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Wprowadzenie

Analiza skupien (ang. cluster analysis) jest narzedziem analizy
danych stuzacym do grupowania n obiektéw, opisanych za pomoca
wektora p-cech, w K niepustych, roztacznych i mozliwie
jednorodnych grup — skupien. Obiekty nalezace do danego
skupienia powinny by¢ ,,podobne” do siebie, a obiekty nalezace do
réznych skupien powinny byé z kolei mozliwie mocno , niepodobne’
do siebie. Gtéwnym celem tej analizy jest wykrycie z zbiorze
danych, tzw. ,naturalnych” skupien, czyli skupien, ktére daja sie w
sensowny sposoéb interpretowad.
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Wprow

Algorytm zachtanny

Zwréémy uwage, ze pod tym terminem kryje si¢ szereg réznych
algorytméw. Koncepcyjnie, najprostszym bytby nastepujacy.
Ustalamy liczbe skupien K oraz kryterium optymalnego podziatu
obiektéw. Przeszukujemy wszystkie mozliwe podziaty n obiektéw
na K skupien, wybierajac najlepszy podziat ze wzgledu na przyjete
kryterium optymalnosci. Bezposrednie sprawdzenie wszystkich
mozliwych podziatéw jest jednak, nawet przy niewielkim n,
praktycznie niemozliwe. Ich liczba bowiem jest réwna

L é(_l)K_k@)kn

i np. dla n = 100 obiektéw i K = 4 skupien jest rzedu 10%8,
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — idea

Najprostsza i zarazem najczesciej uzywang metoda analizy skupien
jest metoda hierarchiczna. Wspdlng cecha krokowych algorytméw
tej metody jest wyznaczanie skupien poprzez taczenie
(aglomeracje) powstatych, w poprzednich krokach algorytmu,
mniejszych skupien. Inne wersje tej metody zamiast idei taczenia
skupien, bazuja na pomysle ich dzielenia. Podstawa wszystkich
algorytmoéw tej metody jest odpowiednie okreslenie miary
niepodobienstwa obiektéw. Miary niepodobienstwa, to
semi-metryki (a czesto réwniez metryki) na przestrzeni préby X
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — idea
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — idea
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — algorytm aglomeracyjny

W pierwszym kroku kazdy z obiektéw tworzy oddzielne skupienie.
Zatem skupien tych jest n. W kroku drugim w jedno skupienie
potaczone zostaja dwa najbardziej podobne do siebie obiekty — w
sensie wybranej miary niepodobieristwa obiektéw. Otrzymujemy
zatem n — 1 skupien. Postepujac analogicznie, tzn. taczac (wigzac)
ze soba skupienia ztozone z najbardziej podobnych do siebie
obiektéw, w kazdym nastepnym kroku, liczba skupien maleje o
jeden. Obliczenia prowadzimy do momentu uzyskania
zadeklarowanej, koncowej liczby skupien K lub do potaczenia
wszystkich obiektéw w jedno skupienie.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — dendrogram

Graficzna ilustracja algorytmu jest dendrogram (ang. dendrogram),
czyli drzewo binarne, ktérego wezty reprezentuja skupienia, a liscie
obiekty. Liscie s3 na poziomie zerowym, a wezty na wysokosci
odpowiadajacej mierze niepodobienstwa pomiedzy skupieniami
reprezentowanymi przez wezty potomki.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — metody wigzania skupien

Algorytm ten wykorzystuje nie tylko miary niepodobienstwa
pomiedzy obiektami, potrzebne s3 nam réwniez metody wigzania
skupien. Niech Ri S oznaczaja skupienia, a p(R, S) oznacza miare
niepodobienstwa pomiedzy nimi. Ponizej podano najczesciej
wykorzystywane sposoby jej okreslenia.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — metoda pojedynczego wigzania

Metoda pojedynczego wigzania (najblizszego sasiedztwa) (ang.
single linkage). Miara niepodobieristwa pomiedzy dwoma
skupieniami jest okre$lona jako najmniejsza miara niepodobienstwa
miedzy dwoma obiektami nalezacymi do réznych skupien:

p(R,5) = min _p(xi, %)
Zastosowanie tego typu odlegtosci prowadzi do tworzenia
wydtuzonych skupien, tzw. tahcuchéw. Pozwala na wykrycie
obserwacji odstajacych, nie nalezacych do zadnej z grup, i warto
przeprowadzi¢ klasyfikacje za jej pomoca na samym poczatku, aby
wyeliminowa¢ takie obserwacje i przejs¢ bez nich do wtasciwe;j
czesci analizy.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — metoda pojedynczego wigzania

