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Zyciorys



Streszczenie

Zagadnienie grupowania polega na podziale zbioru wejSciowego na mniejsze grupy, przy
czym byty zaliczone do tej samej grupy powinny by¢ do siebie jak najbardziej podobne, na-
tomiast byty zaliczone do r6znych grup — jak najbardziej réznigce sie od siebie. W tej pracy
proponuje nowg taksonomie algorytméw grupowania i charakteryzuje przy jej uzyciu kilka
znanych z literatury podej$é do tego problemu. Nastepnie opisuje niedawno opublikowany
algorytm grupowania maksymalnej wariancji (Maximum Variance Cluster algorithm, MVC)
i proponuje algorytm IMVC, sposéb na proste i wydajne wyznaczanie jedynego parame-
tru algorytmu. Wazng czescig pracy sa eksperymenty, w ktérych badam dziatanie MVC,
poréwnuje MVC z algorytmem k-$rodkéw (najczesciej uzywanym algorytmem grupowa-
nia), oraz analizuje IMVC. Badania przeprowadzam zaréwno na wygenerowanych, jak i na
rzeczywistych zbiorach danych. Uzyskane rezultaty pokazuja wyrazng przewage MVC w
grupowaniu zbioréw wygenerowanych, natomiast nie ukazujg istotnych réznic w grupowa-
niu zbioréw rzeczywistych.

Stowa kluczowe: grupowanie, badanie tendencji grupowania, MVC, klasteryzacja

Data Clustering Algorithms

Abstract

Data clustering problem consists of finding partition of given data in terms of similarity.
A new hierarchy of clustering algorithms is proposed and some well-known algorithms
are described using this hierarchy. Then, a recently proposed Maximum Variance
Clustering algorithm (MVC) is described along with a straightforward and efficient way to
discover clustering tendencies in data using MVC, called IMVC. The approach shares the
benefits of the plain clustering algorithm with regard to other approaches for clustering.
Experiments using both synthetic and real data have been performed in order to compare
MVC with the well-known k-means algorithm and evaluate the differences between the
proposed methodology and the plain use of the Maximum Variance Clustering algorithm.
According to the results obtained, MVC is more accurate on syntethic data sets, but does
not show advantages on real data sets. However, assessing clustering tendecy using
IMVC constitutes an efficient and accurate alternative to MVC on almost all datasets
considered.

Keywords: clustering, cluster tendency, MVC
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Rozdzial 1

Wstep

" Forty-two!” yelled Loonquawl. ”Is that all you've got to show for seven
and a half million years’ work?”

I checked it very thoroughly,” said the computer, ”and that quite definitely
is the answer. I think the problem, to be quite honest with you, is that you’ve
never actually known what the question is.”

”But it was the Great Question! The Ultimate Question of Life, the Universe

and Everything!” howled Loonquawl.

,» The Hitchhiker’s Guide to the Galaxy”, Douglas Adams.

W ciagu ostatnich kilkudziesigciu lat nastapit ogromny wzrost mocy oblicze-
niowej komputeréw. Pierwsze ,,maszyny liczace” — mechaniczny komputer Char-
les’a Babbage’a, czy pierwsze komputery z serii ENIAC — byly w swej istocie
trochg bardziej skomplikowanymi kalkulatorami. Oczekiwaty pewnych symboli
na wejsciu i zwracaly symbole na wyjSciu, wykonujac na nich szereg zapisanych
wczesniej polecen. Teoretycznym modelem obliczen dla tych komputeréw byta (i
nadal pozostaje) maszyna Turinga, wyposazona w taSme¢ na dane i zapis rezulta-
téw, pewny okreslony zbidr prostych rozkazéw i wykonujaca operacje na danych
— napisach, czyli ciagach symboli z zadanego alfabetu. Dane sa ze swej istoty
asemantyczne, dlatego tez maszyna Turinga nie dokonuje (bo nie moze doko-
na¢) zadnej interpretacji dostarczonych wiadomosci, oczekuje danych (napisow)

na wejsciu i zwraca dane (napisy) na wyjsciu. Wtasciwe odczytanie tych danych



jest zadaniem operatora maszyny.

Moc obliczeniowa komputeréw wzrastata, rosto rowniez szeroko rozumiane
obycie ludzi z nimi i w pewnym momencie nastapil istotny, logiczny przetom
w informatyce. Wraz z pierwszymi bazami danych komputery zaczgty operowaé
na informacji. Informacja to dane, napisy ztozone z symboli wcze$niej zdefinio-
wanego alfabetu, ale rowniez sposo6b ich interpretacji. ,,18041979” to napis nad
pewnym alfabetem, mozemy domniemywac, ze nad alfabetem zlozonym z cyfr
dziesigtnych, natomiast ten sam napis umieszczony w tabeli bazy danych, w ko-
lumnie ,,data urodzenia” jest juz informacja. Inna definicja informacji méwi, ze
jest to co$, co zmniejsza niepewnos¢ odbiorcy. Po zadaniu dobrze sformutowane-
go zapytania do bazy danych, otrzymany rezultat zmniejsza nasza niepewnos¢, na
przykiad poprzez przypomnienie czyjego$ dnia urodzin.

W dzisiejszych czasach bazy danych obecne sa w tak wielu dziedzinach zycia
1 przechowuja tak wiele informacji, ze staja si¢ krytycznym zasobem wielu or-
ganizacji. Trudno wyobrazi¢ sobie funkcjonowanie duzych firm bez baz danych,
bo informacji w nich przechowywanych jest zbyt duzo, by przetwarzali je ludzie.
Dlatego tez, wraz z przyrostem informacji magazynowanej w bazach, a rowniez i
z rozwojem literatury SF, ludzie probowali zaprogramowa¢ komputery w sposob
taki, by nie tylko magazynowaly one i w prosty sposéb przetwarzaty informacije,
ale byly réwniez zdolne operowac nimi na wyzszym stopniu abstrakcji, wniosku-
jac, uogdlniajac, przewidujac. Tak narodzit si¢ mit sztucznej inteligencji, ktorym
to mitem ludzie zafascynowani sg od co najmniej lat siedemdziesiatych ubiegle-
go wieku. Sztuczna inteligencja pozwoli przej$¢ komputerom na wyzszy poziom.
Bedzie to przejscie od operowania na danych przez maszyny Turinga, poprzez
gromadzenie i przetwarzanie informacji w bazach, do operacji na wiedzy. Nieste-
ty nie powstata dobra definicja pojgcia wiedzy, intuicyjnie rozumiemy to jako cos,
co r6zni ucznia od nauczyciela, do§wiadczonego pilota od pilota poczatkujacego,
ale réwniez i szefa dzialu personalnego firmy od bazy danych o pracownikach.

