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Rozne punkty widzenia

Grupowanie, kategoryzacja
oraz tworzenie klasyfikacji

Numeryczna Analiza Psychologia Poznawcza:
Danych Kategoryzacja
Automatyczne metody Analizie podlega ludzkie
grupowania danych: postrzeganie:

. podejscia matematyczne
. techniki efektywne
obliczeniowo

. notacja kategorii

. notacja podobienstwa

Al: Konceptualne Grupowanie
(Michalski, Stepp, Fisher, Gennari)

Nacisk na efektywnos¢ metod 1
zrozumiatos¢ rezultatow koncowych



6. Motywacje metod konceptualnych

[J Dane wejSciowe:
< Zbior niesklasyfikowanych obserwacji

< Wiedza o dziedzinie, atrybutach, celach uczenia ...

[ Cel - Znalezé:
< zbidr skupien grupujacych obserwacje
< zrozumiale symboliczne definicje kazdego skupienia

< hierarchiczng organizacj¢ poj¢¢ odpowiadajacych
skupieniom



Grupowanie pojeciowe —
inspiracje psychologiczne

Dyskusja literaturowa:

Podstawa czynnosci poznawczych cztowieka — ,,myslenie
polega na operowaniu pojeciami 1 tworzeniu z nich wiekszych
struktur, np. hipotez, teorii, itd.

Pojecie — definicja (J.Kozielecki):

Poznawcza reprezentacja skonczonej liczby wspolnych
cech, ktore w jednakowym stopniu przystugujq
wszystkim desygnatom (egzemplarzom) danej klasy.

Pojecie to klasa obiektow zawierajaca obiekty o tych
samych wtasciwosciach.

Przyklad:

,kwadrat” to nazwa wszystkich ptaskich figur
geometrycznych o rownych bokach 1 czterech roéwnych
katach, tworzacych krzywa zamknieta.

Zapis w logice VL1 (R.Michalski)

[ figura=plaska][krzywa=zamknigta][boki=4][dlugosci
boku=rowne][liczba katéw =4][kat =90]



Taksonomia symboliczna —
inspiracje psychologiczne

Trzy grupy podejs¢ do konstrukcji algorytmow:
1.Klasyczne
2.Probabilistyczne
3.Oparte na wzorcach

Klasyczne podejscie — pojecie definiuje si¢ jako
zb10r cech, ktore sq z osobna konieczne, a tacznie
wystarczajace do klasyfikacji desygnatow.

CLUSTER — poje¢cia koniunkcyjne

Podejscie probabilistyczne — opis za pomoca
wazonych cech, jakie wystepuja u obiektow
bedacych desygnatami.

Kazda cecha ma wage, bedaca np. czgstoscig lub
prawdopodobienstwem jej  wystgpowania, np.
P(Ci=Wj;|Ky). Przyktad uzycia - COBWEB.

Podejscie oparte na wzorcach — wykorzystuje do
reprezentacji pojecia jeden lub kilka typowych
desygnatow.



Przyklady Algorytmow Konceptualnego Tworzenia
Skupien

[ Dwie cechy réznicujgce algorytmy:

= Nie-przyrostowy

algorytmu

lub przyrostowy

= Strategie "Bottom-up" lub "Top-down"

Algorytm Przyrostowy Nieprzyrostowy
Top-down COBWEB CLUSTER/2
CALSSIT CLUSTER/S
UNIMEM
ADELCU
Bottom-up WITT AutoClass
Pyramid

KBG

sposOb  pracy
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Algorytn@(wg. wersji AQ15 [Michalski 86])
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7. Przyklad Algorytmu CLUSTER/2

Autorzy: (R. Michalski et al. 1983)
[ Cechy charakterystyczne:

= Reprezentacja przyktadow w notacji atrybut-wartosc
(porzadkowe, nominalne, strukturalizowane taksonomie)

= Podejscie "Top-down": zbior przyktadéw stopniowo
dzielony
= Inspirowany metodami Dynamicznego Grupowania

. Funkcja przypisywania F oparta na procedurze
dopasowania

Funkcja charakteryzujaca G wykorzystuje technike
uogolniania STAR

= Kryteria oceny skupien (LEF: w porzadku leksyko-
graficznym):

. Zgodnos¢ pomiedzy skupieniem a obserwacjami,
. Syntaktyczna prostota charakteryzacji skupien
. Maksymalizacja r6znicy mi¢dzy skupieniami

. Liczba dyskryminujacych atrybutow (tj. posiadajacych
rézne wartosci w kazdym skupieniu)

. Inne...



