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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.)

@ Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.)
o Algorytmy k-srodkéw
@ Grupowanie gestosciowe
@ Mieszaniny gaussowskie
@ Ocena jakosci grupowania
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) [EAELISV\ATEEEYe XY

Reprezentacja grupowania

dla kazdej grupy d =1,2,...,k —
wektor wartosci atrybutéw uzywanych
do grupowania.

Liczba grup: k — ustalona.
Reprezentacja grup: wektor srodkowy ¢,
OTTT™

R Elementy grupy: zbiér przyktadéw
trenujacych Ty zaliczonych do grupy
ddlad=1,2,...,k na podstawie
niepodobienstwa do wektora
srodkowego (.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Algorytmy k-$rodkéw

Schemat algorytmu

© wybierz poczatkowe wektory srodkowe (;, s, ..., s
@ powtarzaj:
0 dla wszystkich x € T"
przypisz x do grupy d, = argming 6(z,{,);
e@dlad=12,...k
modyfikuj wektor srodkowy ¢, na podstawie zbioru przyktadéw Ty,

jak dtugo nie s3 spetnione kryteria stopu.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Algorytmy k-$rodkéw

Schemat algorytmu

Inicjalizacja wektoréw srodkowych:
losowa: losowy wybor k przyktadéw trenujacych, losowy wybér &
punktéw w przestrzeni wartosci atrybutéw, wyznaczenie na
podstawie losowego przypisania przyktadéw do grup.
deterministyczna: w sposéb maksymalizujacy reprezentatywnos¢.
Modyfikacja wektoréw srodkowych: rézne warianty.
Kryteria stopu:
@ zbieznos¢ (brak zmiany przynaleznosci przyktadéw do grup),
@ przyblizona zbieznos¢ (mata liczba przyktadéw zmieniajacych
przynaleznos¢ do grup),
@ zadana liczba iteracji.

Dobdr k: na podstawie oceny jakosci grupowania.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) [EAELISV\ATEEEYe XY
Warianty

k-srednich: znany.
k-median:
wektory srodkowe: wektory median wartosci atrybutéw dla przyktadéw
z poszczegdlnych grup,
wiasciwosci: wieksza odporno$é na wartosci odstajace, gwarancja
zbieznosci z odlegtoscia miejska, lokalna minimalizacja sumy
odlegtosci miejskich przyktadéw od odpowiednich srodkéw grup.
k-medoid:

wektory srodkowe: faktyczne przyktady trenujagce minimalizujace sume
niepodobienstw od przyktadéw z poszczegélnych grup,

popularna realizacja: PAM (partitioning around medoids),

wtasciwosci: najwieksza odporno$é na wartosci odstajace i zaleznosci
miedzy atrybutami, gwarancja zbieznosci z dowolng miarg
niepodobienstwa, lokalna minimalizacja sumy niepodobienstw
przyktadéw od odpowiednich srodkéw grup.
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ASgE AT
Przyktadowa inicjalizacja deterministyczna (PAM)

1 I = {argminger 3 ey 0(z, 2')}

2: repeat

3: forall x € T — I do:

4: Uz = D e[ {z)y Max{mingrer 6(a’,2") — 6(2', z), 0}
5: end for

6: I:=TU{argmax,cr_1Uz};

7: until |I| = k;

8: return I.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Algorytmy k-$rodkéw

Przyktadowa heurystyczna inicjalizacja losowa (kmeans++)

1. wybierz jednostajnie losowo przyktad = € T

2. I:={x};

3: repeat

4 forall z € T — I do:

5: Uy = ming ey d(z, 2');

6 end for

7 for all x € T — I do:

8 Pz = YaleT—1 ui/’

9 end for

10: wybierz x € T — I losowo z prawdopodobienstwem p,;

11: I=1U{x};
12: until |I| = k;
13: return I.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Grupowanie gestosciowe

DBSCAN: Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise.
Liczba grup: dobierana automatycznie.

Reprezentacja grupowania: przypisanie przyktadéw trenujacych do grup lub
oznaczenie ich jako ,szumu” (przyktadéw odstajacych).

Zasada dziatania: grupy powstaja wokét przyktadéw o wystarczajaco
gestym e-sasiedztwie:

Tye={2 €T |6, x) <e}
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Grupowanie gestosciowe

Schemat algorytmu

@ oznacz wszystkie przyktady jako nieodwiedzone;
@ powtarzaj:
@ wybierz nieodwiedzony przyktad x;
@ oznacz x jako odwiedzony;
© jezeli |T, .| < m:
oznacz x jako szum;
w przeciwnym przypadku:
@ oznacz x jako centralny;
9 utwérz nowg grupeg d,
0 Ty:={z}
Q rozszerzenie(d, Ty,¢);

dopcki wszystkie przyktady nie zostang oznaczone jako odwiedzone.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Grupowanie gestosciowe

Schemat algorytmu

rozszerzenie(d, S):

dla wszystkich x € S:
Q jezeli =(3d') x € Ty:
@ oznacz x jako graniczny,
0 T,:=TyU{z};
@ jezeli z nie jest odwiedzony:
@ oznacz x jako odwiedzony;
0 jezeli |T, | >m:
@ oznacz x jako centralny;
@ rozszerzenie(d, Ty,c).
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Grupowanie gestosciowe
WHtasciwosci
aSCIWOSCI

@ Mozliwosé identyfikacji grup o dowolnym , ksztafcie”, niekoniecznie
sferycznych jak w przypadku grupowania k-srodkéw.

o Wykrywanie przyktadéw odstajacych.

