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Grupowanie — wyklad 1

Tematem wyktadu sg zagadnienia zwigzane z grupowaniem. Rozpoczniemy od krotkiego
wprowadzenia i zdefiniowania problemu. Zapoznamy sie z najbardziej znanymi miarami
odlegtosci, ktére stanowig jedno z kluczowych zagadnien w procesie grupowania.
Omowimy ogolng klasyfikacje metod grupowania. Przedstawimy i oméwimy podejscia do
grupowania, ktére sg aktualnie rozwijane. Szerzej przyjrzymy sie jednej klasie metod
zaliczanych do rodziny metod grupowania hierarchicznego.



Eksploracja danych

b= Sformutowanie problemu
e

Dany jest zbior obiektéw (rekordow).
Znajdz naturalne pogrupowanie obiektow w klasy
(klastry, skupienia) obiektow o podobnych cechach

« Grupowanie

proces grupowania obiektéw, rzeczywistych bgdz
abstrakcyjnych, w klasy, nazywane klastrami lub
skupieniami, o podobnych cechach

Grupowanie (2)

Grupowanie jest jedng z najstarszych i najbardziej popularnych metod eksploracji
danych. Problem grupowania danych mozna zdefiniowa¢ nastepujaco: jest proces
grupowania obiektow, rzeczywistych badz abstrakcyjnych, w klasy, nazywane klastrami
lub skupieniami, zgodnie z przyjeta funkcjg podobienstwa. Grupowanie moze dotyczy¢
zar6bwno obiektéw rzeczywistych (np. pacjentéw, sekwencji DNA, dokumenty tekstowe),
jak rowniez obiektow abstrakcyjnych (sekwencja dostepéw do stron WWW, grafy
reprezentujgce dokumenty XML, itp.).
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3 Czym jest klaster?
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* Istnieje wiele definicji
Zbior obiektéw, ktére sg “podobne”
Zbior obiektéw, takich, ze odlegtos¢é pomiedzy dwoma
dowolnymi obiektami nalezgcymi do klastra jest mniejsza

anizeli odlegtos¢ pomiedzy dowolnym obiektem nalezagcym do
klastra i dowolnym obiektem nie nalezagcym do tego klastra

Spojny obszar przestrzeni wielowymiarowej, charakteryzujacy
sie duzg gestoscig wystepowania obiektow

Grupowanie (3)

Obiekty grupujemy w klastry. Czym jest klaster, nazywany réwniez czesto skupieniem?
W literaturze istnieje wiele definicji pojecia klastra. R6znorodnosc¢ definicji bierze sie z
réznorodnosci dziedzin zastosowan metod grupowania. Popularna definicja méwi, ze
klaster to zbidr obiektoéw, ktére sg “podobne”, nie precyzujac pojecia podobienstwa, ktére
odgrywa kluczowa role w procesie grupowania. Inna definicja klastra stwierdza, ze klaster
to zbidr obiektéw, takich, ze odlegtos¢ pomiedzy dwoma dowolnymi obiektami
nalezacymi do klastra jest mniejsza anizeli odlegto$¢ pomiedzy dowolnym obiektem
nalezacym do klastra i dowolnym obiektem nie nalezgcym do tego klastra. Latwo
zauwazy¢, ze ta definicja ma charakter znacznie bardziej algorytmiczny. Jednakze, co
réwnie tatwo zauwazy¢, definicja ta jest bardziej ograniczajaca, gdyz wyklucza np.
klastry, ktére sg wypukie lub otaczajg jeden drugi. Wreszcie, ostatnia z przytoczonych
definicji, opracowana na gruncie rozpoznawania obrazow, definiuje klaster jako obszar
przestrzeni wielowymiarowej charakteryzujacy sie duza gestoscig. W dalszej czesci
wyktadu przyjmiemy pierwszg z przytoczonych definicji klastra, precyzujac, w zaleznosci
od charakterystyki grupowanych obiektéw, pojecie podobienstwa.
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~ e Przyktady (1
=3 yktady (1)

o Zbi6r dokument 6w

Zbiér punktow w przestrzeni wielowymiarowej, w ktérej
pojedynczy wymiar odpowiada jednemu stowu z okreslonego
stownika

Wspétrzedne dokumentu w przestrzeni sg zdefiniowane
wzgledng czestoscig wystepowania stow ze stownika.

Klastry dokumentéw odpowiadajg grupom dokumentéw
dotyczacych podobnej tematyki

Grupowanie (4)

Przyktady zastosowania metod grupowania. Pierwszy przyktad odnosi sie do grupowania
zbioréw dokumentéw tekstowych. Zatézmy, ze kazdy dokument jest opisany zbiorem
stéw pochodzacych z pewnego stownika, nazywanego tezaurusem. Kazdy dokument, w
tej reprezentacji, mozna interpretowac jako punkt w przestrzeni wielowymiarowej, w
ktérej pojedynczy wymiar odpowiada jednemu stowu z przyjetego stownika. Wspétrzedne
dokumentu w tej przestrzeni sg zdefiniowane wzgledng czestoscig wystepowania stéw ze
stownika. Klastry dokumentéw odpowiadajg grupom dokumentéw dotyczacych podobnej
tematyki, tj. grupom dokumentéw opisanych podobnym zbiorem stéw.
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» Zbior sekwencji stron WWW

Pojedyncza sekwencja opisuje sekwencje dostepow do stron
WWW danego serwera realizowang w ramach jednej sesji
przez uzytkownika

Klastry sekwencji odpowiadajg grupom uzytkownikéw danego
serwera, ktorzy realizowali dostep do tego serwera w podobny
sposob

Grupowanie (5)