CLUSTER/2 (Michalski, Stepp)

System CLUSTER/2 reprezentuje tworzone przez siebie
grupowanie jako pojecia opisane przez koniunkcyjne wyrazenia
ztozone z selektoréw, czyli kompleksy.

Jeden kompleks dla kazdej kategorii: wszystkie przyktady
pokrywane przez ten kompleks zaliczane sa do zwiazanej z nim
kategorii.

Kompleksy reprezentujace kategorie sa parami roztaczne, tzn. nie
pokrywajq zadnych wspolnych przyktadow.

Podstawowy algorytm tworzenia kategorii w systemie CLUSTER/2.

1. powtarzaj pewngq liczbe razy (2??)
1. wybierz k przyktadow jako ziarna;
2. dla kaidego ziarna x, wykonaj

wygeneruj gwiazde S jako zbior m
najlepszych maksymalnie ogdélnych
kompleksow pokrywajqcych x i
niepokrywajqcych zadnego innego ziarna;

3. wybierz po jednym kompleksie 7 kaZdej
gwiazdy modyfikujqc je w razie potrzeby tak,
aby wybrane kompleksy byly parami
rozlqczne;

2. wybierz najlepsze z uzyskanych grupowan wedtug
heurystyki oceniajqcej.
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The CLUSTER/2 algorithm

1. Select k seeds from the set of observed
objects. This may be done randomly or
according to some selection function.

2. For each seed, using that seed as a positive
instance and all other seeds as negative
instances, produce a maximally general
definition that covers all of the positive and
none of the negative instances (multiple
classifications of non-seed objects are
possible.)



The CLUSTER/2 algorithm

3. Classify all objects in the sample according
to these descriptions. Replace each maximally
general description with a maximally specific
one that covers all objects in the category (to
decrease the likelihood that classes overlap on
unseen objects.)

4. Adjust remaining overlapping definitions.

5. Using a distance metric, select an element
closest to the center of each class.

6. Repeat steps 1-5 using the new central
elements as seeds. Stop when clusters are
satisfactory.



The CLUSTER/2 algorithm

7. If clusters are unsatisfactory and no
improvement occurs over several iterations,
select the new seeds closest to the edge of
each cluster.



The steps of a CLUSTER/2 run

- -
+
E +
+ - *
.
After selecting seeds (step 1). After generating general

descriptions (step 2).
Note that the categories overlap.

After specializing concept After eliminating duplicate
descriptions (step 3). There are elements (step 4).
still intersecting elements.



7
ALGORYTM CLUSTER/Z
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Figure 11-8: A dataset describing ten objects, using four variables

Event X1 X

)

€]

€

€3

€4

es

€6

€7

€sg

€9

N~ o~ —lol—|lc|lo|x

NN NN (== OO
O 6 |Toe 0| |0 |oce
NOI\)'—‘O'—‘I\)I\)O'—'_?;

€10

Variable type: L S L N
(L: linear; N: nominal; S: structured)

Figure 11-9: The generalization hierarchy of the domain of variable x;
e
< N
a / \ b/ c

Figure 11-10: A geometrical representation of events e; to ejo. Encircled events are
initial seeds.

X1 X2
a (er)
0 b (ez)
C e3
a e4
1 b
C es
a €6
2 b e7 eg
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0 1 2 X3

Step 2. Bounded reduced stars RG(ey|ez, m) and RG(ez|e1, m), with m = 5, are generated
by procedure Boundstar:

RG(eilez, m) = {[x2=a][x3=0Vv 1], [xa=1 v 2]},
RG(esler, m) = {[x2=b v c], [xa=0 v 2]}.

These stars contain all possible complexes because m > 2. After applying the closing the
interval and climbing the hierarchy generalization rules, the stars become:

RG(ej|er, m) = {[xx=a][x3 < 1], [xa=1 Vv 2]},
RG(ezler, m) = {[x2=1], [xa=0 Vv 2]}.



This iteration produces a new clustering:

Iteration 4

Sparseness Complexity
complex 1 [x3>1] 49 1
complex 2 [x3=0] 22 1

71 2

It is the second “probe” iteration. If the obtained clustering was better than the previous best
clustering, another probe = 2 iterations would be scheduled. Since the sparseness of the
clustering obtained in this iteration (71) is not an improvement over the previous best
sparseness (53), the termination criterion is satisfied. The best resulting clustering is the one
produced in iteration 2:

[ < s < 1],
[x1=2].

