Main, htrl

Program przedmiotu Odkrywanie Wiedzy / Knowledqge

knowledge discovery, odkrywanie wiedzy , data mining, data analys
danych, sztuczna inteligencja, artificial inteligence, machine ...
http:ffwww-idss cs,.put.poznan.pl/~stefan/kDOteaching. htrl

Research links of Jerzy Stefanowski =

o draft); ML Software (Wwaodzislaw Duch list), Odkrywanie Wiedzy i e
Discovery and Data mining). KOMuggets ...
http:ffwww-idss cs.put.poznan.pl/~stefandis-favlinks html

Mowoczesne Fagadnienia Metodologii i Filozofii Badan

o wirtualna; 10.5 Sieciowosc | planetyzacja; 10.6 Podsumowanie; 11
kreowanie | Qdkrywanie Wiedzy ¢ 11.1 Epistermnologia ...




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
p
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Grupowanie hierarchiczne

* Tworzy sie stopniowo hierarchie
zawierajgcych sie skupisk

« Potgczenie lub podziat podzbiorow obiektow

* Wizualizacja — struktura drzewa nazwana
dendrogramem
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Spojrzenie gestosciowe: Density-Based Clusters

« Za Tan et al. Introduction to data mining

6 density-based clusters



Inne spojrzenie na skupiska

« Crisp vs. soft clusters (Fuzzy clustering)
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Figure 5. A Simple Clustering of the Loan Data Set into Three Clusters.
Mote that original labels are replaced by a +.



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 przestrzeni zawierajgcy
odpowiednio duzg gestosc obiektow, oddzielony od
iInnych podobszaréw o duzej gestosci strefg
rzadkiego wystepowania obiektow



RoOzne sposoby reprezentacji skupien

(a)

(c)

1 2 3

a 04 0.1 0.5
b 0.1 0.8 0.1
c 03 0.3 0.4
d 0.1 0.1 0.8
e 04 0.2 0.4
£ 0.1 0.4 0.5
g 07 0.2 0.1
h 05 0.4 0.1

(b)

(d)
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Mozliwe cele analizy skupien

* Opis / zrozumienie
struktury danych

Group related
documents for
browsing, group
genes and proteins
that have similar
functionality, or group
stocks with similar
price fluctuations

 Podsumowywanie
danych
Summarization

Zredukowanie
rozmiaru danych

Discovered Clusters

Industry Group

=

Applied-Matl-DOWN,Bay-Network-Down,3-COM-DOWN,

Cabletron-Sys-DOWN,CISCO-DOWN,HP-DOWN,
DSC-Comm-DOWN,INTEL-DOWN,LSI-Logic-DOWN,
Micron-Tech-DOWN, Texas-Inst-Down, Tellabs-Inc-Down,
Natl-Semiconduct-DOWN,Oracl-DOWN,SGI-DOWN,
Sun-DOWN
Apple-Comp-DOWN,Autodesk-DOWN,DEC-DOWN,
ADV-Micro-Device-DOWN, Andrew-Corp-DOWN,
Computer-Assoc-DOWN, Circuit-City-DOWN,
Compag-DOWN, EMC-Corp-DOWN, Gen-Inst-DOWN,
Motorola-DOWN,Microsoft-DOWN,Scientific-Atl-DOWN

Fannie-Mae-DOWN,Fed-Home-Loan-DOWN,
MBNA-Corp-DOWN,Morgan-Stanley-DOWN

Baker-Hughes-UP,Dresser-Inds-UP,Halliburton-HLD-UP,
Louisiana-Land-UP,Phillips-Petro-UP,Unocal-UP,
Schlumberger-UP

Technology1-DOWDY

Technology2-DOW?

Financial-DOWN

Oil-UP

Clustering precipitation
in Australia
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Poszukiwanie ,zrozumiatych struktur® w danych

« Ma utatwiac¢ 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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» Lecz nadal wiele mozliwosci



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 obserwac;i

Grid-based: wykorzystujgce wielowymiarowy podziat
przestrzeni siatkg ograniczen

Model-based: hipoteza co do witasnosci modelu pewnego
skupienia | procedura jego estymacii.




Jeszcze inny podziat

« Za Jain’s tutorial

/\

Hierarchical

Clustering

Data Clustering

Partitional
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Square Graph Mixture Mode
Error Theoretic| | Resolving Seeking
k-means Expectation
Maximization
v

Figure 7. A taxonomy of clustering approaches.

 Ponadto:

» Crisp vs. Fuzzy

* |Inceremental vs. batch
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Podobienstwo — podstawa analizy skupien

Ciagle dyskusyjne — zwtaszcza w nietechnicznych zastosowaniach

Hard to defins!
But we know it
wihen we see |t

The real meaning of similarty is a philosophical question. We will take a more
pragmatic approach

Depends on representation and algorithm. For many rep./ala., easier to think in terms
of a distance (rather than similarity) between vectors.

Prosciej mowic¢ o odlegtosciach miedzy obserwacjami

Zwlaszcza jak sg matematycznie dobrze zdefiniowane
» Metryka odlegtosci?



Problemy do rozstrzygniecia

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

« Jakg metode grupowania zastosowac?



