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INFORMACIJE WSTEPNE

Grupowanie danych zwane * ,. o . * L e e

inaczej grupowaniem :.‘::':: . ..:.f: . :.‘:d.':.. ‘ 3
pojeciowym, klasteryzacja lub * **. . "¥R Tt

analizg skupien (cluster analysis) . . ’\> .

to przyktad uczenia bez nadzoru. . ':'..::3..:._._ . .':'!.;::;E.?

Celem grupowania danych jest
wykrycie w zbiorze przyktaddéw skupien i podziat przyktadéw na grupy.

Zbidr uczacy sktada sie z przyktaddw nieetykietowanych.

Uczen dzieli przyktady na grupy/kategorie i konstruuje opis kazdej grupy. Opis stanowi
hipoteze pozwalajgcg przydzielaé¢ do grup nowe przyktady.

Przynaleznos¢ do grupy opiera sie na podobienstwie przyktadéw (dla atrybutéw ciggtych i
porzgdkowych podobienstwo opiera sie na mierze odlegtosci pomiedzy przyktadami).

W obrebie kazdej grupy przyktady powinny by¢ do siebie maksymalnie podobne. Przyktady
nalezgce do réznych grup powinny by¢ maksymalnie niepodobne.



ZASTOSOWANIA

Grupowanie uzywane jest zaréwno jako wstepny krok analizy danych, jak i petnoprawne narzedzie

badawcze. Do najczestszych zastosowan nalezy:

eksploracja danych (data mining), gdzie grupowanie uzywane jest np. do podziatu klientéw
na pewne podgrupy

segmentacja obrazu (image segmentation), czyli podziat obrazu na regiony homogeniczne
pod wzgledem pewnej wiasnosci obrazu (kolor, tekstura, intensywnos¢). Taki uproszczony
obraz jest prostszy do obrébki np. przez algorytmy rozpoznawania obrazu

rozpoznawanie obraz (pattern recognition)

ekstrakcja informacji (information retrieval), majaca za zadanie uporzadkowanie i
uproszczenie dostepu do informacji. Do klasycznych zastosowan nalezy stworzenie
klasyfikacji ksigzek, czy stron internetowych

grupowanie zadan w problemie harmonogramowania tak, by zadania intensywnie ze sobg
komunikujgce sie trafity do tej samej grupy. Taka grupa zostanie w nastepnym kroku
przypisana do wykonania na jednym procesorze



TYPY ALGORYTMOW GRUPOWANIA

Algorytmy grupowania danych dzieli sie na kilka kategorii:

e Algorytmy oparte na podziatach (partitioning algorithms) — konstruujg rézne podziaty i
oceniajg je za pomocy funkcji kryterialnej. Zadanie sprowadza sie do optymalizacji tej
funkciji

e Algorytmy hierarchiczne —tworzg hierarchiczng reprezentacje zbioru danych

e Algorytmy oparte na gestosciach (density-based algorithms) — oparte na funkcji gestosci i
na lokalnych potgczeniach; produkujg grupy o dowolnych ksztattach

e Inne, np. sekwencyjne, jadrowe, grafowe



KROKI ALGORYTMU GRUPOWANIA

W algorytmie grupowania wyodrebnia sie nastepujace kroki:

1.

Wybor reprezentacji przyktadéw (wtaczajgc selekcje i ekstrakcje atrybutéw (feature
selection, feature extraction))

Wybér modelu — reprezentacji klasteréw i pewnych warunkdw, jakie muszg by¢
spetnione w wyniku (ograniczen)

Zdefiniowanie funkcji bedacej miarg podobienstwa pomiedzy klasterem a przyktadem

Zdefiniowanie funkcji oceny grupowania (i funkcji oceny klastera, z ktérej korzysta
funkcja oceny grupowania)

Grupowanie, czyli przegladanie przestrzeni w jakiej opisane sg klastery w celu
znalezienia rozwigzania optymalnego z punktu widzenia funkcji zdefiniowanej w 4

Abstrakcja rezultatow

Ocena rezultatow



MIARY PODOBIENSTWA/NIEPODOBIENSTWA

e Artybuty ciggte — miary podobienstwa/niepodobienstwa opierajg sie na miarach
odlegtosci” lub na mierze korelacji:

i (X, =X;)(x,,; =X;)

