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Organizacja wyktadu

* Przypomnienie wyboru liczby skupien
e Studium przypadku uzycia

* Rozszerzenia dla analizy danych o wiekszych
rozmiarach.

* Podsumowanie
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Jak wybrac liczbe skupien?
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Przyktady

Analiza skupien
w Statsoft -Statistica



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




Wrazliwosc¢ na dobor metod tgczenia skupien

Diagram dla 22 przyp.

Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe
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Przyktady uzycia metody Warda

Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
Odlegtosci euklidesowe

3 4 5

Odlegtos¢ wigz.
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Diagram dla 22 przyp.
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Dendrogram for ,Single Linkage”
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Opis tworzenia dendrogramu

« t3gczenie obiektow w kolejnych krokach

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

ﬁ Plik  Edycia Widok Analiza ‘Wykresy Opcie Okno  Pomoc ;Iilil
[Dodge [BE[@] [Kolumny [ wiersze] [@]Q)] [ [3]:22)
ANALIZA Pojedyncze witzanie ;I
SKUPIER] Odlegoceci euklidesowe |
po*icz, Ohj. MNr Chj. Mr Obj. Mr Chj. Mr
odleqg®, 1 3 4 =
4580484 Chirysler Dodge
5710964 Chirysler Dodge Wiy
6231085 ALdi IWercedes
JBE70430 Honda Pontiac
, 7060042 Sazb Yolvo
Chrysler | Dodge | Rahy Honida Par
, 7323840 Chrysler Dodge G Honda Par
, 7206309 Chrysler Dodge G Honda Par
,9159300 Audi Mercedes Chrysler Dodge
9824548 Audi Mercedes Chrysler Dodge
1,023831 Adi Mercedes Chrysler Dodge
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

|Got0w_l,l |W_l,lis'cie:WLAEZDNE |SeI:NIE |Waga:WLAEZDN.-’-\ |

iﬂﬁtarll“ @ ES] :\Zj H |J H\N'indows Commander 4.0... "%STATISTID\: Analiza__. @DocumentB-MicmsoHW...| | m}@%\jﬁﬂs 1E:40




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
N0 /
] L K '\-_‘\ . }”g Ij,_ﬂ\\'\. ¢
L ~ --_;‘-' N -‘--"-\'\O-rf_
1 g g N ; -2
!
21 !
{ —— Skupien.
" ' Mr 1
a2t o ¢ ] )
: -0- Skupien,
E Nr 2
At \af 1 -4 Skupien.
Mr 3
5 s i i . : -& - Hkupien.
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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 -=
ANALIZA (ISl Skupien. ‘ Skupien. ‘ Skupien. [
SKUPIEH Hr 1 Hr 2 Hr 3 Hr 4
,326371 | 1,11989 —,576541 -
FRZYSE JB253248 LBEEF?AE0 0 -1, 59237 -, 263101
HAHOWAH 349673 —. 569764 09733 L116307
WSK TRZY | —. 648829 .184539 L41118 ., a579849
ZNZYCIE 219949 0 — 677062 —., 89508 1,.220614

1 odleglofci od srodlka wlasciwego slkupienia
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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



Przyktad 1. Bank data in WEKA

* Prosty przyktad — sample of customers of the bank
« Bank data (bank-data.cvs -> bank.arff)
* Pre-processing wykonany na wersji Cvs

« 600 klientow opisanych przez 11 atrybuto

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

« Skorzystaj z k-means



Charakterystyka danych

& 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
I
13
Status
Ok




Simple k-means

* Dobor parametrow

ﬁ Weka Explorer

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 | - *°

« Jak analizowac okno z wynikami



Okno wynikowe

« Co mozna odnalez¢

« Jak opisano centra skupien?

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%)




Gdzie jest przydziat do skupien?

£ 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 ,trudne” rady

“The problem of how to judge the gquality of a clustering is difficult
and there seems to be no universal enswer fo it.”

“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



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"’"



Grupowanie Duzych Repozytoriow

Skalowalnosc (przyktady lecz takze ,High dimensionality”)
Uwzglednianie ztozonych typow danych

Konstruowanie dowolnych ksztattow skupien

Wspomaganie parametryzacji (jak dobra¢ k, parametry
DBSCAN, itp.)

Odpornosc¢ na szum i obserwacje nietypowe
Grupowanie przyrostowe
Przetwarzanie strumieni danych

,concept drift”



Problemy | wyzwania

= Znaczacy postep w zakresie skalowalnych algorytmow:
 Partitioning: k-means, k-medoids, PAM, 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.



letody hierarchiczne dla duzych zbiorow 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”.




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 skalowalno$c: znajduje zadawalajgce grupowanie po
jednokrotnym przeczytaniu bazy danych i ulepsza je wykorzystujgac
nieduzo dodatkowych operacji odczytu DB.

Ograniczenia: zaproponowany dla danych liczbowych, wrazliwosc
wynikow na kolejnosc prezentacji przyktadow.



CF Tree

Root
B=7 CF, | CF, | CF5 | L _CFe
L—¢ child, | child, | childs child,
CF JCF Ok S
child; | child, | childs childs
/ m Leaf node
prev| CF, | CF,| = CF | next prev| CF, | CF,| = CF | next |=—




Metody gestosciowe

* Podstawowe metody wykorzystujg miary odlegtosci miedzy obiektami

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

« Witasciwosci 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)




Modelowanie dowolnych ksztattow
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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
,adensity-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 (noise)



DBSCAN: Podstawowe pojecia

Parametry:
* Eps: Maksymalny promien sgsiedztwa

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

Ne,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

1) p belongs to N¢,.(q)
2) core point condition: Q MinPts = 5

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



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.




DBSCAN: General Ideas

© O | Outlier

Border

~O.0. OQ O Eps = lcm
MinPts =5

Core




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?).



Clustering in Data Mining — szukaj wiecej!

Data Clustering: A Review
AKL JAIN

Michigan State University

M.N. MURTY
Indran Institute of Science

AND
P.J. FLYNN

The Qhio State Untversity

Clustering 18 the unsupervised classification of patterns ichservations, data items,
or feature vectors) into groups (clusters). The clustering problem hasz been
addressed in many contexts and by researchers in many disciplines; this reflects it=
broad appeal and usefulness as one of the steps in exploratory data analysis.
However, clustering 1= a difficult problem combinatornally, and differences in
aspumptions and contexts in different communities has made the transfer of useful
generic concepta 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
accessible 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 algonthms
such as image segmentation, object recognition, and information retrmeval.

Categones and Subject Descriptors: L5.1 [Pattern Recognition]: Models; 1.5.2
[Pattern Recognition]: Clustering; .54 [Pattern Recognition]: Applicationa—
Computer viston; H.3.3 [Information Storage and Retrieval]: Information
Search and Retrieval —Clustering; L2.6 [Artificial Intelligence]:

Learnine—Knowledde aeouisitzon



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).



Moze pytanie lub komentarze?




