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Data Mining
Wyktad 9

Iteracyjno-optymalizacyjne metody grupowania
Algorytm k-srednich

Metody iteracyjno-optymalizacyjne (1)

* Dane k— ustalona liczba klastréw, iteracyjno-optymalizacyjne
metody grupowania tworzg jeden podziat zbioru obiektow
(partycje) w miejsce hierarchicznej struktury podziatéw

* Tworzony jest podziat poczatkowy (zbior klastréow k), a
nastepnie, stosujac technike iteracyjnej realokacji obiektéw
pomiedzy klastrami, podziat ten jest modyfikowany w taki
sposob, aby uzyskaé poprawe podziatu zbioru obiektéw
pomiedzy klastry.

Osiagniecie ,,optimum” globalnego podziatu obiektéw wymaga
przeanalizowania wszystkich mozliwych podziatéw zbioru n
obiektow pomiedzy k klastrow
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Metody iteracyjno-optymalizacyjne (2)

* Metody iteracyjno-optymalizacyjne realokujg obiekty
pomiedzy klastrami optymalizujac funkcje kryterialng
zdefiniowang lokalnie (na podzbiorze obiektédw) lub globalnie
(na catym zbiorze obiektéw)

* Przeszukanie catej przestrzeni wszystkich mozliwych
podziatéw zbioru obiektéw pomiedzy k klastrow jest,
praktycznie, nie realizowalne

* W praktyce, algorytm grupowanie jest uruchamiany
kilkakrotnie, dla réznych podziatéw poczatkowych, a
nastepnie, najlepszy z uzyskanych podziatow jest
przyjmowany jako wynik procesu grupowania
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Metody iteracyjno-optymalizacyjne (3)

* Dowolny problem eksploracji danych mona zdefiniowaé w
kontekscie 5 elementow:

[Zadanie

[Funkcja kryterialna

]
(Model )
]
]

[ Metoda przeszukiwania przestrzeni rozwigzan

[ Algorytmy i struktury danych wspierajace proces eksploracji ]
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Metody iteracyjno-optymalizacyjne (4)

* Zadanie

Podziat zbioru obiektéw D na k roztgcznych zbioréow
(klastréw, skupien)

* Najczesciej problem maksymalizacji (lub minimalizacji) funkcji
kryterialnej jest problemem nierozstrzygalnym obliczeniowo
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Funkcje kryterialne (1)

* Notacja: d(x, y) odlegtos¢ pomiedzy obiektamix, y I D

* Dwa aspekty grupowania:
— Klastry powinny by¢ zwarte
— Klastry powinny by¢é maksymalnie roztaczne

¢ Odchylenie wewnatrzklasowe - we(C)
¢ Odchylenie miedzy klastrowe — be(C)
« Srednia klastra (mean) — r,

i‘r:—z.\‘ xe G

gdzie n liczba obiektéw nalezacych do k-tego klastra
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Funkcje kryterialne (

* Prosta miara wc(C):

k

L4 2
we(C) =3 we(C)= Y d(x(i)r,)

= =1 %(EC,

* Prosta miara bc(C):

be(C) = Zd(!},)})z

i< jsk
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Funkcje kryterialne (3)

* Miare jakosci grupowania C mozna zdefiniowac jako
kombinacje wc(C) i be(C), np. jako stosunek bc(C)/wc(C)

* Przyjecie miary wc(C), jako miary zwartosci klastréw, prowadzi
do generowania klastréw sferycznych (algorytm k-Srednich)

* Dane jest grupowanie C: jak ztozony jest proces obliczania
wartosci we(C) i be(C)?

¢ Obliczenie wc(C) wymaga O(Si |Ci |) = O(n) operacji

¢ Obliczenie bc(C) wymaga O(k2 ) operacji
¢ Obliczenie wartosci funkcji kryterialnej dla pojedynczego
grupowania wymaga przejrzenia catego zbioru obiektéw D
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Funkcje kryterialne (4)

* Inna definicja odchylenia wewnatrz klastrowego (wc(C)):

Dla kazdego obiektu nalezgcego do klastra obliczamy
odlegtosc tego punktu do najblizszego obiektu w tym
klastrze, i bierzemy max z tych odlegtosci

* Przyjecie powyzszej miary odchylenia wewnatrzklasowego
prowadzi do generowania klastrow podtuznych:

we(C) = max min @@, v | v e C,x= v}
i v(i)eCy
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Grupowanie iteracyjno-optymalizacyjne(1

* Problem wyboru algorytmu, ktéry optymalizowatby
funkcje kryterialng

* W celu znalezienia optimum globalnego nalezy
przejrze¢ wszystkie mozliwe podziaty C obiektéw na k
klastréw i wybrac ten podziat, ktéry optymalizuje
funkcje kryterialng

¢ Liczba mozliwych podziatéw na klastry wynosi = k"

Do penetracji przestrzeni rozwigzan mozna zastosowac
jedna z wielu technik optymalizacji kombinatorycznej:
iterative improvement, tabu search, simulating annealing,
genetic algorithms, itp.

UNIwERSYTET PRZYRODNICZY WE WROCEAWIU

Grupowanie iteracyjno-optymalizacyjne(2)

Ogodlna idea:

Wybieramy losowo poczatkowy podziat zbioru obiektéw na k
klastrow, a nastepnie, stosujac technike iteracyjnej realokacji
obiektéw pomiedzy klastrami, poczatkowy podziat jest
modyfikowany w taki sposdb, aby uzyska¢ poprawe funkcji
kryterialnej az do osiggniecia warunku stopu — tzw. algorytm
zachtanny
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Algorytm k-Srednich (1)

* Dane wejsciowe: liczba klastrow k, baza danych n : obiektéw

* Dane wyjsciowe: zbidr k klastrow minimalizujacy kryterium
btedu sredniokwadratowego

ﬁ Wybierz losowo k obiektéw jako poczatkowe srodki k
klastrow;

2. while wystepuja zmiany przydziatu obiektéw do klastréw
do

- Przydziel kazdy obiekt do tego klastra, dla ktérego
odlegtos¢ obiektu od srodka klastra jest
najmniejsza;

- Uaktualnij $rodki klastrow — srodkiem klastra jest

warto$¢ sredniej danego klastra;

UNIwEeRSYTET PRZYRODNICZY WE WROCEAWIU




14.01.2019

Przyktad 1, krok 1
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Przyktad 1, krok 4

Ktore obiekty zostang realokowane?
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Przyktad 1, krok 4

Ktore obiekty zostang realokowane?
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Przyktad 1, krok 4b
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Algorytm k-Srednich (2)

» Ztozonos¢ algorytmu k-srednich wynosi O(knl), gdzie | oznacza
liczbe iteracji

* Dla danego zbioru $rodkéw klastréw rk , w ramach
jednokrotnego przegladu bazy danych mozna obliczy¢
wszystkie k*n odlegtosci d(rk , x) i dla kazdego obiektu x
wybra¢ minimalna odlegtos¢; obliczenie nowych srodkéw
klastréw mozna wykonaé w czasie O(n)

Algorytm bardzo czuty na dane zaszumione lub dane
znieksztatcenie zawierajace punkty osobliwe, gdyz punkty
takie w istotny sposob wptywaja na srednie klastréw
powodujac ich
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Algorytm k-$rednich (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 réznych podziatéw poczatkowych
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