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Co to jest analiza skupien?

Podziat zbioru danych na skupienia (grupy, klastery), wewnatrz

ktérych wektory danych wykazujg wicksze podobienstwo wobec
siebie niz wobec wektoréw z innych skupien.

« Wykrycie nieznanej struktury zbioru Co
danych kT REv

+ Wyodrebnienie ,naturalnych” klas @ . R 'f,,»
wektoréw cech T T

+ Nienadzorowana klasyfikacja ,,,f

«  Grupowanie e

+ Klasteryzacja o . ;

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
"
[N Politechnika bodzka
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Algorytmy analizy skupien

Metody
kombinatoryczne

o=

=y

algorytm
k—srednich

Rozlgczne skupienia, wewnetrznie
jednorodne w sensie przyjetej
miary podobienstwa (odlegtosci)
wektorow cech.

| algorytmy

Metody
hierarchiczne

ra

tgczenie
wektordw

aglomeracyjne

danych (AHC)

przyrostowe

Drzewa hierarchiczne — w weztach na najnizszym
poziomie znajdujg sie pojedyncze wektorytaczace siew
coraz wieksze klastery na wyzszych poziomach hierarchii.

5 ooz e

Metody rozmytej
analizy skupien

e i

algorytm
c—-srednich

n algorytmy
probabilistyczne

R oy

Wektory danych moga nalezec¢
(z okreslonym
prawdopodobienstwem) do
wiecej niz jednej klasy.

=
N Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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Prezentacja multimedizina wspdtfinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego
r -
Klasyczny algorytm k—srednich

| . i

| =3 I| || g I- | ' !l :'

| » ‘= - - "... - | I - " - :- '... % | I! { [ I

o= e R e s - | | |

| e - - | B S | | ii ' i

' | | | P ;
| | | |

' Sttty | | et | | u |

| ) - ; - : ‘- || |; ’ - ) . : .. || .! || _:I |

.' A | | & G | | |
l | | | | | |

Eksploracja danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka
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Algorytm k—érednich — formalnie

1. Dane wejsciowe: X — macierz danych QxN, Q — liczba wektorow danych,
N — liczba cech; k — liczba klastrow

2. Catkowita suma odlegtosci:

j=1 i=l

. g,
(J)

1. Wybierz losowo k wektorow z X jako poczatkowe centra klastrow
m,, ..., my, J= +Inf.

2. Dlakazdegowektorax;, =1..Q, okresl przynaleznosc¢ do
wiasciwego klastra: C(x;) = arg min; d(x;,m).

3. Wyznacz nowe centra klastrow jako srednie punktow do nich
przypisanych i ponownie oblicz J.

4. Jesliwartosc¢ J sie zmniejszyta powtorz kroki 2 1 3.

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
"
N Politechnika todzka
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NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

rarnach Europeiskieoo Funduszu Spoleczneno

r i

Algorytm k-srednich w zastosowaniu do zbioru Iri

me spotfin

kMeans

Number of iterations: 6
Within cluster sum of squared errors: 6.9981140048267605

Missing values globally replaced with mean/mode Grupowanie k-$rednich

Cluster centroids: o zbiér ostatecznych centrow
| Cluster# skupien stanowi regute

Attribute  Full Data 0 1 2 klasyfikujaca dla nowych

(150)  (61)  (30)  (39) przyktadow

sepallength 5.8433 58885 5.006 6.8462 o wynik grupowania metoda

sepalwidth 3.054 27377 3.418 3.0821 k-érednich zalezy od wyboru

petallength 3.7587 4.3967 1.464 5.7026 poczatkowych centrow

petalwidth 1.1987 1.418 0.244 2.0795 klasterow

Clustered Instances o w przypadku klasteryzacji

0 61(41%) nie ma narzedzi do

1 50 ( 33%) jednoznacznej oceny

2  39(26%) prawidtowosci wyniku

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka
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NARGDOWA STRATECLA MO0k FUBIDUST SPOLECTMNY

=rnzch

W przypadku uczenia nienadzorowanego, wektory danych treningowych nie zawierajg

etykiet kategorii 2 trudnos¢ w jednoznacznej ocenie wyniku klasyfikacji.