Skonstruowanie bytu nasladujacego inteligencj¢ ludzka, tzw. silnej sztucznej
inteligencji, okazalo si¢ zdumiewajaco trudne. Z kazda nowa préba dowiaduje-

my si¢ o kolejnych ktopotach, niemozliwych do wyobrazenia wcze$niej. Dlatego



tez informatycy prébuja dzis, nie bez sukceséw, budowaé tzw. stabe sztuczne in-
teligencje, ktérych dzialanie ograniczone jest do pewnych $cisle okreslonych za-
dan, np. automatycznej klasyfikacji nowych informacji w oparciu o informacje juz
sklasyfikowane, ekstrakcji informacji z artykuléw, ksiazek i stron internetowych,
czy odkrywania asocjacji (zaleznoSci typu jezeli ... to ...) w bazach danych.

Moja praca traktuje o jednym z dzialéw sztucznej inteligencji, jakim jest
grupowanie. W zadaniu tym na wejsSciu dany jest pewien zbiér bytéw opisany
przez okreslone atrybuty. Grupowanie polega na podziale tego zbioru na mniej-
sze grupy, przy czym byty zaliczone do tej samej grupy powinny by¢ do siebie
maksymalnie podobne, natomiast byty zaliczone do r6znych grup — maksymal-
nie réznigce si¢ od siebie. Wynik grupowania moze by¢ cenny, poniewaz grupy
stanowig uogolnienie informacji danej na wejsciu. Przyktadowo, kilka milion6w
klientow sieci telefonii komérkowej, liczba, z ktdra nie jest w stanie poradzi¢ so-
bie zaden cztowiek, moze by¢ podzielone na kilka lub kilkanascie grup, w ktérych
mozna znaleZ¢ , klienta charakterystycznego”. Takie uogélnienie pozwala ogarnac
dostgpna informacj¢ i spojrze¢ na nia z innej perspektywy, mozna zatem powie-
dzie¢, ze w procesie grupowania konieczna jest, by¢ moze sztuczna, inteligencja,
a sam wynik jest wiedza.

Praca ta skonstruowana jest nastgpujaco. W rozdziale 2 precyzuj¢ zagadnienie
grupowania, proponuj¢ taksonomig¢ dla istniejacych algorytméw i omawiam wy-
brane podejscia. W rozdziale 3 opisuj¢ algorytm grupowania Maximum Variance
Clusterer (MVC) oraz stworzony przeze mnie algorytm IMVC, pozwalajacy w
prosty i wydajny spos6b na wyznaczanie parametréw dla MVC. W rozdziale 4
zawarte sa wyniki przeprowadzonych eksperymentéw oraz poréwnanie dziatania
MVC z algorytmem k-Srodkéw. W rozdziale 5 podsumowuj¢ pracg i przedsta-

wiam propozycje do dalszych badan.



Rozdziat 2

Wprowadzenie do zagadnienia

grupowania

2.1 Wstep

Zadaniem grupowania (uczenia si¢ bez nadzoru, klasteryzacji, ang. cluste-
ring) jest podziat danego zbioru elementéw na podzbiory (kategorie, grupy). Ele-
menty kazdego z podzbioréw (kategorii) powinny by¢ bardziej podobne do in-
nych elementéw z tego samego podzbioru (kategorii), niz do elementéw innych
podzbioréw([7]).

Przyktadowy rezultat grupowania zbioru dwuwymiarowych danych przedsta-
wiam na rysunku 2.1.

Wazne jest zrozumienie réznicy pomigdzy klasyfikacja a grupowaniem. W za-
daniu klasyfikacji dany jest pewien zbior etykietowanych przyktadéw, a trudno$¢
polega na sklasyfikowaniu (nadaniu etykiety) nowego przyktadu. W grupowaniu
zbi6r, ktéry mamy do dyspozycji, w ogdle nie zawiera etykiet. Grupowanie mo-
ze by¢ postrzegane jako nadanie etykiet nieetykietowanym elementom, ale trzeba
pamigtac, ze etykiety te wynikaja tylko i wylacznie z wiedzy explicite zapisanej

w danych.
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Rysunek 2.1: Przyktadowy rezultat grupowania zbioru danych o dwéch atrybutach: X i X». Przy-
ktady nalezace do tego samego klastra oznaczone zostaty tym samym kolorem.

2.2 Zastosowania

Umiejetnos$¢ grupowania podobnych przedmiotéw jest jedng z fundamental-
nych sktadowych szeroko rozumianej inteligencji. Zwykle pierwszym krokiem
do zrozumienia jakiego$ zjawiska jest wyodrgbnienie grupy zjawisk podobnych i
proba uogdlnienia ich cech. Praktycznie w kazdej dziedzinie nauki znane sa pew-
ne grupy, czg¢sto zhierarchizowane, ktére pomagaja w ustaleniu doktadnego tema-
tu debaty, artykutu czy wypowiedzi. Przyktadem moze tu by¢ klasyfikacja gatun-
kéw w biologii. Kazdy nowo odkryty gatunek jest przypisywany do okre$lonej
rodziny, rzedu, etc., co pomaga w ustaleniu cech wspdélnych z innymi gatunkami
oraz w przypadku préb klasyfikacji poszczegdlnych egzemplarzy. W tym biolo-
gicznym przyktadzie grupowaniem mozna by nazwaé stworzenie od nowa catej
hierarchii gatunkéw.

Innym, waznym zadaniem grupowania jest wyznaczenie przyktadow o war-
toSciach izolowanych, niepasujacych do pozostatych. Podczas przeprowadzania
eksperymentu sktadajacego si¢ z pewnej liczby pomiaréw-przyktadéw, pojawie-
nie si¢ takich izolowanych przyktadéw moze §wiadczy¢ o tzw. grubym btedzie
pomiarowym, albo o zjawisku, ktére jest w pewien sposob ciekawe (odbiegajace

od reszty).
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W informatyce grupowanie uzywane jest zaréwno jako wstepny krok anali-

zy danych, jak i petnoprawne narze¢dzie badawcze. Do najczgstszych zastosowan

nalezy m.in. (za [13]):

2.3

eksploracja danych (data mining), gdzie grupowanie uzywane jest np. do

podziatu klientéw na pewne podgrupy;

segmentacja obrazu (image segmentation), czyli podziat obrazu na regio-
ny homogeniczne pod wzgledem pewnej wiasnosci obrazu (kolor, tekstura,
intensywnos$¢). Taki uproszczony obraz jest prostszy do obrébki np. przez

algorytmy rozpoznawania obrazu;
rozpoznawanie obrazu;

ekstrakcja informacji (information retrieval), majaca za zadanie uporzad-
kowanie i uproszczenie dostgpu do informacji. Do klasycznych zastosowan

nalezy stworzenie klasyfikacji ksiazek, czy stron internetowych;

grupowanie zadan w problemie harmonogramowania tak, by zadania inten-
sywnie ze soba komunikujace si¢ trafity do tej samej grupy. Taka grupa zo-
stanie w nastgpnym kroku przypisana do wykonania na jednym procesorze

(badz kilku, ale potaczonych szybkimi kanatlami komunikacyjnymi) [20].

