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Computer Science Information Retrieval and Search

[1] Wyktad bedzie dotyczyt klasycznego zagadnienia analizy danych,
jaka jest analiza skupien lub grupowanie. Zagadnienie zostanie
omowienie w konteks$cie analizy uzytkowania i zawartosci sieci.
Rozpoczniemy od przedstawienia przydatnosci takich algorytméw
oraz ich kilku przykladowych zastosowan. Nastepnie oméwimy cztery
najstawniejsze i najczesciej uzywane w praktyce algorytmy analizy
skupien. Beda one reprezentowaly rézne grupy podejscia do tego
zagadnienia, w tym algorytmy iteracyjno-optymalizacyjne, ktérych sa
oparte na rozdziale obiektéw miedzy grupy i systematycznym
poprawianiu takiego rozdziatu, metody hierarchiczne oraz podej$cia
bazujgce na analizie gestosci danych. Jako maty dodatek - przydatny
przy omawianiu jednego z podej$¢ - przedstawimy zasade obliczania
odlegtosci Levenshteina, ktérg mozna wykorzysta¢ m.in. do
poprawiania literowek.



What is Clustering in Data Mining?

[2] Odkrywanie skupien jest procesem podziatu zbiory danych lub
instancji na zbiér interpretowalnych grup zwanych klastrami. Celem
takiego podziatu jest zrozumienie struktury, prawidtowosci i
zaleznosci wystepujacych danych. Z jednej strony, klaster (grupa)
nalezy postrzegac jako zbiér obiektéw, ktére sg do siebie podobne,
co uprawnia nas do traktowania ich jako logiczng catos¢. Z drugiej
strony, aby uzasadni¢ istnienie wielu klastrow, obiekty do nich

Clustering is a process of partitioning a set of data (or objects)
in a set of meaningful sub-classes, called clusters

Aim: help users understand the natural structure in a data set

Cluster is collection of data objects: >(><>§<X)>i>>(<x przynalezace muszg sie od siebie istotnie rézni¢. Wyrdzniamy wiec

e similar to one another (hence, can % Xﬁx x X% ;ixxx podobienstwo wewnatrzgrupowe, ktére powinno byé wysokie oraz
be treated collectively as one group) ){ixx;((x X ;f;i X X miedzygrupowe, ktére winno by¢ niskie. Z poprzedniego wyktadu

@ as a collection, they are sufficiently | x x;é % X;( XX % rozumiecie juz, na czym polega klasyfikacja. W tym kontekscie, warto
different from other groups X% X xﬁfo’éfx zaznaczyé, ze odkrywanie skupief mozna postrzegaé jako
intra- vs. inter-cluster similarity >§( xxx>><( >:>éx klasyfikacje nienadzorowana. Zbiér klas (grup) nie jest tu wiec

okreslony z gory, a musi dopiero zosta¢ odkryty.

Clustering can be seen as unsupervised classification
(no pre-defined classes)
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Clustering Task y o , . )
[3] Aby uzasadni¢ potrzebe istnienia algorytméw klastrowania, rozpocznijmy od

omoéwienia ich kilku przyktadowych zastosowan w zakresie przetwarzania informacji

Data reduction: oraz eksploracji zasobéw Internetu. Pierwsze polega na tym, by dokonaé¢ redukcji

summarization preprocessing — licznoéci danych. Grup jest bowiem znacznie mniej niz oryginalnych obiektdéw, co ma
for regression, classification, Prediction based on groups:
and association analysis: cluster and find characteristic

znaczenie przy podsumowywaniu danych, ich raportowaniu, kompres;ji, ale takze

compression: image processing pgttgrns for each group zastosowaniach takich jak klasyfikacja czy regresja. Drugie istotne zastosowanie to
(similar access paterns) odkrywanie wzorcow charakterystycznych dla grup; chocby dla uzytkownikow
Finding K-nearest neighbors: \\ / mogliby$my odkryé pewne wzorce dostepu do zasobéw albo grupy charakteryzujace
localizing search to one or N, Clustering search sie podobnymi preferencjami/gustami. Trzeci obszar to organizacja wynikéw, np.

engines: organize search
results; improve recal in

a small number of clusters

Clustering e wyszukiwania. W grupach mozna tez znalez¢ obiekty podobne do danego, co jest

Outlier detection: L~ " search application; przydatne cho¢by do wykrycia najblizszych sasiadéw (pojecie to znacie juz z
outliers are often viewed as speeding up retrieval poprzedniego wyktadu). Wreszcie analiza taka moze tez prowadzi¢ do identyfikacji
those "away” from any cluster obserwaciji, ktére nie pasujg do zadnej grupy, tj przypadkéw odstajacych. Oczywiscie
Clustering genes on Areas of similar Groups of motor algorytmy grupowania znajduja tez zastosowanie w wielu innych dziedzinach. Na
microarray data: similar land use in an insurance policy slajdzie podano przyktady dotyczace grupowania genéw, obszaréw lub terenéw w
expression patterns imply earth observation holders With a high systemach informacji geograficznej czy wnioskéw badanych przez ubezpieczyciela.

coexpression of genes database average claim cost
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Historic Application of Clustering

e John Snow, a London physician plotted the location of
cholera deaths on a map during an outbreak in the 1850s

@ The locations indicated that cases were clustered around
certain intersections where they were polluted wells —
thus expoising both the problem and the solution

Computer Science Information Retrieval and Search

[4] Historycznie pierwsze zastosowanie analizy skupien miato
miejsce w potowie XIX wieku w Wielkiej Brytanii. Zastosowanie to
jest na czasie, bo dotyczy analizy przeprowadzonej przez
londynskiego lekarza, Johna Snow, w czasach epidemii cholery. Jego
celem byto odkrycie jej przyczyn. Z pomoca przyszto pogrupowanie
przypadkoéw $mierci z wykorzystaniem mapy miasta. Okazato sig, ze
byty one zorientowane wokét réznych uje¢ wody, co pozwolito tez na
znalezienie rozwigzania problemu. Implikowato bowiem
fundamentalne zmiany w systemie gospodarki wodnej nie tylko w
Londynie, ale wielu innych europejskich miastach.



Clustering Application: Usage Profiles

[5] Przejdzmy teraz do kilku przyktadowych dotyczacych analizy
uzytkowania i zawartosci. Pierwszy bedzie dotyczyt profili
uzytkowania, a wiec pewnych wzorcéw korzystania z serwisu lub

Discovering Aggregate Usage Profiles

» Goal: fo effectively capture_ user segments b_ased on their common sklepu internetowego. Punktem wyjscia do przeprowadzenia analizy
usage patterns from potentially anonymous click-stream data

@ Method: cluster user transactions to obtain user segments jest tu zbior sesji uzytkownikow. W naszym przyktadzie dysponujemy

automatically, then represent each cluster by its centroid macierzg transakcyjng o charakterze binarnym i zanonimizowanym,
dotyczacg 10 uzytkownikéw, ktérzy odwiedzali 6 stron. Dane takie

A|B|C|D|E|F A|B|C|D|E|F L . . .
2T0ol111lololola Uil olol 7 T10l0 gruptﬁe sie z wykorz.ystanu’am wybranego algorytmu analizy skupien
g Uilolol1l1lolo % Ual o Tol3 17 olo (pomijamy tu na razie wybor konkretnego glgorytmu). Zatbzmy, ze
Sluzl1]lolol1l1]o0 2 7lolol1 111000 uzyskamy trzy grupy. Przyktadowo, w grupie 1, znajduja sie
g uszl 111 l0ololol _ ol 111 Tololols uzytkownicy U1, U4 i U7. Rzeczywiscie ich dostep do serwisu byt
Slualo|o|1]1 ool e st 7 ololo0lq podobny, bo wszyscy odwiedzili strony C oraz D.
z|us|1]ofof1][1]0 (:‘5: us|1|[1]0o|ofof1
§ us|1|1|0|0|0]1 uolol 114 olola
g|u7jojoft]1jo]o o[u2[1 o o1 ]1]0
I R D O (S n O

S|us|1|oflt1]|1]1]0
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Usage Profile Aggegation
[6] Grupy powstate z analizy sesji lub transakcji uzytkownikéw stanowig baze do uzyskania profili uzytkownika.

- - - - ~ Profile takie sg kolekcjami obiektow, jak strony czy produkty, z ktérymi moga skojarzone by¢ wagi. Wagi wskazuja
@ Profiles are represented as weighted collections of items (pages, products, etc.) ) L o . ) o ) ) .
) o . o na istotno$¢ obiektu w danej grupie. Profil uzytkowania uzyskuje sie jako centroid danej grupy (czyli $rednia
e Weights represent the significance of the item within each cluster
. R . . R reprezentacja uzytkownikéw), w ktérym poszczegoélne obiekty (w naszym wypadku strony) sortuje sie i ewentualnie
e Usage profiles are obtained from each centroid after sorting by weight P ey poszczed Y ym e :
and filtering out Iow-weight items in each centroid odfiltrowuje te, ktérych wagi sa niskie. Oznacza to, ze nie reprezentowaly one cech decydujacych o znalezieniu si¢
@ Profiles are overlapping, so they capture common interests among different uzytkownikow w tej samej grupie. Przykiadowo, profil uzytkowania dla grupy 1 to strony C i D z waga 1, bo wszyscy
grOUpS/typeS of users (e-g-, customer SegmentS) J uzytkownicy w tej grupie je odwiedzili. Innych stron tu nie ma, bo ich waga bytaby zerowa. Profil uzytkowania dla
AIB|C|DI|E|F PROFILE 1 grupy 2 to strona Bz waga 1, F zwaga 1, A z waga 0.75 (bo 3 z 4 uzytkownikéw z tej grupy na niej byto) i C z waga
—jutjojoj1|1]|0]|0 1.00 ¢ ‘ Possible use in recommenation 0.25. Zwr6é uwage na posortowanie oraz fakt, ze strong C mozna by odfiltrowaé, bo jej waga jest bardzo niska
(0] 1.00 D
§ usgjojoj1|1)0]|0 Given an active session A= B, (tylko 1 z 4 uzytkownikéw tej grupy na niej byt). Profile przecinaja sie, co odzwierciedla wspélne zainteresowania
S PROFILE 2 the best matching profile is Profile 2
uzjojoj1 1100 1.00 B 9p cztonkéw réznych grupy (np. grup klientéw). Poréwnaj np. profile dla grupy 2 i 3. Profile takie sg bardzo przydatne
o wj1)1j0j0jot 1.00 F :> This may result in dla zrozumienia charakterystyki uzytkownikéw, co moze prowadzié do opracowania diugoterminowych programéw
o|lU3|1|1|0|0]|O0|1 0.75 A a recommendation for page F, etingbm. dedvk b dla réamch W bardziei dvnami ) ) _—
S sl 117101010l 0.25 C since it appears with high weight marketing6w, dedykowanych dla réznych grup. ardziej dynamicznym zastosowaniu, moga postuzy¢ do
© Uslol111lo0lol PROFILE 3 Profile 2 rekomendacii stron, ktére powinien odwiedzi¢ uzytkownik z aktywna sesja. Przyktadowo, jesli byt on juz na stronach
wluzl1lolol111]0 @l 1.00 A Ai B, to profil 2 wskazuje, ze mozna mu tez polecié strone F (ze wzgledu na jej wysoka wage).
\//]1.00 D .
@ develop targeted marketing programs
elus[1]ofol1]1]o0 1.00 E p1arg g prog
p=}
slusl1]of1]1]1]0 0.33 ¢
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Clustering Application: Content Profiles

[ Discovering Aggregate Content Profiles

e Goal: automatically group together documents which partially deal
with similar concepts

@ Method: identify concepts by clustering features (keywords) based
on their common occurences among documents, then represent
each cluster by its centroid