Metoda petnego wigzania (najdalszego sasiedztwa) (ang. complete
linkage). Miara niepodobiefistwa pomiedzy dwoma skupieniami jest
okreslona jako najwieksza miara niepodobienstwa miedzy dwoma
obiektami nalezacymi do réznych skupien:

R,S) = max p(x;,x;).

(R.S) = max_ p(x.x)
Metoda ta jest przeciwienstwem metody pojedynczego wigzania.
Jej zastosowanie prowadzi do tworzenia zwartych skupien o matej
$rednicy. Ma tendencje do dzielenia duzych skupien.

Analiza danych (W10) — Anali



Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — metoda pojedynczego wigzania

Metoda Sredniego wigzania (ang. average linkage). Miara
niepodobienstwa pomiedzy dwoma skupieniami jest okreslona jako
$rednia miara niepodobienstwa miedzy wszystkimi parami obiektéw
nalezacych do réznych skupien:

PR =~ 35 i)

i€R jes

gdzie ng i ng sa liczbami obiektéw wchodzacych w sktad skupien R
i S odpowiednio.

Metoda ta jest swoistym kompromisem pomiedzy metodami
pojedynczego i petnego wigzania. Ma ona jednak zasadniczg wade.
W odréznieniu od dwéch poprzednich wykorzystywana w niej miara
niepodobienstwa nie jest niezmiennicza ze wzgledu na
monotoniczne przeksztatcenia miar niepodobienstwa pomiedzy
obiektami.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytmy hierarchiczne — inne metody wigzania skupien

Omoéwione metody wigzania skupien, cho¢ najczesciej stosowane, nie s3
jedyne. W przypadku gdy liczebnosci skupien sg zdecydowanie rézne,
zamiast metoda Sredniego wigzania mozemy postugiwacl sie jej wazonym
odpowiednikiem. Wagami s3 wtedy liczebnosci poszczegdlnych skupien.
Inna popularna metoda wigzania skupief pochodzi od WARDA (1963).
Do obliczania miary niepodobienstwa pomiedzy skupieniami wykorzystuje
on podejscie analizy wariancji. Metoda daje bardzo dobre wyniki (grupy
bardzo homogeniczne), jednak ma skfonno$¢ do tworzenia skupieni o
podobnych rozmiarach. Czesto nie jest tez w stanie zidentyfikowa¢ grup o
szerokim zakresie zmiennosSci poszczegdlnych cech oraz niewielkich grup.

[§ Ward, J.H. (1963). Hierarchical grouping to optimize an objective
function. Journal of the American Statistical Association
58(301):236-244.
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Hierarchiczna analiza skupieri

Algorytm aglomeracyjny — podsumowanie

Algorytm aglomeracyjny jest uniwersalny w tym sensie, ze moze
by¢ on stosowany zaréwno do danych ilosciowych jak i
jakosciowych. Wykorzystuje on jedynie miary niepodobienstwa
pomiedzy obiektami oraz pomiedzy skupieniami. Nalezy podkresli¢
zasadniczy wptyw wybranej miary niepodobienstwa na uzyskane w
koncowym efekcie skupienia. Do ustalenia koncowej liczby skupien
wykorzysta¢ mozemy wykresy rozrzutu (przy wielu wymiarach w
uktadzie dwéch pierwszych sktadowych gtéwnych). Pomocny moze
by¢ takze dendrogram. Ustalamy wtedy progowa warto$¢ miary
niepodobienstwa pomiedzy skupieniami, po przekroczeniu ktérej
zatrzymany zostaje proces ich dalszego taczenia.