Figure 11-11 shows the diagrammatic representation of this solution.

Figure 11-11: A diagrammatic representation of the clustering {o, o} | o= [x; < 1][x3 < 1]

X1




COBWEB - grupowanie pojeciowe
Algorytm zaproponowany przez D. Fishera w 1986r.

e Ukierunkowanie / cel grupowania — algorytm
realizuje podzial zbioru obiektow w ten
sposob, aby znalez¢ taka strukturg kategorii
(klas), ktora prowadzi do maksymalizacji
informacji, jaka mozna przewidzie¢ znajac
kategori¢ przyktadu.

Przydatnos¢ dla potencjalnej klasyfikacji
nowych obiektow lub wnioskowania.

e Algorytm przyrostowy — dziata na biezaco,
obserwujac przyktad tylko raz.

e Reprezentacja  grupowania w  formie
hierarchicznego drzewa kategorii obiektow.

e Podstawowa wersja algorytmu COBWEB
tworzy grupowania jedynie dla przykladow
opisywanych wylacznie przez atrybuty
dyskretne.

e Opis klas jako rozktad wybranych wartosci
atrybutow (wazonych prawdopodobienstw).

e Wykorzystuje si¢ probabilistyczne podejscie
do tworzenia kategortii.



Grupowanie pojeciowe jako przeszukiwanie

Grupowanie wykonywane przez COBWEB jest
przeszukiwaniem przestrzeni mozliwych
grupowan.

Podczas opisu przeszukiwania wyrdznia sig:

e heurystyczng funkcj¢ oceny grupowania
(stosowana do kierowania przeszukiwaniem),

e reprezentacj¢ grupowania,

e operatory uzywane do poruszania si¢
w przeszukiwanej przestrzeni,

e strategi¢ przeszukiwania (sterowania).



Funkcja oceny grupowania

Stosuje si¢ ,,probabilistyczng” miar¢ uzytecznosci
grupowania.

Zwiazek z badaniami psychologicznymi:

e W trakcie analizy hierarchii poje¢ przez ludzi
wyodregbnia si¢ tzw. poziom podstawowy.

e Kategorie nalezace do tego poziomu dostarczaja
najwigcej informacji, sq najbardziej zroznicowane,
majq najwigcej cech charakterystycznych 1
pozwalaja uporzadkowac pozostate informacje o
swiecie (Rosch 1978).

e Matematyczny opis poziomoOw hierarchii zwiazany
z miarami istotnos$ci cechy oraz istotnosci
kategorii.

Wigcej w E.Gatnar: ,,Symboliczne metody klasyfikacji
danych”, PWN, Warszawa 1998.



Funkcja oceny — troch¢ podstaw matematycznych

Przyktady sa ,,generowane” z pewnym rozktadem
prawdopodobienstwa z dziedziny X.

Notacja:

x — przyktad opisany zbiorem atrybutow a;e4;
aix) — wartos¢ atrybutu (cechy) dla przyktadu x.

C — zbidr kategorii; de C ozn. kategori¢ a c(x) to
kategoria przyktadu x.

Prawdopodobienstwo a podobienstwo:

Dla kazdej kategorii de C okresla sig¢:

Pyex(ai(x)=vy|c(x)=d) — interpretacja jako ,,stopien
podobienstwa przyktadow w ramach kategorii &.
(powiazanie z ,.istotnoscia kategorii”)

Pyex(c(x)=d|aix)=v;) — interpretacja jako ,,brak
podobienstwa przyktadow z réznych kategorii™.
(powiazanie z miarg ,.istotnosci cechy” — w jakim
stopniu znajac wartos¢ cechy mozna przewidzie¢
kategorig)



Prawdopodobienstwa a grupowanie

Pomiar stopnia podobienstwa przykladow tej
samej kategorii 1 zrdznicowania przyktadow
roznych kategortii:

2 2 2 Plaj(x)=vy)-Ple(x) =d|a;(x) =v;)- P(a;(x) = v | c(x) = d)

deC a; vij €4;

Interpretacja — wymiana mi¢dzy podobienstwem
wewnatrz kategorti a brakiem podobienstwa
pomiedzy kategoriami.

