Procesy 1 systemy Business Intelligence

Grupowanie




Wprowadzenie

Celem procesu grupowania jest podziat zbioru obiektow,
fizycznych lub abstrakcyjnych, na klasy obiektow o podobnych
cechach, nazywane klastrami lub skupieniami

Klaster
1. Zbior obiektow, ktére sg “podobne”

2. Zbior obiektéw, takich, ze odlegtoS¢ pomiedzy dwoma dowolnymi
obiektami nalezgcymi do klastra jest mniejsza anizeli odlegto$¢ pomiedzy
dowolnym obiektem nalezagcym do Kklastra i dowolnym obiektem nie
nalezacym do tego klastra

3. Spojny obszar przestrzeni wielowymiarowej, charakteryzujacy sie duzag
gestoscig wystepowania obiektow



Przykiady

Zbior dokumentéw - zbior punktéw w przestrzeni
wielowymiarowej, w ktorej pojedynczy wymiar odpowiada
jednemu stowu z okreslonego stownika. Wspoétrzedne dokumentu
w przestrzeni sg zdefiniowane wzgledna czestoscig wystepowania
stow ze stownika. Klastry dokumentéw odpowiadajg grupom
dokumentéw dotyczacych podobnej tematyki

Zbidr sekwencji stron WWW - pojedyncza sekwencja opisuje
sekwencje dostepow do stron WWW danego serwera realizowang
w ramach jednej sesji przez uzytkownika. Klastry sekwencji
odpowiadajg grupom uzytkownikow danego serwera, ktorzy
realizowali dostep do tego serwera w podobny sposob



Niepodobienstwo obiektow

Niepodobienstwo (podobienstwo) obiektow opisujemy za pomoca
macierzy niepodobienstwa (podobienstwa)

Danych jest N obiektow, z ktorych kazdy jest opisany wartoSciami p
atrybutow A, ..., A, (nazywanych zmiennymi)

Macierz niepodobienstwa obiektow D, typu N x N opisuje
niepodobienstwo pomiedzy kazda parg obiektow:

0 D(xy,x,) ... D(xy,xpy)]
D(x,, x1) 0 . D(xy xy)

D(xy,x1) D(xy,x5) ... D(xy xpy).l

gdzie D(x,, x;) oznacza niepodobienstwo obiektow x; i X;



Miary odlegtosci (1)

Dyskusja dotyczgca podobienstwa, lub odlegtosci, dwoch obiektow
wymaga przyjecia miary odlegtosci pomiedzy dwoma obiektami x i
y reprezentowanymi przez punkty w przestrzeni
wielowymiarowej:
Klasyczne aksjomaty dla miary odlegtosci bedacej metryka:

* D(x,y)>0

e x=y&<=D(x,y)=0

* Dxy)=D(¥,x)
* D(x,y)<D(x2z)+D(zy) (nierdwnosc¢ trojkata)



Atrybuty ciggte (1)

Dana jest k-wymiarowa przestrzen euklidesowa, odlegtosc
pomiedzy dwoma obiektami x=[x;, X,, ..., X, | 1 y=[y1, V2, - V)]
mozna zdefiniowac nastepujgco:

D 2
odlegtosc euklidesowa: (,norma L, ") Z(Xi— y.)

=1

odlegtos¢ Manhattan : (,norma L, ") | Xi— Vi
1

p
odlegto$¢ max z wymiaréow: (,norma L") maxi_; | Xi —Vi|



0 (3 (1))

* Odlegtos¢ Minkowskiego:
Eil

* Problem skalowalnoSci i zmiennosci atrybutéw:
* Normalizacja wartosci atrybutu A (atrybut ma wartosc¢ a):

a = a—-min
"~ max-—min
« Standaryzacjawartosci atrybutu A (atrybut ma wartos¢ a):
a' = a —H(A4)
G(A)

gdzie u(A) oznacza $Srednig warto$¢ atrybutu A, natomiast 6(A) oznacza
odchylenie standardowe
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Miary odlegtosci (2)

W przypadku, gdy obiekty nie poddajg sie transformacji do
przestrzeni euklidesowej, proces grupowania wymaga
zdefiniowania innych miar odlegtosci (podobienstwa): sekwencja
dostepow do stron WWW, sekwencje DNA, sekwencje zbiorow,
zbiory atrybutow kategorycznych, dokumenty tekstowe, XML,

grafy, itp.