A|B|[C|D|E|F A|B|C|D|E|F

business |11 |0|0|0|1 - web|O0|O|1|1|0|0

. data|0|1|1|1]0]0 3 data|o|1|1]|1]0]0
+ | ecommerce |0 |1 (1[0 |01 © mining [0 |1 [1]1]0]|0
GE) information |1 |1 (1|1|1|0| clustering «, business|1|1|[0|0|0|1
% intelligence |1 |1 |00 |11 |::>% intelligence |1 |1 (0|0 |11
% marketing| 1] 1 [1]0[1]1 2| marketing|[1[1[1]0]1]1
& mining |0 |1 |1[1]0|0 ecommerce [0 |1 [1]0|0]1
= retrieval |1 |0 [1]|1[1|0 ® search|1|/0|0|0|1]0
search|1|0|0|0|1]0 % information |11 |1]|1|1]0
web|0|0|1]10]0 3 retrieval |10 |1 [1]1]0
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[7] W przypadku profili uzytkowania, grupowalismy uzytkownikéw
opisanych wzgledem stron, ktére odwiedzali. Dla profili zawartosci -
analogicznie grupowac¢ bedziemy termy ze wzgledu na to, na jakich
stronach sie znajdujg. Celem bedzie odkrycie dokumentow, ktére
dotycza podobnej tematyki. Krokiem posrednim jest realizacja
grupowania stow kluczowych lub terméw, na podstawie ich
wspotwystepowania w dokumentach. Na slajdzie zaprezentowano
macierzy termy na dokumenty, ktérg $wietnie znacie z wyktadéw
Irminy Mastowskiej. Stosujemy algorytm grupowania, co daje nam -
powiedzmy - trzy grup. W kazdej znajduja sie termy, ktére znajdowaty
sie na podobnych stronach. Przyktadowo, w grupie 1 odnalezé
mozna web, data oraz mining, bo wystepowaty one czesto razem, w
dokumentach B, C i D.



Content Profile Aggegatlon [8] Profil ponownie bedzie wazong kolekcjg obiektow, ktéra de facto

jest centroidem kazdej grupy. Centroidem uporzadkowanym przez
o Profiles are represented as weighted collections of items (terms, keywords, etc.) posortowanie obiektéw zgodnie z malejgcymi wagami oraz odsianie
e Usage profiles are obtained from each centroid after sorting by weight obiektéw o bardzo niskich wagach. Profile zawartosci to zbiory

and filtering ‘.)Ut low-weight items in ?aCh ¢ entroid . dokumentdéw, w ktérych cechy interpretowane jako termy, powtarzajg
@ Cluster centroids represent documents in which features in the cluster appear . ) .
sie bardzo czesto. Przyktadowo, na podstawie analizy grupy 1

frequently
T5colEF powstat profil ze stronami C, D i B. Dla dwdch pierwszych waga to 1,
PROFILE 0 . . . .
_ wenlolo 1111000 100 C (web, data, mining) bo wystepuja na nich wszystkie trzy termy typowe dla tej grupy, a dla
= 1.00 D (web, data, mining) . .. L. ,
*qgi walol i ol 067 B (data, mining) B waga to 2/3, bo mozna na nigj odnalezc’2, Z 3 termow. .
3 mining |01 |11]0]0 PROFILE 31 . ” k ) charakterystycznych dla tego klastra. Zwr6écie uwage, ze w profilu
- 1.00 usiness, intelligence, marketing, ecommerce iai i iai
« | pusiness[1]1]0o]o]o]1 100 F (busines intolience. marketing, ecommeros) dla ostatniej grupy, strona B zostata odsiana, bo jej waga byta bardzo
& | intelligence | 1] 1 [0]0]1]1 0.75 A (business, intelligence, marketing) niska.
17} - 0.50 C  (marketing, ecommerce)
2| marketing| 1|1 ]1]0|1|1 0.50 E (intelligence, marketing)
ecommerce 0| 1{1]0|0|1 PROFILE 2

™ searchl1]l0lolol1]o 1.00 A (search, information, retrieval) B filtered out.
o 1.00 E (search, information, retrieval) b f’
% information| 1|1 [1[1]1]0 0.67 C (information, retrieval) ecause o
=] N 0.67 D (information, retireval) too low weight
o retrieval [1 [0 (11|10
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C|USter|ng and Collaborative Flltermg [9] Podczas ostatniego wyktadu méwiliSmy o rekomendacii.

e Provides a model-based (scalable) version of O”g'"n:“ “;er'l:;emmman;"xn(n?ze 1|\-n5) Wspomnieliémy tez, ze wykorzystanie algorytmu user-based
; : ; 1/M2|M3|M4 | M5 7 | M8 . . . . TR : a
Eser'basted QO'Libora“Ve filtering, compared to | |-—-—F FE. 3 3] 5 collaborative filtering w potaczeniu z metoda najblizszych sasiadéw
-nearest-neignhoor q o .

o Each centroid represented the average rating U2 |5 |4 3|21 k-NN pomagg %a sqbq problemy ze skalowalrlwsma. \’/\.kaor.zystanle
(in that cluster of users) for each item 32 3 . 112 i’ : g analizy skupien moze tym problemom zapobiec. Zatézmy, ze dana
Cluster] Funl [ cn | ci2 | o [cie | [ Usl2l4l3 > 2 Jfﬁst macierz 29 uiytkoy\l:nlkngchenla!qlt?gch 8 fllmo’w. Cr?cagc polecié¢

o| size | 20 | 4 7 4 5 U6 | 5 31 31 ilm nowemu uzytkownikowi NU, musielibySmy poréwnac go z

2| M1 [283]421| 181|283 [317]] 3 Uzi114151512 4 wszystkimi 20 uzytkownikami w bazie. Zamiast tego mogliby$my ich
S| M2 | 386421384 | 206 | 451 S 41511 : i i i

S Mo (505 Tac0 201 517 T1e01 3 Us 3|22 5 pogrupowac, np. w 4 klastry zaprezentowane po lewej stronie slajdu,
S w4 | 225|256 264 | 163 | 195 U103 | 5 1 44 a n.ast.epnle poréwnywac uzytkownllka z centr.c>|dam| tych.grup. Na

2| M5 [277 219|273 | 269 [3.35| | 4 3:; aw 2 ; f : j slajdzie przedstawiono wspotczynnik korelacji Pearsona jako miare
£ M6 1282 216349 | 220 | 289 || 3 U13 > 7 4|5 takiego podobienstwa. Widzimy, ze ma on wysokie podobienstwo do

o M7 242 | 1.50 | 2.04 | 2.81 | 3.37 q a zn .

R - 7 (244 | 436 | 5.00 | 260 | [ 4 U4 53|82 1)1 grupy CI4 Ta z kolei mozna t_>y wykorzysta¢ jako sgsiedztwo w
Correlation (similarity) with NU  new u1s 2 3 3 2 predykcji oceny dla uzytkownika NU.
[0.63]-0.41] 0.50 | 0.65 | 0.74 | user Sl e e Il 414
Uiz|1 |51 ]2 4 4

° New user has highest similarity to Cl4 centroid | |u18| 5 4 3[3|4]|5

@ The whole cluster could be used as u19 4 2 5[1]5
the neighborhood for new user U202 |5[(1[1]|5|3 4
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Clustering Based on Ratings: movielens

e EERS

Non-commercial, personalized movie recommendations
"MovielLens helps you find movies you will like.
Rate movies to build a custom taste profile,
then MovielLens recommends other movies for you to watch.”
Groups of users named after animals

The Eagle Group thinks these movies are

cool.

Title B Average
“ rating

12 Angry Men (1957) LE e g8

It's a Wonderful Life (1946) K

Mr. Smith Goes to Washington

(1939) LE s g 8

Roman Holiday (1953) e e g 8

Cinema Paradiso (Nuovo cinema oo ded

Paradiso) (1989)

You are a3 member of the Eagle Group (what's this?)

About this group: Eagles have powerful eyesight, so they tend to sit in the back of the
theater. They like classic movies.

These movies have high ratings from the
Eagle Group and low ratings from other
groups.

. — Average
it ;' Rating
Manon of the Spring (Manon
des sources) (1986) bbbt
Jean de Florette (1986) HHhhd
Witness for the Prosecution
(1957) LE e g 8
Dial M for Murder (1954) LE e &8
Charade (1963) LE e g8

Information Retrieval and Search

[10] Najlepszym potwierdzeniem przydatnosci wykorzystania analizy
skupien w rekomendac;ji jest system movielens, ktory dotyczy oceny
filmoéw. System ten tworzy profil uzytkownika na podstawie
wystawionych przez niego ocen, a nastepnie poleca filmy, ktére moga
mu sie podobac. W szczegdlnosci klasyfikuje go do pewnej grupy (na
slajdzie Eagle Group) i na tej bazie rekomenduje filmy wysoko
ocenione przez cztonkdw tej grupy, ale tez filmy, ktére cztonkowie tej
grupy postrzegajg dobrze, podczas gdy inne grupy oceniajg je nisko.



Clustered Searched Results

ﬁ @ eTools Web Search | W Wiki | & pubMed | B PUT
miosz kadzinski
Folders | Cirdes | FoamTree Top 56 resuts of about 56 for milosz
o 1 Journal of Arr Transport Management | A|
% *6 ScienceDirect.com = &
*@ K = Read the latest artices of Journal of Ar
% 3] Scameebrectcom, Eevers eadn
%% 95‘;}?« x %__) g;«ormnofecpléar-rév;ved schcﬂam/g
K = Iterature .
kN 2
L B
U one, X
Cm%)g?&"r %) Milosz Kadzinski | Ph.D. | Poznan
o ko] \i,uw:a‘mwpﬂﬁn[nzmy.)’,czuau
@ DECISION g |
University of Technok ', member
an  ANALYSIS I ) e ol i
CRS‘E %) o Support Systems. M.Sc. in Computer
“N Science (2008), Ph.D. in Decision
oR E
S = Support (2012), and Habiltation (2017).
gxoexe S Main research interests: ...
0 S ‘,
&
0 G,QOU BUS‘ 8 Journal of Ar Transport Management
(c-)) l‘“c,sloi;v (F){gD\Np‘\‘ 3 Esevier -,
12.04.2018 * The Journal of Air
\‘ REGRF—Ss\ Transport Management (JATM) sets out
Circles to address, through high quaty J
research articles and authoritative:
ery: milosz kadzinski — Source: eTools Web Search (56 results, 0 ms Clusterer: Lingo
@ Clustering search engines: Grouper, Carrot2, Vivisimo, SnakeT, Yippy
@ Perform clustering and labeling on the results of a search engine
@ Help users to find a quick overview of the search results
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[11] Ostatnie przyktadowe zastosowanie, ktére ma przed sobg bardzo
duzg przysztos¢, to organizacja wynikéw wyszukiwania. Zamiast listy
dokumentéw istotnych dla naszego zapytania (kt6rg trzeba niekiedy
przewija¢ w poszukiwaniu czego$ istotnego), wyszukiwarka zwraca je
w postaci grup. Istniejgce systemy, ktére dziatajg w tym duchu to np.
Grouper, Vivisimo czy rozwijany pierwotnie na Politechnice
Poznanskiej przez Dawida Weissa - Carrot2. Niekiedy grupom w
automatyczny sposéb nadawane sg nazwy. Taka organizacja
pozwala nie tylko na szybsze zapoznanie sie z wynikami i typami
zwréconych dokumentéw, ale tez zwigksza miare recall i moze
przyspieszy¢ dziatanie wyszukiwarki.



