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WYBRANE PROBLEMY UCZENIA
NIENADZOROWANEGO

1. Definicja uczenia nienadzorowanego
2. Co to jest analiza skupien? (Cele grupowania danych)

3. Metody numeryczne w analizie skupien

4. Wybrane numeryczne algorytmy tworzenia skupien:
. hierarchiczne
. dynamiczne

5. Ograniczenia metod numerycznych

6. Metody konceptualne budowy skupien (Conceptual
Clustering)

7. Przyktad algorytmu CLUSTER/2,
8. Algorytm COBWEB
9. Problemy otwarte
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Tworzenie klasyfikacji

O Ludzie i zwierz¢ta aby przezy¢ musza posiadaé
zdolnos$¢ analizowania Swiata zewngtrznego:

. Tworzenie klasyfikacji 1 grupowanie obserwacji
jest niezb¢dnym elementem budowania
reprezentacji swiata

. Ludzie posiadaja naturalne zdolnosci dostrzegania
roznic 1 podobienstw miedzy obiektami, identyfiko-
wania obiektow oraz ich strukturalizowania w
pewne kategorie

O Dzialalnos¢ badawczo-poznawcza - liczne
przyklady tworzenia klasyfikacji:

. Taksonomia roslin w botanice, podzial zwierzat na
rozne klasy, klasyfikacje w chemii, itp....

. "Wszechobecnym problemem w nauce jest tworzenie
klasyfikacji obserwowanych obiektow czy sytuacji.
Klasyfikacje muszq posiadac¢ wlasciwe znaczenie
interpretacyjne" (R.Michalski et al. 1983)



"Dobre" i "zle" klasyfikacje ?

. Istnieje wiele sposobow definiowania klasyfikacji !

. Znaczenie klasyfikacji moze byC definiowane na
poziomie semantycznym

"Problemem nie jest otrzymanie rezultatu prawdziwego [ub
falszywego ale uzyskanie rezultatu uZytecznego lub
bezuzytecznego" (Lance, Williams 77)

[ Niektore kryteria uzytecznosci tworzonych Kklasyfikacji
(Bisson 94):

. Umozliwia odkrywanie nowych 1 nieoczekiwanych pojec
(Mendelejew 1869)

. Utatwia analiz¢ 1 "zrozumienie" danych

. Ocenia "jakos¢" atrybutow uzytych do opisu danych
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3. Metody numeryczne w analizie skupien

Podstawowe metody:

. algorytmy dynamicznego grupowania -
nichierarchiczne (k-means, metoda Forgy'ego i
Jancey'a, metoda Wisharta, ISODATA)

. algorytmy hierarchiczne aglomeracyjne:

- kombinatoryczne (najblizszego sasiedztwa,
najdalszego sasiedztwa, centroidalna, sredniej
skupieniowej, skupiania parami, metoda Warda)

- niekombinatoryczne (sredniej odleglosci migdzy
skupieniami, sredniej odleglosci  wewnatrz
skupien)

. algorytmy hierarchiczne podziatu
. algorytmy oparte na uporzadkowaniu obiektow
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Algorytmy hierarchiczne - 2

Procedura aglomeracyjna:

. Poczatkowo kazdy obiekt tworzy jednoelementowe
skupienie
Dopoki istnieja cho¢ 2 skupienia powtarzaj

1. Znajdz w macierzy odleglosci dwa najblizsze skupienia I
oraz J

2. Pofacz skupienia I oraz J w nowe skupienie H, nadajac
mu numer I oraz usuwajac skupienie o numerze J.
Zmniejsz numery skupien wieksze od J oraz liczbg
skupien o jeden

3. Przeksztal¢ macierz odleglosci stosownie do wybrane;j
metody aglomeracji

Przyklad zastosowania metody 'single linkage"
(najblizszego sasiedztwa)
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B 886,5 323,4 035 1809
VI Al 26300 960,0 AL 31748
B 60,8 2446 0,32 3066

A — frednia arytmetycrna, B — odchylenie standardows.
Zr6.dlo: Opracowsnie wlasne.



Metody deglomeracyjne - podzmlu
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Odwrotny kierunek dzialania algor}rtmu niz W przypadku metnd aglomeracyjnych

Stopniowy podzial z géry na dol. Na puczqtku wszystl{le olnekty tworzq po_]edyncze
skupienia, nastepnie dane skupienie jest d:nelone na (dwa) kolejne skuplenm iots
podzial jest powtarzany az kazdy obiekt utwnrzy wlasne skuplema lub osuggme sie
warunek zatrzymania. s : -

Przyklad warunku zatrzymania: odleglo§é mlgdzy najbhiszyml skuplemam1 powyzej
zadanego progu.