Uzywane oznaczenia

Zaktadam, ze X = {x1,x2,...,xy} jest zbiorem N przyktadéw (punktéw, wek-

toréw danych), ktére nalezy pogrupowac. Kazdy z przykladéow jest wektorem d

atrybutéw x; = (X;,1,X2,...,X;4). d to wymiar przestrzeni, w ktérej dokonujemy

grupowania.

Atrybuty przyktadu moga naleze¢ do jednej z podanych grup:

1.

Atrybuty iloSciowe

(a) o wartosciach ciagtych (np. waga)

(b) o wartosciach dyskretnych (np. liczba okien)
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2. Atrybuty jakoSciowe

(a) nominalne (np. kolor)

(b) porzadkowe (np. wielko$¢ opadéw: bez opadéw, mate opady, duze

opady).

C ={C1,Cy,...,Cy}to zbiér M klastréw (grup), ktére beda wynikiem grupo-
wania (podziatu) zbioru X. W dalszej czg¢sci pracy stéw ,,grupa” i, klaster” uzywat
bed¢ wymiennie. Grupowanie to moze by¢ réwniez opisane macierza U = [uy],
przy czym wartoSC uj; to stopien w jakim przyklad x; nalezy do klastra C;. Gdy

klastry nie sa rozmyte, u;; = 1, gdy x; € C;, ujx = 0 w przeciwnym przypadku.

2.4 Proponowana taksonomia

Zadanie grupowania jest zdefiniowane bardzo szeroko i nieprecyzyjnie. Istnie-
je wiele réznych typow i rodzin algorytméw, stosowanych w réznych sytuacjach.
Poniewaz podzialy migdzy nimi zachodza w wielu r6znych ptaszczyznach, trudno
jest narzuci¢ jedna uniwersalng klasyfikacje lub hierarchi¢. Dwa klasyczne prze-
glady algorytméw grupowania — Cichosza[7] i Jain’a[13] proponuja zupelnie r6z-
ny podzial tych technik. Cichosz koncentruje si¢ na typie danych wejsciowych
(dzieli dane na dyskretne 1 ciagte), z kolei Jain podaje ogdlng taksonomig i kilka
przyktadowych, najbardziej popularnych podejs¢ do tej dziedziny, nie starajac si¢
pokaza¢ zaleznoSci pomigdzy algorytmami.

W swojej ksiazce[14] autorzy proponuja nastgpujacy podziat zadania grupo-

wania na komponenty:

1. Wybor reprezentacji przyktadow (wlaczajac feature extraction lub selekcje

atrybutow).
2. Zdefiniowanie funkcji bedacej miara podobienstwa pomigdzy przyktadami.
3. Klasteryzacja lub grupowanie.

4. Abstrakcja rezultatow.
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5. Ocena rezultatow.

W typowych zastosowaniach bardzo czgsto wystgpuje sprzgzenie zwrotne. Po
uzyskaniu wynikéw z kolejnego kroku wraca si¢ do poprzednich, wybierajac np.
inng reprezentacj¢ przyktadéw lub inng funkcj¢ odlegtosci.

Podziat ten niezbyt dobrze opisuje niektére algorytmy grupowania, takie jak
COBWEB czy CLUSTER/2. W tych algorytmach bardzo duzg rolg odgrywa wy-
boér wlasciwej reprezentacji klastra, nie tylko przyktadéw. Innym istotnym man-
kamentem podanego wyzej podziatu, ktéry wynika w pewnej mierze z niedocenie-
nia roli klastrow, jest to, ze w wigkszosSci algorytméw mierzy si¢ podobienstwo
miedzy klastrem a przykladem, a nie pomigdzy dwoma przyktadami. Oczy-
wiscie jesli wybierzemy reprezentacj¢ klastrow sprowadzajaca je do przestrzeni
przyktadéw, te dwie miary sg identyczne. Niemniej jednak w wielu algorytmach
takiej projekcji stworzy¢ nie mozna lub jest ona niewygodna. Kolejna niedosko-
natoscia, wynikajaca z poprzedniej, jest nieoddzielenie przestrzeni rozwigzan w
jakiej porusza si¢ dany algorytm grupowania (czyli ,,pomystu na algorytm™) od
sposobu jej przegladania. Utrudnia to wtasciwa oceng nowych algorytmoéw, bo al-
gorytm proponujacy catkowicie nowe podejscie do problemu jest przeciez duzo
bardziej innowacyjny od algorytmu opisujacego tylko lepszy sposéb poszukiwa-
nia najlepszego rozwiazania, np. przy uzyciu ktérejs$ ze znanych technik optyma-
lizacji globalnej (algorytméw genetycznych, czy symulowanego wyzarzania).

Dlatego na potrzeby tej pracy proponuj¢ nastgpujacy podziat zadania grupo-

wania:

1. Wyb6r reprezentacji przyktadow (wlaczajac w to feature extraction lub se-

lekcje atrybutow)

2. Wyb6r modelu — reprezentacji klastréw i pewnych warunkéw, jakie musza

by¢ spelnione w wyniku (ograniczen)

3. Zdefiniowanie funkcji bgdaca miara podobienstwa pomigdzy klastrem a

przyktadem

4. Zdefiniowanie funkcji oceny grupowania (i funkcji oceny klastra, z ktorej

korzysta funkcja oceny grupowania)
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5. Grupowanie, czyli przegladanie przestrzeni w jakiej opisane sa klastry w
celu znalezienia rozwiazania optymalnego z punktu widzenia funkcji zdefi-

niowanej w 3
6. Abstrakcja rezultatow
7. Ocena rezultatow

W tym podziale krok grupowania (5) jest wyraznie wyodrgbniony. Wida¢, ze
mozna uzywaé zaréwno klasycznych, zazwyczaj zachtannych, heurystyk, jak i
znanych metod optymalizacji globalnej, jak algorytmy genetyczne, sieci neuro-
nowe, czy symulowane wyzarzanie.

Zwykle funkcja oceny klastra (4) to suma odlegtosci przyktadéw nalezacych
do klastra od jego Srodka, cho¢ zdazaja si¢ rowniez funkcje uwzgledniajace np.
liczbe przyktadéw w klastrze (np. wariancja).