Ztozono$¢ pamieciowa to O(n?), a naiwna implementacja ma
ztozonoé¢ obliczeniowa O(n?), ktéra mozna zmniejszy¢ do O(n?).
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Metoda K $rednich

Metoda K-Srednich — idea

Najbardziej popularnym, niehierarchicznym algorytmem analizy
skupien jest algorytm K-$rednich (ang. k-means).
Przyporzadkowanie n obiektéw do zadanej liczby skupien K,
odbywa sie niezaleznie dla kazdej wartosci K — nie bazujac na
wyznaczonych wczeéniej mniejszych lub wiekszych skupieniach.
Niech Ck oznacza funkcje, ktéra kazdemu obiektowi (doktadnie
jego numerowi), przyporzadkowuje numer skupienia do ktérego jest
on przyporzadkowany (przy podziale na K skupien). Zaktadamy, ze
wszystkie cechy s3 iloSciowe o wartosciach rzeczywistych
(przestrzen préby to RP). Gtéwna idea metody K-$rednich jest taka
alokacja obiektéw, ktéra minimalizuje zmienno$¢ wewnatrz
powstatych skupien, a co za tym idzie maksymalizuje zmienno$¢
pomiedzy skupieniami.
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Metoda K $rednich

Metoda K-Srednich — idea

Inter-cluster
Intra-cluster distances are
distances are maximized
minimized
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Metoda K $rednich

Metoda K-Srednich — idea

Dla ustalonej funkcji Ck, przez W(Ck) i B(Ck) oznaczmy macierze
zmienno$ci odpowiednio wewnatrz i pomiedzy skupieniami.
Ponizsza, znana z analizy wariancji, zalezno$¢ opisuje zwigzek
pomiedzy tymi macierzami:

T = W(Ck) + B(Ck),

gdzie T jest niezalezng od dokonanego podziatu na skupienia
macierza zmiennosci catkowitej. Powszechnie stosowane algorytmy
metody K-$rednich minimalizuja $lad macierzy W(Ck).
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Metoda K $rednich

Metoda K-sSrednich — algorytm

@ W losowy sposéb rozmieszczamy n obiektéw w K skupieniach.
Niech funkcja C(}%) opisuje to rozmieszczenie.

@ Dla kazdego z K skupien obliczamy wektory $rednich Xy,

(k=1,2,...,K).
@ Rozmieszczamy ponownie obiekty w K skupieniach, w taki
sposéb ze

Din . s
(i) = arg min, pa(Xi.X).

@ Powtarzamy kroki drugi i trzeci az do momentu, gdy
przyporzadkowanie obiektéw do skupieh pozostanie
niezmienione, tzn. az do momentu, gdy C(,? = C(;éfl).
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Metoda K $rednich

Metoda K-sSrednich — algorytm

Na metode K-$rednich mozna spojrzeé jak na metode minimalizacji
sumy kwadratéw odlegtosci punktéw od srodkéw skupien:

K
Do k=%l
i=1 XES;

gdzie S = {51, 5,, ..., Sk} sa zbiorami roztacznych punktéw
(skupieniami).

https://imgur.com/tBkCqXJ
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Metoda K $rednich

Metoda K-srednich — modyfikacje

Istnieje wiele modyfikacji powyzszego algorytmu. Przyktadowo,
losowe rozmieszczenie elementéw w skupieniach — krok pierwszy
algorytmu, zastgpione zostaje narzuconym podziatem, majacym na
celu szybsze ustabilizowanie sie algorytmu.

Wszystkie wersje algorytmu K-$rednich sg zbiezne. Nie gwarantuja
one jednak zbieznoéci do optymalnego rozwiagzania Cj. Niestety, w
zaleznosci od poczatkowego podziatu, algorytm zbiega do
zazwyczaj réznych lokalnie optymalnych rozwigzan. W zwiazku z
tym, aby uzyskaé najlepszy podziat, zaleca sie czesto wielokrotne
stosowanie tego algorytmu z réznymi, wstepnymi rozmieszczeniami
obiektéw.
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Metoda K $rednich

Metoda K-Srednich — wybér K

Algorytm metody K-$rednich bazuje na minimalizacji zmiennosci
wewnatrz powstatych skupien, wyrazonej poprzez

Wi = log(tr(W(Ck))). Zwréémy uwage, ze zmienno$¢ ta maleje
wraz ze wzrostem liczby skupien (dla K= n jest wrecz zerowa).
Wartosci te nanosimy na wykres podobny do wykresu osypiska.
Analizujemy réznice pomiedzy Wy i W41 poszukujac réznic
zdecydowanie wiekszych od pozostatych. Sugeruje to, podziat na
skupienia. Trudno jest jednak precyzyjnie okresli¢, ktéra z réznic
uznac za istotnie mata.
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Metoda K $rednich

Metoda K-srednich — wybér K — indeks CH

W literaturze znalezé mozna wiele pomystéw na automatyczne
wyznaczania kofncowej liczby skupien. Dwa z nich zastuguja na
szczegblna uwage.