C|USter|ng Task: Basic Steps [12] Analiza skupien realizowana jest w kilku krokach. W pierwszym

etapie wybiera sie cechy, ktére postuzg do opisu grupowanych
obiektow. W oméwionych przyktadach byly to strony dla terméw lub

Feature selection / data preprocessing uzytkownikoéw albo oceny wystawione przez uzytkownikéw. Etap ten
e Select info concerning the task of interest moze wymagac normalizacji lub standaryzacji cech tak, by uniknaé
® May need to normalize/standardize data nadmiernego., nieuprawniego wptywu jednej z nich na ostateczne
Vi wyniki tylko ze wzgledy na skale, na ktérej ta cecha operuje. W
Distance / similarity measure drugim kroku obiekty reprezentowane jako wektory liczb muszg by¢
e Similarity of two feature vectors Interpretation of the results ze sobg poréwnane. Proces ten angazuje pewng miare
V2 with applications podobienstwa lub odlegtosci. Nastepnie powinnismy okresli¢
Clustering criterion A kryterium, ktére bedzie optymalizowane przy grupowaniu lub regute,
o Cost function or some rule Validation of the results zgodnie z ktorg obiekty beda taczone w grupy albo tworzone beda

Vi N grupy obiektéw. Wreszcie stosujemy wtasciwy algorytm, co zwykle

wymaga okreslenia dla niego wartosci pewnych parametréw.
Uzyskane wyniki powinny zosta¢ poddane walidacji oraz interpretacji
w kontekscie konkretnego przypadku uzycia.

Clustering algorithms
e Choice of algorithm(s)

Computer Science Information Retrieval and Search



Popular Similarity Measures for Clustering

I Feature vectors: o X =< X1, Xz, ..., Xn > oY =<y, VY2 ..., Yn > |

Euclidean distance(x,y) = \/(X1 — y1)2 + .o+ (Xn— yn)2
Manhattan distance(x,y) = IX1 — y1l + .... + IXn — ynl
2. X Yi
Vs x2 Vs Y2
simple matching distance(x,y) = > i Xi*Yi

cosine similarity(x,y) =

2 X -Yj
Zj X2+ Zj Yi2 'Zj X *Yi

2:> i X Yj sim: Sorensen,
Dice’s coefficient(x,y) = ————— Czekanowski

dist: Hellinger,
) D vi2
ZJ Xj=+ Zl Yi Bray-Curtis

Jaccard’s coefficient(x,y) =

distance(x,y) = 1 - similarity(x,y)
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[13] Przypomnijmy podstawowe miary odlegtosci lub podobienstwa,
ktore wykorzystuje sie w kontekscie analizy skupien dla obiektéw
reprezentowanych jako wektory liczb. Podstawowe metryki odlegtosci
to tzw. L-normy. Dla L=1, méwimy o odlegtosci takséwkowe;j
(manhattanskiej), a dla L=2, o euklidesowej. W przypadku odlegtosci,
im mniejsza jej wartos¢, tym bardziej podobne poréwnywane obiekty.
Dla miar podobienstwa jest przeciwnie. W tym zakresie, podstawowe
miary to podobienstwo kosinusowe i wspoétczynnik Jaccarda, kitére
znacie juz z wczesniejszych wyktadow. Miary te byty w przesztosci
wielokrotnie modyfikowane, dajgc poczatek innym wspétczynnikiem,
takim jak miara prostego dopasowania (tylko licznik miary
kosinusowej) albo miara Dice’a. Warto podkresli¢, ze czesto
dokonuje sie przeksztatcen miedzy miarami odlegtosci i
podobienstwa poprzez obliczenie odwrotnosci, zanegowanie wartosci
lub odjecie od 1. Pozwala ta na zachowanie implementacji algorytmu,
ktéry np. operuje na miarach podobienstwa, podczas gdy do
porownania obiektdw wykorzystano jakg$ odlegtosc.



i Talo W4
What is Good C|USterlng ' [14] Przechodzimy do oméwienia algorytméw analizy skupien. W tym

[ Agood clustering method will produce high quality clusters celu, musimy zrozumiec, jakie sa pozadane wyniki takiej analizy. Z
o high intra-class similarity: cohesive within clusters jednej strony, chcielibysmy, aby obiekty w tej samej grupie byto do
o low inter-class similarity: distinctive between clusters siebie podobne. Z drugie, pozadane jest, by obiekty nalezace do
The quality of a clustering method depends on the similarity measure used, roznych grup roznily sig od siebie znaczaco. Istnieje wiele grup
its implementation, and its ability to discover some or all of the hidden patterns algorytmoéw grupowania. Do najstawniejszych nalezg algorytmy

iteracyjno-opytmalizacyjne bazujace na rozdziale; podejscia
Partitioning approach Hierarchical approach hierarchiczne, ktére opierajg sie na tgczeniu lub rozdziale zgodnie ze
o Constructs various partitions and o Hierachical decomposition of the set Scisle okre$lonym kryterium oraz metody bazujace na gtebokosci,
evaluates them by some criterion of data (objects) using some criterion

ktére analizujg potaczenia miedzy obiektami i gesto$¢ danych. Z
biegiem wykiadu, poznamy reprezentantéw tych trzech grup. Warto
jednak mie¢ swiadomos¢, ze istnieja tez inne grupy algorytméw

o K-means, K-medoids, CLARANS o Diana, Agnes, BIRCH, CAMELEON

Density-based approach Model-based approach ) . , ) . D
. ) ) ) analizy skupien, w ktérych centralng role petni model, analiza zbioréw
e Based on connectivity and density || @ A model is hypothetised for each cluster czestveh lub wymaaar zdefiniowanveh przez uzvikownika
functions and the best fit of that model is searched esty ymag yehp y '
o DBSCAN, OPTICS, DenClue e EM, SOM, COBWEB

More: grid-based (STING, CLIQUE), frequent pattern-based (pCluster), user-guided or constrained-
based (COD, constrained clustering)
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Partitioning Approaches

The notion of comparing item similarities can be extended to clusters
themselves, by focusing on a representative vector for each cluster
o cluster representatives can be actual items in the cluster
or other “virtual” representatives such as the centroid
e reduces the number of similarity computations in clustering
e clusters are revised successively until a stopping condition is
satisfied, or until no more changes to clusters can be made

Reallocation-Based Partitioning Methods

o Start with an initial assignment of items to clusters and then move
items from cluster to cluster to obtain an improved partitioning

® Most common algorithm: k-means

Computer Science Information Retrieval and Search

[15] Rozpoczniemy od algorytmdw bazujgcych na rozdziale. Ich
centralne zatozenie jest nastepujace: podobienstwo miedzy
obiektami moze zosta¢ uogélnione do podobienstwa obiektéw z
klastrami, a Scislej rzecz biorac z ich reprezentantami. Takim
reprezentantem moze by¢ centroid. Pozwala to na znaczacg redukcje
liczby poréwnan, ktére musi zrealizowac¢ algorytm. Metody w tym
duchu majg charakter iteracyjno-optymalizacyjny. Oznacza to, ze
rozpoczynajg swoje dziatanie od jakiego$ poczatkowego przydziatu
obiektow do grup i sukcesywnie go zmieniajg w mys| pewnej reguty.
Zmiana ta polega na realokacji pewnych obiektéw i jest
kontynuowana az do spetnienia warunku stopu. Najstawniejszym
reprezentantem tej grupy jest algorytm K-$rednich (po angielsku
K-means), ktéry zostanie oméwiony na kolejnych slajdach.



K-Means Clustering Method - Example (1)

[ Given the number of desired clusters K:
@ Randomly assign objects to create K nonempty initial partitions (clusters)

@ Compute the centroids of the clusters of the current partitioning
(the centroid is the center, i.e., mean point, of the cluster)

e Assign each object to the cluster with the nearest centroid (reallocation)
@ Repeat the steps (2 and 3) until the assignment does not change

Initial (arbitrary) assignment: C1={D4}, C2={D6}, C3={D7}

T1|T2|T3|T4|T5
Dijo |3 |2 |0]| 2
D2 2|1 (0 |1]O0
D3| 0|3 |0 |0]|2
D4aj1 |2 |0 |21
D5/ 0|1 |3 |01
De| 2|0 |1 |1]2
D71 |02 |2 |0
D8 3|1 |0 |0]| 2

Compute the similarity of each item to each cluster
(dot product as the similarity measure):

D1 D2 | D3 | D4 | D5 | D6 | D7 | D8
C1| 8 6 8 10 3 6 5 7
C2| 6 5 4 6 5 10 6 10
C3| 4 4 0 5 6 6 9 3

Allocate each document to the cluster to which it has
the highest similarity (shown in red in the above table)

C1={D1, D2, D3, D4}, C2={D6, D8}, C3={D5, D7}

End of the first iteration
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[16] Algorytm K-$rednich zaktada, ze liczba grup, ktdre majg powsta¢ w wyniku jego dziatania musi by¢ podana
przez uzytkownika. Jest ona oznacza wtasnie przez K. Jego dziatanie rozpoczyna sie najczesciej od losowego
przydziatu obiektéw do K grup (w ten sposéb, by zadna z nich nie byta pusta). Nastepnie obliczamy centroid dla
kazdej z nich i badamy podobienstwo obiektow do centroidéw. Kazdy obiekt przypisujemy do tej grupy, do ktorej
centroidu jest najbardziej podobny. Proces obliczenia centroidu oraz realokacji obiektéw kontynuujemy przez z géry
zdefiniowang liczbe iteracji lub do momentu, gdy w dwdch kolejnych iteracjach przydziat obiektéw do grup nie
ulegnie zmianie. W przyktadzie na slajdzie chcemy dokona¢ podziatu 8 dokumentéw na podstawie 5 terméw z
wykorzystaniem algorytmu 3-means, czyli K-means, gdzie K=3 jest liczbg grup, ktére chcemy uzyskaé.
Wykorzystamy przy tym prosta miare podobienstwa okreslong na jednym z poprzednich slajdow jako simple
matching similarity (jest to suma iloczynéw odpowiadajacych sobie wspétrzednych dla dwdch wektordw).
Rozpoczynamy od losowego przydziatu, w ktérym D4, D6 i D7 trafity do trzech grup i stanowig ich poczatkowe
centroidy. Nastepnie badamy podobienstwo wszystkich 8 dokumentéw do tych centroidéw. Wartosci tych
podobienstw zaprezentowano w tabeli. Kazdy dokument trafia do tej grupy, do ktérej centroidu jest najbardziej
podobny, a wiec D1 idzie do grupy reprezentowanej przez C1, D2 do C1, ..., D8 do C2. Na koncu iteracji

dysponujemy rozdziatem dokumentdéw na trzy grupy. Przyktadowo, w grupie C3 znajduja sige D5 i D7.



K-Means Clustering Method - Example (2)

We repeat the process for another reallocation...
... starting from: C1={D1, D2, D3, D4}, C2={D6, D8}, C3={D5, D7}

T1|T2|T3|T4|T5| Compute new cluster centroids using the original
difo [ 32| 0|2t document-term matrix
:D221010: T1 T2T3T4T5’
: D3| 0|3|0|0]|2 : C1|3/4|9/4|2/4|3/4|5/4
DAl1]2]0[2]|1] C2|5/2 |12 |1/2 | 1/2 | 4/2
dDs[ 01 ]3]0 1] | c3|12]12]|52]22]12]
I _D‘i _2_ Ol ] E . Compute a new centroid-doc similarity matrix:
o O 2 210 ] DI | D2 | D3 | D4 | D5 | D6 | D7 | D8
D8] 3|1 ]0]0]2
C1[10.25 | 45 |9.25| 8 5 |525[325| 7
Cc2| 6.5 6 | 55[65| 4 | 10 | 45 | 12
Reallocate the items ™31 5" 155 [ 25 | 4 | 85 | 55 | 75 | 3

to clusters with
the highest similarity: C1={D1, D3, D4}, C2={D2, D6, D8}, C3={D5, D7}
End of the second iteration
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[17] Wynik poprzedniej iteracji stanowi wejscie dla iteracji nastepne;j.
Obliczamy wiec nowe centroidy. Przyktadowo centroid C3 powstat z
usrednienia reprezentacji D5 i D7 na pieciu termach T1-T5. Centroidy
sg teraz wirtualnymi reprezentantami poszczego6lnych grup -
wirtualnymi, bo nie odpowiadajg zadnym istniejgcym dokumentom.
Nastepnie badamy podobienstwo wszystkich dokumentéw do
nowo-obliczonych centroidow i dokonujemy przydziatu. Przyktadowo,
D1 zostaje w C1, a D8 w C2, ale juz D2 zmienia swojg grupg z C1 na
C2. W zwigzku z tym, ze w stosunku do poprzedniej iteracji podziat
ulegt zmianie, musimy kontynuowag.



