Eksploracja danych

Grupowanie

Iteracyjno-optymalizacyjne
metody grupowania
Algorytm k- srednich

Algorytm k-medoidow

Grupowanie — wyklad 2

Tematem wyktadu sg iteracyjno-optymalizacyjne algorytmy grupowania. Przedstawimy i
omoéwimy idee podejscia iteracyjno-optymalizacyjnego oraz przedstawimy dwa
podstawowe algorytmy reprezentujace to podejscie: algorytm k-srednich oraz algorytm k-
medoidéw. Na zakonczenie wykladu, krotko, scharakteryzujemy inne metody
grupowania.




Eksploracja danych

Metody iteracyjno-
optymalizacyjne(1)

e Dane k — ustalona liczba klastrow, iteracyjno-
optymalizacyjne metody grupowania tworzg jeden
podziat zbioru obiektéw (partycje) w miejsce
hierarchicznej struktury podziatow

« Tworzony jest podziat poczatkowy (zbior klastrow k),
a nastepnie, stosujac technike iteracyjnej realokac;i
obiektéw pomiedzy klastrami, podziat ten jest
modyfikowany w taki sposdb, aby uzyska¢ poprawe
podziatu zbioru obiektéw pomiedzy klastry

Osiagniecie ,,optimum” globalnego podziatu obiektéw wymaga
przeanalizowania wszystkich mozliwych podziatéw zbioru n
obiektéw pomiedzy k klastréw

Grupowanie (2)

Na poprzednim wyktadzie przedstawilismy hierarchiczne algorytmy grupowania. Obecnie
przejdziemy do przedstawienia drugiego z zasadniczych podejs¢ do problemu
grupowania, tj. podejscia iteracyjno-optymalizacyjnego.  Metody iteracyjno-
optymalizacyjne grupowania tworzg jeden podziat zbioru obiektow (partycje) w miejsce
hierarchicznej struktury podziatldw, jak ma to miejsce w przypadku algorytmow
hierarchicznych. ldea podejscia jest nastepujgca: tworzony jest poczatkowy podziat
obiektéw (zbidr klastréw k), a nastepnie, stosujac technike iteracyjnej realokacji obiektéw
pomiedzy klastrami, podziat ten jest modyfikowany w taki sposoéb, aby uzyskac¢ poprawe
podziatu zbioru obiektéw pomiedzy klastry. Niestety, problem znalezienia najlepszego
podziatu zbioru obiektéw pomiedzy k klastréw jest problemem trudnym. tatwo zauwazyé,
ze osiggniecie ,optimum” globalnego podziatu obiektéw wymaga przeanalizowania
wszystkich mozliwych podziatéw zbioru n obiektéw pomiedzy k klastrow. Zauwazmy
réwniez, ze w przypadku metod iteracyjno-optymalizacyjnych, liczba zadanych klastrow
jest parametrem wejsciowym procedury grupowania.




Eksploracja danych

Metody iteracyjno-
optymalizacyjne(2)

» Metody iteracyjno-optymalizacyjne realokujg obiekty
pomiedzy klastrami optymalizujgc funkcje kryterialng
zdefiniowang lokalnie (na podzbiorze obiektéw) lub
globalnie (na catym zbiorze obiektow)

» Przeszukanie calej przestrzeni wszystkich mozliwych
podziatow zbioru obiektéw pomiedzy k klastrow jest,
praktycznie, nie realizowalne

» W praktyce, algorytm grupowanie jest uruchamiany
kilkakrotnie, dla r6znych podziatbw poczatkowych, a
nastepnie, najlepszy z uzyskanych podziatow jest
przyjmowany jako wynik procesu grupowania

Grupowanie (3)

W jaki sposOb poczatkowy podziat obiektéw pomiedzy k klastrow jest modyfikowany
przez algorytmy iteracyjno-optymalizacyjne? Odpowiedz jest nastepujaca. Metody
iteracyjno-optymalizacyjne realokujg obiekty pomiedzy klastrami optymalizujgc pewng
funkcje kryterialng. Przy czym funkcja kryterialna moze by¢ zdefiniowana lokalnie (na
podzbiorze obiektow) lub globalnie (na catym zbiorze obiektéw).

Jak wspomnielismy wczesniej, problem znalezienia optymalnego podziatu zbioru
obiektéw pomiedzy k klastréw jest problemem trudnym. Dla duzej liczby obiektéw, rzedu
tysiecy obiektow, przeszukanie catej przestrzeni wszystkich mozliwych podziatéw zbioru
obiektéw pomiedzy k klastréw jest, praktycznie, nie realizowalne. Poniewaz znalezienie
optimum funkcji kryterialnej, praktycznie, jest niemozliwe, zachodzi potrzeba
zdefiniowania heurystyki, ktéra bedzie znajdowala ,najlepszy”, mozliwy do osiggniecia,
podziatl obiektébw pomiedzy k klastrow. Okazuje sie, ze w przypadku algorytmow
iteracyjno-optymalizacyjnych wynik grupowania silnie zalezy od poczatkowego podziatu
obiektéw (do tego zagadnienia wrécimy jeszcze pdzniej w ramach wyktadu), stad, w celu
poprawy wyniku grupowania stosuje sie, dodatkowo, prosty mechanizm dywersyfikaciji -
algorytm grupowanie jest uruchamiany kilkakrotnie, dla r6znych podziatéw poczatkowych,
a nastepnie, najlepszy z uzyskanych podziatéw jest przyjmowany jako wynik procesu
grupowania.




