Flat clustering

Algoritmul K-means

noiembrie 2017

Flat clustering



Flat clustering

@ Se presupune data o colectie de N documente reprezentate ca o
multime de puncte D = {X},%, ..., Xy} intr-un spatiu vectorial.

@ Se doreste Tmpartirea multimii D in K submultimi distincte
Q ={wi,wa,...,wk}:

wiUwpU...Uwk =D siwjNw; =0 dacd i #j

Multimile wy, ..., wk se numesc clustere. Fiecare cluster w € 2 are
- < . cewX
un centroid ji(w) care se calculeazd cu formula fi(w) = Ter
w

v
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Algoritmul K-means

» Suma reziduald de p3trate (engl. residual sum of squares) a unui
cluster wy € 2 este

RSS,:= > |X — ji(wi)?

XEwyk

» Suma rezidual3 de p3trate a unei partitii Q = {w1,...,wk} este

k
RSS := " RSS,

k=1

@ Algoritmul K-means are ca obiectiv s§ minimizeze valoarea lui RSS
pentru o multime dat3 de documente D = {X;, %, ..., Xy}
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Algoritmul K-means

Pseudocod

K-MEANS({X,...,Xn}, K)

1 (5,...,5k) :=SELECTRANDOMSEEDS({Xi, ..., Xn }, K)
2 for k:=1 to K do

3 Hk = Sk

4 while criteriul de terminare nu este satisfacut do

5 for k:=1 to K do

6 wi =0

7 for n:=1 to N do

8 Jj i=arg miny|fi; — Xp|

9 i =wjU{Xa} (reatribuirea vectorilor in clustere)

10 =1 to K do
- 1

1 = ] e, 7

12 return {f1,...,[lk}

Observatii

@ Mai ntéi, se aleg la intdmplare K centroizi initiali de clustere (engl. seeds)

@ algoritmul repetd modificarea centrelor initiale incat sa minimizeze RSS: la
fiecare iteratie: (1) se reatribuie fiecare vector X in clusterul centroidului celui
mai apropiat de X si apoi (2) se recalculeazd coordonatele centroizilor
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Algoritmul K-means
Exemplu ilustrat

Evolutia algoritmului
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selection of seeds assignment of documents (iter. 1)
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Algoritmul K-means
Exemplu ilustrat

Evolutia algoritmului Tn 9 iteratii:
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recomputation/movement of ji’s (iter. 1)  ji’s after convergence (iter. 9)
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Algoritmul K-means
Exemplu ilustrat

Evolutia algoritmului in 9 iteratii:
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Algoritmul K-means
Criterii posibile de terminare

@ Dupa un numar prestabilit de iteratii

@ Cand se ajunge la o iteratie care nu modifica atribuirea
documentelor in clustere

Cand centroizii fix nu se mai schimba de la o iteratie la alta

© 0

Cand RSS devine mai mica dacat o valoare prestabilitd

© Cand diferenta dintre doud RSS-uri consecutive este mai mic3
decat o valoare 0
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Algoritmul K-means
Criterii posibile de terminare

@ Dupa un numar prestabilit de iteratii

@ Cand se ajunge la o iteratie care nu modifica atribuirea
documentelor in clustere

Cand centroizii fix nu se mai schimba de la o iteratie la alta

© 0

Cand RSS devine mai mica dacat o valoare prestabilitd

© Cand diferenta dintre doud RSS-uri consecutive este mai mic3
decat o valoare 0

REMARCA: K-means converge Tn sensul ca daca definim

K
RSSK (V)= > [V—XP si RSS(i,...,Vk) =Y  RSS(V)

XEwy
atunci ({1, ..., fik) este punct de minim local pentru
RSS(vi, ..., Vk) (vezi slide urmator)
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Algoritmul K-means
De ce converge RSS?

Presupunem ca documentele sunt puncte in spatiul euclidean
M-dimensional RM

= RSSL(V) = > > (Vi — Xm)?

Xew, m=1
ORSS,(V)
= T— _; 2(Vm—Xm)
XEwy

Proprietati ale algoritmului K-means

" - — — _ K = =12

Q In pasii 8-9, RSS(, .. ., vK.) =D k1 Doxew, |Vk — X|* scade pentru
V = (fl1,..., fix) deoarece fiecare document X € wy este reatribuit
n clusterul w; pentru care |V; — x| < |V — X]

@ In pasii 10-11 se recalculeazs fiecare jix a.l. fiecare RSS,(V) sd ia
valoarea minim3 pentru v = fiy.
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Algoritmul K-means

Limit3ri

Este de dorit s3 se calculeze K centroizi (ji1,. .., fix) care sunt un
minim global pentru RSS
@ Algoritmul K-means garanteaza calculul unui minim local

e Uneori, minim local # minim global
o Rezultatul calculat depinde de centroizii initiali alesi

» selectia unui centroid initial indepartat de celelalte documente
produce generarea de clustere singleton, sau clustere vide.