Drugi przyktad odnosi sie do grupowania pewnych obiektow abstrakcyjnych, jakimi sg
sekwencje dostepdéw do stron WWW. Pojedyncza sekwencja opisuje sekwencje
dostepow do stron WWW danego serwera realizowang w ramach jednej sesji przez
uzytkownika. Informacja o dostepie do stron jest przechowywana w logu serwera. Klastry
sekwencji odpowiadajg grupom uzytkownikdéw danego serwera, ktérzy realizowali dostep
do tego serwera w podobny sposéb. Informacja o grupach uzytkownikéw, ktérzy w
podobny sposéb realizujg dostep do serwera WWW pozwala, z jednej strony, na
personalizacje ustug serwera, tj. dostosowanie np. sposobu nawigacji po stronach
serwera do potrzeb i preferencji danej grupy, z drugiej, pozwala na poprawe efektywnosci
serwera poprzez predykcje stron, do ktérych uzytkownik bedzie za chwile zadat,
prawdopodobnie, dostepu (tzw. prefetching). Wreszcie, znajgc preferencje uzytkownikow,
mozemy poprawic¢ efektywnos$¢ marketingu, adresujgc akcje promocyjng, do grupy, ktéra
jest bezposrednio zainteresowana tg akcja.
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Sktadowe procesu grupowania (1)
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obiekt Reprezentacja

obiektu .
— | Ekstrakcja cech Po_doblenstwo
obiektow

grupowanie
sprzezenie zwrotne

Grupowanie (6)

Proces grupowania jest procesem wieloetapowym i iteracyjnym. Punktem wyjscia jest
charakterystyka zbioru grupowanych obiektéw. Najczesciej, obiekt jest opisany licznym
zbiorem bardzo heterogenicznych atrybutéw o r6znym stopniu znaczenia. Stad,
pierwszym etapem procesu jest wyboér cech (atrybutéw), ktére najlepiej charakteryzujg
dany typ obiektu. Wybdr cech zalezy réwniez od celu grupowania. Przyktadowo, grupujac
dokumenty tekstowe, informacja o dacie utworzenia dokumentu moze by¢ istotna, jezel
proces grupowania ma uwzglednia¢ date, lub nie, jezeli grupowanie ma na celu jedynie
pogrupowanie tematyczne dokumentéw. W wyniku selekcji cech otrzymujemy pewng
abstrakcyjna reprezentacje dokumentéw. Kolejnym etapem procesu grupowania jest
okreslenie miary podobienstwa pomiedzy grupowanymi obiektami. Miara ta silnie zalezy
od typu obiektéw oraz od wybranej grupy cech opisujgcych obiekty — cechy moga by¢
opisane atrybutami kategorycznymi, liczbowymi, zbiorami danych, atrybutami
sekwencyjnymi, czy wreszcie, atrybutami o charakterze multimedialnym.
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Sktadowe procesu grupowania (2)
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« Proces grupowania

Reprezentacja obiektow
(zawiera ekstrakcje/selekcje cech obiektow)

Definicja miary podobienstwa pomiedzy obiektami
(zalezy od dziedziny zastosowan)

Grupowanie obiektow (klastry)

Znajdowanie charakterystyki klastréw

Grupowanie (7)

Kolejnym etapem jest wybor metody grupowania, zaleznej o reprezentacji obiektéw, oraz
konkretnego algorytmu grupowania. Po uruchomieniu algorytmu otrzymujemy zbi6r
klastrow. Moze sie okaza¢, ze wybrana miara podobienstwa jest niewtasciwa powodujgc
znieksztatcenie wyniku grupowania (np. przyjecie zwyktej miary odlegtosci euklidesowej,
ze wzgledu na réznice zakresOw atrybutow, moze prowadzi¢ do znieksztatcenia wyniku
na skutek dominacji pewnych cech nad innymi). Zachodzi wéwczas potrzeba badz
transformacji zbioru obiektéw (np. normalizacji atrybutéw) lub przedefiniowania miary
podobiehAstwa. Moze sie rowniez okazac, ze wynik grupowania jest niezadowalajacy ze
wzgledu na niewtasciwy wybor cech opisujacych obiekty - zachodzi wéwczas potrzeba
ponownej redefinicji cech (selekcji cech) atrybutéw — usuniecie pewnych atrybutéw i
dotgczenie innych. Ostatnim etapem procesu grupowania jest analiza otrzymanych
klastrow i préba znalezienia ogélnej charakterystyki klastréw. Przyktadowo, analizujac
otrzymane klastry sekwencji dostep6éw do stron WWW, mozemy je scharakteryzowaé
jako sekwencje ,muzykéw” (uzytkownicy poszukujacy stron muzycznych), ,turysci”
(przeszukujacy serwer poszukiwaniu informacji o hotelach, campingach, itd.
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;;.‘ Miary odlegtosci (1)

» Dyskusja dotyczaca podobienstwa, lub odlegtosci,
dwoch obiektéw wymaga przyjecia miary odlegtosci
pomiedzy dwoma obiektami X i y reprezentowanymi
przez punkty w przestrzeni wielowymiarowej

» Klasyczne aksjomaty dla miary odlegtosci

2. D(x,y)=D(y, x)

3. D(x,y) £D(x, z) + D(z, y) (nierownos¢ trojkata)

Grupowanie (8)