K-Means Clustering Method - Example (3)

We repeat the process for another reallocation...

... starting from: C1={D1, D3, D4}, C2={D2, D6, D8}, C3={D5, D7}

T1|T2| 13|74 |T5| Compute new cluster centroids using the original
Di|o | 3] 2]0] 2] document-term matrix
D221 ]of1]ol T |T2|T3|T4|T5 | g
:D3 o|/3|o0fo0 2: C1|1/3 |8/3 |23 |23 |53
D4l 1202 |1} | C2{7/3|23|1/3|23 |43
dDslo |1 [3]o[1 ]| c3|12|12]52][22]12]
L8 L2 |0 L[ 112 Compute a new centroid-doc similarity matrix:
ID7[1]o]2]2]0]
585 1101021 DI | D2 | D3 | D4 | D5 | D6 | D7 | D8
C1|12.67| 4 |11.33|8.67|6.33|5.33| 3 7
C2| 533 | 6 | 467|633 3 |8.33[4.33|10.33
Reallocate the items ™o T2 5755 [ 25 | 4 |85 |55 75| 3

to clusters with the

highest similarity: C1={D1, D3, D4}, C2={D2, D6, D8}, C3={D5, D7}
No change to the clusters E> terminate the algorithm
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[18] Wyjscie poprzedniej iteracji stanowi wejscie dla iteracji kolejne;j.
Zmiana w grupach pocigga za sobg zmiane centroidéw (patrz C1 i
C2, ale juz nie C3, bo tej grupy zmiany nie dotyczyly). Znéw badamy
podobienstwo dokumentéw do nowych centroidéw. Okazuje sig, ze
mimo iz podobienstwa liczbowe ulegty zmianie, to sam przydziat juz
sie nie zmienit. D1 pozostato w grupie C1, D2 w C2, itd. A skoro tak,
to centroidy by sie dalej nie zmienity i zadna realokacja do konca
wszechséwiata nie miataby miejsca. Mozemy wiec zakonczy¢
dziatanie algorytmu z podziatem na trzy grupy przedstawione na dole
slajdu.



K-Means C|USterlng Method [19] Aby powtorzy¢ kroki dziatania algorytmu K-$rednich,

Pick initial cluster centers Assign each point to przedstawmy je raz jeszcze, ale tym razem w postaci graficzne;.
Y Y the closest cluster center . . . . . .
R 4 * . o ® ® 0 Bedzie interesowat nas widok z gory, dla kolekcji ztozonej z
0C1 .’ . © OO ° kilkudziesieciu obiektow reprezentowanych jako punkty w przestrzeni
* < q q s 3z
dwuwymiarowej. Rozpoczynamy od losowego wyboru centroiddéw
L <& , q q . Z
. 002 . . . © . . (lewy goérny rysunek). Przypisujemy obiekty do grup, do ktérych
. . : . . s centroidow sg najbardziej podobne (prawy gorny rysunek - kolory
* * q A f . q Ao o q
., . . ., . . zielony, czerwony i niebieski determinujg podziat na trzy grupy).
1 Cs® o ¢, x| o ® + * L, X Obliczamy nowe centroidy (lewy dolny rysunek) i dokonujemy
Move each cluster center to the mean Reassign points closest to a different realokacji (prawy dolny rysunek). Niektore z obiektéw zmienity grupe,
y | of each cluster S y | newclustercenter . do ktérej przynalezg. W zwigzku z tym, iteracyjno-optymalizacyjny
Q ’ \‘ . . ’ - 7
¢ ® o % S, o % proces ulepszania naszych skupien nalezy kontynuowac.
C1 C1 @ o °® <
PS m (1’0 )
* C * SR ;‘"
2 4 { }
. Z ¢ o Ci@ o J . - - e °
* * ¢ O *
Y Cz ® * * *
- C,* . ® .
X ° o X A ¢ e X
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K-Means Clustering Method - Summary

Strength

Weakness

© Simple, understandable

© Relatively efficient O(t-k-n),

@./ ") where n - no. of objectcs,
k — no. of clusters,
and t — no. of iterations

© Often terminates at a local
optimum/

® Applicable only when mean
is defined

® Need to specify k = X-means

® Results can vary vastly
depending on the seeds

® Unable to handle noisy data
or outliers

) v
Jd= Zj=1,...,K ZXestim(xi! mi)

~

K-medoids — instead of mean,

Restart with different random seeds

use medians of each cluster

(increase chance of finding global optimumum) meanof1,3,5,7,9is 5

mean of 1, 3, 5, 7, 1009 is 205

Variations of k-means differ in:
® Selection of the initial k means
@ Distance or similarity measures used
° Strategies to calculate cluster means

median of 1, 3, 5,7, 1009 is 5
median: not affected
by extreme values

Computer Science
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[20] Omawianie algorytmu K-$rednich zakonczmy, podsumowujac jego zalety i wady, a takze wybrane rozszerzenia.
Niewatpliwymi zaletami sg jego prostota i stosunkowo niska ztozono$¢ obliczeniowa, ktéra bierze sie z uniknigcia
poréwnania wszystkich obiektéw parami dzigki wykorzystaniu centroidéw. Pewna zaletg jest tez gwarancja
znalezienie stosunkowo dobrego rozwigzania, a wigc optimum lokalnego wzgledem tzw. miary J. Miara ta bada, na
ile podobne sa obiekty wewnatrz kazdej grupy do jej centroidu i sumuje takie podobiefistwa po wszystkich grupach,
promujac wysokie podobienstwo wewnatrz grupy, a niskie miedzy grupami. Wada K-érednich jest fakt, ze algorytm
ten jest stosowalny w kontekscie cech liczbowych, ktére pozwalajg na obliczenie $redniej. Niewatpliwag
niedogodnoscig jest tez konieczno$¢ okreslenia liczby grup K, ktére chcemy uzyskacé. Problem ten adresuje
algorytm X-means. Poza tym wyniki moga sie znaczaco rézni¢ w zalezno$ci od poczatkowych centroidéw, ktére
determinuje ostateczny rezultat. Jest to jednoczes$nie szansa na wyskoczenie z optimum lokalnego. Mozna bowiem
algorytm zapusci¢ wielokrotnie dla réznych poczatkowych centroidow, zwigkszajac szanse na znalezienie optimum
globalnego. Wreszcie metoda K-$rednich jest tez podatna na obserwacje odstajace. Wystarczy przeanalizowaé
przyktad w prawym dolnym rogu, zeby uéwiadomi¢ sobie, jak bardzo érednia ulega zaburzenia, gdy jedna warto$¢
bardzo odstaje od pozostatych. Z tg wade walczy algorytm K-medoids, ktéry zamiast éredniej rozwaza mediane,
mniej podatng na wartosci odstajace. Oczywiscie modyfikacji algortymu K-$rednich istnieja tysiace. Do czesto
ulepszanych aspektéw naleza sposdb wybory poczatkowych centroidéw, wykorzystywane miary podobienstwa i

odlegtosci, a takze strategie obliczania reprezentantéw grup, ktérymi wcale nie musza by¢ przeciez centroidy.



Hierarchical C|USter|ng ApproaCheS [21] Druga grupa metod grupowania, ktérg oméwimy, to podejscia

Two main types of hierarchical clustering hierarchiczne. Mozna wéréd nich wyrézni¢ metody aglomeracyjne
Agglomerative Divisive (zlepkowe) oraz dzielgce (roztamowe). Te pierwsze rozpoczynajg od
° Start with the points as e Start with one, all-inclusive cluster grup, sktadajacych sie z pojedynczych obiektow. W kazdym kroku

individual clusters ° Ateach step, split a cluster until tacza za$ dwie grupy najbardziej do siebie podobne az do spetnienia
@ At each step, merge the closest a stopping criterion is met (e.g., L. . .

pair of clusters until a stopping each cluster contains a point) warunku stopu (np. utworzenia jednej, wielkiej grupy). W przykiadzie

criterion (e.g., one cluster left) na slajdzie, w pierwszej kolejnosci potaczono obiekty A i B, w drugiej

C i D, w trzecie grupe sktadajacg sie zCi D (awiecCD) zE, aw
ostatniej grupy AB i CDE. Dla odmiany w algorytmie rozdziatowym

Agglomerative rozpoczynamy od grupy zawierajgcej wszystkie obiekty, a w kazdym
Merge or split one cluster at a time kroku dokonujemy podziatu jednej grupy, ktéry przynosi nam
najwieksza korzys¢. Metode kontynuujemy do spetnienia warunku
stopu (np. az kazdy obiekt bedzie w osobnej grupie). Przyktadowo, w
przyktadzie na slajdzie w pierwszej kolejnosci dzielimy grupe ABCDE
na dwie grupy AB oraz CDE, potem dzielimy CDE na CD i E, itd.
Warto zwréci¢ uwage, ze na rysunku nie ma petnej odpowiednio$ci
miedzy krokami dla algorytméw aglomeracyjnego i dzielgcego (dla
tego drugiego trzeba by dokona¢ przesunieé grup w prawo w
graficznej reprezentac;ji).

Traditional hierarchical algorithms use a similarity or distance matrix
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Hierarchical Agglomerative Clustering

Basic procedure
® Place each of N items into a cluster of its own
e Compute all pairwise item-item similarity coefficients
° Form a new cluster by combining the most similar pair of current clusters C, and C;
° Update similarity matrix by deleting rows/columns corresponding to C; and C,
° Calculate the entries in the row corresponding to the new cluster G,
® Repeat step 3 (forming a new cluster) until a stopping criterion is met

4 Fe \ N Methods for computing
. similarity between clusters:
/ o single-link
) e complete link
D ° p | o group average
o 2 C | e centroid method
— oA oB
1
nested p
. clusters E
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[22] Bardziej intuicyjne i tatwiejsze w implementacji, bo mnie ztozone, jest podejscie
aglomeracyjne. W zwigzku z tym, to na nim sie skupimy. Jego angielsku nazwa to
Hierachical Agglomerative Clustering, w skrécie HAC. Podsumujmy kroki tego
podejscia. Inicjalizujac algorytm, umieszczamy kazdy obiekt w innej grupie. Potem
badamy podobienstwo migdzy wszystkimi grupami (poczatkowo sa to oryginalne
obiekty). Kluczowy krok polega na potgczeniu w nowg grupe dwéch klastréw, ktore sa
do siebie najbardziej podobne. Po takim potgczeniu nalezy uaktualni¢ macierz
podobienstwa (powstata przeciez nowa grupa). Kroki te, tj. faczenie najbardziej
podobnych grup i uaktualnienie macierzy podobienstw, powtarza sie az do napotkania
warunku stopu (o tym pézniej). W przyktadzie na slajdzie, w pierwszej kolejnosci
taczone sg obiekty A i B, potem C i D, nastgpnie AB z E, itd. Warto jednak zwrocié
uwage na fakt, ze aby dokonywac taczenia najbardziej podobnych grup, musimy mie¢
mozliwo$¢ obliczania podobienstw miedzy grupami (a nie tylko pojedynczymi
obiektami). Istniejg 4 podstawowe metody, ktére pozwalajg na realizacje tego cely.
Opieraja sie one na analizie pojedynczego potaczenia, wszystkich potaczen, sredniego
potfaczenia lub potagczen miedzy reprezentantami grup. Omoéwimy je na kolejnych
slajdach.