Na podstawie wzoru Bayesa:

P(ai (x) = vl]) P(c(x) =d | al-(x) = vl-j) = P(c(x) = d)- P(a,- (x) =V | c(x) = d)

Wyrazenie mozna przeksztatci¢ do:

3. Plelx) =) X (Pla(x)=v, e(x)=d)f

deC

Miara uzytecznosci (funkcja oceny) grupowania
(ang. category/clastering utility — CU):

2. P(c(x)=d) ZZP(G(X) vy |e(x) = d)’ —ZZP(a(x) vi)?

\C\ deC vy vy



COBWESB - operatory grupowania

e Utworzenie nowej kategorii i dodanie do niej
analizowanego obiektu.

e Dolaczenie obiektu do jednej z istniejacych
kategorii.

e Polaczenie dwoch kategorii (z zachowaniem
taczonych kategorii jako wezty potomne) 1
umieszczenie obiektu w wezle powstaltym po
potaczeniu.

e Podzial istniejacej kategorii na jej wszystkie
podkategorie (1 umieszczenie obiektu w najlepszej
powstalej podkategorii).

utworzenie nowej kategorii
Przed dodaniem obiektu Ob3: Po dodaniu obiektu Ob3:

3
Obl, Ob2 Obl, Ob2, Ob

UN

zaliczenie obiektu do i1stniejacej kategorii
Przed dodaniem obiektu Ob3: Po dodaniu obiektu Ob3:

Obl, Ob2, Ob3
Obl. Ob3

Obl, Ob2




potaczenie dwdch istniejacych kategorii

Przed potfaczeniem: Po potaczeniu pojemnikdw z obiektami Ob1 1 Ob3:

Obl, Ob2, Ob3

Obl. Ob2, Ob3

podziat istniejacej kategorii

Przed podzialem: Po podziale pojemnika z obiektami

Obl1, Ob3 i Ob4:
Obl, Ob2, Ob3, Ob4 Ob1, Ob2, Ob3, Obd

Obl, Ob4

Dwa ostatnie operatory grupowania maja za zadanie ostabienie

wplywu na wyniki grupowania kolejnosci w jakiej sa podawane przyktady.



COBWEB - strategia sterowania

Argumenty wejsciowe:
v' X« - dodawany obiekt

v" n — kategoria do ktorej ma by¢ dodany obiekt X

Function cobweb(X+, n)
If n jest liSciem then
1) Dodaj do_liscia(X«, n);

2) Utworz nowy wezel n zawierajacy wszystkie obiekty z n oraz
obiekt X« 1 umies¢ n jako potomka n ;

3) Utworz lisé dla obiektu X« jako potomka n’;
Else
1) Dodaj do wezta(X+, n);
2) Select wedtug jakosci grupowania dla we¢zta n from

a) Utworz nowy lis¢ L jako potomka n 1 umie$¢ X+ w L;

b) Umiesé X+ w wezle n', ktory jest najlepszym
pojemnikiem dla X+« sposrédd potomkow n i1 wywolaj
cobweb(Xx, 1);

¢) Polacz dwa najlepsze pojemniki dla X+« sposrod potomkdéw
wezta n w nowy wezel n' i wywolaj cobweb(X«, n);

d) Podziel najlepszy pojemnik dla X+« sposréd
potomkoéw wezta n 1 wywotaj cobweb(X+«, n);

End Select
End If
End Function




COBWEB - uwagi

Przed pierwszym wywotaniem procedury nalezy
utworzy¢ drzewo ztozone z jednego liscia, zawierajacego
pierwszy przyktad. Nastepnie dla kazdego kolejnego
przyktadu funkcja cobweb powinna by¢ wywolywana z
drugim argumentem bedacym we¢ztem znajdujacym si¢ w

korzeniu drzewa.

Gléwnym elementem algorytmu COBWEB jest
odpowiednie uwzglednienie faktu dodania przyktadu do
wezta ,,rodzica” na poziomie we¢zidw potomnych (strategia

top-down).



Klasyfikacja nowych przykladow z wykorzystaniem
wyznaczonej hierarchii kategorii

Klasyfikacja nowych przyktadow za pomoca funkcji
oceny uzytecznosci grupowania (CU) — zstgpowanie po
sciezce od korzenia drzewa, wzdluz Sciezki wyznaczonej
przez kolejne najlepsze pojemniki dla klasyfikowanego

przyktadu, az do osiagnigcia pozadanego poziomu.