Trudnosci z roznym zakresem danych liczbowych

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

Przyktad

 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 Dochdd Dochéd
Osoba (w latach) (w zb) (wtys. 7Zb)
A 35 12000 12,0
B 37 6700 6,7
C 45 7000 7,0




Najcze¢sciej stosowane miary odleglosci

Nazwa miary odleglosci | Definicja miary Uwagi

Jest to odlegiosc geometryczna

Odleglosc euklidesowa i
275 | W oprzestrzen: wielowymiarowe).

Kwadrat odleglosé .| Odleglosc euklidesowa podnost sig
B »- | do kwadratu, aby przypisac wieksza wage

euklidesowej
. obiektom, ktore 53 bardziej oddalone

Odleglosc miejska Jest to przecietna roznica mierzong wzdiuz
(Manhattan, City block) wymiardw. W wickszosci przypadkow

ta miara odlegiosci daje podobne wyniki, jak
zwvkla odlegiosc euklidesowa. W przypadku
=1 tej miary, wplyw pojedynczych duzych réinic
(przvpadkow odstajacych) jest sthunuony
(poniewaZ mie podnosi sie ich do kwadratu).




Charakterystka miar

Odleglosc

Czebyszewa

d[;-: Y T ma K‘l (rk (5)k

Stosowna jest w przypadkach, w ktorych cheemy
zdefiniowac dwa obiekty jako "inne" wtedy. gdy roZniq
sig one w jednym

dowolnvm wynuarze.

Kwadrat

potegowa

a. b — parametry okreslane przez
uzytkownika

Stosowana, gdy chcemy zwiekszyc lub zmniejszyc
wzrastajaca wage, ktora jest przypisana do wymiarow,
na ktorych odpowiednie obiekty bardzo sig roznia.
Parametr a steruje wzrastajaca waga, ktora jest
przypisana roznicom w poszczegolnych wiynuarach,
parametr b steruje wzrastajaca waga, ktora jest
przypisana wiekszym roznicom miedzy obiektami. Jesli
a1 b 53 rowne 2, to odleglosc ta jest rowna odleglosci
euklidesowe).

Niezgodnosc
procentowa

Liczba obserwacyi, dla ktoryvch:

Xy X

=%k
(rk (s)k

.'E.'

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



Prosty przyktad obliczen

- " 212 =2
1: Euclidean distance: "J"4 +3° =h
Manhattan distance: 4+3=7

.
3: "sup" distance max{4.3} = 4.



Problem doboru miary odlegtosci / podobienstwa

* Nietrywialny I silnie wptywa na wynik

 RoOzne miary odlegtosci

Clustering: metric
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» Clustering results are crucially dependent on the measure of
similarity {or distance) between the “points” to be clustered



Algorytmy podziatowo - optymalizacyjne

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

« Jednorodnosc¢ — funkcja oceny

* Intuicja - zmiennoS¢ wewnatrzskupieniowa wc((C)
i zmiennos$¢ miedzyskupieniowa be(()

* Mozliwe sg rézne sposoby zdefiniowania
1
* np. wybierzmy Srodki skupien r, (centroidy) Y =azxeckx

« Wtedy K
we(C)= 3 Y e X, 1)’
k=1

be(C) =2 < j<k<k AT; 1)



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 i prowadzi do co najmniej
lokalnego minimum. Roézne modyfikacje, np. rozpoczynania od kilku
rozwigzan startowych

« Zlozonosc¢ algorytmy K - srednich — O(Knl)



Przyktad (z macierzg poczatkowa)

+ Zbior danych: a=[1] w=[t] s<i] wef2] o]

4 1 1

RHEEHESHES SN

1 0001 O0O0O0OT1DO0
. - B0)={0 1 0 1 01 01 0 1
Poczatkowy przydziat o 0001000

* Przeliczenie centroidow R(O)ZB 2 jﬂ

* Przeliczenie odlegtosci
2 224 283 141 1 1 1.41 2 224 283

D(1)=|228 224 261 2 1.61 045 1.79 19 1.84 228

1.58 1.58 2.12 1.58 1.58 0.71 2.12 2.55 2.55 2091

 Ponowny przydziat do skupien:

0001100000
B)=[0 00 0010111
1110001000



Przyktad cd.

* Przeliczenie centroidow R(”{

 Ponowny przydziat do skupien:

« Warunek koncowy: B(2) = B(1)

G| ={x4,x5,x7; Gy =1{xg,X9,X|(}

00011000
B(2)=|0 0 0 0 0 1 0 1
11100010

3 515
1 3 3

Gy = {x1,X7,x3,X6}

S = O

S = O



Metody optymalizacyjno-iteracyjne (k-srednich)

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

F= Zk: Zd(Oz"Mj)z

J=1 ;€S

gdzie d jest odlegtoscia euklidesowa.

W praktyce proces jest zbiezny po kilku lub kilkunastu iteracjach.
Poniewaz w ogdlnosci algorytm nie musi by¢ zbiezny, ustala si¢
maksymalng liczbe iteracji (L).



Pewne ukierunkowanie K-srednich

« Tworzy sie kuliste ksztatty skupien

* Co z obserwacjami odstajgcymi i
nieregularnymi ksztattami skupien?