HAC - Distance Between Two Clusters (1)

Single-link distance between clusters C; and C;is the minimum distance
between any object in C; and any object in C;
The distance is defined by the two closest objects (data points):

dist(C;,C;) = min,  {dist(x,y} : x€C;, yeC;}

Single-link similarity between clusters C; and C; is the maximum
similarity between any object in C; and any object in C;
The similarity defined by the two most similar objects:

sim(C;,C;) = max, ,{sim(x,y} : x€C;, yeC;}

It can find arbitrarily shaped clusters, but may cause the undesirable “chain
effect” due to noisy points
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[23] W podejsciu bazujacym na pojedynczym potaczeniu (ang. single
link) odlegto$¢ miedzy grupami jest zdefiniowana jako najmniejsza
odlegtos¢ miedzy obiektami znajdujacymi sie w tych grupach.
Analizujemy wiec odlegto$¢ miedzy wszystkimi parami z dwéch grup i
bierzemy z tego warto$¢ minimalna, a wiec najbardziej dla grup
korzystng. Analogicznie mozna zdefiniowa¢ podobienstwo dla tego
podejscia, ale w zwigzku z réznicg interpretacyjna, tu wzielibySmy
podobienstwo najwieksze dla jakiejkolwiek pary obiektéw, nalezacych
do analizowanych grup. Zaletg wykorzystanie tej miary jest
mozliwo$¢ znalezienia grup o arbitralnych ksztattach, a wadg fakt, ze
moze ona prowadzi¢ do utworzenia niepozgdanych tancuchow
obiektow. Wystarczy by¢ podobnym do jednego obiektu, by zatapaé¢
sie do danej grupy, co jest tez kiopotliwe, gdy wystepujg obserwacje
odstajace.



HAC - Example Incorporating Single-Link Similarity

[24] Przyktad dotyczy grupowania 5 dokumentéw, dla ktérych dysponujemy macierza

odobienstwa (pomijamy, jak zostata ona obliczona). Wykorzystamy miar
Similarity matrix podobienstwa (pomijamy, jak z iczona). Wykorzystamy miare

D1 | D2 | D3 | D4 D5 sim(D12,D3) =\max{sim(D1 ,D3), sim(D2,D3)} = max{0.1,0.7}=0.7 podobienstwa miedzy grupami bazujacg na podejsciu single link. Ogromnie wazne jest
D1l 1 09 |01 065| 02 D12\ D3 | D4 | D5 to, Zze niezaleznie od tego, jak to podobienstwo jest zdefiniowane, w HAC zawsze
D2 09 | 1 |07]06|05 p12| 1 lo71065| 05 D12 | D3 | D45 tgczymy grupy najbardziej podobne. W naszym wypadku, w pierwszej iteracji sg to
D3| 04 | 07 | 1 | 0403 || D3| 07 "1', 0403 > D12| 1 |0.7 |0.65 dokumenty D1 i D2. Musimy uaktualni¢ macierz podobienstwa dla poréwnania grupy
D4|0.65| 06 |04 | 1 |08 D4|0.65|04 | 1 |08 D3| 0.7 | 1 |04 D12 z pozostatymi dokumentami (grupami). Zwréécie uwage, ze na gtéwnej przekatnej
D5[ 02 | 05 |03 |08 1 D5] 05 |03]08] 1 Bl (O'_ ,5" el takiej macierzy zawsze sa 1. Dalej, gdy zestawi¢ D12 z D3, to analizujemy
sim(D12,D45) = max{sim(D12,D3), sim(D12,D4)} = max{0.65, 0.5} = 0.65 @ podobienstwo miedzy D1 i D3 oraz D2 i D3, a wiec 0.1 0.7, i bierzemy z tego maxa,
D123 | D45 czyli 0.7. W kolejnym kroku najbardziej podobne sg do siebie grupy D4 i D5.
5?5:;2rs;?mis:gr:meria: Dendrogram D123| 1 | 0.65 Analogicznie uaktualniamy macierz podobienistwa. Na slajdzie przedstawiono
o similarity thresholds 0.65 D45| 0.65 1 obliczenia dla poréwnania D12 i D45. Dalejtgczymy D12 z D3, a w ostatnim kroku
(do not combine clusters | ~, 07 @ D123 z D45 w wielkg grupe, zawierajacg wszystkie obiekty. Proces grupowania
which are not similar) = : ; . ., . . . .
S 0.8 D12345 dokumentéw mozna przedstawi¢ w postaci graficznej z wykorzystaniem dendrogramu.
E 0.9 D12345 1 Kazdy dokument jest tu reprezentowany jako osobny punkt, z ktérego wychodzi
pionowa linia. Sg one faczone pozioma linig tym nizej, im szybciej nastapito potaczenie
D1 D2 D3 D4 D5 obiektéw w grupe. Dodatkowo dendrogram mozna opisa¢ podobienstwami, z ktérymi

nastepowato tagczenie (patrz np. 0.9 dla potaczenia D1 i D2 albo 0.65 dla taczenia na

Computer Science e i e G najwyzszym poziomie). Analiza takiego dendrogramu nie do$¢, ze pozwala zrozumie¢,



HAC - Distance Between Two Clusters (2)

Complete-link distance between clusters C; and C;is the maximum
distance between any object in C; and any object in C;
The distance is defined by the two furthest objects (data points):

dist(C;,C;) = max, , {dist(x,y} : x€C;, yeC;}

Complete-link similarity between clusters C; and C;is the minimum
similarity between any object in C; and any object in C;
The similarity defined by the two least similar objects:

sim(C;,C;) = min, , {sim(x,y} : x€C;, yeC;}

It is sensitive to outliers because they are far away from each other

Computer Science Information Retrieval and Search

[25] W podejsciu bazujacym na wszystkich potgczeniach (ang.
complete link) odlegto$¢ miedzy grupami jest zdefiniowana jako
najwieksza odlegto$¢ miedzy obiektami znajdujgcymi sie w tych
grupach. Analizujemy wiec odlegto$¢ miedzy wszystkimi parami z
dwoch grup i bierzemy z tego warto$¢ maksymalng, a wiec najmnie;j
korzystng. Analogicznie mozna zdefiniowa¢ podobienstwo dla tego
podejscia, ale w zwigzku z réznicg interpretacyjna, tu wzielibySmy
podobienstwo najmniejsze dla jakiejkolwiek pary obiektow,
nalezacych do analizowanych grup. Grupowanie hierarchiczne
wykorzystujace te miare tworzy bardzo zwarte grupy, bo zeby sie do
jakiejs grupy zatapa¢ trzeba by¢ podobnym do wszystkich obiektow,
do niej nalezgcych. Wada zas$ jest tu podatno$é na obserwacije
odstajgce.



HAC - Example Incorporating Complete-Link Similarity

Similarity matrix

D1

D2

D3

D4

D5

sim(D12,D3) = min{sim(D1,D3), sim(D2,D3)} = min{0.1, 0.7} = 0.1

Computer Science Information Retrieval and Search

\
Di| 1 | 09 |0.1065|0.2 D12\ D3 | D4 | D5
D2/ 09 | 1 |07]06|05 D12| 1 [0.1)06 |02 D12 | D3 | D45
D3| 0.1 | 07 | 1 04|03 || D3| 01 1 |04(03 => D12] 1 0.1 )02
D4/ 065| 06 (04| 1 |08 D4| 0.6 |04 | 1 |08 D3| 01 | 1 103
D5 02 | 05 (03|08 | 1 D5| 0.2 | 03|08 1 D45]{0.21 0.3 | 1
sim(D12,D45) = min{sim(D12,D3), sim(D12,D4)} = min{0.6, 0.2} = 0.2 @
‘ D12 | D345
o Dendrogram D12l 1 04
' D345| 0.1 1
> 03 Y
=
'}
S D12345
£ ’/TO-Q 08 D12345| 1
1]
D1 D2 D3 D4 D5

[26] Rozwazmy ten sam przyktad co 2 slajdy temu, ale z miarg
podobienstwa bazujgcg na complete link. W pierwszym kroku
taczymy D1 i D2. Uaktualniajgc macierz podobienstwa, tym razem
analizujgc podobienstwo dla wszystkich par obiektéw nalezacych do
dwéch grup, bierzemy z nich mina. Przyktadowo, dla poréwnania D12
z D3, mamy D1i D3 oraz D2 i D3, czyli 0.1 0.7, i bierzemy 0.1.
Warto ponownie podkresli¢, ze niezaleznie od tego, jak zdefiniowana
jest miara podobienstwa, w kazdym kroku tgczymy grupy najbardziej
podobne. Zaznaczam to ponownie w tym momencie, bo niektorzy
btednie rozumuja, ze skoro wykorzystuje sie complete link, to trzeba
taczy¢ obiekty najmniej podobne. Nic bardziej mylnego - zawsze w
HAC taczymy grupy najbardziej podobne. W kolejnych etapach sg to:
D4 i D5, D3 i D45, D12 i D345. Wida¢ wiec r6znice w przebiegu
grupowania w stosunku do wykorzystania miary single link.



HAC - Distance Between Two Clusters (3)

Average-link distance between clusters C; and C;is the average distance
of all pair-wise distances between the data points in two clusters

dist(C,,C,) = average, , {dist(x,y} : x€C,, yeC;}
A compromise between:
o the sensitivity of complete-link clustering to outliers

o the tendency of single-link clustering to form long chains that do not
correspond to the intuitive notion of clusters as compact, spherical objects

Centroid method: the distance between two clusters is the distance
between their centroids
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[27] Oprocz miar opartych na pojedynczym potgczeniu lub wszystkich
potaczeniach, do poréwnania grup mozna wykorzysta¢ Srednig
odlegtos$¢/podobienstwo lub odlegtos$é/podobienstwo miedzy
reprezentantami grup. W tym pierwszym, analizowane sg wszystkie
pary i odlegtosci/podobienstwa miedzy nimi sg usredniane. Stanowi
to pewnego rodzaju kompromis miedzy wrazliwoscig podejscia
bazujacego na wszystkich potgczeniach oraz tendencjg procedury
opierajgcych sie na pojedynczym potaczeniu do tworzenie diugich
tancuchéw obiektéw. Warto podkresli¢, ze o ile w single link czy
complete link, kazda kolejna macierz podobienstwa mozna uzyskaé z
macierzy z poprzedniej iteracji, biorgc mina lub maxa z odpowiednich
wartosci, to w tym wypadku trzeba odwotac sie zawsze do macierzy
oryginalnej podobienstw miedzy dokumentami. W drugim podejsciu,
najczesciej wykorzystywanymi reprezentantami sg centroidy. Zaktada
sie wiec, ze grupy sg na tyle podobne na ile podobne do siebie sg ich
centroidy.