Taka taksonomia dobrze opisuje algorytmy, ktére grupuja optymalizujac pew-
na funkcje celu. Do tej grupy mozna zaliczy¢ wigkszoS$¢ wspoétczesnie uzywanych
1 popularnych algorytméw. Niestety do tej taksonomii nie pasuja algorytmy zali-
czajace si¢ do grupy algorytmow grafowych (graph theoretic), w wigkszosci
opracowane i rozwijane w latach siedemdziesiatych XX w. Algorytmy te narzu-
caja grafowa reprezentacj¢ klastra, a poniewaz nie optymalizuja zadnej funkcji,
nie uzywaja np. funkcji oceny klastra. Ze wzgledu na te réznice zostang one omo-
wione w oddzielnym rozdziale (2.8). Nalezy przyjaé, ze algorytm taki zastgpuje
kroki 2-5 w powyzszej taksonomii.

Dla uproszczenia dalszego opisu zdefiniuj¢ jeszcze dwa podziaty, w pewnej
mierze naktadajace si¢ na kroki 2 i 3. Mozna je oczywiscie wlaczy¢ do ktéregos
z nich (albo do obydwu), ale wydaje mi sig¢, ze byloby to niewygodne 1 w duzej
mierze niepotrzebne. Podziaty te mozna rozumiec¢ jako kolejne wymiary propo-
nowanej przeze mnie taksonomii.

Algorytmy grupowania mozna podzieli¢ na algorytmy hierarchiczne i dzie-
lace (partitional). Algorytmy hierarchiczne dostarczaja od razu cata hierarchig
mozliwych podziatéw, w ktérej grupy na poziomie n sktadaja si¢ zazwyczaj z kil-

ku grup z poziomu n — 1. Przyktad dziatania takiego algorytmu przedstawiony jest
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Rysunek 2.2: Przyktadowy rezultat grupowania hierarchicznego. Klastry przedstawione sg w posta-
ci okregow. Hierarchia klastrow reprezentowana jest przez zawieranie sie okregoéw. Na rysunku nie

zaznaczono wszystkich klastrow.

na rysunku 2.2. Algorytmy dzielace proponuja jeden mozliwy podziat, bedacy lo-
kalnym lub globalnym maksimum funkcji celu zdefiniowanej w kroku 4. Do tej
grupy zalicza si¢ najcze¢sciej uzywany algorytm k-Srodkow[17].

Proponowany przez algorytm podzial zbioru na grupy moze by¢ twardy (hard)
lub rozmyty (fuzzy). W grupowaniu twardym kazdy przyktad nalezy do doktadnie
jednego klastra. W grupowaniu rozmytym przyktady moga naleze¢ do kilku kla-
strow. Stopien przynaleznosci do kazdego z klastréw okreslony jest wspotczynni-
kiem przynaleznosci (z przedziatu [0, 1]), przy czym dla kazdego przyktadu suma
wspotczynnikéw musi by¢ rowna 1. Przyktadowy rezultat dziatania tych dwoch
metod przedstawiony jest na rysunku 2.3.

Wybér wlasciwej reprezentacji przyktadéw moze by¢ kluczowy dla powodze-
nia calego algorytmu (rysunek 2.4), tym bardziej, ze jest pierwszym krokiem w
przedstawionym podziale zadania grupowania. Z wybranej reprezentacji korzy-
staja wszystkie pozostale kroki. Jest to zadanie bardzo trudne i zalezne od rodzaju
1 postaci dostgpnych danych, jak tez i od do§wiadczenia osoby przeprowadzajacej
eksperyment. Z drugiej strony w wielu innych dzialach maszynowego uczenia sig¢

(np. w klasyfikacji, czy w poszukiwaniu regut asocjacyjnych) réwniez przeprowa-
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Rysunek 2.3: Przyktadowy rezultat grupowania twardego (a) i rozmytego (b). Na rysunku (b) im
ciemniejszy jest kolor przyktadu, tym wiekszy jest wspdtczynnik przynaleznosci do klastra zawiera-

jacego wszystkie przyktady oznaczone na czarno.
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Rysunek 2.4: Wybér wtasciwej reprezentacji przyktadéw moze by¢ kluczowy dla powodzenia algo-
rytmu grupowania. Przy reprezentacji we wspétrzednych euklidesowych tego zbioru danych wiele
algorytméw zaproponowatoby grupowanie zte, dzielgc zbior danych na kilka klastrow. Uzywajac

wspotrzednych biegunowych, algorytmy zachowywatyby sie poprawnie.

dza si¢ podobne przeksztatcenia atrybutow, zwane konstruktywna indukcja ([7]).
Z powyzszych przyczyns wybdr wlasciwej reprezentacji przyktadéw nie wchodzi

w sktad tego opracowania.
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2.5 Reprezentacja klastréow i miara podobienstwa

W tym podrozdziale omOwi¢ najbardziej znane reprezentacje klastrow. W
wigkszoSci przypadkéw miara podobiefistwa pomigdzy klastrem a przyktadem
(krok 3 proponowanej taksonomii) $cisle zalezy od wyboru reprezentacji klastrow.
Czasem istnieje kilka mozliwych sposobow mierzenia podobieistwa w ramach
jednej reprezentacji, ale bardzo rzadko daje si¢ zastosowac t¢ sama miarg¢ dla roz-
nych reprezentacji. Dlatego tez te dwa kroki zadania grupowania zostang opisane
razem.

Wybér jednego z kilku mozliwych sposobéw mierzenia podobiefistwa jest
uzalezniony od postaci danych wejsciowych, poprzednich wynikéw grupowania

przy uzyciu innych miar i rodzaju rezultatéw, ktére chcemy otrzymac.

2.5.1 Reprezentacja poprzez Srodek Kklastra

W tej, koncepcyjnie najprostszej, metodzie reprezentacji klastry przedstawia-
ne sa poprzez swoje Srodki. Reprezentacja ta jest bardzo chetnie uzywana, zwtasz-
cza gdy dane wejSciowe sg ciagle, gdyz mozna wtedy tatwo wyznaczy¢ taki Sro-
dek jako (zazwyczaj) Srednia wartos$¢ atrybutéw przyktadéw nalezacych do kla-
stra. Gdy operujemy na danych nominalnych, takich jak ,,kolor”, trudno jest zna-
leZ¢ wtasciwa interpretacj¢ Srodka. Co powinno by¢ Srodkiem dla wartoSci ,,czer-
wony” i ,zielony”? ,Biaty”, ,czarny”, ktérakolwiek z podanych wartoSci, czy
moze powinien on by¢ niezdefiniowany? Ale jak wtedy okresli¢ miar¢ odlegto-
Sci mowiaca, ze ,,czerwony’” jest blizej takiego niezdefiniowanego Srodka niz np.
,hiebieski”?

Z powodu tych trudnosci ta reprezentacja jest uzywana szczegdlnie chetnie w
zastosowaniach rozpoznawania wzorcOw (pattern recognition), gdzie z reguty nie
wystepuja dane nominalne.

