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Structura

» Gruparea datelor

= Concepte de baza
» Evaluarea calitatii gruparii

= Algoritmi partitionali

= kMeans
» fuzzy cMeans

= Algoritmi ierarhici
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Scopul gruparii (reminder)

Ce se cunoaste?

e un set de date (nu neaparat structurate)

O masura de similaritate/disimilaritate Tntre date (masura e
specifica problemei de rezolvat) pe baza careia se construieste o
matrice de similaritate/disimilaritate

Ce se doreste?
* Un model care descrie modul in care se grupeaza datele in

clustere (grupuri) astfel incate datele care apartin aceluiasi cluster
sunt mai similare intre ele decat cele care apartin unor clustere
diferite

Care este scopul final?

o Sa se poata verifica daca doua date apartin aceluiasi cluster
» Sa se determine clusterul de care apartine o data
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Scopul gruparii (reminder)

= Customer segmentation = identificarea grupurilor de clienti care au
comportamente similare

= Data summarization / document clustering = identificarea unor grupuri
de documente similare din punct de vedere al continutului

= User profiles extraction = identificarea grupurilor de utilizatori ai unui
serviciu web caracterizati prin comportamente similare

= |mage segmentation = identificare unor regiuni omogene intr-o imagine
Gruparea permite:

= sumarizarea si/sau vizualizarea datelor in alt mod cu scopul de a intelege mai
bine datele
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Particularitati ale gruparii

Problema gruparii este rau-definita:

Este un proces nesupervizat:
» Setul de antrenare contine doar valori

ale atributelor

= Eticheta clasei nu e cunoscuta

Cate clustere?

Doua clustere

[Kumar, 2004]
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Concepte de baza

Cluster = grup de date care sunt similare

Matrice de (di)similaritate pt un set de n date = matrice nxn in care pe
linia i coloana j se afla valoarea similaritatii/disimilaritatii intre data i si
data j

Clustering = proces de identificare a clusterelor
Prototip = “obiect” reprezentativ pentru datele dintr-un cluster

= Centroid = media datelor dintr-un cluster — centroidul nu este
neaparat un element din setul de date

= Medoid = data din cluster care este cea mai apropiata de media
clusterului — medoidul apartine setului de date

Raza clusterului = media distantelor dintre datele din cluster si
prototipul acestuia

Diametrul clusterului = distanta (disimilaritatea) maxima dintre oricare
doua date ale clusterului
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Tipuri de clustering

= Crisp vs fuzzy clustering

Crisp clustering = fiecare data apartine unui singur cluster

Fuzzy clustering = o data poate apartine mai multor clustere (grad de
apartenenta pentru fiecare cluster)

= Flat vs hierarchical clustering

Flat (partitional) clustering = rezultatul este un set de clustere (o
partitie)
Hierarchical clustering = rezultatul este o ierarhie de partitii

= Variante de algoritmi

Algoritmi partitionali (ex: kMeans, Fuzzy cMeans)
Algoritmi hierarhici (alg. aglomerativi, alg. divizivi)
Algoritmi bazati pe densitate (ex: DBSCAN)

Algoritmi probabilisti (ex: EM = Expectation Maximization)
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Masuri de calitate

Nu exista un indicator unic pentru evaluarea calitatii unei grupari
Cea mai comuna abordare consta in estimarea:
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= Compacitatii clusterelor (variabilitate intra-cluster — ar trebui sa fie

» Gradului de separare dintre datele apattinand unor clustere diferite
(variabilitate inter-cluster — ar trebui sa fie mare)
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Masuri de calitate

= [Intra-cluster to inter-cluster distance ratio = Intra/Inter (valori mici corespund
unei calitati mai bune)

= Fie P setul de date ce apartin aceluiasi cluster si Q=DxD-P (restul perechilor:
o data din pereche apariine unui cluster iar cealalta unui alt cluster)

Intra= > d(x,x;)/card(P)

(Xi,xj)eP
Inter = ) d(x;,x;)/card(Q)
@ (%.X;)eQ ﬁ

Exemple de perechi de date utilizate n

Exemple de perechi de date utilizate n _ _
calculul distantelor inter-cluster

calculul distantelor intra-cluster
Data mining - Curs 6 9



Masuri de calitate

=  Silhouette coefficient Obs:

S D min®*— Davg" = Siavaloriin (-1,1)
i~ - out i = Valori mai mari indica o grupare mai buna
max{D min®", Davgi'”} | | mari indica o grupare mai buna

1&"
S—H%:Si

Davg" = media distantelor dintre
x:si celelalte date din clusterul lui x;

Davg, = media distantelor dintre
X. si datele din clusterul j (j #1)

out
i

D min{* = min; Davg;
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kMeans

= Input: setde date D={x;,X,,...,X\}, K = nr de clustere
= Qutput: partitie P={C,,C,,...,C } of D

kMeans (D,k)
initialize the centroids c,, c,, ..., ¢y (by random selection from the data set)
repeat

