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Zadanie grupowania

Zadanie grupowania

Dziedzina, przykªad, atrybut, zbiór trenuj¡cy: jak dla klasy�kacji i regresji,

ale bez wyró»nionego atrybutu docelowego.

Model: h : X → Ch, gdzie Ch oznacza zbiór grup dla modelu grupowania

h � nie tylko podziaª zbioru trenuj¡cego na grupy, lecz tak»e

mo»liwo±¢ przypisania do tych grup dowolnych przykªadów z

dziedziny (chocia» nie zawsze ta mo»liwo±¢ jest oferowana).

Grupy a podobie«stwo: maksymalizacja podobie«stwa wewn¡trzgrupowego,

minimalizacja podobie«stwa mi¦dzygrupowego.
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Zadanie grupowania

Zadanie grupowania

Scenariusze u»ycia:

odkrycie wiedzy o wzorcach podobie«stwa w dziedzinie,

grupowanie na podstawie atrybutów obserwowalnych

(dost¦pnych zawsze) w celu wnioskowania o atrybutach ukrytych

(dost¦pnych rzadko),

nienadzorowana detekcja anomalii jako przykªadów

niepodobnych do »adnej grupy,

dekompozycja dziedziny w celu uproszczenia innych zada«

modelowania.
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Zadanie grupowania

Typy algorytmów grupowania

Na podstawie niepodobie«stwa: wykorzystuj¡ce jawnie zadan¡ miar¦

niepodobie«stwa do ustalenia przynale»no±ci przykªadów do grup.

Na podstawie g¦sto±ci: wykorzystuj¡ce g¦sto±¢ przykªadów w przestrzeni

atrybutów do wyznaczenia podziaªu na grupy.

Na podstawie rozkªadu: dopasowuj¡ce mieszanin¦ rozkªadów

prawdopodobie«stwa do danych (nie b¦d¡ omawiane).
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Zadanie grupowania

Miary niepodobie«stwa

Odlegªo±¢ euklidesowa:

δeuc(x1, x2) =

√√√√ n∑
i=1

(ai(x1)− ai(x2))2

Odlegªo±¢ Minkowskiego:

δmink(x1, x2) =

(
n∑
i=1

|ai(x1)− ai(x2)|p
) 1

p

Odlegªo±¢ miejska (Manhattan): odlegªo±¢ Minkowskiego dla p = 1:

δman(x1, x2) =

n∑
i=1

|ai(x1)− ai(x2)|

Odlegªo±¢ Czebyszewa (maksimum): odlegªo±¢ Minkowskiego dla p→∞:

δmax(x1, x2) = max
i
|ai(x1)− ai(x2)|
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Zadanie grupowania

Miary niepodobie«stwa

Odlegªo±¢ Mahalanobisa: rozszerzony wariant odlegªo±ci euklidesowej,

kompensuj¡cy zró»nicowan¡ wariancj¦ atrybutów oraz korelacje

mi¦dzy atrybutami:

δmah(x1, x2) =

√(
a(x1)− a(x2)

)T
Cov−1

(
a
)(
a(x1)− a(x2)

)
gdzie:

a(x) � (kolumnowy) wektor ró»nic warto±ci atrybutów

a1, a2, . . . , an dla przykªadu x,
Cov−1

(
a
)
oznacza odwrócon¡ macierz kowariancji atrybutów

a1, a2, . . . , an.
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Zadanie grupowania

Miary niepodobie«stwa

Odlegªo±¢ Hamminga:

δham(x1, x2) =

n∑
i=1

Iai(x1)6=ai(x2)

gdzie

Iai(x1)6=ai(x2) =

{
1 je±li ai(x1) 6= ai(x2)

0 w przeciwnym przypadku

Niepodobie«stwo kosinusowe:

δcos(x1, x2) = 1− a(x1) ◦ a(x2)

‖a(x1)‖ · ‖a(x1)‖
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Zadanie grupowania

Miary niepodobie«stwa

Transformacja atrybutów: w przypadku u»ycia miar opartych na ró»nicach

warto±ci atrybutów zazwyczaj wskazana standardyzacja (lub

normalizacja).

Wa»enie atrybutów: uwzgl¦dnianie ró»nicy warto±ci ai(x1)− ai(x2) z wag¡

ηi ≥ 0.

Uwzgl¦dnianie atrybutów dyskretnych: np. zast¡pienie ró»nicy warto±ci

ai(x1)− ai(x2) przez binarny indykator Iai(x1)6=ai(x2) (jak
w odlegªo±ci Hamminga).
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Algorytmy k-±rodków

Reprezentacja grupowania

Liczba grup: k � ustalona.

Reprezentacja grup: wektor ±rodkowy ζd
dla ka»dej grupy d = 1, 2, . . . , k �

wektor warto±ci atrybutów u»ywanych

do grupowania.

Elementy grupy: zbiór przykªadów

trenuj¡cych Td zaliczonych do grupy

d dla d = 1, 2, . . . , k na podstawie

niepodobie«stwa od wektora

±rodkowego ζd.
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Algorytmy k-±rodków

Schemat algorytmu

1 wybierz pocz¡tkowe wektory ±rodkowe ζ1, ζ2, . . . , ζk;
2 powtarzaj:

1 dla wszystkich x ∈ T :

przypisz x do grupy dx = arg mind δ(x, ζd);

2 dla d = 1, 2, . . . , k:
mody�kuj wektor ±rodkowy ζd na podstawie zbioru przykªadów Td;

jak dªugo nie s¡ speªnione kryteria stopu.
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Algorytmy k-±rodków

Schemat algorytmu

Inicjalizacja wektorów ±rodkowych: np. losowy wybór k przykªadów

trenuj¡cych.