Ta reprezentacja pozostawia najwigcej miejsca na wybor miary podobiefistwa
migdzy klastrem a punktem. Najczg¢Sciej uzywane miary przedstawi¢ w nastgp-
nych podrozdziatach. Poniewaz w tej reprezentacji klastra jego Srodek mozna

traktowaé jako przyklad, podawane przeze mnie miary beda odlegtosciami mig-
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dzy dwoma przyktadami (w tej formie wystgpuja w literaturze).

Miara Euklidesowa

W mierze Euklidesowej przyjmuje si¢, ze im mniejsza odlegtos¢ przyktadu
od srodka klastra, tym bardziej przyktad ten jest do klastra podobny. Odlegtos¢

Euklidesowa d-wymiarowych przyktadow x; i x; dana jest wzorem

l\)\'—‘

d
X”X] Z xzk_x]k

1 jest to szczegdlny przypadek (p = 2) miary Minkowskiego:

d

dp(xi,x;j) = (Z(xi,k—xj,k)p) :
k=1

=

Miary te majq intuicyjna interpretacje¢, jako ze zwykle uzywamy ich, by oce-
ni¢ odlegtos¢ dwoch przedmiotéw w dwu- lub tréjwymiarowej przestrzeni. Daja
dobre wyniki, jesli w danych mozna wyréznié klastry lezace daleko od siebie i
majace kulisty ksztatt. Najwigksza wada stosowania takich miar jest tendencja do
dominacji atrybutu o najwigkszych liczbowo warto$ciach nad pozostatymi, mniej-
szymi. Najprostszym rozwiazaniem jest normalizacja wszystkich atrybutéw, pole-
gajaca na przeskalowaniu przedziatéw, do ktérych naleza poszczegdlne atrybuty,
na przedziat [0, 1]. Dla k-tego atrybutu i-tego przyktadu normalizacja ta wyglada

nastgpujaco:

xi’k — minj (XJ',k)
. b
max ;(x;) — min;(x;x)

gdzie min (x; x) jest najmniejsza wartoscia k-tego atrybutu w danych, a max ;(x; x)

2.1)

Xk =

jest wartoscia najwigksza.

Miary kontekstowe

Miary te biora pod uwage kontekst przyktadu, zdefiniowany jako zbior przy-
ktadéw otaczajacych przyktad. Miara kontekstowa pomi¢dzy dwoma przyktadami

x; 1x; jest zdefiniowana jako:
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Rysunek 2.5: Przyktad dziatania miary MND. Na rysunku b przyktad A ma przyktady blizsze niz B,
w zwigzku z czym stopien podobienstwa z B zmniejsza sie. Za [13].

s(xivxj) = f(xiaxjag)’ (2.2)
gdzie  jest kontekstem.

Przyktadem takiej miary jest mutual neighbor distance (MND), zdefiniowana

jako

MND()C,',)CJ') :NN(xi,xj)—{—NN(xj,xi), 2.3)

gdzie NN(x;,x;) jest indeksem przyktadu x; na uporzadkowanej pod wzgledem
uzywanej miary odlegtosci liscie sasiadéw przyktadu x;.

Przyktad dzialania MND przedstawiam na rysunku 2.5. Na czegsci a przy-
ktad A jest najblizej przyktadu B, a przykiad B najblizej przykladu A, zatem
NN(A,B) = NN(B,A) = 1, czyli MND(A,B) = 2. Najblizej przyktadu C lezy
przyktad B, czyli NN(C,B) = 1, natomiast przyktad C jest drugim co do odle-
gtosci od przyktadu B, zatem NN(B,C) = 2, co daje MND(B,C) = 3. Po doda-
niu trzech nowych przyktadéw D,E i F MND dla przyktadéow A,B zwigksza si¢
MND(A,B) =5, dzigki czemu przyktady B i C sa do siebie teraz bardziej podob-
ne.

MND nie jest miarg w sensie topologicznym, gdyz nie spetnia nierdwnosci

tréjkata. Pomimo tego w grupowaniu uzywana jest z duzymi sukcesami.
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Rysunek 2.6: Stosowanie miary pojeciowej powinno prowadzi¢ do podziatu przedstawionego zbioru
danych na dwie grupy: ,owal” i ,prostokat”, co jest mozliwe, gdy odlegto$é przyktadéw B i C jest
mniejsza od odlegtosci przyktadéw A i B. Za [13].

Miary pojeciowe

Miary te biorag pod uwage nie tylko kontekst przyktadow, ale rowniez zbior

pewnych pojec. Ogélny wzor na odlegto$¢ wedlug takiej jest zdefiniowany jako:

s(xi,xj) = f(xi,x,C,E),

gdzie C jest zbiorem zadanych a priori poje¢. Znaczenie ,,pojecia” moze by¢ bar-
dzo rézne w zalezno$ci od zastosowania.

Przyklad stosowania tej miary prezentowany jest na rysunku 2.6. By zbi6r da-
nych przedstawiony na rysunku zostal podzielony na dwie grupy: ,,owal” i ,,pro-
stokat”, konieczne jest, by odlegto$¢ pomigdzy przyktadami B i C byta mniejsza
od odlegtosci pomigdzy przyktadami A i B, chociaz odlegtos¢ euklidesowa B od
C jest wigksza od odlegtosci pomigdzy A i B. Jest to mozliwe, jezeli ustalimy, ze
B i C naleza do tego samego pojecia {; (owalu), a przyktad A nalezy do innego
pojecia {; (prostokata).

Z praktycznego punktu widzenia miary te wlasciwie nie sg stosowane. Trudno
jest bowiem zada¢ pewien zbiér pojeC, trudno jest réwniez dopasowac do tych

pojec¢ przyktady.
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2.5.2 Reprezentacja poprzez rozklady prawdopodobienstwa

Na grupowanie mozna patrze¢ tez jako na zadanie modelowania mieszanin.
Zaktadamy, ze przyklady pochodza z pewnego skoniczonego zbioru prostych roz-
ktadéw prawdopodobiefistwa o nieznanych parametrach. Badania empiryczne wy-
kazaty, ze rozklad normalny (Gaussa) w wielu przypadkach najlepiej opisuje kla-
stry istniejace w rzeczywistym Swiecie. Rozktadem tym mozna opisa¢ zmienne
losowe takie jak np. waga oraz wzrost osobnikéw jednorodnych populacji ludz-
kich lub zwierzgcych, plon na jednakowych poletkach doswiadczalnych, czy lo-
sowe btedy pomiaréw ([15]).