Eksploracja danych

Metody iteracyjno-
optymalizacyjne(3)

» Dowolny problem eksploracji danych mozna zdefiniowaé
w kontekscie 5 elementow:

Zadanie
Model

Funkcja kryterialna

Metoda przeszukiwania przestrzeni rozwigzan

Algorytmy i struktury danych wspierajgce
proces eksploracji

Grupowanie (4)

Zanim przejdziemy do przedstawienia ogdlnego iteracyjno-optymalizacyjnego algorytmu
grupowania, rozwazmy problem grupowania jako klasyczny problem optymalizacyjny.
Dowolny problem optymalizacyjny, a do takiej klasy nalezg problemy eksploracji danych,
mozna zdefiniowa¢ w kontekscie nastepujacych 5 elementéw: zadanie, model, funkcja
kryterialnametoda przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, oraz algorytmy i struktury
danych wspierajgce proces eksploracji. W przypadku problemu grupowania zadaniem
jest podziat zbioru n obiektéw na k roztgcznych zbioréw (klastrow, skupien). Modelem jest
charakterystyka (definicja) wynikowych klastrow — np. mozemy zatozy¢, ze poszukujemy
wytacznie klastrow wypuklych, ze klaster musi zawiera¢ co najmniej m obiektéw, itd.
Istnieje wiele mozliwych rozwigzan danego zadania: ktére z rozwigzan jest najlepsze? W
tym celu wprowadzamy funkcje kryterialna, ktéra pozwala oceni¢ jakos¢ przyjetego
rozwigzania. W przypadku, gdy liczba mozliwych rozwigzah danego problemu jest
niewielka, to mozna zastosowa¢ metode przeszukiwania petnego — znalez¢é wartosc
funkcji kryterialnej dla kazdego z rozwigzan i, nastepnie, wybraé rozwigzanie, ktére jest
optymalne z punktu widzenia przyjetej funkcji kryterialnej.
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Metody iteracyjno-
optymalizacyjne(4)

e Zadanie

podziat zbioru obiektéw D na k roztgcznych

zbiorow (klastrow, skupien)

* Najczesciej problem problem maksymalizaciji
(lub minimalizaciji) funkcji kryterialnej jest problemem
nierozstrzygalnym obliczeniowo

Grupowanie (5)

Niestety, wiekszos¢ probleméw praktycznych nie mozna rozwigza¢ metoda petnego
przeszukiwania przestrzeni mozliwych rozwigzan — po prostu rozmiar tej przestrzeni jest
zbyt duzy. Stad, nalezy wybrac¢ jaka$ metode przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, co w
konsekwencji prowadzi do rozwigzan, generalnie, nieoptymalnych. Jezeli chodzi o
metody przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, to mamy, najog6lniej méwiac, trzy
mozliwe alternatywy: przeszukiwanie pelne (o ktérym juz wspominalismy), podejscie
heurystyczne, ktére generuje, najczesciej, jedno rozwigzanie, oraz podejscie
kombinatoryczne ( tzw. metaheurystyki). To ostatnie podejscie polega na analizie
pewnego fragmentu przestrzeni rozwigzan. Wreszcie ostatnim elementem problemu
optymalizacyjnego sg algorytmy i struktury danych wspierajace procedure rozwigzania
problemu optymalizacyjnego. Wybér okreslonych struktur danych i odpowiednich
algorytmoéw operujacych na tych strukturach pozwala, czesto, poprawi¢ efektywnosé
znajdowania rozwigzania.




Eksploracja danych

Funkcje kryterialne (1)

* Notacja: d(x, y) odlegtos¢ pomiedzy obiektami x, y O D
* Dwa aspekty grupowania:
— Klastry powinny by¢ zwarte
— Klastry powinny by¢ maksymalnie roztgczne
* Odchylenie wewatrzklastrowe - wc(C)
* Odchylenie miedzyklastrowe — bc(C)
« Srednia klastra (mean) - r,

r :iz X x [7C,
nk

gdzie n, liczba obiektow nalezgcych do k-tego klastra

Grupowanie (6)

Zasadniczym problemem procesu optymalizacyjnego jest wyb6r funkcji kryterialne;.
Rozwazmy prosty przykiad problemu optymalizacyjnego: nalezy znalez¢ trase dojazdowag
z punktu A do punktu B. Zadaniem — dojazd z punktu A do punktu B. Model —
ograniczenia tras, np. nie interesujg nas zadne rozwigzania polegajgce na wykorzystaniu
helikoptera, paralotni, samolotu, i innych sprzetéw latajgcych. Ograniczmy sie do
poszukiwania rozwigzan w zakresie dojazdu samochodem. Niemniej, rozwigzan, tj.
mozliwych drég jest, praktycznie, nieskonczenie wiele (np. z Poznania do Warszawy
przez Hiszpanie). Czego zatem szukamy? Najszybszej trasy dojazdowej? W takim
przypadku nasza funkcja kryterialna to czas dojazdu a my chcemy minimalizowaé
wartos¢ funkcji kryterialnej. Nie zawsze interesuje nas cza dojazdu. Mozemy poszukiwac
drogi, ktéra, np. minimalizuje liczbe manewrdw skretu w lewo. Funkcji kryterialnych moze
by¢ zatem bardzo wiele. Wracajgc do problemu grupowania — rowniez w tym przypadku
mozemy zdefiniowac¢ bardzo wiele r6znych funkcji kryterialnych.
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Funkcje kryterialne (2)

Prosta miara wc(C):

wo(C) =Y we(C)) =3 > d(x().r;)’

i=L x(i)C;

Prosta miara bc(C):

be(C)= > d(r,,r,)°

1<i< j<k

Grupowanie (7)