Density-based Clustering Approaches

p
Why density-based clustering methods? | ‘

. . ® 00, ° e e e
® Discover clusters of arbitrary shape o® o ."':
in spatial databases with noise o o0
o Clusters — dense regions of objects ° '.:. So° °
separated by regions of low density o '."..' ° o

DBSCAN: Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise
e For any point in a cluster, its local density has to exceed some threshold
° The set of points from one cluster is spatially connected
e Local point density at p defined by two parameters

e: radius for the neighborhood of point p
N.(p) ={q in data set D | dist(p,q) =< €}
M- minimum number of points in N(p)

point p with
5 points in N(p)
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[28] Inna grupa algorytmoéw analiza skupienh opiera sie na analizie
gestosci danych. Podejscia takie pozwalajg na odkrywanie grup o
arbitralnych ksztattach w wielowymiarowej przestrzeni danych przy
braku wrazliwosci na obserwacje odstajgce. Grupy sg tu rozumiane
jako geste obszary danych (obiektéw), ktére oddzielone sg
obszarami o mniejszej gestosci. Omoéwimy zasade dziatania
algorytmu DBSCAN. Kluczowe dla jego zrozumienia jest pojecie
gestosci. Z punktu widzenia pojedynczej obserwacji (obiektu), ta
gestos¢ definiowana jest przez dwa parametry. Pierwszym jest
epsilon, ktéry definiuje sgsiedztwo, a doktadniej maksymalng
odlegtosé, przy ktérej mozemy uznac jakis inny obiekt za sgsiada.
Liczba takich sasiadéw dla punktu p oznacza jest przez N od p.
Przyktadowo dla punktu na slajdzie rozmiar jego sasiedztwa to 5, bo
5 punktow (wiaczajac w to sam analizowany punkt) jest oddalone nie
wiecej niz o epsilon. Drugi parametr, to minimalny prég M liczby
sgsiadow, ktéra pozwala uzna¢ sasiedztwo za wystarczajaco duze, a
tym samym gesto$¢ w danym obszarze za wysoka.



DBSCAN - Categorization of Objects

o ¢-Neighborhood: objects within a radius
of ¢ from an object

@ High density: e-Neighborhood of an object
contains at least M,; of objects

M,..=4
pta density of
p is “high”

density of
q is “low”

Given ¢ and M, categorize the objects into three exclusive groups

L @ BORDER
" N A border point has fewer

CORE @4/ than My, points within ¢,
A core point has at least O but is in the neighborhood
My Points within e; ————@ . ®

of a core point
These are points that are

at the interior of a cluster @
> OUTLIER

0O

A noise (outlier) point is any point that

e =1unit, M, =4 is neither a core point nor a border point
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[29] Nalezy wiec zapamieta¢ dwa pojecia dotyczace sasiedztwa.
Epsilon-sgsiedztwo to obiekty oddalone od danego nie o wigcej niz
epsilon, a wysoka gestos¢ to epsilon-sasiedztwo wystarczajgco
liczne, tj. spetniajgce minimalny prég M. Dla punktow na slajdzie: p
jest w obszarze o wysokiej gestosci, zas q w obszarze o niskiegj
gestosci. Patrzac na zbiér danych globalnie, wszystkie obiekty
mozemy podzieli¢ na trzy kategorie. Punkt rdzen (core) to taki,
ktorego sasiedztwo jest wystarczajgco geste. Punkty takie bedg
naleze¢ do okreslonego klastra. Drugi rodzaj to punkt graniczny -
jego gestos$é jest niska, ale nalezy on do sgsiedztwa punktu rdzenia;
tym samym zostanie pociagniety przez rdzen, do klastra do ktérego
ten ostatni nalezy. Wreszcie obiekt odstajgcy to taki, ktdry nie jest ani
rdzeniem ani punktem granicznym.



DBSCAN - Density-reachability and -connectivity

e

q is directly density-reachable from p

if p is a core object and q is in p’s e-neighborhood

e density-reachability is asymmetric

@ g, is directly density-reachable from p,, but not vice versa
\.

-
q is indirectly density-reachable from p, if there is

a chain of directly-reachable objects that lead from p to q
e q, is directly density-reachable from pg, p, is ...

p, is directly density-reachable from p,

s

.

A pair of points g and p are density-connected if
they are commonly density-reachable from a point o

e density-connectivity is symmetric

e g, and p, are density-connected

Computer Science
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[30] Kluczowe dla dziatania DBSCAN sa pojecia osiggalnosci
(dostepnosci) oraz tgczliwosci (“potaczalnosci®) punktéw. Definiuje
sie je dla par obiektéw przy okreslonych parametrach epsilon oraz M.
Punkt g jest bezposrednio gestosciowo osiggalny z punktu p, o ile p
jest jadrem, a g znajduje sie w jego sasiedztwie. Jest to wtasnos¢
asymetryczna, co wida¢ na przyktadzie gérnego rysunku, gdzie q1
jest bezposrednio gestosciowo osiggalne z p1, ale na odwrét juz to
nie dziata. Dalej, q jest posrednio gestosciowo osiggalne z p, o ile
istnieje fancuch bezposrednio gestosciowo osiggalnych obiektéw
miedzy q i p. Dla rysunku $rodkowego z p1 do g1 nie mozna dojs¢
bezposrednio, ale poprzez rdzenie p2 i p3 juz sie da. Wreszcie
punkty p i g sg gestosciowo potgczone, jesli sa posrednio
gestosciowo osiggalne z tego samego punktu o. Tak jest na dolnym
rysunku dla q1 i p1. Ta ostatnio wlasnos$¢ jest symetryczna.



The DBSCAN Clustering Algorithm

-
Given a data set D, parameter ¢ and threshold M,
A cluster C is a subset of objects satisfying two criteria:
e Connected: ¥V p,qeC: p and q are density-connected

® Maximal: V¥ p,q: if p€C and q is density-reachable from p,
then g€C (avoid redundancy)

(DBSCAN

for object p in D //arbitrarily select a point in D
if p is not yet processed then
if p is a core object then
C = retrieve all objects density-reachable from p
report C as a cluster //mark points in C as processed
else mark p as outlier //no point density-reachable from p

J
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[31] Rozumiejac pojecia wprowadzone na poprzednim slajdzie,
jestesmy gotowi, by sformutowa¢ algorytm DBSCAN dla zbioru
obserwacji D. W mys$l jego sposobu dziatania, grupa (klaster) to zbiér
obiektow, ktére sg potaczone, tzn. kazda para obiektow w grupie jest
gestosciowo potgczona, oraz maksymalny, tzn. jesli p nalezy do
grupy, to kazdy obiekt gestosciowo osiggalny z p tez musi do tej
grupy naleze¢. Algorytm dziata w petli poprzez wybranie losowego
punktu ze zbioru D. Jesli punkt ten nie byt jeszcze przetwarzany, to
jesli jest obiektem rdzeniem, to tworzymy grupe C poprzez
identyfikacje wszystkich punktéw gestosciowo osiagalnych z tego
obiektu. Dodatkowo wszystkie punkty z C oznaczamy jako
przetworzone. Jesli wylosowany punkt nie byt rdzeniem, to jest
oznaczany jako obserwacja odstajgca. Jesli w dalszej fazie dziatania
algorytmu pojawi sie jaki$ rdzen, z ktérego mozna do niego dojs¢, to
zalapie sie do odpowiedniej grupy. W przeciwnym razie, pozostanie
poza utworzonymi grupami. Algorytm kontynuowany jest tak diugo az
wszystkie punkty beda przetworzone, tj. znajda si¢ albo w grupach
jako rdzenie lub punkty z nich gestosciowo osiagalne albo poza
grupami jako obserwacje odstajgce.



DBSCAN - Clustering Example

|

e If p has at least M,,;s neighbors, put all its neighbors in cluster C

and mark p as processed

@ Otherwise, mark p as outlier and continue with the next object

|

M,;=4 . .

@ Check the unprocessed objects in C; If no core object, return C

@ Otherwise, randomly pick up one core object p,, mark p, as
processed, and put all unprocessed neighbors of p, in cluster C

|

Computer Science
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[32] Przesledzmy, jak proces grupowania przebiega dla
przyktadowego zbioru danych. Dla wylosowanego punktu, jesli w jego
epsilon-sgsiedztwie jest co najmniej M punktdw, to jest on rdzeniem.
Tworzymy wiec grupe C poprzez zagarniecie wszystkich punktow z
niego bezposrednio lub posrednio osiggalnych. W praktyce wyglada
to tak, ze najpierw zagarniamy punkty bezposrednio osiggalne z
wylosowanego rdzenia i sprawdzamy, czy jest wérdd nich co najmniej
jeden rdzen. Jesli tak, to losowo wybieramy jaki$ rdzen i zagarniamy
obiekty bezposrednio osiggalne z niego, itd. W ten sposéb
identyfikujemy punkty posrednio osiagalnego z rdzenia
wylosowanego na samym poczatku. Jesli takiego rdzenia nie ma, to
konczymy tworzenie klastra. Jesli natomiast wylosowany na samym
poczatku punktu rdzeniem nie byt, to oznaczamy go jako obserwacje
odstajaca i kontynuujemy procedure, losujgc punkt kolejny.



When DBSCAN Works/Does Not Work Well?

@ Can handle clusters of different shapes and sizes
@ Number of clusters is determined automatically

@ Resistant to noise ]

/ border / outliers clusters

original points

Mpts= 4,£=9.75
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[33] Ostatni slajd dotyczacy DBSCAN ilustruje przyktadowe wyniki
jego dziatania dla dwoch zbioréw danych. Przyktad gérny
uzmystawia, jak liczne sg jego zalety. Po pierwsze, tworzone grupy
moga mie¢ bardzo skomplikowane ksztalty, ale zawsze sa to obszary
0 wysokiej gestosci przedzielone obszarami o gestosci zdecydowanie
nizszej. Po drugie, liczba grup jest ustalona automatycznie; nie
trzeba jej podawaé, wynika ona po prostu z charakterystyki danych.
Po trzecie, algorytm jest odporny na obserwacje odstajgce. Nie
wymusza, by wszystkie punkty znalazty sie w utworzonych grupach,
a obserwacje odstajgce zostawia na boku tak, jak na to zastuguja.
Przyktad dolny uzmystawia jednak, ze nie jest to algorytm doskonaty.
Z jednej strony, stabo radzi sobie w sytuacjach, gdy w r6znych
obszarach wielowymiarowej przestrzeni danych ich gestosc¢ jest
zréznicowana. Z drugiej, pokazuje, jak podatny jest DBSCAN na
drobne nawet zmiany wartosci parametréow (poréwnaj wartosci
epsilon na rysunku $rodkowym i prawym).