Zbiordanych Wektory danych posiadajg
niezaetykietowanych prawidtowe etykiety kategorii

Algorytmbrg{powania

Tabela klas—klasterow
Klaster1 | Klaster2 | Klaster3 | Klaster4

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
(3
[N Politechnika bodzka
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Szacowanie wiarygodnosci k.a;

rezentzcia mutime

Miara podobienstwa (silhouette value)

S, =

mi]:} j#C(x,) D1 208 |

I

i max (A(.’X‘j ), mimn j=C(x,) D(xi: ]))

Przyktad

H KAPITAt LUDZKI T
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

eryzacji

na spotfinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego

Cluster #3

e ]
" B ]
] 4
Cluster #2

. = .' = ._- 5 = '_ .
DY) g O__ 0
== F
@
L Cluster #1

Legend
B Cluster #1
B Cluster #2
W Cluster #3

0.5
Silhouette values

' Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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Ile klasterow?
233.00 2 3
2 2 3
. 3 3
2 3
2 3
2 3 3
2 2
1
: 1
1 1
1
1
1 1
1 1 1
52.00 L +
R3.00 235.00
b

UNIA EUROPEISKA
KAPITAE LUDZKI EURGSE SR
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY
a przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Average
silhouette
value

Liczba

klastrow

2 0.69

= 0.79

4 0.70

3 0.68

' Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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Prezentacja multimedizina wspdtfinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego

Badanie liczby klasterow dla zbioru tekstur

s s 33533; 23

MaZda AT
+ b11 ' F111
S)Cortrast ’ 1“'11 1

1 1 1 I

2 ¥ i A2

22 2 Z 5 2 1

[h2 2% 2
s 2 A 2 2

9.9 1.1

Tetal

Average

e

3 tekstury naturalne z albumu Brodatza

o B oW N
=
b |
o

Eksploaracia danych, Analiza skupieri

Politechnika todzka
syt Elckironiki Iﬂ




H KAPITAL LUDZKI T H
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

mulEms zpoHfinansowana przez Unie Europasisks ramach

Badanie liczby klastrow dla zbloru Irfs

250 33 : Average
d; 2333 J; Liczba i d
33 3 . silhouette
3W3 L3, klastrow Rl
3312‘%’3 B33 3
" 3, . 3
petal width 2 2 3
2
2 25
1
1111 4 0.76
oo
L petal length N 5 D75

Potrzebna jest inna miara jakosci albo inny algorytm grupowania...

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
£F
[N Politechnika bodzka
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Twierdzenie - Pr(h | D): Pr(h)Pr(D | h)

Bayesa Pr(D)

—log Pr(h | D) = —log Pr(h)— log Pr(D | h)+ log Pr(D)

log Pr(-) —logPr(:)
Prawdopodobienstwo logarytmiczne Dtugos¢ kodu dla komunikatu
(ang. log—likelihood) 0 prawdopodobienstwie Pr(-)

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
=
N Politechnika todzka
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NARDDOWA STRATEGLA SROINCACI FURDUST SPOLECINY

i KAPITAL LUDZKI ]

Prezentacja multimedizina wspdtfinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego

Dlugosc kodu — interpretacja skladnikow

‘ —logPr(h| D) | = —lﬂgPr(h)\ + | —logPr(D|h)| — |-logPr(D)
| 1

Liczba bitow potrzebna do przestania zakodowanej informacii:

_ 0 zbiorze danych D,
0 hipotezie (reguta decyzyjna, sktadnik niezalezny

o hipotezie h po struktura skupien) od przyjetej hipotezy
Zaobserwowaniu

Zbioru danych D

0 zbiorze danych D, przy zatozeniu, ze
obowigzuje hipoteza h (na ile dane pasujg do
hipotezy; informacja o wyjatkach od reguty)

Eksploracja danych, Analiza skupieri
Politechnika bodzka

i %
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NARDDOWA STRATEGIA SPOINOATI FUBRIDUST SPOLECTHY

ropejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Brzytwa Ockhama

William of Ockham (1300-1330) — filozof, teolog, franciszkanin;

gtosit konsekwentny nominalizm, wedtug ktdrego pojecia ogolne,
bedace skutkiem abstrakcji, nie majg odbicia w rzeczywistosci;

sformutowat postulat metodologiczny, zwany brzytwg Ockhama.

Kaczorowski M. (red.) Nowa Encyklopedia Powszechna PWN, Warszawa 2004

Proste pojecia sg lepsze | bardziej

prawdopodobne niz teorie rozbudowane

Zastosowanie w analizie skupien:

— preferowane rozwigzania o duzym prawdopodobienstwie
—Im mnigj parametrow (np. liczba klasterow), tym lepiej

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka

14
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rarmseh

Zasada minimalnej dlugosci kOd“(MDL) SRS

Optymalne kodowanie: minimalna

dtugos¢ zakodowanego komunikatu.