Przedstawimy obecnie pewng filozofie stojacg za wyborem funkcji kryterialnej dla
problemu grupowania metodg iteracyjno-optymalizacyjng oraz przedstawimy
przyktadowg funkcje kryterialng, ktérg mozna wykorzystaé w procesie grupowania. Po
pierwsze, zauwazmy, ze W procesie grupowania rozigcznego (tj. zakladamy, ze
wynikowe klastry majg by¢ roztgczne) oczekujemy, ze: klastry bedg maksymalnie zwarte
i bedg maksymalnie roztgczne. W zwigzku z tym wprowadzamy dwie miary pomocnicze,
stuzace do oceny wyniku grupowania: odchylenie wewnatrzklastrowe (wc(C)) oraz
odchylenie miedzyklastrowe (bc(C)), gdzie C oznacza podziat (grupowanie) obiektéw
pomiedzy k klastrow. Miare odchylenia (wc(C)) wewnatrzklastrowego definiujemy jako
sume odlegtosci obiektéw od srodkéw klastrow, do ktérych obiekty naleza. Odchylenie
miedzyklastrowe (bc(C)) definiujemy jako sume odlegtosci srodkéw wszystkich par
klastrow.
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Funkcje kryterialne (3)

» Miare jakosci grupowania C mozna zdefiniowac jako
kombinacje wc(C) i bc(C), np. jako stosunek bc(C)/wc(C)

* Przyjecie miary wc(C), jako miary zwartosci klastrow,
prowadzi do generowania klastrow sferycznych
(algorytm k-srednich)

» Dane jest grupowanie C: jak zlozony jest proces
obliczania wartosci wc(C) i be(C)?

« Obliczenie wc(C) wymaga O(X; |C,|) = O(n) operaciji

e Obliczenie bc(C) wymaga O(k?) operacji

» Obliczenie wartosci funkcji kryterialnej dla pojedynczego
grupowania wymaga przejrzenia catego zbioru obiektéw D

Grupowanie (8)

Funkcje kryterialng problemu grupowania metoda iteracyjno-optymalizacyjng, ktéra
pozwala na ocene jakosci grupowania, mozna zdefiniowaé jako kombinacje miar wc(C) i
bc(C), np. jako stosunek bc(C)/wc(C). Proces grupowania jest tym lepszy, im wieksza
jest wartos¢ funkcji kryterialnej. maksymalizacje funkcji kryterialnej mozna uzyskaé¢ badz
minimalizujgc warto$¢ odchylenia wewnatrzklastrowego lub maksymalizujac wartos¢
odchylenia miedzyklastrowego. Przyjecie miary odchylenia wewnatrzklastrowego wc(C)
zdefiniowanej na slajdzie, jako miary zwartosci klastréw, prowadzi do generowania
klastrow sferycznych (algorytm k-$rednich).

Jak ztozony jest obliczeniowo proces obliczania wartosci funkcji kryterialnej? Ziozonosé
procesu obliczania odchylenia wewnatrzklastrowego jest rzedu n, gdzie n oznacza liczbe
grupowanych obiektow. Z kolei ztozono$s¢ procesu obliczania odchylenia
miedzyklastrowego wymaga k do potegi 2, gdzie k oznacza zadang liczbe klastrow.
Reasumujac, obliczenie wartosci funkcji kryterialnej dla pojedynczego grupowania
(pojedynczego podziatu) wymaga przejrzenia catego zbioru obiektéw D. W przypadku
analizy m podziatéw, obliczenie wartosci funkcji kryterialnej bedzie wymagato m-krotnego
przejrzenia zbioru obiektow D
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Funkcje kryterialne (4)

* Inna definicja odchylenia wewn gtrzklastrowego
(we(C))

dla kazdego obiektu nalezgcego do klastra obliczamy
odlegtosc¢ tego punktu do najblizszego obiektu w tym
klastrze, i bierzemy max z tych odlegtosci

* Przyjecie powyzszej miary odchylenia
wewnatrzklastrowego prowadzi do generowania klastrow
podtuznych

we(C) = max min {dx@), y(i) Ix(i)DC,,x # v}

i y(1)OCk

Grupowanie (9)

Oczywiscie, przedstawiona powyzej funkcja kryterialna nie jest jedyng funkcja kryterialna,
ktérg mozna wykorzysta¢ w procesie grupowania. Inna popularna definicja odchylenia
wewnatrzklastrowego, ktére mozna wykorzysta¢ do konstrukcji funkcji kryterialnej, jest
nastepujaca: dla kazdego obiektu nalezacego do klastra obliczamy odlegtosé¢ tego punktu
do najblizszego obiektu w tym klastrze, i bierzemy maksimum z tych odlegtosci: Przyjecie
miary odchylenia wewnatrzklastrowego wc(C), jako miary zwartosci klastrow,
zdefiniowanej w taki spos@b, prowadzi z kolei do generowania klastréw podtuznych.
Czesto stosowang funkcjg kryterialng jest sama miara odchylenia wewnatrzklastrowego,
z pominieciem odchylenia miedzyklastrowego. Ta funkcja kryterialna jest réwniez czesto
nazywana funkcjg btedu sredniokwadratowego.




Eksploracja danych .. .
Grupowanie iteracyjno-

optymalizacyjne(1)

e Problem wyboru algorytmu, ktory optymalizowatby
funkcje kryterialng

* W celu znalezienia optimum globalnego nalezy przejrze¢
wszystkie mozliwe podziaty C obiektéw na k klastrow i
wybra¢ ten podziat, ktéry optymalizuje funkcje kryterialng

* Liczba mozliwych podziatéw na klastry wynosi = k"

Do penetracji przestrzeni rozwigzan mozna zastosowac jedng
z wielu technik optymalizacji kombinatorycznej:

iterative improvement, tabu search, simulating annealing,
genetic algorithms, itp.