J=1

p(xa’xb): » .
\/Z(xa,j_)_cj)z (xb,j_‘fj)z
J=1 J=1

e Artybuty porzagdkowe —wymagajg konwersji na wartosci numeryczne i zastosowania miar
podobienstwa/niepodobienstwa takich jak dla atrybutéw ciggtych.

e Atrybuty nominalne — miara podobienstwa/niepodobieristwa opiera sie na odlegtosci
Hamminga. Odlegtos¢ Hamminga pomiedzy przyktadami x4 i X» Z nominalnymi atrybutami
rowna jest liczbie atrybutow o réznych wartosciach w tych przyktadach.

* patrz wykfad dot. klasyfikatoréw minimalnoodlegtosciowych



FUNKCJA CELU W GRUPOWANIU

Sume kwadratéw odlegtosci pomiedzy parami punktéw (przyktadéw) T mozemy roztozyé na sume
kwadratow odlegtosci miedzy parami punktéow nalezgcych do tej samej grupy W oraz sume
kwadratéw odlegtosci miedzy parami punktéw nalezacych do réznych grup B: T= W+ B, gdzie™:

T==2 ZZd (X, X,)

i=1 i'=1

w=13' S Sdr(xx,)

k=1 C(x;)=k C(x; )=k

B-2Y Y i)

k=1 C(x;)=k C(x;)%k

I\JI—‘

NI—‘

d?(x;,X;) — kwadrat odlegtoéci euklidesowej pomiedzy dwoma przyktadami, C(x;)) numer grupy

przypisanej przyktadowi x;, K — liczba grup.
Zmieniajgc podziat punktéw na K grup zmieniamy Wi B. T pozostaje state.

Celem grupowania jest minimalizacja W (rozrzutu wewnatrzgrupowego) lub, réwnowaznie,

maksymalizacja B (rozrzutu miedzygrupowego).

* Koronacki J., Cwik J.: Statystyczne systemy uczace sie. WNT 2005.



ALGORYTM K-SREDNICH

Jednym z najbardziej popularnych algorytméw grupowania danych jest algorytm K-srednich (K-
means), w ktéorym reprezentantem k-tej grupy jest wektorowa Srednia punktéw nalezgcych do tej
grupy — m. Rozrzut wewnatrzgrupowy wyrazony jest tu w postaci:

w=Y Sd*(x,m,)

K
k=1 C(x;)=k
Algorytm k-Srednich mozna zapisa¢ w nastepujacych krokach:

1. Zainicjuj k Srodkdéw grup m (np. losujgc k przyktaddw ze zbioru trenujgcego)

2. Przydziel kazdy przyktad trenujacy do najblizszego srodka mx.

3. Wyznacz nowe S$rodki grup mg jako Srednie wektorowe przyktadéw przydzielonych do tych
grup.

4. Jesli pozycje srodkdw my nie zmieniajg sie, zakoncz, w przeciwnym przypadku idz do punktu 2.
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ALGORYTM K-SREDNICH

Algorytm K-Srednich jest szybki, efektywny i zbiezny, ma mate wymagania pamieciowe, cho¢ moze
dawac rozwigzania nieoptymalne. Aby tego unikng¢ algorytm uruchamia sie wielokrotnie z
roznych punktéw startowych. Podziat przestrzeni w wyniku grupowania odpowiada mozaice
Voronoia. Mozaika Voronoia

granice

Wady tego algorytmu: grup

e problem z atrybutami nominalnymi
e liczba grup K musi by¢ podana a priori
e wrazliwy na punkt startowy
e wrazliwy na btedne dane (odstajgce obserwacje)
e problemy z grupowaniem, gdy grupy roéznig sie wielkoscig,
gestoscig lub nie sg wypukte (patrz rysunek na nastepnym slajdzie)
Podobne algorytmy grupowania:

e algorytm K-medoidéw, w ktérym kazda grupa jest reprezentowana przez jeden z
przyktadow

e algorytm K-median, w ktorym zamiast wektoréw srednich stosujemy wektory median do
reprezentacji grup
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ALGORYTM K-SREDNICH
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Metody hierarchiczne nalezg do najbardziej popularnych algorytmdéw grupowania i eksploracji
danych. W wyniku dziatania tworzg hierarchie podziatéw punktéw na grupy, w ktérej grupy na
poziomie | formowane sg z grup utworzonych na poziomie /-1. Punkty zgrupowane razem na
poziomie /, pozostajg w tej samej grupie na wyzszych poziomach. Liczba grup nie musi by¢ tutaj
zadawana a priori.