Przyjmujac Poréwnywanie hipotez na podstawie wyrazenia: Pomijajac
oznaczenie: sktadnik

~logPr(.)=L()| ey | L(k|D)=L(h)+L(D|}h) | qmmmmx | —logPr(D)

N

Duze, jesli hipoteza/reguta Mate, gdy hipoteza idealnie
Jest zbyt skomplikowana. pasuje do zbioru danych.

=

~/

Nadmierne dopasowanie!

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
[
[N Politechnika bodzka
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H KAPITAL LUDZKI T H
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

mulimedialnag wspaH

Jakoé¢ grupowania wedlug MDL — przykiad zbioru Iris

Najlepsze grupowanie powinno zapewnic¢ najbardzie] efektywne kodowanie.

2.50

e Liczba Srednia
2% klastrow | diugosé kodu

2 233
petal width 5 ﬁ 3
2
Z
222

1.00 £.90 5 410

petal length

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
£F
[N Politechnika bodzka
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"""""" rru My n potfinan n Inie Europejska w ramach Europsjskiego Funduszu Spolecznego
A
@)
@
L2 3
-
=
o}
-
£
g ’J-‘
]
12314 675
Samples ID

« Zagniezdzona struktura klasteréw (drzewo hierarchiczne—dendrogram)

« Strategia scalania (ang. agglomerative hierarchical clustering)
« Strategia rozdzielania (ang. divisive hierarchical clustering)

Eksploaracia danych, Analiza skupieri

' Politechnika todzka
ot Elektrordl 17



H KAPITAL LUDZKI T H
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

Algorytm AHC

2. Oblicz 3. Znajdz
odlegtosci najblizsza pare
miedzy klasterowi
wszystkimi potaczje w

parami jeden nowy
klasterow. klaster.

1. Umiesé
wszystkie

wektory danych
w osobnych
klasterach.

Jak liczy¢ odlegtos¢ miedzy klasterami?

Srednie odlegtosci =
hajblizsza para
hajdalsza para

N

rarmseh

4. Jesli pozostaly
jakies klastery

do potaczenia
powroce do
kroku 2.

Strategia taczenia:

average-link
single-link
complete-link

' Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri

18



5 ooz e

Odlegltosc miedzy Kasterami

Klaster A" ’

2 4 Dist(A,B)=d(x,,x.) Dis« A, B) =d(x,.x,)

Klaster B” O i
n [ 5 =)

Py S, = d(x;, x;)+d(x;, x6)+ d(x;, x; )+ d(x;, x4 ) + d(x;. %)

Dist(A,B) = E(S1 saGuuagaga)

d(-,-) — przyjeta miara odlegtosci, np. euklidesowa

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
=
N Politechnika todzka
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ntacja mulimedizins spofinansowana przez Unie Europeisks amach

Euklidesowa miara odleglos'c_im'

Wektor x, Wektor x, Odlegtosc euklidesowa

PO (P e R Ty ATpe DI 1 1) 2 2\ 3 3
) —<x15_x1 ;_x1> %2 —<x2,_x2,_x2> d(xhxz):\/(xl —xz)‘ +(x1 —xz)‘ i T, e

Ro6zna skala atrybutow

x, =(2,413]1) x,=(3.413201) x,=(13,2,7.101) x,ix, roznig sie dwoma atrybutami

d(x,,x, )~ 200 d(x,.x;)~ 101 X, i X5 réznig sie piecioma atrybutami

- o
il

Atrybuty o matej skali tracg znaczenie przy obliczaniu odlegtosci

g Koniecznosé normalizacji lub standaryzacji danych

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
[
[N Politechnika bodzka
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Normalizacja/standaryzacja danych o S RIS

Standaryzacja

Wartosc¢ srednia

Wartos¢ minimalna X
0
e —
Warto$é maksymalna  x__ T Ez.xz
1
e
xi - 1 i
xﬂlﬁx _xﬂ:ﬂﬂ

5 ooz e

Odchylenie standardowe

Wartosci srednie wszystkich atrybutéw = 0

Wartosci odchylenia standardowego dla
wszystkich atrybutow - 1

=
N Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

Prezentacja multimedizina wspdtfinansowana przez Unie Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego
Podziat struktury hierarchicznej na skupienia
A S 2k
n Linia odciecia
23 3 5
22. 20. 21 29. .:,!_D. .g
19 27 i =
18% 17 - L 25
15" 15 2 -
y" 14 'E
o
2 =10 = . % i
e 8 o .
A "G B = | |
g P ‘ ‘ M -
2y LEfL] "" . ‘ .
29 30 25 15 79 A 2
- 24 31 2B 17 220 23 1
X 2T 28 16 18 21 B 3
Numer wektora