Grupowanie (10)

Po zdefiniowaniu funkcji kryterialnej pojawia sie problem wyboru algorytmu grupowania,
ktéry optymalizowalby przyjetg funkcje kryterialng. Jak juz wspominalismy kilkakrotnie, w
celu znalezienia optimum globalnego funkcji kryterialnej nalezatoby przejrze¢ wszystkie
mozliwe podziaty C obiektéw na k klastrow i wybra¢ ten podzial, ktéry jest ,optymalny”.
Mozna fatwo pokazac, ze liczba mozliwych podziatow n obiektéw na k klastrow wynosi w
przyblizeniu k do potegi n. Stad, znalezienie ,optimum globalnego” funkcji kryterialnej
metodg petnego przegladu przestrzeni mozliwych rozwigzan jest obliczeniowo zbyt
kosztowne. Innym rozwigzaniem, o ktérym juz wspominalismy, jest zastosowanie, do
penetracji przestrzeni rozwigzan, jednej z wielu technik optymalizacji kombinatorycznej:
iterative improvement, tabu search, simulating annealing, genetic algorithms, itp.
Niestety, efektywnos¢ metod optymalizacji kombinatorycznej silnie zalezy od
charakterystyki penetrowanej przestrzeni rozwigzan.
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Eksploracja danych .. .
Grupowanie Iteracyjno-

optymalizacyjne(2)

* Ogdlnaidea:

/vvybieramy losowo poczatkowy podziat zbioru obiektow na k\
klastréw, a nastepnie, stosujac technike iteracyjnej
realokacji obiektéw pomiedzy klastrami, poczatkowy podziat
jest modyfikowany w taki sposob, aby uzyskac poprawe
funkcji kryterialnej az do osiggniecia warunku stopu —

\ tzw. algorytm zachtanny j

Przyktadem takiego podejscia jest

algorytm k-srednich

Grupowanie (11)

Popularnym  podejsciem, stosowanym do rozwigzywania wielu probleméw
optymalizacyjnych w informatyce, jest zastosowanie algorytmu zachtannego (ang. greedy
algorithm). Og6lng idee algorytmu zachtannego, w odniesieniu do problemu grupowania,
mozna przedstawi¢ nastepujgco: losowo wybierany jest poczatkowy podziat zbioru
obiektéw na k klastrow, a nastepnie, stosujgc technike iteracyjnej realokacji obiektéw
pomiedzy klastrami, poczatkowy podziat jest modyfikowany w taki sposéb, aby uzyskaé
poprawe funkcji kryterialnej az do osiggniecia warunku stopu. Przyktadem takiego
podejscia jest jeden z najpopularniejszych algorytméw grupowania, zaimplementowany
praktycznie we wszystkich komercyjnych systemach eksploracji danych, algorytm k-
srednich.
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Eksploracja danych

Algorytm k-srednich (1)

« Dane wejsciowe: liczba klastrow k, baza danych n
obiektow

» Dane wyjsciowe: zbior k klastrow minimalizujgcy kryterium
btedu sredniokwadratowego

1. Wybierz losowo k obiektéw jako pocz atkowe &
srodki k klastrow;
2. whil e wyst epuj a zmiany przydziatu obiektow do
klastrow  do
- Przydziel ka zdy obiekt do tego klastra,
dla ktérego odlegto $¢ obiektu od srodka
klastra jest najmniejsza;
- Uaktualnij srodki klastréow — srodkiem
klastra jest warto §¢ sredniej danego
klastra;

Grupowanie (12)

Ogllny schemat algorytmu grupowania k-srednich ma nastepujgca posta¢. Danymi
wejsciowymi algorytmu sg: baza danych obiektéw D oraz zadana liczba klastréw k.
Wynikiem dziatania algorytmu jest zbiér k klastréw minimalizujgcy kryterium odchylenia
wewnatrzklastrowego (btedu sredniokwadratowego). Algorytm skitada sie z 3 krokow. W
kroku pierwszym, wybieranych jest losowo k obiektéw jako poczatkowe srodki k klastrow.

W kroku drugim, obiekty alokowane sg do klastrow. Kazdy obiekt jest przydzielany do
tego klastra, dla ktérego odlegtos¢ obiektu od srodka klastra jest najmniejsza. Nastepnie,
po alokacji obiektow do klastrow, uaktualniane sg wartosci $rednie klastrow (Srodki
klastrow) i ponownie wracamy do kroku alokacji obiektéw do klastrow. Moze sie bowiem
okaza¢, ze na skutek aktualizacji srednich klastréw zachodzi koniecznos¢ realokacii
obiektéw. Proces realokacji obiektéw i uaktualniania srednich klastréw jest powtarzany
tak dtugo, jak dlugo wystepujg zmiany przydziatu obiektéw do klastrow. Warunek stopu
moze by¢ zdefiniowany réwniez w inny sposéb, np. warunek time-out'u, zadana liczba
iteracji, itp.
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Eksploracja danych

Zalozenie:
k=3

wybierz 3
poczatkowe
Srodki
klastrow
(losowo)

Przykiad 1, krok 1

o O o
o &
.k o
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o
o
o
o
o o
& o &
o
OO ® ¢ °
Kq <
X

Grupowanie (13)

Dla ilustracji dziatania algorytmu
przedstawiony na slajdzie. Dany jest zbiér obiektow reprezentowanych przez zhiér
punktow w 2-wymiarowej przestrzeni euklidesowej. Zatézmy, ze zadana liczba klastréw k
wynosi 3. W pierwszym kroku, algorytm wybiera losowo 3 punktykl, k2, i k3, sposréd
zbioru obiektéw, ktére, poczatkowo, stanowig srodki trzech klastrow C1, C2, i C3.

k-$rednich rozwazmy nastepujacy przyktad
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Eksploracja danych

Przykiad 1, krok 2

o o
o <><><>
@) o
Kk, © o
Przydziel Y
kazdy obiekt o
do klastra w * ®
. k2 ® O
oparciu o o
odlegtos¢ ¢ . o N
obiektu od S o
srodka klastra ¢ ¢ o
X O o
Ky <

Grupowanie (14)

W kroku drugim, algorytm alokuje obiekty do klastrow. Kazdy obiekt jest przydzielany do
tego klastra, dla ktérego odlegtos¢ obiektu od srodka klastra jest najmniejsza. Przydziat
obiektéw do klastrow jest zaznaczony na slajdzie kolorami. Obiekty o tym samym kolorze
zostaty przydzielone do tego samego klastra.
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Eksploracja danych