Canopy Clustering (1)

Two distance metrics: cheap and expensive

[34] Trzecim - obok K-$rednich i grupowania hierarchicznego - najczesciej wykorzystywanym algorytmem analizy

skupien jest canopy clustering. Metode ta rzadko wykorzystuje sie samodzielnie; najczesciej wystepuje ona w

First Pass Second Pass potaczeniu z innymi algorytmami, dostarczajac dla nich czesciowych wynikéw. Canopy to po angielsku czasza
e create overlapping canopies | | ¢ canopies determine which distances o o , R o , )
. i spadochronu, ale w dalszej cze$ci postugiwac sie bedziemy angielskim pojeciem, a nie jego polskim, zbyt dtugim
e very cheap distance metric need to be calculated
° expensive accurate distance odpowiednikiem. Algorytm sktada sie z dwéch przej$é po zbiorze danych, w ktérych potencjalnie mozna
Vv canopy wykorzystacé r6zne miary podobienstwa. W pierwszym przejéciu tworzy sie canopies, ktére moga na siebie
2 © points share common canopy
center of (inexpensive distance metric cannot determine nachodzi¢ (jeden obiekt moze naleze¢ do wielu canopies). Na tym etapie wykorzystuje sig tanig, tj. mato kosztowna

the canopy  that they fall into separate clusters) w obliczeniach, miare podobienstwa. Canopy sktada sie z centrum i obiektéw, ktdre sg z nim zwigzane, tj. sg w

2 @ points fall into disjoint canopies

. N nieduzej odlegtosci od centrum. W drugim przejsciu, zaktada sie, ze canopies determinuja, dla ktérych obiektow
(they will not fall into the same cluster) Jls Shilesd i . 5 4

trzeba policzy¢ podobienstwa w sposéb bardziej doktadny. Robi sig to dla wszystkich par obiektéw, ktére znajduja

sig w ten samej canopy i w zwigzku z tym, ze jest to liczba ograniczona w stosunku do wszystkich par, to mozna tu
wykorzystaé droga, bardziej ztozong miare podobienstwa. Zatozenie jest wiec takie, ze pary w tej samej canopy sa
uznawane jako potencjalnie grupowalne razem. Natomiast obiekty w réznych canopies nie majg takiej potencjatu, tj.
na pewno nie znajda sie w tej samej grupie, wiec nie ma sensu traci¢ zasobéw na realizacje doktadniejszych

/ obliczen dla takich par.

created canopies are overlapping — this is allowed
due to the inaccuracies of the inexpensive distance metric

Computer Science Information Retrieval and Se:



Canopy Clustering (2)

Create canopies
Use two thresholds T1 (the loose distance) and T2 (the tight distance):
Begin with the set of data points to be clustered
e Remove a point from the set, beginning a new canopy (*) PP )
e Use inexpensive distance metric
e For each point left in the set: )
if the distance is less than T1, assign it to the new canopy

if the distance is additionally less than T2 remove it from the original set
(so that it cannot become a center of the new canopy)
® Repeat from step (*) until there are no more data points in the set to cluster
Sub-cluster canopies using a more expensive but accurate algorithm
(incorporating expensive distance metric)

\
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[35] Canopy clustering zaktada wykorzystanie dwéch progéw: T1, luznego progu
podobienstwa oraz T2, mniejszego, bardzo bliskiego progu podobienstwa. Zaktadamy,
ze dostepny jest zbidr obiektow do pogrupowania. Wybieramy z niego losowo punkt,
ktéry daje poczatek nowej canopy (na slajdzie jest to punkt czarny). Usuwamy ten
punkt z analizowanego zbioru - tym samym centrum jakiej$ canopy nie bedzie mogto
znalez¢ sie w innej canopy. Nastepnie wykorzystujemy tanig miare podobienstwa, aby
dla kazdego punktu pozostatego w zbiorze obliczy¢ jego podobiefstwo z centrum
nowej canopy. Jesli odlegtos¢ ta jest mniejsza od T1, to przypisujemy go do tej canopy
(na slajdzie punkty wewnatrz czerwonego okregu). Jesli dodatkowo odlegtosc ta jest
mniejsza od T2, to usuwamy go z analizowanego zbioru. Tym samym, bedac bardzo
podobnym do centrum canopy, nie bedzie on sie mégt sta¢ centrum innej canopy w
kolejnych iteracjach (na slajdzie punktu wewnatrz granatowego okregu). Kroki te (tj.
losowanie centrum nowej canopy, poréwnanie z wszystkimi obiektami nieusunigetymi do
tej pory, analize luznego i bliskiego powigzania) powtarzamy az zbiér obiektéw do
rozwazenia bedzie pusty. Dopiero w dalszej kolejnosci poszczegdlne canopies mozna
pogrupowaé, korzystajac z bardziej doktadnego algorytmu, ktéry moze stosowaé
kosztowng obliczeniowo miarg podobienstwa.



Canopy Clustering (3)

Canopy clustering can be combined with other algorithms using

more expensive distance metrics:

e K-means — use centers of the canopies as initial centroids
and their number to determine K

e Hierachical clustering — iteratively merge the closest

e Calculate expensive distances between

points in the same canopy (e.g., for ©)
o All other distances default to infinity (e.g., for ®)
® Use finite distances

Small, disjoint canopies ==> big time savings
Large, overlapping canopies—=> original accurate
clustering
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[36] Najczesciej canopy clustering taczone jest z algorytmem
K-srednich lub grupowaniem hierarchicznym Dla tej pierwszej
kombinaciji, centra canopies moga zosta¢ wykorzystane jako
poczatkowe centroidy, a liczba canopies ustalona jako K. Tym samym
algorytm rozwigzuje dwa fundamentalne dla wykorzystania
K-$rednich problemy. W przypadku HAC, mozna iteracyjnie tgczy¢
najbardziej podobne obiekty, rozwazajac jednak juz tylko te pary,
ktére znajduje sie w tej samej canopy (np. pomaranczowe kropki na
slajdzie). To dla nich mozna obliczyé podobienstwo, korzystajac z
drogiej miary podobienstwo. Dla obiektéw z r6znych canopies mozna
to sobie odpusci¢ (np. rozowe kropki na slajdzie). Gdy wynikowe
canopies sg mate, oszczednos$¢ czasu jest ogromna, bo mozna
poming¢ liczenie podobienstwa dla ogromnej liczby par. Gdy
canopies sag duze i przecinajg sie w wysokim stopniu, zysk jest
niewielki, bo wtasciwy algorytm grupowania musi w drugim etapie
zrealizowa¢ obliczenia dla niemal wszystkich par.



Canopy ClUSte”ng i TWO_Stage Example [37] Przyktadowy problem, w ktérym mozna by wykorzysta¢ canopy clustering dotyczy

grupowania dokumentéw. Zrobiono to m.in. dla dokumentéw medycznych z bazy

Example prObIem that can be apprOpriately dealt with CanOpieS Medline. Celem byto pogrupowanie dokumentéw pod wzgledem prac, ktére cytuja.
° 17M biomedical papers in Medline Kazdy artykut §rednio cytowat 20 innych prac, co przy 17-milionowej bazie dawato 340
° Each paper contains ~20 citations milionéw cytowan do analizy. Problem z cytowaniami w $wiecie nauki jest taki, ze ich
o Clustering 340M citations (which papers cite a given work) format nie jest ustandaryzowany. Zdecydowano wiec, ze wobec ogromne;j liczby
e Remark: citations have very different formats poréwnan, ktéra trzeba by zrealizowaé dla potrzeb grupowania, w pierwszej kolejnosci
e 10" distance calculations for naive hierarchical clustering zostanie wykorzystania miara mato kosztowna, operujaca na poziomie poréwnania
termoéw. Taka miarg jest np. podobienstwo bazujgce na TF-IDF. Utworzenie z jej
Solution: first pass data F=> D1 b3 wykorzystaniem canopies pozwala w dalszym etapie unikng¢ bardzo wielu poréwnan
° Word-level matching (TF-IDF) information > D1 | D4 | D5 parami. A skoro tak, to mozna juz pozwolié sobie na wykorzystanie bardziej
° Inexpensive using an inv. index mining F=> D2 | D4 | D6 kosztownej miary podobienstwa, ktéra zmierzy sie z problemem poréwnania réznych
° Two-threshgld techniql_Je means retrieval = D3 | D4 formatéw cytowan (rézne kolejnoéci dat w referencjach, skrétowe lub nie nazwy
we can .aVOId many pair-wise search [=>| D1 D2 | D3 czasopism, wymienieni wszyscy autorzy lub nie, itd.). Zdecydowano wiec, ze w drugim
comparisons etapie do poréwnania i grupowania cytowani zostanie wykorzystana bardzo kosztowna
Solution: second pass web [=> D4 | bs | D7 miara podobienstwa, stuzgca do poréwnania odmiennosci ciggéw znakéw. Jest nig
Cluster citations in canopies using edit-distance metric (very expensive) dystans edycyjny, ktory zostanie oméwiony na kolejnych slajdach.
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Edit Distance - Levenshtein Distance

Distance is shortest sequence of edit commands that transform sto t
Simplest set of operations:

® Copy character from soverto t

@ Delete a character in s (cost 1)

e Insert a character in t (cost 1)
Substitute one character for another (cost 1 — can be set to other value)

©

____________________________________________________

substitute

A

1

1

1

1

1

1

1 .
C with F

1

1 T

L

1

1

1

1

1

— e e e e o e = — ——— = = ——
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[38] Jako bonus, ktéry mozna wykorzysta¢ w canopy clustering,
oméwimy bardzo kosztowng miare podobienstwa dla terméw (lub w
ogélnosci ciggdw znakow). Jest to odlegtos¢ edycyjna lub odlegtosc
Leveshteina, ktéra definiujemy jako najmniejsza liczba operacji edycji,
ktére zmieniajg jeden cigg znakdéw w inny. Operacje edycyjne to
kopiowanie znaku z jednego ciggu znakéw do drugiego, co nie
pociagga za soba zadnego kosztu oraz trzy operacje, ktérych
domysliny koszt jest jednostkowy. Naleza do nich: usuniecie znaku,
wstawienie znaku lub zastgpienie jednego znaku drugim.
Przyktadowo, aby poréwnaé ciggi znakéw CAT i FAST, dla CAT
nalezatoby najpierw zastgpi¢ C przez F, potem skopiowa¢ A, wstawic
S i skopiowa¢ T. Dwie z tych operacji, a wiec zastgpienie C przez F i
wstawienie S, kosztujg 1, a wiec odlegtos¢ edycyjna miedzy CAT i
FAST wynosi 2. Pytanie, jak dokonac¢ takich obliczen w spos6b
systematyczny z wykorzystaniem algorytmu.



Levenshtein Distance -

o editDistance(s,t)
€ m[0,0] = 0 | ~
E for i=1 to |s| do m[i,0] = i s
E for j=1 to |t| do m[0,3] = ] C
& for i=1 to |s| do
o for j=1 to |t| A
> m[i,j] = min( T
E //copy or substitute
© m[i-1,j-1] + (s[i]=t[j] 2 0 : 1),
§. m[i-1,j] + 1, //insert
o m[i,j-1]1 + 1 //delete)
return m[ [s|, |t]] @
5 :
FIAISIT FIA|S|T FIA|S|T
0|1/2|3|4 0|12 o|1|2 T
c|1/1]2|38(4| |C 2(3|4] [C|1]1 4
2/2(1]|2(3] |A 2|2
UEEBEH JRE T3
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[39] Algorytm do obliczenia odlegto$ci edycyjnej bazuje na programowaniu dynamicznym, ktére znacie z przedmiotu
Optymalizacja kombinatoryczna, gdzie byt wykorzystywany w kontekscie rozwigzania problemu plecakowego.
Ogolne sformutowanie zaktada, ze poréwnywane sg ciagi znakéw s i t. W tym celu tworzymy macierz o rozmiarach
diugos$¢ s + 1 na dlugos$é t plus 1. Inicjalizujac ja, w zerowym wierszu i kolumnie wstawiamy kolejne liczby naturalne,
od 0 do dtugos$ci danego ciagu znakéw. Zasada wypetnienia macierzy jest nastepujaca - systematycznie
wypetniamy poszczegdlne komoérki, przesuwajac sie w niej wierszami. Warto$¢ w kazdej komérce pochodzi z
analizy trzech sgsiadujacych juz wypetnionych komoérek: ze skosu, z géry i z lewej strony. Taka warto$é
reprezentuje odlegto$¢ edycyjna miedzy ciggami znakéw poréwnywanymi do tej pory. Komérka ze skosu odpowiada
przekopiowaniu lub zastapienia znaku. Jesli pordwnywane aktualnie znaki sa takie same, to wystarczy rozwazy¢
warto$¢ ze skosu, bo wtedy mozemy znak przekopiowac¢, co nic nie kosztuje. Jesli te znaki sg rézne, to wartos¢ ze
skosu trzeba zwigkszy¢ o 1, bo wtedy zastepujemy jeden znak innym. Warto$¢ z lewej strony trzeba zawsze
zwigkszyé o 1, bo odpowiada ona sytuacji, w ktérej jakis znak musimy wstawi¢/doda¢. Warto$¢ z géry tez musimy
zawsze zwigkszy¢ o 1, bo modeluje ona scenariusz, gdy jaki$ znak musimy usuna¢. Z takich roboczych wartos¢, tj.
skos + 0 (znaki te same) lub + 1 (znaki rézne), lewa +1 i géra + 1, bierzemy minimum, bo w odlegto$ci edycyjnej
chodzi o minimalng odlegto$¢. Taki sposéb postepowania kontynuujemy az do ostatniej komérki. Warto$¢, ktéra w
niej sie znajdzie jest ostatecznym rozwigzaniem Przykiad na slajdzie dotyczy poréwnania terméw CAT i FAST.
Zaprezentowano na nim m.in. inicjalizacje macierzy, scenariusz ze skopiowaniem znaku (poréwnanie CA i FA),
wstawieniem znaku (CA i FAS) i usunigciem znaku (CA i F). Jest tez cata wypetniona macierz i w jej prawym dolnym

rogu jest ostateczna odlegto$¢ edycyjna (2).