Czy tatwo okreslic liczbe skupien
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Ustalanie liczby skupien i startowych centroidow

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

kmin < k < kmax

Mozliwe sa rozne podejscia:

. Arbitralny sposob np. przyjmuje si¢ wspotrzedne pierwszych k obiektow
jako zalazki srodkow cigzkosci

2. Losowy wybor srodkow cigzkosci, przy czym moze to by¢ losowy wybor k
obiektow ze zbioru danych albo losowy wybor k& punktéow przestrzeni
niekoniecznie pokrywajacych sie z potozeniem obiektow

3. Wykorzystanie algorytmu optymalizujacego w pewien sposob polozenie
poczatkowych srodkéw cigzkosci np. przez uwzglednianie k obiektow
lezacych daleko wzgledem siebie

4. Przyjecie jako poczatkowych srodkow cigzkosci uzyskanych na podstawie
podziatu otrzymanego inna metoda, gldéwnie jedna z metod hierarchicznych



Uwagi nt. podziatowo-optymalizacyjnych

 Dobo6r parametru k
« Kwestia heurystyki wyboru poczatkowych ziaren

 (Czy jest zawsze zbiezny do ,,optimum globalnego”

*  Przykiad: initial eluster
o ™ ®
instances <
® ®

 Mozesz probowac kilka uruchomien z roznymi
parametrami



Ograniczenia — nietypowe rozktady o roznej licznosci
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Proby rozwigzan — graj rozng iloscig skupien
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One solution is to use many clusters.
Find parts of clusters, but need to put together.



Ograniczenia K-srednich: Niesferyczne ksztatty
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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 (centra, muszg bycC
obserwacje centralne) przydzielone do
skupien

* Problem z outliers (za
duza wrazliwosc)
 Ukierunkowanie na

jednorodne ,sferyczne”
ksztatty skupien



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 m JW
LU

i edkbj fh




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

Powtarza sie kroki 1- 3 dopdki nie powstanie jedna
klasa zawierajgca wszystkie skupienia.



Jak przelicza¢ macierz odlegtosci?

« We want to merge the two closest clusters (C2 and C5)

and update the proximity matrix. | .. 1, | c3 ca |

C5

a1l N\

A

N

Proximity Matrix

o e



AHC - komentarz

« Uzycie | przeksztatcanie macierzy odlegtosci.

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

1 2 4 :
|Stelo 0 |St€p |Step |Step 3 |Step agglomerative

- (AGNEYS)

| | | | | divisive
Step4 Step3 Step2 Step1 Step 0 (DIANA)



AHC — wybor metody fgczenia

Najblizszego sagsiedztwa (Single linkage, Nearest neighbor)

2. Najdalszego sgsiedztwa (Complete linkage, Furthest
neighbor)

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

Sredniej odlegtosci wewnatrz skupien
(Average linkage within groups)

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

/. Minimalnej wariancji Warda (Ward’s method)



Poréwnanie sposobu wyznaczania odlegtosci miedzy
skupieniami w wybranych metodach aglomeracyjnych

metoda najblizszego sasiedztwa  metoda najdalszego sasiedztwa metoda mediany

metoda $rodka cigzkos$ci metoda Sredniej grupowe;j metoda Warda



Odlegtosci miedzy skupieniami

iii?w?rlr?u”mnkdigteance: oin(€.C) = pemllane Hp p H
Complete linkage d..(C.C)= max Hp pH
maximum distance: peC;,p C;
mean distance: Ao (C.C;) =

average distance: d,.(CC)=1/(nn, )pZ(; Zé“P—P"‘

<C;p <C,

M, is the mean for cluster Cl n; is the number of points in C,



Single Link Agglomerative Clustering

* Uzy] maksymalnego podobienstwa dwoch obiektow:

sim(c;,c;)= max sim(x,y)

X€C;,YEC;

- 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 odstajacych, nie
nalezacych do zadnej z grup, i warto przeprowadziC
klasyfikacje za je] pomocg na samym poczatku, aby
wyeliminowac takie obserwacje i przejs¢ bez nich do
wtasciwej czesci analizy



Complete Link Agglomerative Clustering

* Uzy] maksymalnej odlegtosci — minimalnego
podobienstwa
sim(c;,c;)= min sim(x, y)

X€C;,YEC;

« 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”.



Wrazliwosc¢ na dobor metod tgczenia skupien

Diagram dla 22 przyp.

Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe
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Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
Odlegtosci euklidesowe
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Maning — texts — single linkage
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Ag trade reform.
Back-to-school spending is up
Lloyd's CE LC}ues ioned

Lloyd’s chief / U.S. grilling

Viag stays positive

Chrysler / Latin America

) 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

_ Oil prices slip

Chains may raise prices

) _ Clinton signs law
Lawsuit against tobacco companies
suits against tobacco firms
Indiana tobacco lawsuit
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Mexican markets

Hag prices tumble

NYSE closing averages
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Maning — texts / complete linkage
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Single vs. Complete Linkage

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

T

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 (*).



Single vs. complete linkage

T T———
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* Figure 17.6 Chaining in single-link clustering. The local criterion in single-link
clustering can cause undesirable elongated clusters.

ﬁrl i'lrz |!'|r i'lr_]_ '|r\_
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0 ——t——1—1
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» 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,dg ds}}, but in complete-link clustering, the outlier dy splits
{da, dz,dy ds |} as shown,



Metoda srednich potgczen
[Unweighted pair-group average]

* W metodzie tej odlegtos¢ miedzy dwoma skupieniami
oblicza sie jako srednig odlegtos¢ miedzy wszystkimi
parami obiektow nalezgcych do dwoch roznych
skupien

« Metoda ta jest efektywna, gdy obiekty formujg
naturalnie oddzielone "kepki", ale zdaje takze
egzamin w przypadku skupien wydtuzonych,
majacych charakter "tarncucha"



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 réznice 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 (licznosci) skupien



Metody taczenia — Ward method

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

« Metoda polega na takim powiekszaniu zbioréow CKk, ktora
zapewnia najmniejszy przyrost tej wariancji dla danej
iteracji.