Jak wynika z przedstawionego opisu sktadowych procesu grupowania, pierwszym
etapem procesu jest ekstrakcja cech obiektéw. Z braku miejsca i czasu, pominiemy ten
etap procesu. Informacje na temat metod ekstrakcji cech mozna znalez¢ w wielu
podrecznikach dotyczacych eksploracji i analizy danych. Kolejnym etapem jest etap
wyboru miary podobienstwa pomiedzy obiektami. Najczesciej, podobienstwo dwéch
obiektéw, w procesie grupowania, definiujemy jako odlegtosé dwdch obiektéw zgodnie z
pewng przyjeta miarg odlegtosci. Przyjeta miara odlegtosci, zalezna od typu i
charakterystyki grupowanych obiektow, powinna spetnia¢ trzy podstawowe aksjomaty
miary odlegtosci (tzw. aksjomaty metryki). Po pierwsze, odlegtosé obiektu x od obiektu y,
D(x, y) = 0, wtedy i tylko tedy, gdy x=y. Miara odlegtosci powinna by¢ symetryczna, tj.
D(x, y) = D(y, X). Wreszcie, miara odlegtosci powinna spetniaé nieréwnosc tréjkata, tj D(x,
y) £ D(x, z) + D(z, y). Przejdziemy obecnie do krétkiego przedstawienia i oméwienia
wybranych miar odlegtosci.



Eksploracja danych

. Miary odlegtosci (2
3 y g (2)

UCZELNIA
ONLINE

» Dana jest k-wymiarowa przestrzen euklidesowa,
odlegtos¢ pomiedzy dwoma punktami X=[X;, Xy, ..., X]
oraz y=|[y,, ¥, ---» Y] mozna zdefiniowac nastepujgco:

Odlegtosc¢ euklidesowa:

(,norma L, ")

Odlegtos¢ Manhattan:
(,miara L, ")

Grupowanie (9)

Jezeli grupowane obiekty mozna przedstawi¢ w postaci k-wymiarowych wektorow
liczbowych, woéwczas kazdy obiekt mozna traktowaé jako punkt w k-wymiarowej
przestrzeni euklidesowej i za miare odlegtosci mozna przyja¢ dowolng z tradycyjnych
miar stosowanych dla tej przestrzeni. Najpopularniejsze miary odlegtosci punktéw w
przestrzeni euklidesowej to odlegtosé¢ euklidesowa (tzw. norma L2), odlegtos¢ Manhattan
(tzw. norma L1), maksimum z wymiardw (tzw. norma L), czy odlegtos¢ Minkowskiego.
tatwo zauwazy¢, ze wszystkie z podanych miar spetniajg aksjomaty metryki odlegtosci.
Niestety, w przypadku, gdy obiekty nie poddajg sie transformaciji do przestrzeni
euklidesowej, proces grupowania wymaga zdefiniowania innych miar odlegtosci
(podobienstwa). Dotyczy to takich obiektéw jak: sekwencje dostepéw do stron WWW,
sekwencje DNA, sekwencje zbioréw, zbiory atrybutéw kategorycznych, dokumenty
tekstowe, XML, grafy, itp. Przedstawimy obecnie kilka wybranych miar odlegtosci
stosowanych do grupowania wymienionych wyzej typéw obiektow.



Eksploracja danych
=

o‘o‘

UCZELNIA
ONLINE

Miary odlegtosci (3)

Odlegtosé max z wymiar Ow:

(,norma L") KoL )
max -:X ~ Vil

Odlegtos¢ Minkowskiego

(b - yil)*)™

W przypadku, gdy obiekty nie poddajg sie transformacji do
przestrzeni euklidesowej, proces grupowania wymaga zdefiniowania
innych miar odlegtosci (podobienstwa): sekwencja dostepow do stron

WWW, sekwencje DNA, sekwencje zbioréw, zbiory atrybutow
kategorycznych, dokumenty tekstowe, XML, grafy, itp..

Grupowanie (10)

10
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= Inne miary odlegtosci (1)
@
e

e Strony WWW: punkty w przestrzeni wielowymiarowej, w
ktérej pojedynczy wymiar odpowiada jednemu stowu z
okreslonego stownika

ldea: Podobienstwo (odlegtosc) D(x, y) stron x iy
zdefiniowane jako iloczyn skalarny wektoréw

reprezentujgcych strony x i y. Wspoétrzedne dokumentu
w przestrzeni sg zdefiniowane jako wzgledna czestosc
wystepowania stow ze stownika

Np. przyjmijmy stownik sktadajacy sie z 4 stow:
x=[2,0,3,1] y=[5,3,2,0] x°y=16
diugos¢ x=v14  dhugosc y=v38

Grupowanie (11)

Wréémy do problemu grupowania dokumentéw tekstowych (np. stron WWW), o ktérym
wspominaliSmy juz wczesniej. Zatozylismy, ze kazdy dokument jest opisany w postaci
wektora stéw pochodzacych z pewnego stownika, nazywanego tezaurusem. Kazdy
dokument, w tej reprezentacji, mozna interpretowac jako punkt w przestrzeni
wielowymiarowej, w ktorej pojedynczy wymiar odpowiada jednemu stowu z przyjetego
stownika. Wspo6trzedne dokumentu w tej przestrzeni sg zdefiniowane wzglednag
czestoscig wystepowania stow ze stownika. Podobienstwo (lub inaczej méwiac,
odlegtosé) D(x, y) dokumentéw X i y mozna zdefiniowac jako znormalizowany iloczyn
skalarny wektoréw reprezentujacych x iy, tj. jako iloczyn skalarny obu wektoréw
podzielony przez iloczyn ich rozmiaréw. Tak zdefiniowang miare nazywamy miarg
kosinusowa. Rozwazmy nastepujacy przyktad. Zatézmy, ze tezaurus skilada sie z 4 stow.
Dokumenty x i y sg opisane nastepujacymi wektorami stéw: x=[2, 0, 3, 1]i y=[5, 3, 2, O].
lloczyn skalarny dokumentéw X i y wynosi 16. Dlugosé wektoréw z i y wynosi,
odpowiednio, |x| = V14, |y| = V38. Stad, podobienstwo dokumentéw x i y wynosi = 0,7.