Atrybuty binarne (1)

» W jaki sposob obliczy¢ podobienstwo (lub niepodobienstwo) pomiedzy
dwoma obiektami opisanymi zmiennymi binarnymi:
» Podejscie: konstruujemy macierz niepodobienstwa

| | o obiekt |
q- 11CZEa,%rr;1§?ny§h le‘)z.y]kr‘rcl,u]alcych 1 0 sum
wartos¢ a obu obiektéow BT
+
r - ... 1 dla obiektu i, i wartos¢ 0 dla j obiekt | 1 g r S0
S - ... 0 dla obiektu i, i wartos¢ 1 dla j 0 S t St
t - ... 0 dla obu obiektéw Sum  gts [+t P




Atrybuty binarne (2)

Zmienne binarne symetryczne: zmienng binarng nazywamy symetryczng
jezeli obie wartoSci tej zmiennej posiadajg tg samg wage (np. ptec).

. r+s
al, ) =——
q+r+s+t

Zmienne binarne asymetryczne : zmienng binarng nazywamy
asymetryczng jezeli obie wartosci tej zmiennej posiadajg rozne wagi (np.

zdefiniowane nastepujgco

R
d(i, J)=
q+r+S



Atrybuty binarne (3)

imie pleé | goragczka | katar | testl | test2 | test3 test4

Jack M Y N P N N N

Mary F Y N P N P N
Jim M Y Y N N N N

e Dana jest tablica zawierajgca informacje o pacjentach:

0+1 . 0+1
ack, mary) = =033 d ack, mary) = =0.17
asym(J y) 21041 sym(J y) 2104143
1+1 1+1
ack, jim)=——=0.67 ack, jim) = =0.33
d.,m(Jack, jim) = T d,n(Jack, jim) = Ter——
1+2 1+2
Im,mary) =——=0.75 Im, mar =
eyl y) 1+1+2 BomlJ ¥)= 1+1+2+2



Atrybuty kategoryczne (1)

» Zmienna kategoryczna jest generalizacjg zmiennej binarnej: moze
przyjmowac wiecej niz dwie wartosci (np. dochod: wysoki, sSredni, niski)
» Zmienne kategoryczne:
* nominalne
» porzagdkowe
* Niepodobienstwo (podobienstwo) pomiedzy obiektami i, j, opisanymi
zmiennymi kategorycznymi nominalnymi, mozna zdefiniowac
nastepujaco:

di, ) =2="  simq, j) = 2= —simqi, j) =2
P P P
gdzie p oznacza tgczng liczbe zmiennych, m oznacza liczbe zmiennych,
ktorych wartosc jest identyczna dla obu obiektéw, n oznacza liczbe
zmiennych, ktorych wartosc¢ jest rozna dla obu obiektow.



Obiekty opisane atrybutami réznych typow

* Najpopularniejszym podejsciem do problemu okreslenia
niepodobienstwa obiektéw opisanych atrybutami roznych typow jest
podejscie oparte na agregacji niepodobienstw poszczegolnych typow
atrybutow opisujgacych obiekty i uzyskaniu jednej zagregowanej miary
niepodobienstwa, bedacej Srednia wazona poszczegolnych miar
niepodobienstwa pojedynczych atrybutow

» Ogolna postac takiej zagregowanej miary niepodobienstw obiektow jest
najczesciej definiowana w nastepujacy sposob:

p p
D@ x) = ) Wy - di(to X50) > w=1
k=1 k=1

gdzie wy oznacza wage k-tego atrybutu A, a dy(x;, X;) niepodobienstwo

wartosci k-tego atrybutu obiektow x; i x,



f )Miara odlegtosci:
D7) = -2 Iub

I - Iyl
B
DEY) =1 = Fr5
« Zalézmy x=[al, a2, a3, a4] i y=[2al, 2a2, 2a3, 2a4] (stronay jest
kopig x), wowczas D(x,y) =0

* Innamiara odlegtosci stron WWW to miara Tanimoto:

- o =

x°y
X[ IVII* —%°y

sim(%, y) = ;
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Miara podobienstwa sekwencji

» Sekwencje DNA, sekwencje dostepu do stron WWW: definicja
odlegtosci (podobienstwa) sekwencji symboli, powinna
uwzgledniac fakt, ze sekwencje mogg miec rézng dtugosc oraz
rézne symbole na tych samych pozycjach, np.:

x= abcde y= bcdxye
* Miara odlegtos$ci: D(%,y) = |x| + |y| - 2|]LCS(x, y)|

gdzie LCS oznacza najdtuzszg wspolng podsekwencje (ang. longest
common subsequence) (LCS(x,y) = bcde). Stad, D(x,y) = 3



Metody hierarchiczne - wprowadzenie

*  Metody hierarchiczne: generuja zagniezdzona sekwencje
podziatow zbiorow obiektOw w procesie grupowania

» Metoda grupowania hierarchicznego polega na sekwencyjnym
grupowaniu obiektow - drzewo klastrow (tzw. dendrogram).