Dane wejsciowe:

COBWESB - przyklad grupowania

Lp. |Klasa Cena Osiagi Niezawodnos¢
S1 miejski niska Stabe Mata

S2 duzy niska Stabe Mata

S3 kompakt |niska Dobre Przecigtna
S4 maty niska Przecigtne |Mala

S5 maly umiarkowana |Przecigtne |Przecigtna
S6 kompakt |umiarkowana |Przecigtne |Przecig¢tna
S7 miejski umiarkowana |Przecigtne |Przecigtna
S8 maty umiarkowana |Dobre Duza

S9 kompakt |wysoka Dobre Duza

S10 | duzy wysoka Przecigtne  |Przecigtna
S11  |duzy wysoka Dobre Duza

Drzewo jest inicjowane jako 1i$¢ zawierajacy przyktad S1.

Wywotanie funkcji cobweb dla przyktadu S2 powoduje powstanie

drzewa:




Dla przyktadu S3 analizuje si¢ sytuacje:
umieszczenie przyktadu S3 w pojemniku z przyktadem S1 lub S2
oraz utworzenie nowej kategorii dla przyktadu S3.

Wynik dodania przyktadu do istniejacej kategorii:

a) dodanie przyktadu S3 do pojemnika z przyktadem S1

i *(212 "‘(12 P42+ PP 41 +12)—312 *(12 PP+ 422 41242 +12)]+

CU=—*

;{;*&+f+ﬁ+@—;*W+P+P+§+f+f+f+ﬁn

b) dodanie przyktadu S3 do pojemnika z przyktadem S2: CU=0.27

c) Utworzenia nowej kategorii dla przyktadu S3: CU=0.518

Najlepszym rozwigzaniem jest sytuacja c):

SN

Drzewo po przetworzeniu trzech przyktadow

Po dodaniu przyktadu S4 1 S5 uzyskano strukture przedstawiona

ponizej
AETSNED
COERCIRED

02(7)



Analiza dodania przykladu S6:

a) Dodanie do kategorii z przyktadami S1,S2,S4: CU=0.314

b) Dodanie do kategorii z przyktadem S3: CU=0.463

c¢) Dodanie do kategorii z przyktadem S5: CU=0.518

d) Utworzenie nowego pojemnika dla przyktadu S6: CU=0.431

e) Potaczenie dwoch najlepszych pojemnikow dla przyktadu Sé (tj.
pojedynczych kategorii z S3 1 S5): CU=0.527

Najkorzystniejsza jest sytuacja e).

Dalszej analizie podlega poddrzewo zwigzane z potaczonym weztem

(e):

przyktad S6 przydzielony do pojemnika z S3: CU=0.33
przyktad S6 przydzielony do pojemnika z S5: CU=0.5
utworzenie nowej kategorii dla S6: CU=0.44

W rezultacie powstaje drzewo:



Po przetworzeniu siedmiu przyktadow powstanie drzewo o
ponizszej strukturze:

C s son
Cosnst > Consmsnsr >
W@ @ @ G

S

Drzewo po przetworzeniu siedmiu przyktadow

Analiza dodawania przyktadu S8&:

Wyglad drzewa grupowania po przetworzeniu przyktadu S8:

S1, S2, 3, S4, S5, S6, S7, S8




Wyglad drzewa grupowania po przetworzeniu wszystkich
jedenastu przyktadow:

S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7,
$8,59,810,811

S9, S11




A COBWEB
clustering for four
one-celled
organisms

(Gennari et
al.,1989)

Category C1 P(C1)=4/4
Feature Value plvic)
Tails One 0.50
Two 0.50
Color Light 0.50
Dark 0.50
Nuclei One 0.25
Two 0.50
Three 0.25
Category c2 P(C2)=1/4 Category Cc3 P(C3)=2/4 Category C4 P(C4)=1/4
Feature Value p(vic) Feature Value plvic) Feature Value p(vic)
Tails One 1.0 Tails One 0.0 Tails One 1.0
Two 0.0 Two 1.0 Two 0.0
Color Light 1.0 Color Light 0.50 Color Light 0.0
Dark 0.0 Dark 0.50 Dark 1.0
Nuclei One 1.0 Nuclei One 0.0 Nuclei One 0.0
Two 0.0 Two 1.0 Two 0.0
Three 0.0 Three 0.0 Three 1.0
Category Cs P(C5)=1/4 Category ce P(C6)=1/4
Feature Value plvic) Feature Value plvic)
Tails One 0.0 Tails One 0.0
Two 1.0 Two 1.0
Color Light 1.0 Color Light 0.0
Dark 0.0 Dark 1.0
Nuclei One 0.0 Nuclei One 0.0
Two 1.0 Two 1.0
Three 0.0 Three 0.0

?RRE