11
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= Inne miary odlegtosci (2)
NS @
e

» Miara odlegtosci

Zalozmy x=[a,, a,, as, 8,] 1 y=[2a,, 2a,, 2a,, 2a,]
(strona y jest kopig x), wéwczas D(x, y) = 0

Grupowanie (12)

Zauwazmy, ze tak zdefiniowana miara kosinusowa nie spetnia pierwszego z aksjomatéw
metryki. Jednakze, mozna fatwo zmodyfikowac tg miare, tak aby spetniata wszystkie
aksjomaty metryki. Wystarczy przyja¢, ze miarg odlegtosci dwdch wektoréw opisujacych
dokumenty x iy jest miara postaci D(x, y) = 1 — (x ° y)/|X| * |y|. Ltatwo zauwazy¢, ze teraz
odlegtos¢ dokumentu x i dokumentu y, gdzie y jest podwéjna kopig x, wynosi 0.

12
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= Inne miary odlegtosci (3)
NS @
e

» Sekwencje DNA, sekwencje dostepu do stron WWW:
definicja odlegtosci (podobienstwa) sekwencji symboli,
powinna uwzgledniac¢ fakt, ze sekwencje mogg mie¢ rézng
dtlugosé oraz r6zne symbole na tych samych pozycjach,
np.: x= abcde y= bcdxye

Miara odlegtosci

D(x,y) = x[+]y|-2|LCS(x,y)|

gdzie LCS oznacza najdluzsza wspodlng podsekwencje
(ang. longest common subsequence) (LCS(x,y) = bcde).
Stad, D(x,y) =3

Grupowanie (13)

Rozwazmy ponownie problem grupowania sekwencji dostepéw do stron WWW, o ktorym
wspominalismy juz wczesniej. Definicja odlegtosci (podobienstwa) sekwenciji symboli
powinna uwzglednia¢ fakt, ze sekwencje mogg mie¢ ré6zng dlugos¢ oraz rézne symbole
na tych samych pozycjach, np.: sekwencja x= abcde oraz sekwencja y= bcdxye.
Popularng miarg odlegtosci stosowang do oceny podobienstwa sekwencji symboli jest
tzw. miara LCS (ang. ang. longest common subsequence) — najdtuzszej wspoélnej
podsekwencji. Odlegtos¢ pomiedzy sekwencjami x i y definiujemy nastepujgco: D(x, y) =
Ix] + |y] - 2 |LCS(X, y)|. Przyktadowo, odlegto$¢ pomiedzy sekwencjg x= abcde a
sekwencjg y= bcdxye wynosi:

D(x,y) =5+ 6 —2* 4 = 3, gdyz LCS(X, y) = bcde. Latwo zauwazy¢, ze przedstawiona
miara spetnia wszystkie aksjomaty metryki odlegtosci.

13
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* W jaki sposéb obliczy¢ podobienstwo
(lub niepodobienstwo) pomiedzy dwoma obiektami
opisanymi zmiennymi binarnymi:

» Podejscie: konstruujemy macierz niepodobienstwa

B | obickas ™ |

1 |0 |sum
obiekti| 1 | q | r | g+r | a - liczba zmiennych przyjmujacych
o e [ifen|  wenoicddaobuobemon
" [sum| qis |t p |"— - Ldlaobiektui, iwartos¢ O diaj

S — ... 0 dla obiektu i, i wartos¢ 1 dla |
t— ... 0 dla obu obiektéw

p=q+r+s+t — tgczna liczba zmiennych

Grupowanie (14)

Przejdziemy obecnie do przedstawienia miar podobienstwa (lub niepodobiehAstwa) dla
obiektéw opisanych zmiennymi binarnymi. Dane sg dwa obiekty ,obiekt i” i ,obiekt j’, oba
opisane zbiorem p zmiennych binarnych. Konstruujemy macierz niepodobiehstwa,
przedstawiong na slajdzie, gdzie: q oznacza liczbe zmiennych przyjmujacych wartos¢ 1
dla obu obiektéw, r oznacza liczbe zmiennych przyjmujgcych warto$¢ 1 dla obiektu i, i
wartos¢ 0 dla obiektu j, s oznacza liczbe zmiennych przyjmujacych wartos¢ 0 dla obiektu
i, i wartos¢ 1 dla obiektu |, i t oznacza liczbe zmiennych przyjmujgcych wartosé 0 dla obu
obiektow.
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o Zmienne binarne (2)
NS @
e

e Zmienne binarne symetryczne

Zmienng binarng nazywamy symetryczng jezeli obie
wartosci tej zmiennej posiadajg tg samg wage (np. ptec).

Niepodobienstwo pomiedzy obiektami i oraz j jest
zdefiniowane nastepujgco

r+s
q+r+s+t

di,j)=

Grupowanie (15)

Definicja miary podobienstwa (lub niepodobienstwa), dla obiektéw opisanych zmiennymi
binarnymi, zalezy od typu zmiennych binarnych. Wyrézniamy dwa typy zmiennych
binarnych: zmienne binarne symetryczne i zmienne binarne asymetryczne. Zmienng
binarng nazywamy symetryczna, jezeli obie wartosci tej zmiennej posiadajg tg sama,
wage (np. ptec). Tradycyjng miarg niepodobienstwa dwdch obiektow i i j, opisanych
zmiennymi binarnymi symetrycznymi, jest stosunek (r + s)/p. Innymi stowy,
niepodobienstwo dwéch obiektéw i i j, opisanych zmiennymi binarnymi symetrycznymi,
definiujemy jako stosunek liczby zmiennych, dla ktérych oba obiekty posiadajg r6zng
wartos¢ (r+s) do sumarycznej liczby wszystkich zmiennych p. Latwo mozna sie
domysle¢, ze miarg podobienstwa dwdch obiektéw i i j, opisanych zmiennymi binarnymi
symetrycznymi, bedzie stosunek (q+t)/p, tj. stosunek liczby zmiennych, dla ktérych oba
obiekty posiadajg identyczng wartos¢ (q+t) do sumarycznej liczby wszystkich zmiennych

p.