@ Brak optymalizacji jawnie okreslonej miary jakosci grupowania.

@ Dobor parametréw e, m trudniejszy niz dobér k.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Mieszaniny gaussowskie

Mieszanina rozktadéw jako model grupowania

Reprezentacja grupy: wielowymiarowy rozktad prawdopodobienstwa
wartosci atrybutéw w grupie.
Reprezentacja grupowania: zestaw rozktadéw prawopodobienstwa (z tej
samej rodziny) reprezentujacych grupy i wag okreslajacych ich udziat
w mieszaninie.
Mieszanina gaussowska: grupy reprezentowane za pomoca
wielowymiarowych rozktadéw normalnych, parametryzowanych przez:
o wektory srednich wartosci atrybutéw,
@ macierze kowariancji wartosci atrybutéw.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Mieszaniny gaussowskie

Mieszanina guassowska

Funkcja gestosci grupy d:

_ 1

pul) = e (= ale) — ) B o)~ ) )

gdzie:
@ iy — wektor wartosci oczekiwanych atrybutéw dla grupy d,
@ X, — macierz kowariancji atrybutéw dla grupy d.

Funkcja gestosci mieszaniny:
k
pu(z) = depd(x)
d=1
gdzie wy, wa, ..., wr — wagi grup spetniajace warunki:

(Vd=1,2,...,k) wg>0

k
de =1
d=1
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Eliocnig s soic
Algorytm EM

e Inicjalizacja (ustalenie poczatkowych parametréw mieszaniny) losowa,
na podstawie wiedzy dziedzinowej lub wynikéw innego algorytmu
grupowania.

@ lIteracyjnie powtarzane kroki:

Expectation: wyznaczenie prawdopodobienstw przynaleznosci
przyktadéw do grup przy aktualnych parametrach mieszaniny.

Maximization: aktualizacja parametréw mieszaniny w celu
maksymalizacji wiarygodnosci danych z wykorzystaniem
wyznaczonych prawdopodobienstw.

@ Zatrzymanie po osiagnieciu zbieznosci (stabilizacji parametréw
mieszaniny).
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Eliocnig s soic
Algorytm EM

Expectation: dla kazdego przyktadu = € T i kazdej grupy d =1,2,...,k
wyznaczane prawdopodobienstwo przynaleznosci = do d:
wypd(z)
ZS’:I Warpa (7)
Maximization: wagi grup, wektory $rednich i macierze kowariancji

wyznaczane na podstawie prawdopodobienstw przynaleznosci
przyktadéw do grup:

wy = é, S Pd]x)

zeT
o Soer Pldn)a@)
> ver P(dlz)
S per P(d]r) (a(x) — ) (a(x) — )T
>ver P(dla)
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Eliocnig s soic
Algorytm EM

o W swojej petni ogdlnej wersji algorytm moze by¢ uzywany do
estymacji parametréw rozktadu na podstawie czesciowo
obserwowalnych danych pochodzacych z tego rozktadu:
atrybuty obserwowalne: dostepne w zbiorze danych,
atrybuty ukryte: niedostepne w zbiorze danych lecz wptywajace na

estymowany rozktad (w przypadku zastosowania do mieszanin
gaussowskich: przynaleznos¢ do grup).

@ Podstawowy algorytm typu k-Srednich moze by¢ traktowany jako
specjalny ograniczonyprzypadek EM:

o deterministyczne przypisanie przyktadéw do grup,
o jednakowe wagi grup,
e macierz kowariancji diagonalna i jednakowa dla wszystkich grup.
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Ocena jakosci grupowania

Ocena wewnetrzna

Wiele wskaznikéw jakosci opartych na podobienstwie wewnatrzgrupowym
i zréznicowaniu miedzygrupowym.

Szerokos¢ sylwetki: miara dopasowania przyktadu do jego grupy, ktérej
Srednia warto$¢ moze by¢ miarg jakosci grupowania:

ming A(x,d) — A(x)
max{ming A(z,d), A(z)}

sw(z) =

gdzie:
@ A(x,d) — srednie niepodobienstwo = do przyktadéw z innej
grupy d,
@ A(x) — Srednie niepodobienstwo = do innych przyktadéw z jego
wiasnej grupy,
e sw(z) =0 jesli x jest jedynym przyktadem w grupie.
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Ocena jakosci grupowania

spojrzenie na grupowanie

ugi

Ocena wewnetrzna

Training set, k=3

n=107 3 clusters C;
i mlaveg si
1: 31062
2: 37| 041
3: 39039
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.46
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Drugie spojrzenie na grupowanie (c.d.) Ocena jakosci grupowania

Ocena zewnetrzna

Ocena zgodnosci z zewnetrznym etykietowaniem.
Indeks Randa:

TP.(h) + TN.(h)

rande(h) = g Ry T TN (h) 1 FP(h) + FNo(h)
gdzie
TPc(h) = [{{(x1,22) | c(1) = c(22) A h(x1) = h(z2)}]
TNe(h) = [{{z1,22) | c(21) # c(x2) A h(21) # h(x2)}]
FP.(h) = [{(z1,22) | c(x1) # c(x2) A h(x1) = h(z2)}]
FN.(h) = [{(z1,22) | e(x1) = c(x2) A h(z1) # h(22)}|
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