Kryterium grupowania jednostek: minimum

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

« 0Ogolnie, metoda ta jest traktowana jako bardzo
efektywna, chociaz zmierza do tworzenia skupien o matej
wielkosci —» zrownowazone drzewa o wielu elemenatach

« Wazne — powigzanie z miarg odlegtosci miedzy
obiektami (Pearson vs. inne)



Przyktady uzycia metody Warda

Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
Odlegtosci euklidesowe

3 4 5

Odlegtos¢ wigz.

ACURA
NISSAN
HONDA
MITSUB.
OLDS
ISUZU
VOLVO
BUICK
CHRYSLER
PONTIAC
DODGE
VW

FORD
AUDI
MERCEDES
BMW
CORVETTE
PORSCHE
EAGLE
MAZDA
TOYOTA
SAAB

Cars data

Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
1-r Pearsona
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Czy struktura drzewa skupien jest czytelna?

* Przyktad biochemiczny
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Jak wybrac liczbe skupien?

c1
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AHC — jak odnalezc liczbe skupien?

» Find a cut point (,kolanko” wykresu/ knee)

Wykres odlegtosci wiazania wzgledem etapow wigzania
Odlegtosci euklidesowe

5,0

45 |
40 |
35 |
30 |

25

20 | N
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10 | '_'d_,___:——

05 b

Odlegtos¢ wigzan

— Wigzania

0,0 : - i : i . i ; . .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 Odlegt.
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Przyktady

Analiza skupien
w Statsoft -Statistica



Analiza Skupienh — Statistica; wiecej na www.statsoft.com. Przyktad analizy danych o
parametrach samochodow

51 A

21072362755425 Znienne| Przypadki] e[z (@] i) (33

[y ]

.

ﬂiﬁ?ﬁga Cena, wydajnosc, trzymanie sie drogi roZny
[ 2 3 4 L]
=1 PRIYSE | HAMOWAN WSE TRZY| ZUZYCIE
B 521 477 -,007 ,382 2,079
o Audi 866 ,208 .39 -,091  -,677
BMYH 496 -,802 192 -,091 -,154
Buick -,614 1,689 933 -,210 -,154
Corvette 1,235 -1,811 -,494 L9973 -,677
= Chrysler -,b14 073 ;427 -,210 -,154
=y|[Podge -, 706  -,196 ,481 145 -,154 B Metoda gl foRang E x
|[Eagle -,614 1,218 -4,199 -,210 -,677 '
F Ford -,706 -1,542 ,987 145 -1,724 =51 Aglomeracia 0K
Honda -,429 410 -,007 /027 +369 @ Grupowanie metoda k-$rednich Anuluj
B Isuzu -, 798 A10  -,061 -4,230 1,067 gﬁﬁlupnwanie obiektdw i cech
[Hazda 126 ;0679 -,133 L300 -1,7124 ET-, Otwénz dane
Illernedes 1,051 ,006 120 -,091 -,154
E'hlitsuh. _,614 -1,003 084  ,382 718 gy s | D w
Hissan -,429 073 -,007 ,263 ,997
0lds -,614  -,734 ,409 ,382 2,114
Pontiac -,614 ;670 ;336 145 ;195
Porsche 3,454 -2,215 -,296 ,618 -1,026
Saah ,588 ,679 ,246 ,263 ,021
Toyota -,059 1,218 ,298 136 -,851
Vi -,706  -,128 ,102 ,382 ,195
Volvo ,219 ,612 138 -,210 ,369




aliza skupien

fnaliza \Wykresy Opcje Okno  Pomoc

N KulumnyIWielszel HI-’H"Ilﬁﬂl

2

3

B Analiza skupieii: Aglomeracja

] Zmienne: | WSZYSTKIE

~|
=l

'w'eiéc:ie:| Dane surowe

Elupuwanie:| Przypadki [obiekly]

Metoda aglomeracji [wigzania): | Pojedynczeqo wigzania

Miara odleghoici: |l]dleglu§-:': eukhdezowa

B F B

Braki danych:

| Usuwane przppadkami j|

PRZYSP | HAMOWAH [HSK TRZY FUZYCIE SELECT
477 -,007 ,382 2,079 R3S B | & w
208 ,319  -,091  -,677
,496 »192 -.091 -.154
2 Pojedyncze wigzanie
,6 Odlegtodci suklidesowe
_ 7 polacz. Obj. Hr | Obj. Hr | Obj. Hr | Obj. Hr | Obj. Hr | Obj. Nr | Obj. Hr | Obj. H:
— *° odlegl. 2 3 4 5 3 7 i 9
B Dodoe |
-7 Chrysler | Dodge | v
-4 Audl | Mercedes |
-7 Honda | Pomtiac | "2} Wyniki aglomera
1 Saab | Volvo | |
— = Chrysler | Dodge | Wi Honda = FPontiac
_— 1.0 Chrysler | Dodge | Wi Honda |~ FPontiac Saab Yolva i i
-.6 Chrysler | Dodge | i Honda | Pontiac Saab Yolvo His: Licsha ZmlEleCh: 5
=id Adudi | Mercedes | Chrysler Dodge T Honda Pontiac S : N
-6 dudi | Mercedes | Chrysler Dodge Ty Honda Pontiac S Liczba PLyp.: £2
0 audi | Mercedss | Chrysler Dodge | vy Honda Pontiac Si -LQCZEniE PLrEYp.
— : Hazda = Toyota | | .
— s Acura | Audi | Mercedss | Chrysler Dodge Ty Honda Pont Eraki dEIlYCh }JY&Y usuwrane przy‘pad.
/3 Acura | Audi | Mercedes | Chrysler Dodge il Honda  Pont Metoda aglomeracii: Pojedynicze wigzanie
-,0 Acura | Audi | Mercedes | Chrysler Dodge T Honda Font . Lo P H H
— ) Acura | hudi | Hercedes | Chrysler | Dodge W Honds  Pent| Miara odlegiosci: Odlegiosci euklidezonie standaryzowane
2 Acura | dudi | Mercedes | Chrysler Dodge T Honda Pont
T Acura | Audi | Mercedes Chrysler Dodge T Honda Pont
Acura | Audl | Mercedes Chrysler Dodge i Honda =~ Pont
Acura | Audi | Mercedes Chrysler Dodge il Honda =~ Pont = = = =
Acura Audi | Mercedesz Chrysler Dodge T Honda FPont EDZ“:"“-"' hlE[ﬂlCthZﬂ}' w_',lklES d[ZE“kD“}' |

\wiyidcierw LA CZ0NE [SelNIE

[+ Prostokatne gatezie
[ Skaluj drzewo do odl_wigz_fodl_makz=100

Pionowy wykres zopelkowy |

W agawr

| ‘Wykres przebiegu aglomeracji |

Przebieg aglomeracj |

Anuluj

Macierz odleghtosci |

Statystyki opizowe |

Fapisz macierz udleg}us'-::i|




Dendrogram for Single Linkage
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Diagram dla 22 przyp.
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Opis tworzenia dendrogramu

ﬂ, STATISTICA: Analiza skupien - [Przebieg aglomeracy [cars. sta]]

« t3gczenie obiektow w kolejnych krokach

ﬁ Plik  Edycia Widok Analiza ‘Wykresy Opcie Okno  Pomoc ;Iilil
[Dodge [BE[@] [Kolumny [ wiersze] [@]Q)] [ [3]:22)
ANALIZA Pojedyncze witzanie ;I
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JBE70430 Honda Pontiac
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, 7323840 Chrysler Dodge G Honda Par
, 7206309 Chrysler Dodge G Honda Par
,9159300 Audi Mercedes Chrysler Dodge
9824548 Audi Mercedes Chrysler Dodge
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1,127473 Mazda Toyota
1,164055 Arcura Audi Mercedes Chrysler O
1,193655 Arura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,284603 Acura Audi Mercedes Chirysler Dc
1,301269 ACUra Audi Mercedes Chirysler De
1,855838 ACUra Audi Mercedes Chirysler De
2,125886 ACUra Audi Mercedes Chirysler De
| 2317976 ACUra Audi Mercedes Chirysler Dc
| 4= " L ACUra Audi Mercedes Chirysler D
i ACLIFA Audi Mercedes Chrysler Dcv
/] LH

[Grtawy
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Analiza procesu tgczenia

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

Wykres odlegtosci wiazania wzgledem etapow wigzania
Odlegtosci euklidesowe
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czha zmiernmnych: 5

czha prevyp.: 22

aranie preypadkow met.k-3

aki danych usuwano preypadkami

czba skupien: 4

ewigzanie odnaleziono po 1 iteracjach

i Analiza wanancji | Anuluj |

a Srednie skupien i odleghoéci guklidesuwe|

-:'_] Wykres frednich |

a Statystyki opisowe kazdego skupiema

a Elementy kazdego skupienia i odleghogci |
1 Zapizz klasyhikacie | odleghtoéci |

B Analiza skupien: Grupowanie metoda k-srednich

B Zmienne: | WSZYSTKIE

Grupowanie: | Przypadki (obiekty) v |

Liczba skupien: |4 @
Liczba iteracii: |'||] EI
Braki danych: | Usuwane przypadkami ﬂ|

Wsatepne centra skupien

{+ Wybierz obserwacie tak, aby zmaksymalizowad odlegltodci skupien

" Sortuj odlegtosci | weZ obserwacje przy stalym interwale
" Wybierz pierwszych N [liczba skupien] obzerwacji

r tisis & | €3 E|

Wi'ykres srednich kazdego skupienia

2 Analiza Skupien
F — optymalizacja k-srednich
1 e 4
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Wsparcie do charakterystyki skupien

i

ANATTZA

SKUPIEH |V skupieniu jest & prevp

523036

‘ie Odlegtosci euklidesowe skupien (cars.sta) X
Dalej... Odleglosci pud’przekatna
Ewadr. odleglosci nad przekatna
Slkupien.
Humer Hr 1 Hr 2 Hr 3 Hr 4
a.o00o0000 LB12157 0 1.912964 539154
Hr 2 782405 0.000000 1.256528 1.156810
Hr 3 1,383100 1.120950 0.o000000 1.824839
Hr 4 L1a3d4271 1,.075551 1,350866 0,000000
i -=
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Wizualizacja centroidow

Wykres Srednich kazdego skupienia
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Inne narzedzia

Analiza skupien
w WEKA



WEKA zaktadka Clustering

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

* Mozliwosci prostej wizualizacji i ew. poréwnania
przydziatow do ,wzorcowej klasyfikacji” — jesli jest
dostepna w pliku arff