Calinski i Harabasz (1974) zaproponowali aby koncowa liczbe
skupien wybiera¢ w oparciu o wartosci indeksu postaci:

(B (K- 1)
HI) = (WG (n— K

Optymalna warto$¢ K dobieramy tak, aby ja zmaksymalizowac.

@ Calinski, T., Harabasz, J. (1974). A dendrite method for cluster
analysis. Communications in Statistics 3(1):1-27.
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Metoda K $rednich

Metoda K-$rednich — wybér K — zarys

Z powodu fatwej mozliwosci wizualizacji coraz popularniejsza staje
sie miara zwana zarysem (ang. silhouette). Dla kazdej obserwacji i
niech a(i) bedzie Srednig miarg niepodobiefnstwa pomiedzy nig, a
wszystkimi obserwacjami z tej samej grupy (im mniejsza warto$¢
tym lepsze dopasowanie obserwacji do grupy).

afi)
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Metoda K $rednich

Metoda K-$rednich — wybér K — zarys

Nastepnie znajdujemy Srednie odlegtosci obserwacji i do
pozostatych skupien. Przez b(i) oznaczmy najmniejsza z tych
$rednich ($rednia odlegto$¢ do najblizszego skupienia, do ktérego i
nie nalezy).
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Metoda K $rednich

Metoda K-$rednich — wybér K — zarys

Zarys definiujemy jako:

) - ()
" max(a(i), b(i))’

Miara ta przyjmuje wartosci od —1 do 1. Obserwacje, dla ktérych
s; jest bliskie 1 s3 poprawnie przydzielone, jesli s; jest bliskie 0
obserwacja lezy na granicy skupien, jesli natomiast s; jest ujemne
obserwacja znajduje sie w ztym skupieniu. Srednia wartoé¢ zarysu
Sk, dla kazdego skupienia méwi o tym jak dobrze dane s3
przydzielone do tego skupienia. Z tego wzgledu Sredni zarys dla
catego zbioru danych moze stuzy¢ jako miara jakosci podziatu.
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Metoda K $rednich

Metoda K-$rednich — wybér K — zarys

Wspotczynnik zarysu (ang. silhouette coefficient) ma postacd
SC = max Sk, i wykorzystujemy go do wyboru liczby skupien.
Zarys podlega wizualizacji za pomoca wykresu zarysu (ang.
silhouette plot).

@ Kaufman, L., Rousseeuw, P.J. (1990). Finding groups in data: An
introduction to cluster analysis. Wiley.

[3 Rousseeuw, P.J. (1987). Silhouettes: a Graphical Aid to the
Interpretation and Validation of Cluster Analysis. Computational and
Applied Mathematics 20:53—65.

v
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Metoda K $rednich

Inne metody oceny jakos$ci grupowania

@ Indeks DAVIESA-BOULDINA (ang. Davies-Bouldin index):

K
1 oi+ 0j
DB= = -
n ; r?ilx d(ci, ¢j)’
gdzie o jest Srednig odlegtoscia wszystkich punktéw ze
skupienia i do jego $rodka, a d(cj, ¢j) jest odlegtoscia
pomiedzy Srodkami skupien i oraz j.
e Indeks DUNNA (ang. Dunn index):
i dii i
. )
~ max d(k)’
1<k<K
gdzie d(i,j) jest odlegtoscia pomiedzy skupieniami i oraz j, a
d (k) odlegtoscia wewnatrz skupienia k.
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Metoda K $rednich

Inne metody oceny jakos$ci grupowania

Indeks DB minimalizujemy, natomiast indeks DUNNA
maksymalizujemy.

[3] Davies, D.L., Boudin, D.W. (1979). A Cluster Separation Measure.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
PAMI-1(2):224-227.