15
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= Zmienne binarne (3)
NS @
e

e Zmienne binarne asymetryczne

zmienng binarng nazywamy asymetryczng jezeli obie
wartosci tej zmiennej posiadajg rézne wagi (np. wynik
badania EKG)

Niepodobienstwo pomiedzy obiektami i oraz j jest
zdefiniowane nastepujaco:

Grupowanie (16)

Zmienng binarng nazywamy asymetryczng, jezeli obie wartosci tej zmiennej posiadajg
rézne wagi (np. wynik badania EKG). Tradycyjng miarg niepodobienstwa dwdch obiektéw
i 1], opisanych zmiennymi binarnymi asymetrycznymi, jest stosunek (r + s)/(q+ r + s).
Innymi stowy, niepodobienstwo dwoch obiektow i i j, opisanych zmiennymi binarnymi
asymetrycznymi, definiujemy jako stosunek liczby zmiennych, dla ktérych oba obiekty
posiadajg r6zng wartosc¢ (r+s) do liczby wszystkich zmiennych p umniejszonej o liczbe
zmiennych t przyjmujgcych warto$¢ 0 dla obu obiektéw. Podobnie jak w przypadku
zmiennych binarnych symetrycznych, miarg podobienstwa dwoch obiektow i i j,
opisanych zmiennymi binarnymi asymetrycznymi, bedzie stosunek qg/(g+r+s), tj. stosunek
liczby zmiennych, dla ktérych oba obiekty posiadajg wartosé 1 (q) do liczby wszystkich
zmiennych p umniejszonej o liczbe zmiennych t przyjmujacych warto$¢ 0 dla obu
obiektow.
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Eksploracja danych
==

= Zmienne binarne (4)
'0

UCZELNIA

¥*“Dana jest tablica zawierajgca informacje o pacjentach
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Grupowanie (17)

Rozwazmy nastepujacy przyktad ilustrujgcy wprowadzone miary niepodobienstwa
dokumentéw opisanych zmiennymi binarnymi. Dana jest tablica zawierajgca informacje o
pacjentach. Obiektami sag; Jack, Mary i Jim. Atrybuty: bél, goraczka, katar, testl, test2,
test3 i test4 sg zmiennymi binarnymi. Niepodobienstwo obiektéw, przy zatozeniu, ze
wszystkie zmienne binarne, opisujace obiekty, sg asymetryczne, wynosi: dasym(jack,
mary) = 2/4, dasym(jack, jim) = 2/4, i dasym(jim, mary) = 4/5. Najbardziej niepodobni sg
zatem pacjenci jim i mary. Niepodobienstwo obiektéw, przy zatozeniu, ze wszystkie
zmienne binarne, opisujace obiekty, sa symetryczne, wynosi: dsym(jack, mary) = 2/7,
dsym(jack, jim) = 2/7, i dsym(jim, mary) = 4/7. Podobnie, najbardziej niepodobni sg
pacjenci jim i mary.
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Eksploracja danych

==
ST
- 0’

P4

« Zmienna kategoryczna jest generalizacjg zmiennej
binarnej: moze przyjmowac wiecej niz dwie wartosci (np.
dochdd: wysoki, Sredni, niski)

Niepodobienstwo (podobienstwo) pomiedzy obiektami i,
J, opisanymi zmiennymi kategorycznymi, mozna
zdefiniowac nastepujgco:

Zmienne kategoryczne

gdzie p oznacza taczng liczbe zmiennych, m oznacza liczbe
zmiennych,ktorych wartosc¢ jest identyczna dla obu obiektow,
n oznacza liczbe zmiennych, ktérych wartosc jest r6zna dla
obu obiektow

Grupowanie (18)

Definicja miary podobienstwa (lub niepodobienstwa), dla obiektéw opisanych zmiennymi
kategorycznymi, jest analogiczna do miary zdefiniowanej dla zmiennych binarnych, w tym
sensie, ze jest ona zdefiniowana jako stosunek liczby zmiennych dla ktérych obiekty sie
réznig do sumarycznej liczby wszystkich zmiennych opisujacych obiekty. Wynika to z
faktu, ze zmienna kategoryczna jest generalizacjg zmiennej binarnej. Zmienna
kategoryczna moze przyjmowac wiecej niz dwie wartosci (np. zmienna dochod: wysoki,
sredni, niski). Niepodobienstwo pomiedzy obiektami ii j, opisanymi zmiennymi
kategorycznymi, definiujemy jako stosunek liczby zmiennych, dla ktérych oba obiekty
posiadajg r6zng wartos¢ (p - m) do sumarycznej liczby wszystkich zmiennych p.
Podobnie jak poprzednio, podobienstwo pomiedzy obiektami i i j, opisanymi zmiennymi
kategorycznymi, definiujemy jako stosunek liczby zmiennych, dla ktérych oba obiekty
posiadajg identyczng wartos¢ (p - n) do sumarycznej liczby wszystkich zmiennych p.
Miara podobienstwa pomiedzy obiektami i i j, opisanymi zmiennymi kategorycznymi,
zdefiniowana powyzej jest rowniez znana jako tzw. miara (wspotczynnik) Jaccarda i jest
czesto stosowana w komercyjnych produktach eksploracji danych.
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Eksploracja danych

Metody grupowania
> Typy metod

UCZELNIA
ONLINE

* |stnieje wiele r6znych metod i algorytméw grupowania:

— Dla danych liczbowych i/lub danych symbolicznych
— Deterministyczne i probabilistyczne

— Rozlaczne i przecinajgce sie

— Hierarchiczne i ptaskie

— Monoteiczny i politeiczny

— Przyrostowe i nieprzyrostowe

Grupowanie (19)

Istnieje wiele metod i algorytméw grupowania. Istnieje réwniez wiele klasyfikacji
algorytmow grupowania, ktére biorg pod uwage rézne aspekty procesy grupowania.
Algorytmy grupowania mozemy podzieli¢ ze wzgledu na grupowane typy danych. Stad,
mamy algorytmy grupowania danych liczbowych, danych symbolicznych, danych
tekstowych, multimedialnych, itd. Inna klasyfikacja dzieli algorytmy grupowania ze
wzgledu na mechanizm generowania klastrow. Zgodnie z tg klasyfikacja algorytmy
grupowania dzielimy na algorytmy deterministyczne oraz probabilistyczne. W
algorytmach deterministycznych proces grupowania opiera sie 0 mechanizm
optymalizacji bledu sredniokwadratowego realizowany metoda tradycyjng, w algorytmach
probabilistycznych mechanizm ten opiera sie na penetracji przestrzeni stanéw wszystkich
mozliwych podziatéw zbioru grupowanych obiektéw. Algorytmy grupowania mozemy
podzieli¢, ze wzgledu na charakterystyke wynikowych klastréw, na: algorytmy generujace
klastry roztaczne i algorytmy generujace klastry przecinajgce sie. Algorytmy grupowania
mozemy podzieli¢, ze wzgledu na sposéb otrzymywania klastréw, na algorytmy
hierarchiczne oraz algorytmy ptaskie. Algorytmy hierarchiczne generujg sekwencije
klastréw; w przypadku algorytmdw ptaskich, liczba klastrow nie ulega zmianie w
kolejnych iteracjach algorytmu, zmienia sie natomiast przydziatéw obiektéw do klastréw.
Algorytmy grupowania mozna podzieli¢, ze wzgledu na sposéb, scislej méwiac,
kolejnos¢, wykorzystania cech obiektow w procesie grupowania, na algorytmy
monoteiczne i politeiczne.
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Eksploracja danych

Metody grupowania (1)

UCZELNIA
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Klasyfikacja metod

partitional

square graph mixture mode
error || theoretic || resolving || seeking

Grupowanie (20)

Pierwsza grupa algorytméw konstruuje klastry sekwencyjnie wykorzystujac cechy
obiektéw, druga konstruuje klastry wykorzystujac jednoczesnie wszystkie cechy
(atrybuty) obiektow. Wreszcie, algorytmy grupowania mozemy podzieli¢, ze wzgledu na
sposoéb pielegnacii klastréw, w przypadku rozszerzenia zbioru grupowanych obiektéw o
nowe obiekty, na metody przyrostowe i nie przyrostowe. W przypadku pierwszej grupy
algorytmow, klastry sg tworzone w sposob przyrostowy wraz ze wzrostem liczby
obiektéw do grupowania. W drugim przypadku, proces grupowania, w przypadku zmiany
liczby grupowanych obiektéw, jest realizowany zawsze od poczatku.

20



Eksploracja danych

;;.i Metody grupowania (4)

* Dwa podstawowe podej$cia do procesu grupowania
obiektow:

* Metody hierarchiczne

generujg zagniezdzong sekwencje podziatow zbioréw
obiektéw w procesie grupowania

» Metody z iteracyjno -optymalizacyjne

generujq tylko jeden podziat (partycje) zbioru obiektow w
dowolnym momencie procesu grupowania

Grupowanie (21)

Podstawowa klasyfikacja algorytméw grupowania, do ktérej najczesciej sie odwotujemy i
bedziemy sie odwotywag, to klasyfikacja, ktéra dzieli algorytmy grupowania ze wzgledu
na przyjety mechanizm grupowania. Wyrézniamy dwa zasadnicze podejscia do procesu
grupowania obiektow: podejscie hierarchiczne oraz podejscie optymalizacyjno-iteracyjne.
Algorytmy nalezace do pierwszej grupy metod generujg zagniezdzong sekwencje
podziatéw zbioréw obiektéw w procesie grupowania. Algorytmy nalezace do drugiej grupy
metod generujg tylko jeden podziat (partycje) zbioru obiektéw w dowolnym momencie
procesu grupowania. Przejdziemy obecnie do przestawienia idei algorytméw grupowania
hierarchicznego.
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Metody grupowania hierarchicznego (1)
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A B C D E F G

Metoda grupowania hierarchicznego polega na sekwencyjnym
grupowaniu obiektéw — drzewo klastréw (tzw. dendrogram)

obiekty

Grupowanie (22)

Jak wspomnielismy wczesniej, metoda grupowania hierarchicznego polega na
sekwencyjnym grupowaniu obiektéw. Sekwencja operacji grupowania tworzy tak zwane
drzewo klastréw, nazywane dendrogramem. Dendrogram przedstawiony na slajdzie
ilustruje dziatanie hierarchicznego aglomeracyjnego algorytmu grupowania. Poczatkowo,
wszystkie obiekty A, B, ... G nalezg do osobnych klastréw. Nastepnie, w kolejnych
krokach, klastry sa taczone w wieksze klastry (taczymy B i C, D i E, oraz F i G, nastepnie,
A taczymy z klastrem zawierajgcym obiekty B i C, itd.). Proces taczenia klastréw jest
kontynuowany tak dtugo, az liczba uzyskanych klastréw nie osiggnie zadanej liczby
klastrow. Graficznie, na dendrogramie, warunek stopu (tj. zadana liczba klastréw)
przedstawia linia pozioma przecinajaca dendrogram. Na analizowanym slajdzie, zadana
liczba klastréw wynosi 3. W wyniku grupowania otrzymujemy 3 klastry obiektéw: C1, C2 i
C3, gdzie klaster C1={A, B, C}, C2={D, E} oraz C3={F, G}.