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



Loading the file and analysing the data

& Weka Explorer

Preprocess l CIassiFy] Cluster] Associate | Select attril:uutes] '-.-'isualize]
Qpen file, ., | Open URL. .. | Qpen DE. .. Save.., |
Filter
Choose  |None QADDW
Current relation Selected attribute
Reelation: bank Mame: age Type: Numeric
Instances: &00 Attributes: 11 Missing: 0 (0%) Distinck: S0 Unique: 0 (03%%)
Attributes Skatistic Yalue |
Ma. Marna Minirnuri 18
1|age Maxirnum &7
- Mean 42,395
3 region StdDew 14.425
4lincame
S|married
6|children
7 |car
3|save_act Caolour: pep (Mam) j Yisualize Al
Qlcurrent_ack
10{morktgage
11|pep
Status
Ok




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?



Choosing Simple k-means

« Tune proper parameters

Preprucess' Classify Clusker I.ﬂ.ssuciatel Select attributesl '-.l'isualizel

~Clusterer

Choose ISimpIeKMeans -M2-510

& weka.gui.GenericObjectEditor

~Cluster mode

weka, clusterers, SimplekMeans
% LUse training set P

About
= supplied test set Seb..,

Cluster data using the k means algorithm
= Percentage splic

{ Classes to clusters evaluation
numClusters IE

(Mo pep
[+ Stare clusters For visualization seed |1 1]
Ignore attributes Oper... | Save... Ok, Cancel
Start Stop |

~Result lisk {right-click for options)

Skatus
IVOK




Clustering results

& Weka Explorer

F‘repru:u:ess] Classify Cluster ] Associate | Select attril:uutes] Wisualize

Cluskerer
Choose  |simpleKMeans -N 6 -5 10
Cluster mode Clusterer output
{* Use kraining set Cluster 2 ﬂ
U | Mean/Mode: 44, 0475 MALE INNER CITY 23347.224 TYE3
T std Dews: 14.2211 N/A N/A 12696. 446
" Percentage split Cluster 3
R i i Mean/Mode: 40, 5065 MALE TOWN 25975.293 YES 0 YEI .
std Dews: 13.6353 N4 HN/a 11111.66
Cluster 4
[+ Skore clusters For visualization Mean/Mode: 49,7543 FEMALE INNER_CITY 33917.4535 HO
std Dews: 13.6872 N4 HN/a 14195. 168
Ignare attribukes | Cluster 5
Mean/Mode: 41,5234 FEMALE TOWN 2Z6191.8366 YEI 0 NO
Start | std Dews: 13.5728 N4 HN/a 11737.313

Resulk list (right-click For options) Clustered Thstances

16:47:1Z - Simpleky

Yiga in rnain window 0 66 { 11%)
eparate window 1 85 [ 14%)
Save result buffer 2 146 [ 24%)
Load model 3 30 12%)
Save model 4 oz 17%)
L 128 [ 21%)
Wisualize cluster assignments -
-
1] '_|
Skatus
oK Log | - *°

* Analyse the result window



Characterizing cluster

* How to describe clusters?

 What about descriptive statistics for centroids?

Number of iterations: 9

Cluster centroids:

Cluster 0

Mean/Mode: J6.6061 FEMALE RURAL Z3215.500Z NO 3 NO YES YEI NO NO

Std Dewvs: 14.4317 NAA NAA 12378.3336 N/A N/A N/h N/h N/ N/k N/A
Cluster 1

Mean/Mode: 35.1176 FEMALE INNEE_CITY =24775.7932 YEZ 1 NO ¥E3 YE3 YES YES

std Devs: 13.793 NsA NA/R 12444, 5713 N/b N/A JOEFN JOFFY N/a JIRFN /A
Cluster Z

Mean/Mode: 44,0473 MALE INNEE_CITY Z5547.224 TYTEZ 0 YES YES YES NO HO

Std Dewvs: 14,2211 N4 NAA 12696, 4458 NA/A N/ N/h Nih N/R N/ N/h
Cluster 3

Mean/Mode: 40. 5065 MALE TOWN Z5975.293 YES 0 YES NO YES YEI YE3I

std Devs: 13.6353 N/4 NA/R 11111.86 JOFFY N/A JOEFN JOFFY N/a JIRFN /A
Cluster 4

Mean/Mode: 49.7543 FEMALE INNER_CITY 33917.4533 NO 0 YE3 YEI YE3I NO YES

Std Dewvs: 13.6872 N4 NAA 14195, 1688 NA/A N/ N/h Nih N/R N/ N/h
Cluster 5

Mean/Mode: 41.5234 FEMALE TOWN 261%91.5366 YEZ 0 NO ¥E3 ¥E3 NO NO

std Devs: 13.5725 N4 NA/R 11737.3135 N/b N/A JOEFN JOFFY N/a JIRFN /A

Clustered Instances

0 66 [ 11%)
1 85 [ 14%)
z 146 | 24%)
3 73 { 12%)
4 102 | 17%)
5 128 | 21%) I




Understanding the cluster characterization through visualizatior

& Weka Clusterer Visualize: 16:47:12 - SimpleKMeans (bank)