Wspotczynnik niespdjnosci potgczenia _
h,, — Wysokosc¢ potgczenia m

ho—p I, 6— Wartosé srednia i odchylenie
— standardowe potgczenia m i potgczen
Om lezgcych ponizej

Y

Eksploaracia danych, Analiza skupieri

' Politechnika todzka
+t Elekinondk 22
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Algorytm AHC w zastosowaniﬁ do ibiﬁru tekstur |

—

g é i 351

350 1339 1343 342 312 1331 :329 1328 1338 1 334 .
319 308 353 299 75: 349 344 330 86 346

322 352 341 325 348 347 309 337 3NE 345

Tl

H KAPITAL LUDZKI T H
NARGDOWA STRATECIA SR0INOAL FUBRIDUST SPOLECTHY

rarmseh

Wynik grupowania wobec
prawidtowej klasyfikaciji

- Klaster1 | Klaster2 | Klaster3

Klaster 1 zawiera 18 wektoréw z klasy 3.

Klaster 2 zawiera 33 wektory zklasy 1, 14
wektoréow z klasy 2 i 46 wektordow z klasy 3.

Klaster 3 zawiera 31 wektoréw z klasy 1150
wektorow z klasy 2.

' Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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Tekstury raz jeszcze — dane ustandaryzowane

Wynik grupowania wobec
prawidtowe] klasyfikacji

e atort | ator2 | a3
o

346 1336 1 339 1300 1267 1298 1347 1345 1 348 1 342 . 338
341 191 20 254 352 NF 86 349 3/ 275
325 328 3\0 305 3|3 327 322 308 340 337

Trzy wyrézniajace sie poddrzewa — sugestia podziatu hierarchii na skupienia.
Poszczegolne klastery w wiekszosci zawierajg wektory tylko z jednej klasy.

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
"
[N Politechnika bodzka
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ntacia mulimed -1

Ocena jakosci grupowania hlerarchlcz

i KAPITALLUDZK

nansowana przez Unie Europeiska

nego

rarmach FEuroneickiaon B

A Dissimilarity between
Iy samples #14 and #15
23 o
" ] -
-
22 .
" g0s "2 29 =30 E
19 27w "28 o
180 ®17 . 2% "2 =
16 w15 24 w
@
14 3 |
Y ) L] ol3 .E ——— e
!2- i'||:| -i g ;\.
g s —
g = Y = [ ' —
: g (o] | i —
v & | M S lmmblbalindes s
" M M M [ |
2 Ly
29 30 25 M@ (19 A . 2 9 5 [ET
- 24 31 2B 17 22 23 1 12 7 g
X 2 28 16 18 21 B 3 4 11 10
Numer wektora

Wspotczynnik korelacji kofenetycznej

zf{j(Pfj ~ e ) (ij ~ i)

¢ = ,} ,}
\/Zz‘::j(Pé?" _)UP)L .ch‘:j(ij _/UD)&

Dubes R., Algorithms for Clustering Data, Prentice Hall

Jain A

P — macierz sgsiedztwa

FUBIDUST SPOLECTMNY

D — macierz odlegtosci w drzewie

LLp — wartosc srednia w P
Lp— wartosc srednia w D

I, | — indeksy probek

1988

' Politechnika todzka

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
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Algorytm AHC w zastosowaniu do zbioru Iris

Wynik grupowania wobec
prawidtowe] klasyfikacji

- Klaster1 | Klaster2 | Klaster3

231+ 263 1 26% 1 249 1110 1239 161. 1258 116, 123+ 1 266
266 264 269 247 217 262 23% 107 269 24°
248 259 236 254 244 42 243 267 261 257

Wspotczynnik korelacji: 0.75 (dane ustandaryzowane, complete-link).
Trzy odrebne klastery, ale nie w petni pokrywajace sie z podziatem na klasy.

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
"
[N Politechnika bodzka
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rezentacja mulimedizina Hinansowana przez Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego

Grupowanie przyrostowe — algorytm Cobweb
1 2 3

Na poczgtku wezet-korzen jest pusty.
Kolejno dodawane wektory tworzg wezty-liscie.
W niektorych przypadkach nowy wektor

dotgczany jest do juz dodanych — razem tworzg .
one wezty-kategorie.
Procedura konczy sie, gdy wszystkie wektory

danych zostaty dotagczone do drzewa. o ola
istniejgcej kategorii?