Zmienna losowa X ma rozklad normalny o parametrach u (Srednia) oraz X
(macierz kowariancji), oznaczany jako N(u,X), jesli jej funkcja gestosci ma na-

stepujaca postaé

_exp{—3(—p)'E - p)}
(2m)? |52

gdzie u jest Srodkiem klastra, a ¥ macierza kowariancji, za$ D to liczba wymiaréw

fx) 2.4)

przyktadéw x; € X.

Podobnie jak reprezentacja poprzez Srodek klastra (2.5.1), gdy uzywa si¢ roz-
ktadu Gaussa, ta reprezentacja réwniez dostosowana jest raczej do danych cia-
gtych. Oczywiscie mozna przystosowac ja do danych nominalnych poprzez wy-
branie odpowiednich rozktadéw prawdopodobienistwa.

Algorytmy uzywajace takich reprezentacji obficie korzystaja ze znanych i do-
pracowanych metod statystyki matematyczne;j.

W tej reprezentacji przyjmuje si¢, ze odlegtos¢ przyktadu x od klastra C jest
wartoScig funkcji gestosci klastra C w punkcie x przemnozonej przez wage kla-
stra p.. Waga klastra ustalona jest globalnie, jest taka sama dla wszystkich przy-
ktadéw. Funkcj¢ taka przyjeto si¢ nazywac w statystyce funkcjq wiarygodnosci
probki.

Uzywanie funkcji wiarygodnos$ci jako miary odlegto$ci pomigdzy klastrem
a przyktadem ma wiele zalet. Przede wszystkim wynikowe klastry sg rozmyte,

dzigki czemu wynik zawiera duzo wigcej informacji. Stopieni przynaleznosci u;
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przykladu x; do klastra C. okreSla sig¢ jako:

_ fC(xi) * Pe
Yaec fa(xi) * pa’

Ujc

k]

gdzie C to zbior wszystkich klastrow.

2.5.3 Reprezentacja poprzez kompleksy

Kompleks jest zwigztym opisem hipotezy, czyli w tym znaczeniu proponowa-
nego przez algorytm klastra. Mozemy wyobrazi¢ sobie klaster stworzony przez
dwa przyktady: (,,bialy”, ,,okragly”, ,,wysoki”) i (,,czarny”, ,,okragly”, ,,wysoki”).
Jedna z mozliwych hipotez, czyli opiséw takiego klastra, jest to, ze zawiera on
wszystkie przyktady ,,okragte” i ,,wysokie”, natomiast w zalezno$ci od tego czy
atrybut kolor ma dwie, czy wigcej wartoSci, moze by¢ on nieistotny (wtedy hi-
poteza o nim nie wspomni), albo majacy dwie mozliwe wartosci — wtedy klaster
opisany jest jako ,,biaty” lub ,,czarny”, ,,okragty” i ,,wysoki”.

Kompleks nadaje takim hipotezom form¢ zwigzla i dajaca si¢ przetwarzad
komputerowo. Kazdy z atrybutéw ma odpowiadajacy selektor, opisujacy mozliwe

jego wartosci. Istniejg cztery rodzaje warunkéw naktadanych na atrybut:

selektor pojedynczy: spetniony, jesli odpowiadajacy atrybut ma warto$¢ wska-

zang przez selektor;
selektor dysjunkcyjny: okreslajacy zbiér mozliwych wartosci danego atrybutu;
selektor uniwersalny: dopuszczajacy wszystkie wartosci danego atrybutu;
selektor pusty: nie dopuszczajacy zadnej wartoSci;

Reprezentacja poprzez kompleksy jest szczegélnie skuteczna w zastosowa-
niach, w ktérych wystepuja atrybuty o stosunkowo matym zbiorze wartosci, gdyz
zbiory mozliwych wartosci w selektorze dysjunkcyjnym zazwyczaj okresla sig¢
poprzez wyliczenie wszystkich elementéw. Jest to reprezentacja chgtnie uzywana

W grupowaniu pojgciowym, czg$ci maszynowego uczenia si¢.
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Funkcja podobienistwa pomigdzy klastrem okreslonym przez kompleks a przy-
ktadem jest zwykle binarna. Gdy kompleks jest z przyktadem zgodny (wszystkie
selektory sa spelnione), funkcja przyjmuje warto$¢ 1, co oznacza, ze przyklad
nalezy do klastra. Gdy ktérykolwiek z selektoréw jest niezgodny z odpowiada-
jaca mu warto$cia atrybutu, przyklad nie nalezy do klastra, a funkcja przyjmu-
je warto$¢ 0. Mozna wyobrazi¢ sobie funkcj¢ przyjmujaca wartosci z przedziatu
[0, 1] w zaleznosci od liczby spetnionych selektoréw, lub nawet stopnia ich (nie-
)spelnienia (np. kara za niespelnienie selektora pojedynczego jest wigksza, niz za
niespetnienie selektora dysjunkcyjnego). Funkcja taka dawataby klastry rozmyte.
W praktyce jednak takie funkcje nie sa uzywane, gtdwnie z powodu zwigksze-
nia rozmiaru przestrzeni mozliwych rozwiazan, ktéra algorytm przeszukiwania

musialby przejrzec.

2.6 Funkcja oceny grupowania

Zwykle jako funkcji oceny proponowanego grupowania uzywa si¢ sumy miar
odlegtosci przyktadéw od klastréw, do ktérych te przyktady zostaly zaklasyfiko-

wane:

fitness(C) = Z Z f(x,¢) *xu(x,c), (2.5)

ceCxeX
gdzie f(x,c) jest wybrang funkcja odlegtosci, a u(x, c) okresla stopien przynalez-
nosci przyktadu x do klastra c. Dla klastréw twardych u(x, c) € {0, 1}, dla rozmy-
tych u(x,c) € [0,1].

Podstawowa wada funkcji postaci (2.5) jest to, ze dla wielu funkcji odlegtosci:
fitness(Cy) < fitness(Cy),

gdy
Ci| > |G,
gdzie C1,C> sa dwoma proponowanymi przez algorytm grupowaniami zbioru da-

nych.
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W kraficowym przypadku tatwo jest zauwazy¢, ze grupowanie, w ktérym kaz-
dy przyktad jest w odrgbnym, jednoelementowym klastrze, jest oceniane najlepie;.

Dlatego w algorytmach, ktére nie maja ustalonej a priori liczby klastréw,
czynnik ten trzeba wilaczy¢ w funkcje¢ oceny grupowania. Jedng z takich funk-
cji uwzgledniajacych liczbe klastréw jest Bayesowskie Kryterium Informacji
(Bayesian Information Criterion, BIC) [21] [8]:

BIC(C) = =2 fitness(C) +v(C) xlogN,

gdzie v(C) jest liczbg parametr6w modelu C, a N to wielko$¢ zbioru danych.
Funkcja ta poréwnuje zysk, jaki uzyskujemy ze zwigkszonej liczby klastrow,

z wigzacym si¢ z tym wzrostem skomplikowania opisu modelu.