EXEMPLU:

» K-means pt. centroizii initiali do si ds converge la {{d1, d>, d3},{ds,ds5,ds}}
» K-means pt. centroizii initiali d si d3 converge la {{d1, d>, ds, ds},{d3,ds}}
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Complexitatea algoritmului

Distanta dintre dou3 puncte in RM dureaz3 ...
Pasii 7-9 (reatribuirea in clustere) dureazs ...

Pasii 10-11 (recalcularea centroizilor) dureazi ...

v v vy

K-means care efectueaza / iteratii dureazs ...
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Determinarea numarului K de clustere
Metode euristice

Se presupune datd o multime de N documente: D = {xi,..., Xy}
@ Algoritmul K-means ia ca parametru de intrare valoarea lui
K si calculeazd K centroizi pentru K clustere wi,...,wk
@ Uneori e greu de s3 se estimeze o valoare bund pentru K
Problem3: Cum putem gasi o valoare plauzibila pentru K?
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Determinarea numarului K de clustere
Metode euristice

Se presupune datd o multime de N documente: D = {xi,..., Xy}
@ Algoritmul K-means ia ca parametru de intrare valoarea lui
K si calculeazd K centroizi pentru K clustere wi,...,wk
@ Uneori e greu de s3 se estimeze o valoare bund pentru K
Problem3: Cum putem gasi o valoare plauzibila pentru K?
EURISTICA 1: RSS sa aibe valoare minima:
= Dacd K = N atunci w;j = {X;} pentru 1 </ < K si RSS = 0.
Desi RSS = 0, acesta nu este un clustering optim: sunt prea
multe clustere!
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Determinarea numarului K de clustere
Metode euristice

Se presupune datd o multime de N documente: D = {xi,..., Xy}
@ Algoritmul K-means ia ca parametru de intrare valoarea lui
K si calculeazd K centroizi pentru K clustere wi,...,wk
@ Uneori e greu de s3 se estimeze o valoare bund pentru K
Problem3: Cum putem gasi o valoare plauzibila pentru K?
EURISTICA 1: RSS sa aibe valoare minima:

= Dacd K = N atunci w;j = {X;} pentru 1 </ < K si RSS = 0.
Desi RSS = 0, acesta nu este un clustering optim: sunt prea
multe clustere!

EURISTICA/Q\: Pentru mai multe valori valori ale lui K, se
calculeazd RSSmin(K) = min{rssy, ..., rss;} unde rss; (1 <j <)
este valoarea lui RSS pentru un set de K centroizi initiali
(5j1,---,57K). i are o valoare prestabilitd, de ex., i = 10.

Se alege K pentru care vectorul (ﬁS\Smin(K +1)— @min(K), 1)
Tncepe sasi mentinad directia.
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Determinarea numarului K de clustere
Estimarea valorii lui K cu euristica 2
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Exemplu ilustrat pentru o multime de 1203 documente Reuters-RCV1

> curba ES\Smin se netezeste semnificativ dupa K =4si K =9
= 4 si 9 sunt valori plauzibile pentru K.

> pentru K = 4, algoritmul K-means calculeaza centroizi in jurul
categoriilor China, Germany, Russia si Sports.
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Determinarea numarului K de clustere
Alte euristici

» Minimizarea distorsiunii ca masura a complexitatii modelului
K = arg min, (RSSmin(K) + AK)

unde 0 < X <1 este un factor de pondere.

» Criteriul AIC (engl. Aikake Information Criterion) are forma generald
K = arg ming (-2 L(K) + 2 g(K))

unde . ..

Pentru algoritmul Kmeans, are forma speciala

K = arg min, (RSSmin(K) +2 M K)

Flat clustering



Bibliografie

Christopher D. Manning, Prabhakar Raghavan, Hinrich Schiitze:
Capitolul 16 din AN INTRODUCTION TO INFORMATION
RETRIEVAL.

Editie online (c) 2009 Cambridge UP.

Flat clustering