22



Eksploracja danych

Metody grupowania hierarchicznego (2)
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» Podejscie podzia towe

(top-down): poczatkowo, wszystkie obiekty przypisujemy
do jednego klastra; nastepnie, w kolejnych iteracjach,
klaster jest dzielony na mniejsze klastry, ktore, z kolei,
dzielone sg na kolejne mniejsze klastry

» Podejscie aglomeracyjne

(bottom-up): poczatkowo, kazdy obiekt stanowi
osobny klaster, nastepnie, w kolejnych iteracjach,
klastry sg taczone w wieksze klastry

Grupowanie (23)

Hierarchiczne algorytmy grupowania dzielimy, najogdlniej, na dwie grupy algorytmow:
algorytmy podziatlowe (podejscie top-down) oraz algorytmy aglomeracyjne (podejscie
bottom-up). Hierarchiczne algorytmy podziatowe dzialajg nastepujaco: poczatkowo,
wszystkie obiekty sg przypisywane do jednego klastra; nastepnie, w kolejnych iteracjach,
klaster jest dzielony na mniejsze klastry, ktére, z kolei, dzielone sg na kolejne mniejsze
klastry az do osiggniecia zadanej liczby klastréw. Hierarchiczne algorytmy aglomeracyjne
dziatajg nastepujaco: poczatkowo, kazdy obiekt stanowi osobny klaster, nastepnie, w
kolejnych iteracjach, klastry sg taczone w wieksze klastry az do osiggniecia zadanej
liczby klastréw.
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. Miary odlegtosci (1
3 y g (1)
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* W obu podejsciach, aglomeracyjnym i podziatowym,
liczba klastréw jest ustalona z gory przez uzytkownika
I stanowi warunek stopu procesu grupowania

4 podstawowe (najczesciej stosowane) miary odlegtosci
pomiedzy klastrami sg zdefiniowane nastepujgco, gdzie

|p — p’| oznacza odlegto$¢ pomiedzy dwoma obiektami
(lub punktami) p i p’, m; oznacza Srednig wartos¢ klastra
C,, i n; oznacza liczbe obiektow nalezacych do klastra C;

Grupowanie (24)

W obu podejsciach, aglomeracyjnym i podziatowym, liczba klastrow jest ustalona z gory
przez uzytkownika i stanowi warunek stopu procesu grupowania. W praktyce,
hierarchiczne algorytmy podziatowe nie sg stosowane ze wzgledu na problem podziatu
klastra. Problem ten mozna sformutowa¢ nastepujgco. Dany jest klaster obiektéw. w jaki
spos6b podzieli¢ klaster na dwa klastry tak, aby optymalizowac¢ przyjeta funkcje
kryterialng? Pamietajmy, ze w kazdym kroku algorytmu podziatowego mamy M klastrow.
Ktoéry z podziatdw jest najlepszy? Stad, najpopularniejsza i, de facto, jedyna grupa
hierarchicznych algorytmoéw stosowang w praktyce sg algorytmy aglomeracyjne. W
przypadku algorytméw aglomeracyjnych podstawowym problemem jest problem tgczenia
klastréw. Ktore klastry potaczyé i utworzy¢ wiekszy klaster? Odpowiedz wydaje sie, na
pierwszy rzut oka, oczywista — nalezy potaczy¢ dwa ,najblizsze” klastry. Co to znaczy
LNajblizsze”? W jaki sposob zdefiniowa¢ odlegtosé pomiedzy klastrami?
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== Miary odlegtosci (2)
NS @

e
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Minimalna odleg tos¢:

dyy (C.C) = min [p-p]

pOC; , p'OC;

Maksymalna odleg tosé:

Grupowanie (25)

Cztery podstawowe (najczesciej stosowane) miary odlegtosci pomiedzy klastrami to:
odlegtos¢ minimalna, odlegtosé maksymalna, odlegtosé srednich oraz srednia odlegtosé.
Odlegtos¢ minimalna pomiedzy klastrami C1 i C2 to minimalna z odlegtosci pomiedzy
dwoma dowolnymi obiektami pl i p2, gdzie pl nalezy do klastra C1 a p2 nalezy do
klastra C2. Odlegtos¢ maksymalna pomiedzy klastrami C1 i C2 to maksymalna z
odlegtosci pomiedzy dwoma dowolnymi obiektami p1 i p2, gdzie p1l nalezy do klastra C1
a p2 nalezy do klastra C2. W przypadku odlegtosci srednich, odlegtosé pomiedzy
klastrem C1 a klastrem C2 definiujemy jako odlegtosc¢ ich srednich. W przypadku sredniej
odlegtosci, odlegtosé pomiedzy klastrem C1 a klastrem C2 definiujemy jako srednig
odleglosé pomiedzy wszystkimi parami obiektéw pl i p2, gdzie pl nalezy do klastra C1,
natomiast p2 do klastra C2.
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;;'i Miary odlegtosci (3)

Odlegtos¢ srednich:

Srednia odleg to$é:

0ae(C.C) =2/ (00 2 2[p-p]
pLG p [iC;

Grupowanie (26)

Zauwazmy, ze miara odlegtosci pomiedzy obiektami nalezacymi do klastréw moze by¢
zdefiniowana zaleznie od typu grupowanych obiektéw. Jezeli grupowane obiekty mozna
przedstawi¢ w postaci k-wymiarowych wektorow w przestrzeni euklidesowej, to za miare
odlegtosci pomiedzy obiektami mozna przyja¢ dowolng z wczesniej wymienionych miar:
odlegltos¢ euklidesowsg, odlegtosé Manhattan, itd. W przypadku, gdy mamy do czynienia z
obiektami, ktérych nie mozna przetransformowac do przestrzeni euklidesowej, musimy
przyja¢ miary specyficzne dla typu grupowanych obiektéw, np. miare kosinusowa dla
dokumentéw tekstowych, miare LCS dla sekwencji symboli, itd. Pozwala to stosowac
algorytmy aglomeracyjne do grupowania najrézniejszych typéw danych.