= assign each data from D to the cluster corresponding to the closest
centroid (with respect to a similarity/distance)

= update each centroid as mean of the data belonging to the
corresponding cluster

until <the partition does not change>
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kMeans

= Caracteristici

» kMeans este o metoda bazata pe prototipuri care are ca scop minimizarea is
sumei patratelor erorilor (SSE) — distantele dintre date si centroizii

corespunzatori
K ) K n 5
SSE =" > d*(x,6) =2 > > (X, —¢)
k=1 xeC, k=1 xeCy j=1

(in cazul distantei euclidiene)

= Complexitate: O(n*N*K*iteratii) (n=nr de atribute, N=nr de date, K=nr de
clustere)

= Pre-procesare utila: normalizare
= Post-procesare utila:
» Eliminarea clusterelor mici

» Fragmentarea clusterelor caracterizate prin variabilitate mare
» Reunirea clusterelor apropiate
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kMeans

Limite:
= Nu functioneaza bine daca datele nu sunt “sferice”

= Solutie: utilizarea altor abordari (e.g. clustering bazat pe
densitate)

15F

10F

10 1%

Clusterele reale Rezultatul Kmeans

[from slides Kumar, 2004] Data mining - Curs 6 13



kMeans

Limite: necesita cunoasterea apriori a numarului de clustere
= Solutii:

= aplica algoritmul pt diferite valori ale lui K si selecteaza varianta
care corespunde celor mai bune valori ale criteriilor de calitate

» post-procesarea rezultatelor procesului de clustering prin
partitionarea clusterelor cu variabilitate mare si reunirea clusterelor
apropiate (ex: alg. ISODATA)
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ISODATA

Idei principlale ale alg ISODATA

Daca dimensiunea unui cluster este mai mica decat Nmin atunci
clusterul ar trebui reunit cu cel mai apropiat alt cluster

Daca distanta dintre doua clustere (de exemplu the distanta dintre
prototipurile clusterelor) este mai mica decat Dmin atunci clusterele ar
trebui reunite

Daca varianta unui cluster este mai mare decat Vmax si numarul de
date conftinute este mai mare decat 2*Nmin atunci clusterul poate fi
divizat in doua alte clustere:

Identifica atributul j pt care varianta este maxma

Din prototipul c, sunt construite doua alte prototipuri ¢’ si c” prin
inlocuirea valorii atributului j din ¢, cu c,(j)-b respectiv c,(j)+b, r
(b este un parametru setat de catre utilizator)
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Fuzzy cMeans

|deea gruparii fuzzy (soft):

O data nu apartine unui singur cluster ci poate apartine mai multor
clustere (cu un anumit grad de apartenenta pentru fiecare cluster)

Rezultatul unei grupari fuzzy este o matrice M de dimensiune NxK
(N= nr date, K= nr clustere);

M(i,J) = o valoare din [0,1] care corespunde gradului de apartenenta a
datei i la clusterul |

Obs: Fuzzy cMeans poate fi utilizata in segmentarea imaginilor

Data mining - Curs 6
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Fuzzy cMeans

Algoritm Calculul centroizilor
e Initialize the membership matrix (M) N
e Repeat Z M iJPXi p>1isa
- Compute the centroids(c,, k=1,...K) C, = i=1n , J=1,K  parameter
- Update the membership values (m;, Z M P (e.g. p=2)
i=1;"'rN) j=1;'";K =1 !

until <no significant changes in the

membership function> Calculul gradului de apartenenta

1

Obs: dacae e necesar fiecare data este M. = -

asignata la clusterul ce corespunde celui J 2/(p-1) 2/(p-1)
. ; X —c| 2 x - o

mai mare grad de apartenenta J

1=1n, =1,
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Algoritmi ierarhici

Obs: una dintre principalele limite ale algoritmilor ierarhici e faptul ca necesita
cunoasterea numarului de clustere.

Alta abordare: se construieste o ierarhie de partitii — conduce la o structura
arborescenta numita dendrograma

= |n varianta bottom-up (metoda aglomerativa )

» Se porneste cu o partitie de clustere ce contin fiecare cate o singura
data (reprezinta frunze in arbore)

= Se reunesc clusterele care sunt similare intre ele — procesul de reunire
se repeta pana se ajunge la un singur cluster (reprezinta radacina
arborelui)

= |nvarianta top-down (metoda diviziva)
= Se porneste cu o partitie ce contine un singur cluster (cu toate datele)

» Se partitioneaza clusterii mari aplicand o tehnica partitionala (ex:
kMeans) — procesul continua pana cand se ajunge la clustere ce contin
cate o singura data.
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Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc
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Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc
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Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc
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Metoda aglomerativa

Idee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se

freunescC 0

Data mining - Curs 6
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Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc

Data mining - Curs 6

23



Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc
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Metoda aglomerativa

ldee: se identifica la fiecare etapa care sunt cele mai similare clustere si se
reunesc

= Deondrograma rezultata

] 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Reprezentarea unei dendrograme: ca set de triplete ordonate (nivel, nr de
clustere, clustere)

{(0,9,{{1}.{2},....{9}}) .(1,6,{{1},{2,3},{4}.{5,6},{7 ,8}.{9}}),
(2,4.{{1},{2,3,4},{5,6},{7,8,9}}), (3,3,{{1,2,3,4},{{5,6}.{7.8,9}}),

(4,2,{{1,2,3,4,5,6},{7,8,9}),(5,1,{{1,2,3,4,5,6,7,8,%}})}

Data mining - Curs
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Metoda aglomerativa

» Pentru a obtine o partitie dendrograma
trebuie sectionata

1@ 4 . ‘

Partitie:

-t o 6
C2=(2,3,4) 1)z s DG b 8 9>
C3=(5,6}

C4=({7,8,9)
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Metoda aglomerativa

= Schimband nivelul de sectionare se obtine
o alta partitie

Partition:

C1={1,2,3,4}

Ko ST
C3={7,8,9}
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Metoda aglomerativa

Problema: care e criteriul de selectie a clusterelor care se reunesc?

Raspuns: se foloseste o masura de disimilaritate intre clustere; sunt mai multe
moduri de a calcula aceasta masura:

= Single-linkage: cea mai mica disimilaritate (distanta) intre datele apartinand

unor clustere diferite
C3

i

DSL(Ci’Cj) = miHXECi,yeCj d(x,y)
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Metoda aglomerativa

Problema: care e criteriul de selectie a clusterelor care se reunesc?

Raspuns: se foloseste o masura de disimilaritate intre clustere; sunt mai multe
moduri de a calcula aceasta masura

= Complete-linkage: cea mai mare disimilaritate (distanta) intre datele
apartinand unor clustere diferite

C3

DCL (Ci’Cj) = maXXECi,yECJ- d(x,y)

Data mining - Curs 6 29



Metoda aglomerativa

Problema: care e criteriul de selectie a clusterelor care se reunesc?

Raspuns: se foloseste o masura de disimilaritate intre clustere; sunt mai multe
moduri de a calcula aceasta masura

= Average-linkage: media distantelor dintre datele apartinand unor clustere
diferite

2.d(xy)

xeCj,yeCj

card (C;)card(C,)
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Metoda aglomerativa

Masura de disimilaritate folosita influenteaza rezultatul gruparii:

1 2 3 4

0.0 020 0.15 0.30
020 0.0 0.40 0.50

0.15 0.40 0.0 0.10
0.30 0.50 0.10 0.0

= W o e

(a) Dissimilarity Matrix

0.20

0.15

0.1

0.50 —L

0.20

0.1

(b) Single Link

(c) Complete Link

Data Clustering: Algorithms and Applications, 2014
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Metoda aglomerativa

Algoritm Obs
Input : set de date cu N instante

X=Xy %o, Xy} + matrice disimilaritate D w Fynctia mergeClusters identifica

Output: dendrograma (set de triplete) cele mai apropiate clustere si le
reuneste

agglomerative(X,D)

level=0; k=N = Algoritmul are complexitate

C={{x,}{x,},...{x}}; DE={(levelk,C)} patratlpa in raport cu numarul de
date din set (O(N?))

repeat

oldk=k

= Este senzitiv la erorile din date
level=level+1

(k,C)=mergeClusters(k,C,D)
D=recompute the dissimilarity matrix using
single/complete/average linkage

DE=union (DE, (level k,C))
until k=1 Data mining - Curs 6 32



Metoda diviziva

Structura generica
Input : set de date cu N instanfe X={X{,X,,..., Xy}
Output: dendrograma (tree) T

divisive(X,D)
Initialize the tree T with a root node containing the entire data set
Repeat
select a leaf node L from T (based on a specific criterion)
use a flat clustering algorithm to split L into L;,L,,...L;
Add L,,L,,..L, as children of Lin T
until <a stopping criterion>

Obs: algoritmul partitional poate fi kMeans; un caz particular este bisecting
kMeans care se bazeaza pe partitionarea unui cluster in doua alte clustere
(aplicand kMeans pt k=2)

Data mining - Curs 6
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Bisecting Kmeans

Varianta de algoritm de bisectie bazat pe Kmeans

. Initialize the list of clusters to contain the cluster containing all points.
repeat
Select a cluster from the list of clusters
for : = 1 to number_of _iterations do
Bisect the selected cluster using basic K-means
end for
Add the two clusters from the bisection with the lowest SSE to the list of clusters.

until Until the list of clusters contains K clusters

Data mining - Curs 6 34
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