- Podejscie podziatowe (top-down): poczatkowo, wszystkie obiekty
przypisujemy do jednego klastra; nastepnie, w kolejnych iteracjach,
klaster jest dzielony na mniejsze klastry, ktore, z kolei, dzielone sg na
kolejne mniejsze klastry

- Podejscie aglomeracyjne (bottom-up): poczatkowo, kazdy obiekt
stanowi osobny klaster, nastepnie, w kolejnych iteracjach, klastry sg
tgczone w wieksze klastry



\// A B C D E F G

obiekty

dendrogram
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Miary odlegtosci (1)

W obu podejsciach, aglomeracyjnym i podziatlowym, liczba
klastrow jest ustalona z gory przez uzytkownika i stanowi warunek
stopu procesu grupowania

* 4 podstawowe (najczesciej stosowane) miary odlegtosci pomiedzy
klastrami sg zdefiniowane nastepujgco, gdzie
|p - p’| oznacza odlegtos¢ pomiedzy dwoma obiektami (lub

punktami) p i p, m; oznacza Srednig wartosc¢ klastra C, i n, oznacza
liczbe obiektow nalezacych do klastra C,



(CC)— mm Hp pH

minimalna odlegtosc: A i

maksymalna odlegto$¢: d(C.C)= max |p- pH
peC.p €C;

sllesiodt dregmia dpoun(G.C}) = |, —m,

Srednia odlegtos¢: d..(CC)=1/(nn )Z Z”p —p'”

p ECI- p' eCj
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Ogoélny hierarchiczny aglomeracyjny
algorytm grupowania

Wejscie: baza danych D obiektéw (n - obiektow)
Wyjscie: dendrogram reprezentujacy grupowanie obiektow

. umiesc¢ kazdy obiekt w osobnym Kklastrze;
. skonstruuj macierz odlegtosci pomiedzy klastrami;

. dla zadanej wartosci niepodobienstwa d, (d, moze sie zmienia¢ w
kolejnych iteracjach)

. Repeat

utworz graf klastrow, w ktorym kazda para klastrow, ktoérej wzajemna
odleglosc jest mniejsza niz d, jest potaczona krawedzig;

. until wszystkie klastry utworza graf spojny;
. return dendrogram
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Hierarchiczny aglomeracyjny algorytm
grupowania (1)

Wejscie: baza danych D n obiektow.

Wyjscie: dendrogram reprezentujacy sekwencje grupowania obiektow

1: umiesc kazdy obiekt w osobnym klastrze;

2: skonstruuj macierz odlegtosci miedzyklastrowej dla wszystkich par
klastrow;

3: korzystajac z macierzy odlegtosci miedzyklastrowych, znajdz najblizsza
pare klastrow i potacz znalezione klastry, tworzac nowy Kklaster;

4: uaktualnij macierz odlegtos$ci miedzyklastrowych po operacji potgczenia;
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if wszystkie obiekty nalezg do jednego klastra then

zakoncz procedure grupowania;
else
przejdz do kroku 3;
end if

10: return dendrogram reprezentujgcy sekwencje grupowania obiektow;

N
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Algorytm k-Srednich

Wejscie: liczba klastrow k, baza danych n obiektow

Wyjscie: zbiér k klastrow minimalizujgcy kryterium btedu
Sredniokwadratowego

1. wybierz losowo k obiektow jako poczatkowe Srodki k klastrow;
2. while wystepuja zmiany przydziatu obiektow do klastréw do

3. dla kazdego obiektu p,e D przydziel obiekt p, do tego klastra C,, dla
ktorego odlegtosc obiektu p; od Srodka klastra C, jest najmniejsza;
4, uaktualnij Srodki klastrow - srodkiem klastra jest wartos¢ Sredniej

danego klastra;
5. end while;



wybierz 3
poczatkowe
srodki
klastrow
(losowo)
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Przydziel
kazdy obiekt
do klastra w
oparciu o
odlegtosé
obiektu od
srodka klastra

®
%o
AN
S
IS
IS
IS
o IS
@ o ¢
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Uaktualnij srodki
(Srednie)
wszystkich
klastrow

¢ .kz ¢
! &
¢
‘ . ‘ k3‘
o kK ¢
L 2
Y O ¢ ¢
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Realokuj obiekty
do najblizszych
Klastrow

Q: Jakie obiekty
Zostang
realokowane?