26



Eksploracja danych

= Ogolny hierarchiczny aglomeracyjny

% algorytm grupowania
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« Dane wejsciowe: baza danych D obiektéw (n- obiektéw)

« Dane wyjsciowe: dendrogram reprezentujacy grupowanie
obiektow

1) umiesc kazdy obiekt w osobnym klastrze;
2) skonstruuj macierz odlegtosci pomiedzy klastrami;

3) Dla kazdej wartosci niepodobienstwa dk
(dk moze sie zmienia¢ w kolejnych iteracjach)
powtarzaj

— Utworz graf klastréw, w ktorym kazda para klastréw,
ktérej wzajemna odlegtos¢ jest mniejsza niz dk, jest
potaczona lukiem az wszystkie klastry utworzg graf
spojny

Grupowanie (27)

OgbIny schemat hierarchicznego aglomeracyjnego algorytmu grupowania mozna
zdefiniowa¢ nastepujgco. Na wejsciu algorytmu mamy baze danych obiektéw D.
Wynikiem dziatania algorytmu jest dendrogram reprezentujacy grupowanie obiektéw.
Algorytm skiada sie z 3 krokéw. W kroku pierwszym, kazdy obiekt jest umieszczany w
osobnym klastrze. W kroku drugim jest konstruowana macierz odlegtosci pomiedzy
klastrami. Oczywiscie, po kroku pierwszym, macierz ta reprezentuje, de facto, odlegtos¢
pomiedzy obiektami bazy danych D. W kolejnym, trzecim kroku, dla zadanej wartosci
progowej niepodobienstwa dk, tworzony jest graf klastréw, w ktérym kazda para klastrow,
ktérej wzajemna odlegtos¢ jest mniejsza niz dk, jest potgczona lukiem. Algorytm wraca do
kroku drugiego — uaktualniana jest macierz odlegtosci pomiedzy klastrami i ponownie, dla
zadanej wartosci progowej niepodobienstwa dk (warto$¢ ta moze sie zmienia¢ w
kolejnych iteracjach), ktérym kazda para klastréw, ktérej wzajemna odlegtosé jest
mniejsza niz dk, jest taczona tukiem w grafie klastrow. Proces ten powtarza sie, az
wszystkie klastry utworzg graf spojny. Jak wspomnielismy wczesniej, wynikiem dziatania
algorytmu jest dendrogram reprezentujacy grupowanie obiektéw. Jezeli chcemy okresli¢
wynik grupowania obiektow dla zadanej wartosci k (zadana liczba klastrow), to w
dendrogramie nalezy ustawi¢ warunek stopu w postaci linii przecinajacej dendrogram w
odpowiednim miejscu. Zauwazmy, ze przedstawiony ogolny algorytm aglomeracyjny
pozwala zmieniaé, w kolejnych iteracjach, warto$¢ progowa niepodobienstwa, co wptywa
na wynik grupowania.
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= Hierarchiczny aglomeracyjny
% algorytm grupowania

UCZELNIA
ONLINE

 Umieé¢ kazdy obiekt w osobnym klastrze.
Skonstruuj macierz przylegtosci zawierajgca odlegtosci
pomiedzy kazdg parg klastrow
Korzystajgc z macierzy przylegtosci znajdz najblizszg
pare klastrow. Potgcz znalezione klastry tworzac nowy

klaster. Uaktualnij macierz przylegtosci po operacji
potaczenia

Jezeli wszystkie obiekty nalezg do jednego klastra,
zakonhcz procedure grupowania, w przeciwnym razie
przejdz do kroku 2

Grupowanie (28)

Przedstawiony na slajdzie algorytm reprezentuje uproszczong wersje ogolnego
hierarchicznego aglomeracyjnego algorytmu grupowania. Podobnie jak w przypadku
0go6lnego algorytmu grupowania, w kroku pierwszym, kazdy obiekt jest umieszczany w
osobnym klastrze. Nastepnie, konstruowana jest macierz odlegtosci pomiedzy klastrami.
Znajdowana jest para najblizszych klastréw, zgodnie z przyjeta miara odlegtosci.
Znalezione klastry sa taczone tworzac nowy klaster. Aktualizowana jest macierz
odlegtosci pomiedzy klastrami i poszukiwana jest kolejna para najblizszych klastrow.
Proces taczenia klastréw powtarza sie, az do osiggniecia zadanej liczby klastrow. W
przedstawionym algorytmie mozna wykorzysta¢ dowolng z omoéwionych uprzednio miar
odlegtosci. Jezeli miarg odlegtosci pomiedzy klastrami jest ,minimalna odlegtos¢”, to
mdéwimy o algorytmie grupowania typu ,single link” lub ,single linkage”. Jezeli miarg
odlegtosci jest ,maksymalna odlegtos$¢”, to méwimy o algorytmie grupowania typu
~complete link” lub ,complete linkage”. W przypadku przyjecia miary ,$redniej odlegtos¢”
méwimy o algorytmie typu ,average link” lub ,average linkage”. W zaleznosci od przyjetej
miary odlegtosci uzyskujemy klastry o r6znym ksztaicie.
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