W Cluster (Morm) Yo Instance_number (MU

Colour: sex (Man Select Instance

Ll

Ll

Clear Save

Jitker

Flat: bank,_clustered

5 [ 5 I ——
clustern cluster:s clusterd
clusterl clusterd clusterh

E

Class calour

FEMALE MALE




Finally, cluster assignments

£ TextPad - [D:\Bamshad\CLASS\ECT584\WEKA\Clusteribank-kmeans.arff]

File Edit Search

U =

8 &REE

View Tools Macros Configure Window Help

T DV 4id T arlh e Y3

Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute
Tattribute

TIrelation banl_clustered

In=stance number numeric
age numneric

=== {FEMALE K MATEY
region | IHHEERE CITY, TOWH, RURAL, SUEUREANT
1nCOoOmE NUnEric

mnarried {HO, K YEST
children {0.1.2.3}

car {HO,YES})

=zave_act {HO,YES}
current_act {HO, K ¥YES}
nortgage {HO,YES)

Tattribute
Tattribute

pep 41 ¥ES, HOL
Cluster {clusterl.clusterl.clusters.clusterd.clusterd . clusters}

Tdata
48 FEMALE, THHEE CITY.17546 HO,1 HO HO HO HO,¥YES, clusterl

LA0 MATE, TOWH, 30085 .1, YES, 3, YES, HO, YES, YES  HO, clusterd

.51 . FEMALE, INHEE_CITY. 16575 4, ¥ES,. 0, YES, YES, YES HO_ NHO, cluster?
V23 FEMATE , TOWH, 20375 . 4 ¥YES, 3. HO,HO  ¥YES,  NO, HO, clusters

L7 . FEMALE  EURAL . 50576 . 3. ¥ES. 0. HO, YES HO,HO, HO, clusters

L7 UFEMALE , TOWH, 37869 . 6. ¥ES, 2. HO, ¥YES, YES, HO . YES . clu=sterh

L22 HATE RURAL. 8877 .07 . HO, 0, HO,HO, YES, HO, ¥YES., clusteri

LB OHMATE . TOWH, 24946 6, YES, 0, ¥YES, YES . YES . NO, HO  cluster?

37 .FEMALE , SUBUEBAN ., 25304 .3, ¥YES, 2. YES,. HO, HO, HO, HO, clusterb

JE54 MATE TOWH, 24212 .1, YES, 2, YES, YES, YES,  HO, HO, cluster?

LBE FEMALE  TOWH . 59803 .9 . ¥ES. 0, HO,¥YES, ¥YES, HO, HO . clu=sterh

L 52 .FEMALE, IHNHER_CITY, 26658 .8 HO,0,¥YES, YES, YES, YES, HD, clusterd
a4 FEMATE  TOWH, 15735 8, ¥ES. 1, HO,¥YES, YES, YES . YES, clu=sterl

b6 FEMALE, TOWN, 55204 .7 .YES, 1, YES, YES, YES, YES, YES, clusterl
36, HATE . RURAL . 19474 6, YES. 0O, HO,YES. YES. YES . HO. clusterh

.38 .FEMALE. IHHER _CITY. 22342 1. YES. 0.YES.YES.  YES.YES. HO. cluster?
A7 .FEMALE  TOWH, 17729 8. ¥YES. 2. HO,HO_ HNO,YES, HO . clusters

46, FEMALE  SUBURBAN. 41016, ¥ES, 0, HO, ¥ES, HO . ¥YES, HO, clu=sterh

JB2 FEMALE INHER CITY. 26909 2 . ¥YES.0.HQ,¥ES HO, HO, ¥ES . clusterd
L31 MATE, TOWH, 22522 .8, YES, 0, YES, YES, YES, HO, HO, clustexr?

LBl MATE, THNER _CITY.S57880.7 . YES, 2 . HO,¥YES, HO, HO,¥YES, clustexr?
LEOLHMATE,. TOWH, 16437 3 YES, 2 HO,¥YES, ¥ES . HO, HO, clustert

[ e el e e e e e e e = I ey IS PO S e
[y = = I N L IR A X



Ocena jakosci skupien




Dwa rozne spojrzenia

« Wewnetrzne (ocena tylko charakterystyki
skupien)

« Brak dodatkowych zrodet informaciji, np. zbioru
odniesienia etykiet

« Miary oceny oparte na danych (internal measures)

« Zewnetrzne

« ,Benchmarking on existing labels”

« Poréwnanie skupien z tzw. ground-truth categories /
partitions

* Ocena ekspercka



Czy mozna poszukiwac pojedynczej miary

 Pewne rady

“The problem of how to judge the gquality of a clustering is difficult

and there seems to be no universal answer to "

“The nature of processes leading to useful classifications
remains little understood, despite considerable effort in this direction.”

K. Michalski, R. Stepp [M5=3]

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

D). Fisher [FissT7]



Ocena jakosci skupien

Miary oceny oparte na danych (internal measures)

* Oparte na odlegtosciach lub ...