[ Dunn, J.C. (1973). A Fuzzy Relative of the ISODATA Process and
Its Use in Detecting Compact Well-Separated Clusters. Journal of
Cybernetics 3(3):32-57.
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Metoda K $rednich

Inne metody oceny jakos$ci grupowania

e Metoda tokcia (ang. elbow method) — metoda ta polega na
wykreéleniu wyjasnionej zmiennosci jako funkgji liczby skupien
i wybraniu zgiecia krzywej jako liczby skupien do uzycia.

. Elbow Technique

\ Best
SSE Y k=4
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Metoda K $rednich

Metoda K-Srednich — zatozenia (odlegto$¢ euklidesowa)

@ Wszystkie zmienne ciagte,
@ Rozktfady wszystkich zmiennych symetryczne,
@ Podobne $rednie wszystkich zmiennych,

@ Podobne wariancje wszystkich zmiennych.
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Metoda K $rednich

Affinity propagation

Algorytm affinity propagation (AP) polega na iteracyjnej wymianie
komunikatéw pomiedzy punktami w celu znalezienia rozwiazania,
ktére maksymalizuje sume podobienstw punktéw do przypisanych
im archetypéw (ang. exemplar). Jest to zatem algorytm tego
samego typu co metoda k-$rednich.
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Metoda K $rednich

Affinity propagation

Cechy AP:

@ Nie naktada zadnych ograniczeh na macierz podobienstwa,
podobienstwa moga byé nawet asymetryczne.

o Woszystkie punkty jednoczesnie s3 rozwazane jako potencjalne
archetypy.

o Liczba skupien nie jest zadawana wprost, wynika z wartosci
~preferencji” przypisanej kazdemu punktowi (preferencja
okreéla jak silnie dany punkt powinien by¢ preferowany jako
archetyp w ostatecznym wyniku).

& Frey, B.J., Dueck, D. (2007). Clustering by passing messages
between data points. Science 315(5814):972-976
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Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Niech kazdy obiekt bedzie reprezentowany jako punkt w

pieciowymiarowe] przestrzeni rzeczywistej R>. Warto zauwazyé, ze
w tym przyktadzie zmienne s3 w tej samej skali. Na ogét jednak
zmienne znajduja sa w réznych skalach i nalezy je znormalizowac.

Participant ~ Tax  Fee Interest Quantity  Price
Rate Rate Limit Limit
Alice 3 - 3 2 1
Bob 3 3 5 1 1
Cary 3 5 3 3 3
Doug 2 1 3 3 2
Edna 1 1 3 2 3
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Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

W pierwszym kroku nalezy wyznaczy¢é macierz podobieristwa (S) —
ang. similarity matrix. Z wyjatkiem elementéw na przekatnej,
kazda komoérka w tej macierzy jest obliczana jako ujemna odlegtos¢
euklidesowa podniesiona do kwadratu, czyli

Sik = —HX,‘—XkH.

Np. dla podobienstwa miedzy Alice i Bobem, suma kwadratéw
réznic wynosi:

(3-4)24+(4-32+0B-52+(2-172+(1-1)?2=T7.

Zatem warto$¢ podobienstwa wynosi s1p = sp1 = —7.
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Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Przekatna macierzy S (tj. sj;) jest szczegdlnie wazna, poniewaz
reprezentuje preferencje obiektu, czyli to, jak prawdopodobne jest,
ze dany obiekt stanie sie archetypem. Zazwyczaj inicjalizowana jest
jako mediana podobienstw wszystkich par danych wejsciowych.
Algorytm bedzie zbiegat do matej liczby skupien, jesli dla
przekatnej zostanie wybrana mniejsza wartos$¢ i odwrotnie. Dlatego
w naszym przyktadzie elementy diagonalne macierzy podobienstwa
wypetniamy liczbg —22, czyli najnizsza liczba sposréd wyliczonych
podobienstw.
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Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Macierz podobienstwa (S)

Participant Alice Bob Cary Doug Edna

Alice 22 -7 6 -12 -17
Bob 7 22 17 -17 €22
Cary 6 -17 22 -18 -2l
Doug 12 -17  -18 22 -3

Edna -17 -22 -21 -3 -22




Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Nastepnie wykonywane sg dwa kroki przekazywania wiadomosci,
ktére aktualizuja dwie macierze:

e Macierz odpowiedzialnosci (R) — ang. responsibility matrix,
ktéra okresla jak dobrze xi jest przystosowany do petnienia
roli wzorca dla x;, w stosunku do innych kandydatéw na
wzorce dla x;.

e Macierz dostepnosci (A) — ang. availability matrix ,ktéra
okresla jak ,,odpowiednie” bytoby dla x; wybranie x, jako
swojego wzorca, biorac pod uwage preferencje innych punktéw
dla x; jako wzorca.