Y
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Y

/

Realokowane
obiekty

]
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oblicz nowe
srednie
klastrow
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Przesun srodki
klastrow do

nowo
obliczonych
srednich
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Algorytm k-Srednich (2)

*  Ztozono$c¢ algorytmu k-srednich wynosi O(knl), gdzie | oznacza
liczbe iteracji

* Dla danego zbioru srodkow klastrow m,, w ramach jednokrotnego
przegladu bazy danych mozna obliczy¢ wszystkie K*n odlegtosci
d(m,, x) i dla kazdego obiektu x wybra¢ minimalng odlegtosc;
obliczenie nowych sSrodkéw klastrow mozna wykonac w czasie
O(n)

* Algorytm bardzo czuty na dane zaszumione lub dane zawierajgce
punkty osobliwe, gdyz punkty takie w istotny sposob wptywajg na
Srednie klastrow powodujac ich znieksztatcenie



Algorytm k-Srednich (3)

Wynik dziatania algorytmu (tj. ostateczny podziat obiektow
pomiedzy klastrami) silnie zalezy od poczatkowego podziatu
obiektow

Algorytm moze ,wpas¢” w optimum lokalne

W celu zwiekszenia szansy znalezienia optimum globalnego
nalezy Kilkakrotnie uruchomic algorytm dla r6znych podziatow
poczatkowych lub sprébowac poprawic jako$¢ grupowania
metoda postprocessingu



Problem punktéw osobliwych

Wada algorytmu k-Srednich jest jego czuto$¢ na wystepowanie
punktow osobliwych

Punktami osobliwymi nazywamy obiekty, ktore znaczaco rézniqg sie
od pozostatych grupowanych obiektow

Punkty osobliwe reprezentuja najczesciej dwa przypadKki:

(1) btedy w danych

(2) obiekty o bardzo specyficznych warto$ciach atrybutéw

Najprostsze rozwigzanie polega na usunieciu obiektow, ktore
znaczgco odbiegajg od srodkow klastrow



Inne metody grupowania (1)

Metody oparte o analize gestosci: dany klaster jest rozszerzany o
obiekty nalezgce do jego sgsiedztwa, pod warunkiem, ze gestosc
obiektow w danym sgsiedztwie przekracza zadang wartosc
progowg (algorytmy DBSCAN, OPTICS, DENCLUE)

Metody oparte o strukture gridowa: przestrzen obiektow jest
dzielona na skonczona liczbe komorek, ktore tworzga strukture
gridu; caty proces grupowania jest wykonywany na tej strukturze
(algorytmy STING, CLIQUE).

Metody oparte o konstrukcje modelu: metody te zaktadajg pewien
model dla kazdego z klastrow, a nastepnie, przypisuja obiekty do
klastrow zgodnie z przyjetymi modelami (algorytm EM)



Grupowanie gestosciowe

Proces grupowania w metodach grupowania gestoSciowego jest oparty na
pojeciu gestosci (ang. density)

Klastrem obiektow jest obszar w przestrzeni obiektow charakteryzujacy
sie duzg gestoscig obiektow; klastry obiektow sg odseparowane od siebie
obszarami o matej gestosSci obiektow

Podstawowa idea metod grupowania gestoSciowego polega na
przyrostowej konstrukcji klastra, do ktorego dotgczane sg obiekty
nalezgce do najblizszego sgsiedztwa tego klastra, pod warunkiem ze
gestos¢ najblizszego sgsiedztwa klastra jest wieksza od pewnej zadanej
wartosci progowej



e-sgsiedztwo

g-sgsiedztwo

(@)
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Klaster

Niech D oznacza zbior obiektow. Klastrem C, wzgledem parametrow ¢ i
MinPts, jest dowolny podzbior obiektow zbioru D spetniajgcy warunki:

(1) dla dowolnych obiektéw p, g € D: jezeli p € Ci q jest gestoSciowo osiggalny z
obiektu p, wzgledem parametrow ¢ i MinPts, wowczas q € C,

(2) dla dowolnych obiektéw p, g € C: obiekt p jest gestoSciowo potaczony z
obiektem g, wzgledem parametréw ¢ i MinPts

Niech C;, ..., C, oznacza zbior klastrow zbioru obiektow D wzgledem
parametrow ¢ i MinPts

Zbiorem punktéw osobliwych jest taki podzbior obiektéow zbioru D, ktory
nie nalezy do zadnego klastraC,,i=1, ..., k



Algorytm DBSCAN

* Algorytm jest realizowany w trzech krokach:
1. rozpoczynamy od dowolnego obiektu p € D,

2. jezeli e-sgsiedztwo obiektu p speinia warunek minimalnej gestosci, to
jest | Ne(p) | = MinPts, wowczas tworzony jest klaster C i wszystkie
obiekty gestoSciowo osiggalne z obiektu p sg dotgczane do klastra C;
w przeciwnym razie (obiekt p nie jest obiektem centralnym),
wracamy do kroku (1) i wybieramy nastepny obiekt zbioru D,

3. proces grupowania jest kontynuowany tak dtugo, az zostang
przetworzone wszystkie obiekty zbioru D

* Obiekty, ktore nie zostaty zaklasyfikowane do zadnego z klastréow,
tworzga zbiér punktéw osobliwych