Mody�kacja wektorów ±rodkowych: ró»ne warianty.

Kryteria stopu:

zbie»no±¢ (brak zmiany przynale»no±ci przykªadów do grup),

przybli»ona zbie»no±¢ (maªa liczba przykªadów zmieniaj¡cych

przynale»no±¢ do grup),

zadana liczba iteracji.

Dobór k: na podstawie oceny jako±ci grupowania.
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Algorytmy k-±rodków

Warianty

k-±rednich:

wektory ±rodkowe: wektory ±rednich warto±ci atrybutów dla przykªadów z

poszczególnych grup,

wªa±ciwo±ci: wra»liwo±¢ na warto±ci odstaj¡ce, gwarancja zbie»no±ci z

odlegªo±ci¡ euklidesow¡, lokalna minimalizacja sumy kwadratów

odlegªo±ci euklidesowych przykªadów od odpowiednich ±rodków

grup.

k-median:

wektory ±rodkowe: wektory median warto±ci atrybutów dla przykªadów z

poszczególnych grup,

wªa±ciwo±ci: wi¦ksza odporno±¢ na warto±ci odstaj¡ce, gwarancja

zbie»no±ci z odlegªo±ci¡ miejsk¡, lokalna minimalizacja sumy

odlegªo±ci miejskich przykªadów od odpowiednich ±rodków grup.
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Algorytmy k-±rodków

Warianty

k-medoid:

wektory ±rodkowe: faktyczne przykªady trenuj¡ce minimalizuj¡ce

sum¦ niepodobie«stw od przykªadów z poszczególnych grup,

popularna realizacja: PAM (partitioning around medoids),

wªa±ciwo±ci: najwi¦ksza odporno±¢ na warto±ci odstaj¡ce i zale»no±ci

mi¦dzy atrybutami, gwarancja zbie»no±ci z dowoln¡ miar¡

niepodobie«stwa, lokalna minimalizacja sumy niepodobie«stw

przykªadów od odpowiednich ±rodków grup.
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Grupowanie g¦sto±ciowe

DBSCAN

DBSCAN: Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise.

Liczba grup: dobierana automatycznie.

Reprezentacja grupowania: przypisanie przykªadów trenuj¡cych do grup lub

oznaczenie ich jako �szumu� (przykªadów odstaj¡cych).

Zasada dziaªania: grupy powstaj¡ wokóª przykªadów o wystarczaj¡co

g¦stym ε-s¡siedztwie:

Tx,ε = {x′ ∈ T | δ(x′, x) ≤ ε}
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Grupowanie g¦sto±ciowe

Schemat algorytmu

1 oznacz wszystkie przykªady jako nieodwiedzone;
2 powtarzaj:

1 wybierz nieodwiedzony przykªad xs;
2 oznacz xs jako odwiedzony;
3 je»eli |Txs,ε| < m:

oznacz xs jako szum;

w przeciwnym przypadku:

1 utwórz now¡ grup¦ dxs ;
2 Tdxs

:= {xs};
3 rozszerzenie(dxs , Txs,ε);

dopóki wszystkie przykªady nie zostan¡ oznaczone jako odwiedzone.
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Grupowanie g¦sto±ciowe

Schemat algorytmu

rozszerzenie(d, S):

dla wszystkich x ∈ S:
1 oznacz x jako odwiedzony;
2 Td := Td ∪ {x};
3 rozszerzenie(d, Tx,ε).
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Grupowanie g¦sto±ciowe

Wªa±ciwo±ci

Mo»liwo±¢ identy�kacji grup o dowolnym �ksztaªcie�, niekoniecznie

sferycznych jak w przypadku grupowania k-±rodków.
Wykrywanie przykªadów odstaj¡cych.

Brak optymalizacji jawnie okre±lonej miary jako±ci grupowania.

Dobór parametrów ε, m trudniejszy ni» dobór k.
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Ocena jako±ci grupowania

Ocena wewn¦trzna

Wiele wska¹ników jako±ci opartych na podobie«stwie wewn¡trzgrupowym

i zró»nicowaniu mi¦dzygrupowym.

Szeroko±¢ sylwetki: miara dopasowania przykªadu do jego grupy, której

±rednia warto±¢ mo»e by¢ miar¡ jako±ci grupowania:

sw(x) =
mind ∆(x, d)−∆(x)

max{mind ∆(x, d),∆(x)}

gdzie ∆(x, d) � ±rednie niepodobie«stwo x do przykªadów z innej

grupy d, ∆(x) � ±rednie niepodobie«stwo x do przykªadów z jego

wªasnej grupy.
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Ocena jako±ci grupowania

Ocena wewn¦trzna

Silhouette width si

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Training set, k=3

Average silhouette width :  0.46

n = 107 3  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   31  |  0.62

2 :   37  |  0.41

3 :   39  |  0.39
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Ocena jako±ci grupowania

Ocena zewn¦trzna

Ocena zgodno±ci z zewn¦trznym etykietowaniem.

Indeks Randa:

randc(h) =
TPc(h) + TNc(h)

TPc(h) + TNc(h) + FPc(h) + FNc(h)

gdzie

TPc(h) =
∣∣{〈x1, x2〉 | c(x1) = c(x2) ∧ h(x1) = h(x2)}

∣∣
TNc(h) =

∣∣{〈x1, x2〉 | c(x1) 6= c(x2) ∧ h(x1) 6= h(x2)}
∣∣

FPc(h) =
∣∣{〈x1, x2〉 | c(x1) 6= c(x2) ∧ h(x1) = h(x2)}

∣∣
FNc(h) =

∣∣{〈x1, x2〉 | c(x1) = c(x2) ∧ h(x1) 6= h(x2)}
∣∣
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