Przykiad 1, krok 3
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Grupowanie (15)

W kolejnym kroku algorytmu nastepuje uaktualnienie srednich (srodkéw) wszystkich
klastrow. Srodki klastrow C1, C2 i C3 ulegajg zmianie — na slajdzie zmiana lokalizacji

Srodkoéw klastréw zostata zaznaczona strzatkami.
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Eksploracja danych

Przykiad 1, krok 4
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Q: Jakie obiekty zostang realokowane?
Grupowanie (16)

Po uaktualnieniu srednich wszystkich klastrow nastepuje powrdt do kroku drugiego —
realokacji obiektow. tatwo zauwazyé, ze po aktualizacji srednich klastréw, niektére z
obiektéw znajdujg sie obecnie blizej innych klastréw anizeli tych, do ktérych zostaly
przydzielone. Niemniej, weryfikacja, ktére z obiektbw wymagajg realokacji wymaga
odczytu catej bazy danych D.
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Eksploracja danych

Przykiad 1, krok 4a
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Grupowanie (17)

Koniecznos¢ realokacji dotyczy trzech obiektéw. Pierwszy zostat przydzielony do klastra
Cl. Po aktualizacji srodkéw klastrow C1 i C2, aktualnie obiekt ten znajduje sie blizej
klastra C2. Drugi z obiektow zostat rowniez przydzielony do klastra C1, natomiast po
aktualizacji srodkéw klastréw, obiekt ten znajduje sie blizej klastra C3. Wreszcie, ostatni
ze wskazanych obiektow, poczatkowo przydzielony do C1, znajduje sie obecnie blizej
klastra C3. Realokujemy obiekty do najblizszych klastréw i, ponownie, przechodzimy do
kolejnego kroku aktualizacji sSrodkéw klastréw.

17



Eksploracja danych

Oblicz
nowe
Srednie
klastrow

Przykiad 1, krok 4b
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Grupowanie (18)

Ponownie aktualizujemy srednie wszystkich klastrow i wracamy do kroku realokacji
obiektéw. Dla kazdego obiektu nastepuje weryfikacja, czy obiekt ten podlega realokaciji.
Jezeli zaden z obiektow nie wymaga realokacji nastepuje zakonczenie dziatania

algorytmu.
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Eksploracja danych

Przykiad 1, krok 5
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Grupowanie (19)

W jego wyniku uzyskujemy trzy klastry C1, C2 i C3 przedstawione na slajdzie. tatwo
zauwazy¢ na slajdzie, ze odchylenie wewnatrzklastrowe klastra C1 jest mniejsze anizeli
odchylenie wewnatrzklastrowe klastra C2 i odchylenie wewnatrzklastrowe klastra C3 —
klaster C1 jest bardziej zwarty anizeli klastry C2 i C3. Zauwazmy réwniez, ze $rodek
klastra C2 jest przesuniety w stosunku do srodka ,masy” tego klastra ze wzgledu na
jeden z punktow, ktéry istotnie odbiega od pozostatych. Taki punkt nazywamy punktem
osobliwym — ang. outlier.
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Eksploracja danych

Algorytm k-srednich (2)

o Zlozonosc¢ algorytmu k-srednich wynosi O(knl), gdzie |
oznacza liczbe iteracji

» Dla danego zbioru srodkéw klastrow r,, w ramach
jednokrotnego przegladu bazy danych mozna obliczy¢
wszystkie k*n odlegtosci d(r,, x) i dla kazdego obiektu x
wybra¢ minimalng odlegtosc;
obliczenie nowych Srodkéw klastrow mozna wykonaé w
czasie O(n)

Algorytm bardzo czuty na dane zaszumione lub dane
zawierajgce punkty osobliwe, gdyz punkty takie w istotny
sposob wptywajg na srednie klastrow powodujgc ich
znieksztatcenie

Grupowanie (20)

Ztozonos¢ algorytmu k-srednich jest rzedu O(knl), gdzie | oznacza liczbe iteraciji
algorytmu, n liczbe grupowanych obiektéw, natomiast k oznacza zadang liczbe klastréw.
Wynika ona z nastepujacego spostrzezenia. Dla danego zbioru srodkéw klastréw rk, w
ramach jednokrotnego przegladu bazy danych D, mozna obliczy¢ wszystkie k*n
odlegtosci d(rk, x) i dla kazdego obiektu x wybra¢ minimalng odlegtosé tego punktu do
srodka klastra. Obliczenie nowych srodkéw klastrow mozna wykonaé¢ w czasie O(n).
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Eksploracja danych

Algorytm k-srednich (3)

* Wynik dziatania algorytmu
(tj. ostateczny podziat obiektow pomiedzy klastrami)
silnie zalezy od poczatkowego podziatu obiektow

» Algorytm moze ,wpasc¢” w optimum lokalne

* W celu zwiekszenia szansy znalezienia optimum
globalnego nalezy kilkakrotnie uruchomi¢ algorytm dla
réznych podziatbw poczatkowych

Grupowanie (21)

Algorytm cechuje sie stosunkowo wysoka efektywnoscia. Niestety, algorytm ten posiada
dwie istotne wady. Po pierwsze, algorytm ten jest bardzo czuly na dane zaszumione lub
dane zawierajgce punkty osobliwe, gdyz punkty takie w istotny sposéb wplywajg na
srednie klastrow powodujac ich znieksztalcenie. Po drugie, wynik dziatania algorytmu (4j.
ostateczny podziat obiektow pomiedzy klastrami) silnie zalezy od poczatkowego podziatu
obiektéw, co za chwile pokazemy. Po trzecie, co wynika z charakteru algorytmu
(przypomnijmy, ze algorytm k-$rednich jest algorytmem zachtannym), algorytm moze
~wpasé¢” w optimum lokalne, ktére moze odbiega¢ od optimum globalnego. W celu
zwiekszenia szansy znalezienia optimum globalnego, lub przynajmniej, ,wyrwania” sie z
optimum lokalnego, nalezy kilkakrotnie uruchomi¢ algorytm dla réznych podziatéw
poczatkowych.
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Eksploracja danych

Algorytm k-srednich (4)

/Przyjmijmy, \ ! F G\
ze srodkami
klastrow sg

_ _ /N
obiekty A,B, i C, C DE
wokot ktorych @w

konstruowane
Qq klastry j >

Wynikiem grupowania bedzie nastepujacy podziat obiektow:
{[A], [B,C], [D.E,F,G]} (elipsy).