Analiza danych (W10) — Analiz




Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Obie macierze s3 inicjalizowane na zera. Nastepnie algorytm
wykonuje iteracyjnie nastepujace aktualizacje:

lik = Sik — rlp%(aik/ + sik)

i'¢{ik}
>° max(0, ryx) dla i = k.
P2k

min (0, e+ Y. max(0, r,-/k)> dla i# k
ik =

Iteracje wykonywane sa do momentu, gdy albo granice skupisk
pozostanag niezmienione przez okre$long liczbe iteracji, albo
osiggnieta zostanie pewna z géry okreslona liczba iteracji. Z
koncowych macierzy wyodrebniane s3 archetypy jako te, dla
ktérych suma cj; = rjj + aji jest dodatnia.

Analiza danych (W10) — Analiz



Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Macierz odpowiedzialnosci (R)

Participant Alice Bob Cary Doug Edna
Alice -16 -1 1 -6 -11
Bob 10 -15 -10 -10 -15
Cary 11 -11 -16 -12 -15
Doug -9 -14 -15 -19 9
Edna -14 -19 -18 14 -19

v

Np. dla Boba (kolumna) i Alice (wiersz) wynosi -1, co jest réznica
ich podobienstwa (-7) i maksimum pozostatych podobienstw dla
wiersza Alice (-6), czyli no = —7 — (—6) = —1.

Tomasz Gdrecki Analiza danych (W10) — Analiza skupien



Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

Macierz dostepnosci (A)

Participant Alice Bob Cary Doug Edna
Alice 21 -15 -16 -5 -10
Bob -5 0 -15 -5 -10
Cary -6 -15 1 -5 -10
Doug 0 -15 -15 14 -19
Edna 0 -15 -15 -19 9

Np. samodostepnos$¢ Alice jest suma dodatnich odpowiedzialnosci kolumny
Alice z wytaczeniem samoodpowiedzialnosci Alice czyli

a1 = 10+ 11 4 0 + 0 = 21. Podobnie dostepno$¢ Boba (kolumna) dla Alice
(wiersz) to odpowiedzialno$¢ wtasna Boba plus suma pozostatych pozytywnych
odpowiedzialnosci Boba w kolumnie z wytaczeniem odpowiedzialnoéci Boba
wobec Alice, czyli a1 = -154+0+4+0+0 = —15.

Analiza danych (W10) — An.



Metoda K $rednich

Affinity propagation — przykfad

sierz kryterium (C)

Participant Alice Bob Cary Doug Edna

Alice 5 -16 -15 -11 -21
Bob 5 -15 -25 -15 -25
Cary 5 -26 -15 -17 -25
Doug -9 -29 -30 -5 -10
Edna -14 -34 -33 -5 -10

Np. warto$¢ kryterialna Boba (kolumna) dla Alice (wiersz) jest suma
odpowiedzialnosci i dostepnosci Boba dla Alicji, czyli cio = —1 + —15 = —16.
Najwyzsza warto$¢ kryterium w kazdym wierszu jest oznaczana jako archetyp.
Wiersze, ktére majg ten sam archetyp, znajduja sie w tym samym skupieniu.
Zatem w naszym przyktadzie Alice, Bob i Cary tworza jedno skupienie, podczas
gdy Doug i Edna tworza drugie.

Analiza danych (W10) — An.