Levenshtein Distance - Example

min{0+1,1+1,1+1}=1

min{1+1,2+1,1+1}=2

substitute substitute or insert delete or insert
AlS FIA|S|T F{A|S|T FIA[S|T
0 2 011]2 0|1/2|3|4 011]2|3|4
C |1 | C|1|1 1] 1234 C 1\ 1I 2(3|4
2 _»v 2 2 2 “5
T3 T3 3 T3
A|S FIA|S|T FIAIS|T FIA|S|T
0 2 01213 0/1]2|3]|4 011]2|3|4
C |1 213 C|1|1]2|3|4 1112|314 Cl|1]|1]|2|3|4
A|2 1 2|2 | 1»2-»3 2 ? 1I 2I 3 212(1]12]3
VIVAV
T|3 T3 3|3 2?2 T|3|3|2 27?

min{1+0,2+1,2+1}=1
copy
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insert

delete (or substitute)

min{2+40,2+1,3+1}=2

copy

[40] Slajd reprezentuje poszczegoline kroki wypetnianie macierzy
zgodnie z programowaniem dynamicznym. Pamietaj, ze warto$¢ w
kazdej komorce pochodzi z analizy skosu, gory i prawe;.
Przyktadowo, przy wypetnieniu pierwszej komorki, poréwnujemy C i F,
a wiec rézne znaki, czyli bierzemy min z (0 + 1, bo skos i r6zne znaki,
1+ 1, bo lewa zawsze + 1, oraz 1 + 1, bo gora zawsze plus 1).
Wychodzi 1, co oznacza, ze odlegtos¢ edycyjna miedzy C i F, to 1
(wynika ona z koniecznosci zastgpienia jednego znaku drugim).
Nastepnie przesuwamy sie w wierszu do kolejnej komérki. W
pierwszym wierszu akurat wychodzi tak, ze zawsze bierzemy skos +
1, bo C z CAT jest r6zne od wszystkich znakéw w kolumnie. Jesli
spojrze¢ na poréwnanie CA i FA (macierz po lewej na dole), to
bierzemy min z (1 + 0, bo skos i te same znaki, 2 + 1, bo lewa zawsze
+1,0raz 2 + 1, bo géra zawsze + 1), czyli 1. Oznacza to, ze
odlegtos¢ edycyjna miedzy CA i FA, to 1. W poszczegdéinych
macierzach zaprezentowanych na slajdzie staratem sie przedstawic
rézne sytuacje, ktére moga wystapi¢ przy realizacji algorytmu.
Kontynuujgc wypetnianie wierszami, ostatecznie dochodzimy do
koncowego wyniku w prawym dolnym rogu.



Levenshtein Distance with Different Costs

1
1
1
1
1
1

| a_bjc d e f g h i j k I m n o p g r s t u VW X y 1z
2 0O 017 1342 0 0 2118 0 1 0 0 3 76 0 O 13 9 9 0 1 0 § O
b o 019 9 2 2 3 1 0 O 0O 51 5 010 0 0 2 1 0 0 8 0 0 O
¢c|T6 3016 0 9 5 0 0 O 1 O 7 9 110 2 513 4 1 3 7 1 1 0
d 11013 012 0 5 5 0 0 2 3 7 3 0 1 04332 0 0 4 0 2 0
c |38 0 3 11 0 2 2 08 O O 3 0 59 0 0 14 12 15 0 1 0 18 0
f 015 o 3 1 0 5 2 0 0 0 3 4 1 0 0 0 6 412 0 0 2 0 0 0
g 4 11111 9 2 0 0 0 1! 1 3 0 0 2 1 3 §1321 0 0 1 0 3 0
h 1 8 0 3.0 0 0 0 0 0 2 012144 2 3 0 3 111 0 0 2 0 0 0
i 1 0 0 0146 0 1 O 0 O O 6 0 049 0 O 0 2 1 47 0 2 115 0
] 0 1 1 9 00 1 00 O O=2 11 00 000 5 0 00 0 0 00
k 1 2 8 4 1 1 25 0 0 0 0 5 0 2 0 0 O 6 0O O 0.4 0 0 3
1 210 1 4 0 4 5 613 0 1 0 014 2 S5 01 10 2 0 0 0 0 0 0
m 1 3 7 8 0 2 0 6 0 O 4 4 0180 0 6 0 0 9 1513 3 2 2 3 0
,.n___Z__7__6_5_l|0 119
e {91 1 3116,0 0 0
P 0T 1"270°6 5 0
q o 0 1 0 0 027 0
r 014 03 12 2 2 8
s 11 8 27 33 35 4 0 1
t 3 4 942 7 519 5
u 20 0 0 04 0 0 0
v o 0 7 0 0 3 0 O
w 2 2 1 0 1 0 0 2
X o 0 0 2 0 0 0 O

@ Costs for different
substitations can/should vary
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[41] WspomnieliSmy, ze koszty wstawienia, usuniecia i zastgpienia
znaku sg jednostkowe, a wiec takie same. Algorytm bedzie jednak
dziatat, gdy koszty te zostang zréznicowane. Szczeg6liny potencjat
istnieje dla zroznicowania kosztow zastgpien réznych znakéw. W
macierzy zaprezentowanej na slajdzie przedstawiono liczby pomytek
znakéw dla wybranej kolekc;ji tekstéw. Przyktadowo, znakéw a i b nie
pomylono ze sobg nigdy, ale 0 z a lub 0 z e juz bardzo czesto.
Sugeruije ta, ze koszt takiej zmiany, reprezentujgcej typowa pomyike,
mogtby by¢é mniejszy niz dla pomyiki, ktora jest bardzo nietypowa.
Poza tym analiza rozktadu liter na klawiaturze takze sugeruje
mozliwos¢ zréznicowania kosztéw pomytek. Sami wiecie, ze szybko
piszac na klawiaturze, bliskie znaki mylg sie nam stosunkowo czesto,
a te dalekie - rzadko.



Spelling Correction

egraft egralil

Spelling correction: the user typed “graffe”
Which is closest? e graf
The problem is appealing...

e giraffe

’?

by

Misspellings detected by Google for “britney spears” in 3 months in 2003

488941
40134
36315
24342

7331
6633
2696
1807
1635
1479
1479
1338
1211
1096

991

991

britney spears
brittany spears
brittney spears
britany spears
britny spears

briteny spears
britteny spears
briney spears

brittny spears
brintey spears
britanny spears
britiny spears
britnet spears
britiney spears
britaney spears
britnay spears

811
811
664
664
664
601
601
544
544
364
364
329
269
269
244
244

brithney spears
brtiney spears
birtney spears
brintney spears
briteney spears
bitney spears
brinty spears
brittaney spears
brittnay spears
britey spears
brittiny spears
brtney spears
bretney spears
britneys spears
britne spears
brytney spears

220
220
199
163
147
147
147
147
147
133
133
121
121
121
121
109

breatney spears
britiany spears
britnney spears
britnry spears
breatny spears
brittiney spears
britty spears
brotney spears
brutney spears
britteney spears
briyney spears
bittany spears
bridney spears
britainy spears
britmey spears
brietney spears

. and thousands of other variants
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[42] Odlegtos¢ Levenshteina jest jednym ze $rodkéw, kiéry moze
postuzy¢ do poprawy literowek. Sensownym podejsciem jest bowiem
szukanie dla termu nieistniejacego, takiego innego, ktéry bytyby
poprawny, ale jednoczesnie najblizszy temu, co niepoprawnie napisat
uzytkownik. A stwierdzenie ?najblizszy’ wymaga zastosowania
pewnej miary odlegtosci i dystans edycyjny jest tu Swietnym
kandydatem do zastosowania. Problem poprawy literéwek jest
bardzo istotny. Jak wielka jest skala problemu, z ktérym trzeba sie
zmierzy¢, dowodzi przyktad ze slajdu. Jest to wykaz literowek dla
zapytan dotyczacych Britney Spears sprzed kilkunastu lat z okresu 3
miesiecy i to tylko dla btednych zapiséw jej imienia. W catym pliku
wariantow tego imienia sg tysiecy, a te najczestsze warianty btedéw
powtarzajg sie dziesiatki tysiecy razy.



Summary (1)

[43] 1)
Given the TF-IDF representation of five documents and the cosine ::?
similarity matrix, use 2-means to group these docs into two clusters: IV))

D1 | D2 | D3 | D4 | D5 D1 | D2 | D3 | D4 | D5

71]02]05]0.7|/0.7]|0.8 D1 | 1 ]0.61]0.83|0.63)|0.79

T2]0.7]/02]06|0.3]|0.6 D2 061 1 |094| 1 |0.96
D3 |0.83]/0.94| 1 |0.95]0.99 ’

D4 [063| 1 |095| 1 ]0.97

D5 |10.79]0.960.99/0.97| 1

1) Assume the least similar docs are the initial centroids.
Which docs would be used?

I) What would be the clustering obtained the first iteration? G1 and G2?
Would it be different in case D3 and D4 were used as the centroids?

lll) Compute the J measure after the first iteration?

C1|C2
IV) Compute the new centroid after the first iteration (for the | T1 /0.2 | ?
case of starting with D1 and D2 as the initial centroids). [1210.7] ?
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Summary (2)

[44] 1)
Given the cosine similarity matrix for five documents, use agglomerative IT)
hierarchical clustering (AHC) to group these docs: I1)
V)
Di [ D2 [ D3 [ D4 | D5 D1 (D241 D3 | D5
D2 |[061] 1 |094]| 1 |0.96 D24 | 2 1 2 2
D3 [0.83]0.94] 1 [0.95[0.99 D3 10831 2 | 1 099
D4 |063] 1 |095]| 1 |0.97 D5 1079 2 1099 1
D5 [0.79]0.96]0.99]0.97| 1
I)  Which docs would be clustered together first ’

(irrespective of how the similarity between groups is defined)?

Il) Compute the similarity matrix after the first iteration while assuming
that the similarity between groups is equal to the maximal/minimal/
average similarity of the docs contained in these clusters?

sim(D1,D24) = max/min/ave{sim(D1,D2),sim(D1,D4)} = max/min/ave{0.63,0.61}
lll) Present the process of AHC be means of a dendrogram.

IV) How many groups would be obtained if the similarity threshold for AHC
would be set to 0.8?
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Summary (3) [45] 1)

Iy
ity

— Iv)
v

Given the minimal neighborhood
threshold M,,;=3 and a similarity
threshold marked in the figure,
use DBSCAN:

1) Is the neighborhood of the red/violet/orange point dense?

Il) Mark all points directly/indirectly density reachable from the red/green point?
Ill) Are the green points density-connected?

V) Identify the cores/border points and outliers.

V) Mark the cluster (if any) that would be formed starting from the red/
orange point?
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Summary (4) editDistance(LEGIA, LECHIA) =

Compute the Levenshtein distance for "LEGIA” and "LECHIA”

LIE|C|H|I|A
0[1]2 45
L{1]0
E|2 0 )
G |3 12
| | 4 2
Als .
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