Lepszy podziat: {[A,B,C],[D,E],[F,G]} — uzyskamy przyjmujac
poczatkowe srodki klastréw A, D, i F (prostokaty)

Grupowanie (22)

Jak wspomnielismy, wynik dziatania algorytmu k-srednich (tj. ostateczny podziat obiektéw
pomiedzy klastrami) zalezy od poczatkowego podziatu obiektéw. Dla ilustracji tego faktu
rozwazmy nastepujacy przyktad przedstawiony na slajdzie. Danych jest 7 obiektow
reprezentowanych, podobnie jak w poprzednim przyktadzie, przez zbiér punktéw A, B, C,
D, E, F, i G. Zalézmy, ze zadana liczba klastrow k wynosi 3. Zatézmy réwniez, ze w
pierwszym kroku algorytmu, srodkami klastrow wybrano punkty A, B i C, wokét ktérych
konstruowane sa klastry. W wyniku dziatania algorytmu k-$rednich otrzymamy
nastepujacy podziat zbioru obiektéw pomiedzy 3 klastry: C1={A}, C2 ={B, C} i C3={D, E,
F, G}. Jako ¢éwiczenie domowe zalecamy weryfikacje w jaki sposéb algorytm wygeneruje
ten podzial. Gdyby przyja¢, ze poczatkowymi srodkami klastréw C1, C2 i C3 sg,
odpowiednio, punkty A, D i F, wéwczas wynikiem grupowania bedzie nastepujacy podziat
obiektéw: C1 ={A,B,C}, C2={D,E}, i C3={F,G}. Latwo zauwazy¢, ze drugi z podziatéw
charakteryzuje sie mniejszym odchyleniem wewnatrzklastrowym (mniejszym btedem
sredniokwadratowym).
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Eksploracja danych

Algorytm k-medoidow (1)

* W celu uodpornienia algorytmu k-srednich na
wystepowanie punktéw osobliwych, zamiast srednich
klastrow jako srodkéw tych klastrow, mozemy przyjaé
medoidy — najbardziej centralnie ulokowane punkty
klastréw:

— Srednia zbioru 1, 3, 5, 7, 9 wynosi 5
— Srednia zbioru 1, 3, 5, 7, 1009 wynosi 205
— Medoid zbioru 1, 3, 5, 7, 1009 wynosi 5

Zastgpienie srednich medoidami —

algorytm k-medoid 6w

Grupowanie (23)

Jedng z zasadniczych wad algorytmu k-$rednich jest jego czuto$¢ na dane zaszumione i
wystepowanie punktéw osobliwych. W celu uodpornienia algorytmu k-$rednich na
wystepowanie punktow osobliwych, zamiast $rednich klastrow jako s$rodkéw tych
klastréw, mozna przyja¢ medoidy — najbardziej centralnie ulokowane punkty klastréw.
Wystgpienie punktu osobliwego w klastrze nie spowoduje wowczas tak dramatycznej
zmiany wartosci sredniej klastra. lle wynosi $rednia zbioru skfadajacego sie z elementéw
0 nastepujacych wartosciach: 1, 3, 5, 7, i 9? Srednia wynosi (1+3+5+7+9)/5 = 5. lle
wynosi srednia zbioru sktadajacego sie z nastepujacych elementéw: 1, 3, 5, 7, i 1009?
Punkt 1009 jest tutaj punktem osobliwym, ktérego wartos¢ istotnie odbiega od
pozostatych punktéw. Srednia wynosi (1+3+5+7+1009)/5 = 205. Widzimy, ze $rednia
wyraznie ulegta zmianie przesuwajac sie w kierunku punktu osobliwego. Zastepujac
$rednig zbioru medoidem tego zbioru otrzymujemy nastepujacy wynik — medoidem zbioru
1, 3, 5, 7, 1 1009 jest punkt 5. Zastgpienie w algorytmie k-srednich wartosci sredniej
klastra medoidem klastra prowadzi do algorytmu, ktéry w literaturze nosi nazwe
algorytmu k-medoidéw.
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Eksploracja danych

Algorytm k-medoidow (2)

* |dea

/Wybierz losowo k obiektéw (medoidéw) jako poczatkowe
srodki k klastrow. Przydziel kazdy obiekt do tego klastra, dla
Kktérego odlegtosc¢ obiektu od srodka klastra jest najmniejsza

~

W kolejnych iteracjach zastgp srodki klastréw obiektami nie
bedacymi medoidami, jezeli ta operacja poprawi wynik
grupowania (wartos¢ funkcji kryterialnej — np. $rednig
kodleg’foéé obiektow od srodka klastra)

Grupowanie (24)