Proces grupowania hierarchicznego przebiega najczesciej wedtug algorytmu aglomeracyjnego:

1. Przyjmuje sie, ze kazdy przyktad stanowi odrebng grupe. Otrzymujemy wiec N grup
jednoelementowych.

2. Powtarzamy N-1 razy:

2.1. Wyznaczamy macierz odlegtosci pomiedzy grupami (w pierwszym kroku bedzie to macierz
odlegtosci pomiedzy przyktadami D = [dj], i,j =1, 2, ..., N).

2.2.Znajdujemy pare najblizszych sobie grup.
2.3. Grupy najblizej potozone taczy sie, redukujac liczbe grup o jeden.
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Po wykonaniu algorytmu wszystkie klastery zostang potgczone w jeden. Proces grupowania
mozna zwizualizowa¢ dendrogramem — drzewem hierarchicznym, ktérego liscie stanowia
przyktady x, wezty — grupy powstate przez potgczenie dwdch grup z nizszego poziomu, a gatezie
obrazujg taczone klastery i odlegtosci pomiedzy nimi.
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Proces grupowania przerywa sie w momencie osiggniecia zatozonej liczby grup (jesli jest znana),
przekroczenia progowej wartosci odlegtosci pomiedzy tgczonymi grupami lub spetnienia
przyjetego warunku jakosci grupowania. W tym ostatnim przypadku wykorzystuje sie miary

wariancji wewnatrzgrupowej i miedzygrupowe;.
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Proces grupowania hierarchicznego moze zachodzi¢ takze wg algorytmu dzielgcego, ktory
wychodzac od jednej grupy obejmujgcej wszystkie przyktady, dzieli ja na dwie. Proces podziatu
powtarza sie do momentu, gdy uzyskane grupy bedg dostatecznie rézne.

Odlegtosci pomiedzy klasterami G i H, o liczebnos$ciach odpowiednio Ng i Nu, definiuje sie
nastepujaco:

e metoda pojedynczego wigzania (najblizszego sgsiada) — minimalna odlegtos¢ miedzy
przyktadami nalezagcymi do tych grup: d(G,H) = ani_nH d(X;,X;)
ieG, je
e metoda petnego wigzania (najdalszego sasiada) — maksymalna odlegtos¢ miedzy

przyktadami nalezgcymi do tych grup: d(G,H):Argax d(x;,x;)
ieG, jeH

e metoda $redniego wigzania (Sredniej miedzygrupowej) — $rednia arytmetyczna odlegtosci

: 2.2 d(xi.x;)

NG NH ieG jeH

miedzy kazda parg przyktadéw nalezgcych do tych grup: d(G,H) =
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE — PRZYKtAD

Dane sg wskazniki opisujgce panstwa europejskie:

Panstwo Powierzchnia PKB Inflacja Dtug. zycia Uzbrojenie Wozrost populacji Bezrobocie
Austria 83871 41600 3.5 79.91 0.8 0.03 4.2
Belgium 30528 37800 35 79.65 1.3 0.06 7.2
Bulgaria 110879 13800 4.2 73.84 2.6 -0.8 9.6
Croatia 56594 18000 23 75.99 2.39 -0.09 17.7
Czech Republic 78867 27100 1.9 77.38 1.15 -0.13 8.5
Denmark 43094 37000 2.8 78.78 13 0.24 6.1
Estonia 45228 20400 5 73.58 2 -0.65 12.5
Finland 338145 36000 3.3 79.41 2 0.07 7.8
Germany 357022 38100 2.5 80.19 1.5 -0.2 6
Greece 131957 26300 33 80.05 43 0.06 17.4
Hungary 93028 19600 3.9 75.02 1.75 -0.18 10.9
Iceland 103000 38100 4 81 0 0.67 7.4
Ireland 70273 40800 2.6 80.32 0.9 1.11 144
Italy 301340 30500 29 81.86 1.8 0.38 8.4
Latvia 64589 16800 4.4 72.93 1.1 -0.6 12.8
Lithuania 65300 19100 4.1 75.55 0.9 -0.28 154
Luxembourg 2586 80600 3.4 79.75 0.9 1.14 5.7
Netherlands 41543 42000 23 80.91 1.6 0.45 4.4
Norway 323802 53400 1.3 80.32 1.9 0.33 3.3
Poland 312685 20200 4.2 76.25 1.9 -0.08 124
Portugal 92090 23400 3.7 78.7 23 0.18 12.7
Slovakia 49035 23300 3.9 76.03 1.08 0.1 13.2
Slovenia 20273 28800 1.8 77.48 1.7 -0.19 11.8
Spain 505370 30500 3.1 81.27 1.2 0.65 21.7
Sweden 450295 40700 3 81.18 1.5 0.17 7.5
Switzerland 41277 44500 0.2 81.17 1 0.92 2.8
Ukraine 603550 7200 8 68.74 1.4 -0.63 7.9
United Kingdom 243610 36500 4.5 80.17 2.7 0.55 8.1
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE — PRZYKtAD

Wyznacz dendrogram grupujacy panstwa
wedtug ww. wskaznikow. F
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ALGORYTMY GRUPOWANIA OPARTE NA GESTOSCIACH

Gtowne cechy:

e bazujg na wyszukiwaniu punktéw gesto utozonych (regiony pokrywajgce grupy majg

wyzszg gestos¢ niz regiony na zewnatrz grup)
e tworzg grupy o dowolnych ksztattach
e wytapujg szum i punkty oddalone

e jednokrotnie przegladajg zbér danych
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ALGORYTMY GRUPOWANIA OPARTE NA GESTOSCIACH

Podstawowe pojecia:

€ — promien definiujgcy otoczenie punktu

g-otoczenie punktu p — Ne(p): {g € D | d(p,q) < €}, gdzie d(p,q) jest odlegtoscig pomiedzy p
Iq

MinPts — minimalna liczba punktéw w e-otoczeniu

Rdzen — obiekt, ktdry ma co najmniej MinPts punktéw w swoim g-otoczeniu

Punkt brzegowy — punkt, ktéry ma mniej niz MinPts punktdw w swoim g-otoczeniu.

Punkty niepotaczone z zadnym skupiskiem to tzw. punkty oddalone (outliers)

Punkt p jest bezposrednio wyprowadzalny z punktu g, ® .

jesli: _ A
e N p
[ ]

. | |
~ INda)| = Minpts o %L Minpis =
\ ® / = 1
~ ~
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ALGORYTMY GRUPOWANIA OPARTE NA GESTOSCIACH

Punkt p jest wyprowadzalny z punktu g, jesli istnieje cigg ‘//. P
punktOw ri, ..., rntaki, ze r1 = q, ra = p i ris1 jest bezposérednio . j_ 2/ \\
. | ~
osiggalny z ri e A
e Minpis =5
\ @ ‘-—.—7 . nrts =
N / £ =
~ -
Punkt p i g sg potaczone, jesli istnieje punkt o taki, ze o
piq sy wyprowadzalne z o . J/. * 3\1\0
./;/“‘[\.. \\‘/\ }
® //. I/ .\\ \\/ \,l Vol
) /
,fo\\_\ . 5%’1’4’ MinPts =5
\q.\\ L // ¢ =
y . \\ \“—/’/
Grupa — maksymalny zbiér punktéw potaczonych ~___~
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ALGORYTMY GRUPOWANIA OPARTE NA GESTOSCIACH

Przyktad algorytmu opartego na gestosci:

1.

2.

Wybierz dowolny punkt p

Wyszukiwaé zbidér G wszystkich punktow osiggalnych z punktu p dla ustalonych € i MinPts

. Jesli p jest rdzeniem, zwrd¢ G (tworzymy grupe)

Jesli p jest punktem brzegowym, to sprawdz nastepny nieodwiedzony punkt

. Jedli p jest punktem oddalonym, to zaznaczamy go jako takiego

Kontynuuj, az wszystkie punkty zostang odwiedzone
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