2.7 Algorytmy grupowania

Uzywane algorytmy grupowania mozna podzieli¢ na dwie grupy: klasyczne,
zwykle zachtanne heurystyki, 1 metody optymalizacji globalnej, przystosowane w
pewien sposéb do zagadnienia grupowania. Poniewaz w mojej pracy stosowane
sa jedynie metody zachlanne, ograniczg si¢ tutaj do omdéwienia tylko tego rodzaju
podejs¢. W zadaniu grupowania zostaty z powodzeniem uzyte np. algorytmy ge-
netyczne — odniesienia do wazniejszych prac podawatl bedg¢ opisujac poszczegdlne

algorytmy zachtanne, ktére byty inspiracja dla metod genetycznych.

271 EM

W tych metodach zaktadamy, ze kazdy przykiad pochodzi z pewnej miesza-
niny prostych rozktadéw o znanych postaciach, lecz nieznanych parametrach. Na
poczatek omoéwig uzywane przeze mnie pojecia z dziedziny rachunku prawdopo-
dobienistwa 1 statystyki matematycznej. W tym rozdziale stow klaster i rozktad

bede uzywat zamiennie, poniewaz w tym konteks$cie maja to samo znaczenie.

Podstawowe definicje
Definicje te podaj¢ za [15]
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Préba losowa prosta jest ciag n zmiennych losowych (X, X3, ...,X,) nieza-
leznych, majacych jednakowe rozklady, takie jak rozktad zmiennej losowej X w
populacji.

Statystyka (z proby) nazywamy zmienng losowa Z, bedaca funkcja zmien-
nych X1, X5,...,X, stanowiacych probg¢ losowa.

Estymatorem 7;, parametru 0 rozktadu populacji generalnej nazywamy sta-
tystyke z préby T, = (X1, X2, - .., X,), ktéra stuzy do oszacowania wartoSci tego
parametru.

Moéwimy, ze estymator 7, parametru 0 jest nieobciazony, jesli spetniona jest
relacja: E(T,) = 6. W przeciwnym przypadku estymator 7, nazywamy obciazo-
nym, a wyrazenie: E(7,,) — 8 = b(T,) nazywamy obciazeniem estymatora.

Funkcja wiarygodnosci proby nazywamy funkcj¢ postaci:

L(x1,x2,-., %, | 8) =] f(xi | 6), (2.6)
i=1

gdzie f jest funkcja gestosci rozktadu X, a 6 parametrami tego rozktadu.

Funkcji tej czgsto uzywa si¢ w postaci zlogarytmizowane;j:
Ly (x1,x2,...,%, | 0) = Zlog (xi ] 0)) 2.7

Estymacja parametrow

Do wyznaczania parametrow u oraz ¥ rozktadu normalnego (wzoér 2.4) ma-
jac dana probe losowa X uzywa si¢ ich estymatoréw. W tej pracy postuzytem sig¢
estymatorami najwigkszej wiarygodnosci. Wyznacza si¢ je jako maksymalizuja-
ce zlogarytmizowana funkcje¢ najwigkszej wiarygodnosci L dla rozktadu N(u,X)
(jako ze funkcja logarytmu jest rosnaca, ma maksimum w tym samym punkcie co

funkcja najwigkszej wiarygodnosci). Takimi estymatorami sa ([1]):

1
N !

g=x= X, (2.8)

”MZ

oraz
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(X,‘ —X) (x,- —X)I. 2.9)

M

I
Z[ =
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Modelowanie mieszanin

W modelowaniu mieszanin (mixture-modeling) zaktada si¢, ze rozklad kaz-
dego elementu préby losowej jest ,,mieszaning”’, czyli kombinacja pewnej liczby
prostszych rozktadéw. W tej pracy postuguj¢ si¢ mieszaninami, w ktérych jako
podstawowych rozktadéw uzywam rozktadéw Gaussa.

Zmienna losowa X pochodzi z mieszaniny @ sktadajacej si¢ z K rozktadéw,

jesli:

K
FX @)=Y pro(X | 6), (2.10)
i=1

gdzie py jest waga rozktadu k, ¢(X | 6x) jest k-tym rozktadem, a 0; parametrami
k-tego rozktadu.
Gdy k-ty rozktad jest rozktadem normalnym 0; zawiera y; (Srednia k-tego

rozktadu) oraz ¥; (macierz kowariancji k-tego rozktadu).

Wyznaczanie parametrow mieszanin

Ze wzgledu na zbyt duza liczbg zmiennych nie mozna $cisle wyznaczy¢ pa-
rametrow rozktadu, trzeba postuzy¢ si¢ jakims$ heurystycznym algorytmem. Naj-
popularniejszym, a przy tym prostym i dobrze znanym, jest algorytm GMM [18].
Jest on konkretyzacja znanego w statystyce matematycznej algorytmu EM (Expec-
tation — Maximalization).

Algorytm EM jest uniwersalng metoda postgpowania, polega ona na cyklicz-
nym powtarzaniu dwoch krokéw: przewidywaniu pewnych parametréw (krok E),
a nastgpnie wyliczeniu zmiennych maksymalizujacych pewna funkcje celu (krok
M). W kazdym z krokéw korzysta si¢ z wielkoSci obliczonych w kroku poprzed-
nim.

Pierwszym zastosowaniem algorytmu EM bylo zagadnienie przewidywania

parametrow rozktadu dla danych, w ktérych brakuje wartosci dla niektérych atry-

27



butéw w pewnych przyktadach. Krok wstgpny polega na zatozeniu jakiej$ warto-
Sci dla kazdej brakujacej danej — np. Sredniej lub mediany (dla atrybutéw nominal-
nych) odpowiedniego atrybutu. Korzystajac z tych wartosci, w kroku E estymuje
si¢ parametry rozktadu. Nastgpnie w kroku M wczesniej przyjete wartosSci braku-
jacych atrybutéw sa zastgpowane wartoSciami dajacymi najwigksza warto$¢ funk-
cji wiarygodnosci. Funkcja wiarygodnosci zalezy Scisle od parametrow rozktadu
wyznaczonych w poprzednim kroku.

W GMM, kolejnej konkretyzacji algorytmu EM, zaklada si¢, ze przyktady
mozna opisa¢ mieszaning rozktadéw normalnych. GMM w formie zaproponowa-
nej w [12] zamieszczam jako algorytm 1. W algorytmie uzywam zlogarytmizowa-
nej funkcji wiarygodnosci zdefiniowanej w 2.7.1 dla funkcji gestosci f okreslonej

dla mieszanin (2.10).