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka
vl Elekirnmnk
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ntzcja mulimedizina spoifinansowana przez Unie Europeisks ramach Europeiskiego Funduszu Spoleczneqo

Kryterium jakosci kategorii
Funkcja kryterialna
k
ZPI[CI]Z;-Z; (Pr[.::!fiF = vﬁ‘CIr —Pr[af :vﬁ]l)
_ =

gl i) :

Pr[Cf] Prawdopodobienstwo klastera C.,.

C ] Prawdopodobienstwo, ze atrybut a; wektora nalezgcego do klastera
: C; przyjmie wartosc v;.

Pr[c}:i. =V,

Prfe, =v,] Bezwarunkowe prawdopodobienstwo tego, ze atrybut a; przyjmie

wartosC v;..

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka
s Elekirosl 28
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Kryterium jakosci kategorii — pfzyklad | . _
Atrybuty Wektory danych Prawdopodobienstwa
a;€(a, b, C) badx g, =6 | €,

ae (d, e, f, Q) 2 a, e x o Pr[C,]=0.6,Pr[C;]=0.4

a3 (xr Y)
Pr[a;=a]=0.5

a9V G Pr[a;=a|C;]=0.6
b cbeyc M b b0

DIV Pr[a,=b|C,;]=1.0
5o ) I O Pr[a,=c]=10.3

SCoay O Pr[a,=C|C,]= 0.0
10:¢c, g, y: C,

Utworzenie wspolnej kategorii dla wektoréow danych ma miejsce woéwczas, gdy

wzrastajg prawdopodobienstwa oszacowan wartosci atrybutow.

Eksploaracia danych, Analiza skupieri
Politechnika todzka
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Cja m na wspolfinanso

Restrukturyzacja drzewa poprzezlaczenie

Klasteryzacja przyrostowa silnie zalezy
od uporzadkowania wektorow.

4
: - Potaczenie 1i2 P Lt
zanim zostanie Korzen
dodany wektor 5.
?f » - —
. m
1 2 5 3 4
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Grupowanie przyrostowe — uwagi koncowe

Uogodlnienie dla atrybutow ciggtych = algorytm Classit

ff(G;Q:---;%Fié r[C ] z{}

i

« Zatozenie normalnego rozktadu prawdopodobienstwa dla wartosci atrybutow

* g, — odchylenie standardowe atrybutu a; wewnatrz skupienia C;; w przypadku
pojedynczych wektorow ¢, = 0 2 koniecznos¢ okreslenia minimum (parametr acuity)

* g. — odchylenie standardowe atrybutu a. w catym zbiorze danych

Powstrzymywanie rozrostu drzewa = parametr odciecia (ang. cutoff)

Jezeli utworzenie odrebnego wezta-liscia powoduje tylko nieznaczng poprawe
Kryterium jakosci kategorii, to dany wektor dotgczany jest do juz istniejgcej kategorii.
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Prezentacja mulimedizlina wsp na pr s Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego

Algorytm Classit w zastosowaniu do zbioru Iri

=== Model and evaluation on training set ===
node 0 [150]

| node 1 [96]

| | leaf2[44]

| node 1[96]

| | node 3[52]

| | | leaf4[48]

| | node 3[52]

| | | leaf5[4]

e Algorytm Classit
| leaf6 [54]

o nie ma koniecznosci zalozenia z gory

Cl ttribute: cl . ili 3
assattribute: class okreslonej liczby klasterow

Classesto Clusters:

o wyuczong regute klasyfikujaca stanowi cate

2456 <-- assigned to cluster : .
g skonstruowane drzewo hierarchiczne

0 0050 | Iris-setosa
45 2 0 3 | Iris-versicolor
1039 1 0 | Iris-virginica

o uzyskanie wzglednie dobrego wyniku wymaga
wiasciwego doboru parametréw algorytmu
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Grupowanie zbioru tekstur

Btad klasyfikacji nienadzorowanej zbioru tekstur [%]

Algorytm Bez standaryzacji Dane ustandaryzowane

K-means 8.9 8.9
AHC (single-link) 32.8 25 3
AHC (complete-link) 32.8 T
Cobweb/Classit 21.9 (acuity=21) 24.5 (acuity=0.85)
Cobweb/Classit 40.1 (acuity=22) 31.2 (acuity=0.9)

2

Wynik grupowania wymaga wielostronne] weryfikaciji.

Czesto ,naturalny” podziat zbioru danych nie jest zbiezny z podziatem
Zzaproponowanym przez eksperta.

Uzyskanie prawidtowej klasyfikacji wymaga precyzyjnego doboru parametrow.
Klasteryzacja pozwala na obiektywizacje procedury eksploracji danych.
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