Metoda K $rednich

Metoda hierarchiczna, a niehierarchiczna

Obie metody maja swoje wady i zalety. W przypadku metod
hierarchicznych istnieje wiele algorytméw dajacych rézne wyniki, z
ktérych nie jesteSmy w stanie okresli¢, ktore rozwigzanie jest
najlepsze. Poza tym nie ma mozliwosci korekty rozwiazania, obiekt
raz przydzielony do klasy juz w niej pozostaje. Ostatecznie metody
hierarchiczne s3 mato wydajne w przypadku duzych zbioréw
danych (duza czaso- i pamieciozerno$¢). Gtéwna wada metod
optymalizacyjnych jest konieczno$¢ zadania liczby klas z gory.
Dodatkowo bardzo duze znaczenie ma wybér punktéw
poczatkowych. W praktyce czesto metoda hierarchiczna stuzy do
wstepnej analizy i wyznaczenia punktéw startowych dla metody
k-$rednich. Analiza skupien nie jest odporna na zmiany skali,
oznacza to, ze jesli rézne zmienne maja rézne skale, to te
najwieksze moga zdominowaé odlegtosci.

Analiza danych (W10) — Anali



Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

Poprzednio oméwione metody s3 dostosowane do wykrywania
skupien sferycznych lub wypuktych. Innymi stowy dziataja dobrze
dla zwartych i dobrze rozdzielonych skupien. Dodatkowo duzy
wptyw na wyniki maja obserwacje odstajace oraz szum w danych.

https://www.naftaliharris.com/blog/
visualizing-dbscan-clustering/

Analiza danych (W10) — Analiz
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Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

Algorytm DBSCAN (ang. Density-Based Spatial Clustering and
Application with Noise) zostat zaproponowany w 1996 roku przez
Ester i innych. Zalety:

@ Nie wymaga okreslenia przez uzytkownika liczby skupien.

o Pozwala znalez¢ dowolne ksztatty skupien.

@ Pozwala zidentyfikowaé obserwacje odstajace.

@ M. Ester, H.-P. Kriegel, J. Sander, X. Xu (1996). A Density-Based
Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases with Noise.
Institute for Computer Science, University of Munich. Proceedings of 2nd
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
(KDD-96).

@ RF. Ling (1972). On the theory and construction of k-clusters. The
Computer Journal 15(4):326-332.

™ = = =
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Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

Gtéwna idea wywodzi sie z ludzkiej intuicji. Na przyktad na
ponizszym obrazku widaé, ze mamy (bazujac na gestosci punktéw)
cztery skupienia oraz kilka punktéw odstajacych.

database 1 database 2 database 3

Analiza danych (W10) — An



Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

Gtéwnym celem jest identyfikacja gestych regiondw, ktére

moga by¢ widziane jako regiony z duza liczba punktéw. Istotne s3
dwa parametry: ,epsilon” (eps) oraz ,minimum points” (MinPts).
Pierwszy z nich okresla promien sasiedztwa punktu x. Drugi
definiuje minimalng liczbe punktéw sasiedztwa w promieniu
epsilon. Kazdy punkt zbioru danych z liczba sasiadéw wieksza badz
rébwna MinPts jest nazywany punktem rdzeniowym (ang. core
point). Punkt jest nazywany punktem granicznym (ang. border
point) jesli liczba jego sasiadéw jest mniejsza od MinPts, ale nalezy
on do sasiedztwa pewnego punktu rdzeniowego. Jesli punkt nie jest
rdzeniowym ani granicznym to nazwany jest punktem szumu lub
odstajacym (ang. noise point).

Tomasz cki Analiza danych (W10) - Analiza skupien



Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

MinPts =6
(a)

Niech MinPts = 6. Punkt x jest tutaj punktem rdzeniowym
poniewaz w jego otoczeniu o promieniu € znajduje sie 6 punktéw. y
jest punktem granicznym poniewaz w jego otoczeniu jest mnigj niz
6 punktéw (doktadnie 5), ale nalezy on do otoczenia punktu
rdzeniowego x. Natomiast punkt z jest punktem odstajagcym (ma
doktadnie 2 sasiadéw, ktérzy nie sa punktami rdzeniowymi).

Analiza danych (W10) — Analiz



Metoda DBSCAN

DBSCAN - analiza skupien bazujaca na gestosciach punktow

Tomasz recki Analiza danych (W10) - Analiza skupien



MiniBatch
KMeans

Affinity

Propagation

Spectral Agglomerative Gaussian
Meanshift Clustering Ward Clustering DBSCAN OPTICS BIRCH Mixture

6.025

3263




	Wprowadzenie
	Hierarchiczna analiza skupień
	Metoda K średnich
	Metoda DBSCAN