» Duze podobienstwo obiektow wewnatrz skupienia (Compactness)

« Same skupienia dosc¢ odlegte (/solation)

Intra-cluster
distances are
minimized

Inter-cluster
distances are
maximized

0 Og

OOC? OO




Typowe miary zmiennosci skupien

* Intuicja — ,zmiennos¢ wewnatrz-skupieniowa” wc(() |
,Zmiennos¢ miedzy-skupieniowa” be((Q)

Mozna definiowac roznymi sposobami

Wykorzystaj sredni obiekt w skupieniu r, (centroids)
Wtedy, np. LS _ 1
we(©)= X g ) = Dnecy ™

be(C) = Zl£j<k£K d(r;,r;)

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

ld — ZCJ d(l‘j,l‘glob)

Preferencja dla zwartych, jednorodnych skupien dosc
odlegtych od centrum danych



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_ ) where t:“ ,=C, |

)

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

ZHMJ.[.‘JI (R.f)))—min(D{R

mf':l

where {R.-.E;.} =C;,and R e C,;.
I o J

I
[



Figure 1(b)

Figure 3: Object Positioning Criterion



Dodatkowe zewnetrzne informacije

* Dysponujemy referencyjnymi etykietami

training
subset similarity
P ST 3 F@ Comparison

Clhastering Statistical
Datahase Algorithm Methods
U::«_,Cl term
PR —— result sult
validation ™.
. subset ./
| clustering ‘ validating ‘

Figure 3-4 External criteria based validation [ZOZ07a]



Odniesienie do zewnetrznego podziatu

« Dostepne referencyjne etykiety (manually labeled data)
» Ekspert etykietuje w zaleznosci od wtasnosci danych
 Istniejg benchmarki TREC, Reuterds, itp..

* Tryb sem-supervised
 Rbzne podejscia:

« ,Accuracy of clustering: Percentage of pairs of tuples in the same
cluster that share common label” (etykiety w skupieniach
« Faworyzujemy mate ,czyste” skupienia

« Czy powinnismy mie¢ zgodnos¢ liczby skupien i etykiet



Ogolne zasady

 Homogeneity - Jednorodnosci

« Kazde skupienie zawiera przyktady z jak najmniejszej liczby
etykiet klas

 |dealnie — tylko jedna klasa
 Completeness

« Kazda klasy reprezentowana w mozliwe najmniejszej liczbie
skupien

 Typowe miary
* Purity

e F-miara



Purity — najprostsza miara

I
e Simple measure: purity, the ratio between the dominant class
in the cluster and the size of cluster

» Assume documents with C gold standard classes, while our clustering algorithms
produce K clusters, wy, w,, ..., W, with n, members.

. ] .
Purity(w;) = — max(n;;} § &
J

':rl-j
. 1 = ey . o e -\-'\-\. . o .\__.\.
» Example 7 “ " \ i “
g ow & Y m - ! ] &
] i !I II
!I ] | I. # & 1 L] L ]
k " / h . 1 . r
M i b b | /
Clusiey | Clister 11 Cmrsier A1

Cluster |- Purity = 1/6 (max(b, 1, 0)) = 5/6
Cluster Il: Punty = 1/6 (max(1, 4, 1)) = 4/6
Cluster Ill: Purity = 1/5 (max(2, 0, 3)) = 3/5



Pewne problemy w ocenie odwzorowan

oOoEEN
C T e
romENR

@O MY



Categories-in-clusters view, input test: G7

Cluster assignment=0.250, Candidate cluster=0.775, top 16 clusters

Blade Runner
Mysql Database
Java Tutorial

Lord of the Rings
News

Movie Review
Infermation on Infrared
Data Warehouse
Images Galleries
BBC Film

Vim Macro

Web Site

Fan Fiction Fan Art
Custom Orthotics
Layout Management
DBMS Online

© blade runner M infrared photography java tutorials © lord of the rings M mysqgl = orthopedic



Oceny poprzez porownanie do zbioru referencyjnego (ground truth)

* Przykfad tekstowy

16.3  Evaluation of clustering 357
cluster 1 cluster 2 cluster 3
e \, \ /

\/\ /’\ /"

B Figure16.4 Purily asan external evaluation criterion for cluster quality. Majority
class and number of members of the majority class for the three clusters are: x, 5
(cluster 1) o, 4 {cluster 2); and @, 3 (cluster 3). Purity is (1/17) = (5+ 4+ 3) == 071

| purity NMI RI Fs
0.0 0.0 0.0 00

1 1 1 1
071 0.36 068 046

minimum
maximuin
value for Figure 16.4

» Table 16.2 The four external evaluation measures applied to the clustering in
l"'iE;l.Ll'e 164



Subiektywizm eksperta

* Mozliwe rézne punkty widzenia




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 ksztatt, dobor miary
odlegtosci — sferyczne vs. inne

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

* |ldea zbiorow kategorii odniesienia (np.TREC)

L

[ rr— )

iiﬁl.lr"’"



Jain — zbiorcze porownanie

Algorithm

Property

Comments

K -roeans

Identifies hyperspherical clusters;
could be modified to find hypee-
ellipapidal clusters using
Mahalanohis distance;
computationally efficient.

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

Fuzey K-means

Similar to K-means exeept 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 (M5T)

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

Need to provide the definition of an
inconsistent edge.

Mutnal Meighborhood

Compute the outual neighborhoosd
value (MNV] for every pair of pat-
terns. If ¢ is the p** near neighbor
of #; and x; i= the ' near neigh-
bor of 24, then
MNVi{z,®))=p+aq

pmg=1--- K.

Nesd to specify the neighborhood
depth, K.

Single-Link (5L

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

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

Complete-Link {CL)

A hierarchical clustering algorithm
which arcepts & n » p proximitcy
matrix; output is a dendrogram or a
tres structure; a complete-link clus-
ter is a maximally complete sub-

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 heuristic to form clusters (a
partition ).

graph on the patterns.

. - CREE] B = g




Moze pytanie lub komentarze?