Zaimplementowane w mektorych pakietach statystycznych, np S+
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4. Wybrane algorytmy numerycznego
tworzenia skupien

Algorytmy Dynamiczne: k - means

Inicjalizacja: Wykona¢ wstepny podziat obiektéw na &
skupien (mozliwe do wykonania na wiele sposobow)

Przebieg algorytmu :
1. Dla kazdego skupienia oblicza si¢ jego centroid

2. Rozwaza si¢ kolejno wszystkie obiekty 1 przydziela do
najblizszego centroidu (tworzac skupienia)

3. Jezeli nie osiagnigto warunku stabilizacji (np. jesl obiekt
lub obiekty w rezultacie kroku 2 przechodza do innego
skupienia) wyznacza si¢ (poprawia si¢) nowe centroidy
dla kazdego ze skupien

4. Kroki 2 oraz 3 powtarza si¢ az do osiggnigcia stabilizacji
(tzn. np. gdy nie ma zmian w przydziale obiektéw do
skupien) lub do osiagni¢cia maksymalnej dopuszczalnej
liczby iteracji.

Liczba skupien k oraz maksymalna liczba iteracji sa para-
metrami procedury. Jako odleglosci najczgscie] uzywa sig
kwadratu odlegtosci euklidesowej. Parametr oceniajacy -
macierz zmiennosci wewnatrzskupieniowe;.



ALGORYTMY DYNAMICZNE 2

O ALgoeytmy wy korz\tj\stu\c_jg dwie funicgje.
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ALGORYTMY DYNAMICZINE %
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Uzupelnienie do wykladu z Analizy Skupien — metody numeryczne:
» k-means/k-medoid - metody iteracyjno-optymalizacyjne
» k-medoid - "uodpornienie" alg. k-s$rednich na wystgpowanie obserwacji odstajacych w danych
(znieksztatcajg wartosci Srednie)
» roézne skalowanie atrybutéw obiektow moze prowadzi¢ do réznych skupien:
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1,5 A
1,25 o
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> k-means:

I.

moze si¢ zdarzy¢, ze do jakiegos$ centroidu nie zostang przypisane zadne punkty (koniecznos¢
uwzglednienia takiej sytuacji w implementacji)

2. algorytm zachtanny => ryzyko wpadnigcia w minimum lokalne - mozliwos$¢ wielokrotnego

uruchomienia z r6znymi punktami startowymi, dla danego k

» adaptacyjne k-means (3 mozliwosci):

1.

wielokrotne uruchamianie algorytmu dla réznych k i wybér najlepszego z uzyskanych
grupowan (wigkszy naklad obliczeniowy) (SIC! zwigkszanie k powoduje spadek btedu
wewnatrz klastréw, ale tez wzrost ryzyka przeuczenia)

tworzenie grupowania hierarchicznego przez wielokrotne stosowanie algorytmu k-srodkéw
dla k=2; poczatkowo otrzymujemy podzial na dwie grupy, potem kazdg z nich dzielimy
ponownie na dwie grupy (uzyskujac tacznie cztery grupy) itd. (zachodzi koniecznosé
okreslenia kryterium stopu lub kryterium oceny jakosci, pordwnujacego jakos¢ jednej "duzej"
grupy z dwiema mniejszymi, na ktére mozna ja podzieli¢)

modyfikacja algorytmu umozliwiajaca zmian¢ poczatkowej liczby grup w trakcie procesu
grupowania - po zakonczeniu etapu przypisywania przyktadow trenujacych do
poszczegdlnych grup nast¢puje weryfikacja czy: 1) zadna grupa nie jest zbyt zréznicowana,
2) zadne dwie grupy nie sg do siebie zbyt podobne

» hierarchical clustering — przyktad na stronie
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial html/hierarchical.html

» hierarchical clustering — demo Java na stronie
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial _html/AppletH.html

» k-means — demo Java na stronie
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial _html/AppletKM.html

» fuzzy c-means (fuzzy sets!) — opis na stronie
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial html/cmeans.html

» fuzzy c-means (fuzzy sets!) - demo Java na stronie
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial _html/AppletFCM.html