OgbIny schemat algorytm k-medoidéw jest analogiczny do schematu algorytmu k-
srednich, w ktorym s$rednig klastra zastgpiono medoidem klastra. Jednakze, zastgpienie
sredniej klastra jego medoidem ma istotng konsekwencje z punktu widzenia efektywnosci
dziatania algorytmu. Aktualizacja $redniej klastra w algorytmie k-$rednich jest prostg
operacjg arytmetyczng. W algorytmie k-medoidéw aktualizujemy medoid Kklastra, tj.
wybieramy nowy punkt centralny klastra. Wybér nowego punktu centralnego polega na
zastgpieniu aktualnego medoidu klastra obiektem nie bedacym medoidem, jezeli ta
operacja poprawi wartos¢ funkcji kryterialnej. Sprawdzenie, czy obiekt y (nie bedacy
medoidem) moze zastgpi¢ aktualny medoid m wymaga analizy 4 przypadkéw dla
kazdego obiektu p (p réwniez nie jest medoidem). Przypadek 1. p nalezy do klastra
medoidu m. Jezeli zastgpimy medoid m obiektem y i p znajduje sie blizej medoidu n, to
przydziel p do klastra medoidu n. Przypadek 2: p nalezy do klastra medoidu m. Jezeli
zastagpimy medoid m obiektem y i p znajduje sie blizej obiektu y, to przydziel p do klastra
nowego medoidu y. Przypadek 3: p nalezy do klastra medoidu n. Jezeli zastgpimy
medoid m obiektem y i p znajduje sie blizej medoidu n, to nie zmieniaj przydziatu obiektu
p. Przypadek 4: p nalezy do klastra medoidu n. Jezeli zastgpimy medoid m obiektem y i p
znajduje sie blizej obiektu y, to przydziel p do klastra nowego medoidu y. Po
przeanalizowaniu wszystkich punktéw oblicz wartosc funkcji kryterialnej. Jezeli operacja
zastgpienia medoidu m obiektem y poprawia wartos¢ tej funkcji to dokonaj zastgpienia
medoidu m obiektem y. tatwo zauwazyé, ze operacja znajdowania nowego medoidu
klastra jest znacznie bardziej ztozona anizeli operacja znajdowania $redniej klastra.
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Eksploracja danych

Algorytm PAM

PAM (Partitioning around Medoids) —

wersja algorytmu k-medoidow

* |dea: po losowym wybraniu k medoidéw (Srodkéw
klastrow), w kolejnych iteracjach algorytm prébuje
poprawi¢ wybér medoidéw

* Analizowane sg wszystkie mozliwe pary obiektéw,
takich, ze jeden z obiektow jest medoidem, natomiast
drugi z obiektéw nie jest medoidem

» Jakos¢ grupowania, dla kazdej kombinacji par, jest
szacowana i wybierany jest najlepszy zbior medoidow.
Otrzymany zbiér medoiddw stanowi punkt wyjscia do
obliczen w kolejnej iteracji

Grupowanie (25)

Algorytm PAM jest wersjg algorytmu k-medoidéw. Po poczatkowym losowym wybraniu k
medoidéw, w kolejnych iteracjach, algorytm prébuje poprawi¢ wyb6r medoidow.
Analizowane sg wszystkie mozliwe pary obiektdéw, takich, ze jeden z obiektow jest
medoidem, natomiast drugi z obiektéw nie jest medoidem. Jako$¢ grupowania, dla kazdej
kombinacji par, jest szacowana, zgodnie z przyjeta funkcjg kryterialng, i wybierany jest
najlepszy zbiér medoidéw. Otrzymany zbiér medoidéw stanowi punkt wyjscia do obliczen
w kolejnej iteracji algorytmu.
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Eksploracja danych

CLARA, CLARANS

» Algorytmy typu k-medoidow sg stabo skalowalne — sg bardzo
kosztowne obliczeniowo dla duzych wartosci n i k

Metoda oparta o technike prébkowania — CLARA

(Clustering Large Applications)

* Idea: zamiast rozwazac caty dostepny zbior obiektéw do
grupowania, wybieramy reprezentatywny podzbior obiektow
metodg prébkowania. Nastepnie, z wybranej probki, stosujac
algorytm PAM, wybieramy zbiér medoidéw bedacych
srodkami klastréw. Jezeli mechanizm probkowania obiektow
zapewnia losowos$¢ prébki, to probka bedzie dobrze
odzwierciedla rozkiad obiektow w oryginalnym zbiorze
obiektéw. Wybrany zbior medoidow bedzie, natomiast, w
miare wiernie odpowiadat wyborowi medoidéw przez algorytm
PAM z catego zbioru obiektow

Grupowanie (26)

Latwo zauwazyé¢, ze algorytmy typu k-medoidéw sg stabo skalowalne — sg bardzo
kosztowne obliczeniowo dla duzych wartosci n i k. Ztozonos$¢ algorytmu wynika z
kosztownej analizy aktualizacji medoidéw. Prébg rozwigzania tego problemu byta
propozycja algorytmu CLARA. Idea algorytmu CLARA sprowadza sie do nastepujacego
pomystu: zamiast rozwaza¢ caty dostepny zbiér obiektéw do grupowania, wybieramy
reprezentatywny podzbidr obiektéw metodg probkowania. Rozwinieciem idei algorytmu
CLARA i potaczenia go z algorytmem PAM jest popularny algorytm CLARANS. Podobnie
jak w przypadku algorytmu CLARA, zamiast rozwazaé caly dostepny zbiér obiektéw do
grupowania, wybieramy reprezentatywny podzbiér obiektéw metodg prébkowania.
Nastepnie, z wybranej prébki, stosujac algorytm PAM, wybieramy zbiér medoidow
bedacych srodkami klastréw. Jezeli mechanizm prébkowania obiektow zapewnia
losowos¢ probki, to prébka bedzie dobrze odzwierciedlata rozklad obiektow w
oryginalnym zbiorze obiektow. Wybrany zbiér medoidéw bedzie, natomiast, w miare
wiernie odpowiadat wyborowi medoidéw przez algorytm PAM z calego zbioru obiektéw.
Algorytmy CIARA i CLARANS cechujg sie lepszg efektywnoscig anizeli klasyczny
algorytm k-medoid6w, jednakze nie zmieniajg zasadniczg wysokiej ztozonosci metody k-
medoidéw. Poprawa efektywnosci jest skutkiem lepszego wyboru poczatkowego
medoiddéw, a co za tym idzie, najczesciej, mniejszg liczbg iteraciji.

26



Eksploracja danych

Inne metody grupowania (1)

» Metody oparte o0 analiz ¢ gestosci

dany klaster jest rozszerzany o obiekty nalezace do jego
sgsiedztwa, pod warunkiem, ze gestosc obiektéw w
danym sgsiedztwie przekracza zadang warto$¢ progowg
(algorytmy DBSCAN, OPTICS, DENCLUE)

* Metody oparte o struktur e gridow g

przestrzen obiektéw jest dzielona na skonczona liczbe
komorek, ktére tworzg strukture gridu; caty proces
grupowania jest wykonywany na tej strukturze
(algorytmy STING, CLIQUE)

Grupowanie (27)

Przedstawione metody grupowania nie wyczerpuja, oczywiscie, wszystkich algorytmow
grupowania. Jest jeszcze caly szereg algorytmoéw, ktérych nie mozna zaklasyfikowac ani
do grupy algorytméw hierarchicznych ani tez algorytmow iteracyjno-optymalizacyjnych. J.
Han wymienia w swoim podreczniku jeszcze 3 grupy metod grupowania: metody oparte
0 analize gestosci, metody oparte o analize struktury gridowej, oraz metody oparte o
konstrukcje modelu. Idea metod opartych o analize gestosci polega na tym, ze dany
klaster, w kolejnych iteracjach, jest rozszerzany o obiekty nalezace do jego sasiedztwa,
pod warunkiem, ze gestos¢ obiektéw w danym sasiedztwie przekracza zadang wartosé
progowa. Do tej grupy metod nalezg znane algorytmy DBSCAN, OPTICS, DENCLUE. Ta
grupa metod byta rozwijana, gtdéwnie, w odniesieniu do zastosowan w dziedzinie
rozpoznawania obrazéw. Druga z wymienionych grup, ti. metody oparte o analize
struktury gridowej, zaktada, ze przestrzen obiektdw jest dzielona na skonczong liczbe
komorek, ktére tworzg strukture gridu - caty proces grupowania jest wykonywany na tej
strukturze. Do tej grupy metod nalezg znane algorytmy STING i CLIQUE. Cechg i
zasadniczg zaletg tej grupy metod jest skalowalnos¢ i mozliwosé analizy duzych
wolumenoéw danych wielowymiarowych. Ostatnia z wymienionych grup, tj. metody oparte
0 konstrukcje modelu, zaktada pewien model dla kazdego z klastrow, a nastepnie,
przypisuje obiekty do klastrow zgodnie z przyjetymi modelami klastrow.
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Eksploracja danych

Inne metody grupowania (2)

* Metody oparte o konstrukcj e modelu

metody te zakladajg pewien model dla kazdego z klastrow,
a nastepnie, przypisujq obiekty do klastrow zgodnie z
przyjetymi modelami

» Algorytmy grupowania danych kategorycznych

(ROCK, STIRR, CACTUS) ]

Grupowanie (28)

Poza wymienionymi grupami metod, istnieje wiele algorytméw grupowania,
specyficznych dla danych okreslonego typu. Istnieje szereg algorytmow przeznaczonych
do grupowania obiektéw opisanych danymi kategorycznymi (algorytmy ROCK, STIRR,
CACTUS). Specyficzng grupg algorytmow sg algorytmy grupowania sekwencji, zaréwno
liczbowych jak i sekwencji danych symbolicznych, czy wreszcie, sekwencji zbiorow
liczbowych i/lub sekwencji zbioréw danych kategorycznych.

Grupa metod, bardzo intensywnie rozwijanych w ostatnim czasie, sg metody grupowania
dokumentéw tekstowych, stron WWW, dokumentéw XML, oraz innych niestandardowych
danych (szczegdlnie danych multimedialnych).
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Eksploracja danych

Inne metody grupowania (3)

» Algorytmy grupowania sekwencji

sekwencji liczbowych
sekwencji danych kategorycznych
sekwencji zbioréw

e Algorytmy grupowania dokumentéw tekstowych, stron
WWW, dokumentéw XML, innych niestandardowych
danych

» Algorytmy grupowania czesto sg wykorzystywane do
odkrywania punktow osobliwych (ang. outliers)

Grupowanie (29)

Na zakonczenie nalezy wspomnie¢ o jeszcze jednym zastosowaniu algorytmow
grupowania, a mianowicie, o ich wykorzystaniu do odkrywania punktéw osobliwych.
Problematyka odkrywania punktéw osobliwych (ang. outlier detection) stala sie, w
ostatnim czasie, waznym zagadnieniem o duzym znaczeniu praktycznym. Znajduje ona,
gtébwnie, zastosowanie w takich dziedzinach jak bankowos$¢, ubezpieczenia, aukcje
internetowe, itp., i zwigzana jest z hastem bezpieczehstwo i wykrywanie oszustw (ang.
fraud detection). Przyktadowo, korzystanie z karty kredytowej przez klienta banku mozna
opisa¢ jako sekwencje danych liczbowych, w ktérej pojedynczy element sekwenciji
opisuje pojedynczg transakcje klienta. Sekwencje opisujgce zachowanie klienta w
poszczegblnych miesigcach mozna pogrupowaé, prébujac okresli¢ typowy profil
korzystania z karty przez danego klienta. Nienaturalny sposéb korzystania z karty
kredytowej, znaczaco odbiegajacy od dotychczasowej historii (profilu klienta), moze
Swiadczy¢ o kradziezy karty. Do wykrywania takich niestandardowych, osobliwych
transakcji wykorzystuje sie czesto zmodyfikowane algorytmy grupowania.
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