Algorytm 1 GMM

1. Majac dana liczbe klastréw K, zainicjuj parametry mieszaniny: p?, 10, oraz X9 (k=1,...,K).

Ustal numer iteracji j = 0.
2. Krok E: majgc dane parametry modelu, oblicz tl.’,'(:

/= : k)
XK Pl | m,x))

3. Krok M: majgc dane t/k oblicz nowe parametry modeludlak =1,...,K:
1 _ Ly
P =y L

K ..
1 Y=gl

ke N>|<p£+1
K i j+1 j+1
Zj—&—l_Zi:ltijk(xi_:uli ) (xi — w1y )7
ko j+1
N x p;

4. Jesli | Ly (D/F1) — Ly (P7)| > e, przejdz do kolejnej iteracji: j = j+ 1 i skocz do 2. (€ to
mata liczba dodatnia).

tl.’,'( to stopien przynaleznosci przyktadu i do klastra k w iteraciji j.

Implementacja algorytmu w tej formie moze wiazac si¢ z pewnymi nie ewi-
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dentnymi problemami, widocznymi zwtaszcza w przypadkach granicznych. Za-
16zmy, ze d jest wymiarem przestrzeni X, czyli ze przyktady maja po d atrybu-
téw. W pierwszych krokach opisywanego ponizej algorytmu HAC liczba klastréw
poréwnywalna jest z liczba przyktadéw. W takich przypadkach prawdopodobne
jest, ze do ktéregos z klastréw zaliczonych bedzie mniej niz d przyktadéw, czy-
li ze parametry tl]k dla pozostatych |X | — d przyktadéw beda albo bardzo bliskie,
albo réwne zeru. Wtedy rzad macierzy ¥ takiego klastra bedzie mniejszy niz d,
a zatem jej wyznacznik, bedacy mianownikiem we wzorze 2.4 bedzie rowny 0.
Niestety w literaturze nie spotkalem opisu postgpowania w takiej sytuacji. Wy-
daje mi sig¢, ze najlepszym sposobem jest lokalna redukcja wymiarowosci prze-
strzeni przyktadéw. Dla zbioru liniowo zaleznych przyktadéw mozna wyznaczy¢
bazg¢ i nastgpnie przekonwertowac przyktady do nowej przestrzeni korzystajac z
tej bazy. Wtedy przyktady zaliczane do tego klastra nie beda juz liniowo od siebie
zalezne. Przy wyznaczaniu funkcji wiarygodnosci tego klastra dla jakiego$ przy-
ktadu x; nalezy najpierw sprawdzié czy x; nalezy do przestrzeni klastra, czyli czy
x; jest liniowo zalezny od przyktadéw wchodzacych w sktad tego klastra. Jezeli
nie, wartoscia funkcji wiarygodnosci jest 0. Taki sposob postgpowania z powo-
dzeniem przetestowalem w mojej implementacji algorytmu GMM.

Kolejnymi przypadkami szczeg6lnymi, wymagajacymi osobnego traktowania,
jest klaster ztozony z jednego przyktadu, oraz klaster, do ktérego nie nalezy zaden
przyktad.

Wszystkie opisane tu problemy komplikuja implementacje, utrudniaja testo-
wanie i zwigkszaja koszt obliczeniowy prostego na pozor algorytmu.

Algorytm GMM wymaga podania a priori liczby klastréw. Moze by¢ to du-
zym ograniczeniem w dziedzinach, w ktorych nic nie wiadomo o danych. Oczy-
wiscie mozna powtarza¢ go dla réznej liczby parametréw, ale jest to niewygod-
ne. GMM to algorytm zachtanny i1 czasem jest bardzo wrazliwy na inicjalizacje
parametréw. Warto wigc wielokrotnie uruchamiaé¢ go dla tych samych parame-
trow wejsciowych. By znalez¢ zatem najlepszy podzial danych, trzeba urucho-
mia¢ GMM z K = 2,...,N, za kazdym razem kilkakrotnie. Jest to kosztowne

obliczeniowo, a poza tym niezbyt sensowne, poniewaz informacja o poprzednich
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grupowaniach jest tracona za kazdym uruchomieniem.

Ograniczenia te prébuje pokonac algorytm HAC (Hierarchical Agglomerative
Clustering). Algorytm ten zaczyna dziatanie od duzej liczby klastréw, poréwny-
walnej lub réwnej liczbie przyktadéw. W kazdej iteracji tego algorytmu taczona
jest para ,,najlepszych” klastrow. Funkcja oceny jest maximum classification log-
likelihood. Zaktadajac, ze py®(xx | 0x) > ps0(xx | 85) dla przyktadu x; nalezacego
do klastra Cy (czyli ze wiarygodnoS$¢ przyktadu w klastrze, do ktérego nalezy on,

jest duzo wigksza, niz w innych klastrach), spetnione jest:

Ly(x1,x2,...,%, | 0) = Zlog(f(xi | 0))

I
™= T
M=

N
I
—_
band
I
_

log(pr0(x; | 6x))

[
M=

o(xi | 6x)

iECk

= Lc(xl,xz,...,xn | 9), (2.11)

=~
I

—_
=
M

czyli ze funkcja L., maximum classification log-likelihood, dobrze aproksymuje
Ly, a przy tym jest duzo prostsza do obliczenia, poniewaz jest to warto$¢ funkcji
wiarygodnosci dla przyktadu i klastra, do ktérego ten przyktad nalezy. Podczas
dziatania algorytmu HAC, w kazdym kroku taczona jest para klastréw, ktérych
polaczenie powoduje najmniejszy spadek wartosci funkcji maximum classifica-
tion log-likelihood. HAC jest algorytmem zachtannym i zwraca suboptymalne
wyniki, ale uzywany jest stosunkowo czgsto z uwagi na tatwos¢ implementacji
i niezla jakos¢ wynikéw. Gtéwna wada algorytmu jest kwadratowa ztozono$¢ ob-
liczeniowa 1 pamigciowa, poniewaz dziatanie rozpoczyna si¢ od klastréw jedno-
elementowych.

Alternatywa dla zachtannego stosowania HAC jest algorytm genetyczny opi-
sany w [12]. W tej pracy autorzy proponuja wykorzystanie hybrydowego algo-
rytmu genetycznego, taczacego lokalna optymalizacje (hill climbing) przeprowa-
dzana przez GMM z algorytmem genetycznym. HAC uzywany jest jako jeden z

operatoréw krzyzowania.
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2.7.2 k-Srodki

Algorytm k-Srodkéw minimalizuje funkcje btedu Sredniokwadratowego, be-

daca konkretyzacja 2.5:

o

H(C)) (2.12)
1

1

gdzie
H(Y) =Y dist(x,u(Y))

x€Y
jest blgdem klastra Y (dist to miara odleglosci, np. miara Euklidesowa), a

jest Srodkiem klastra Y (zaktadam uzycie miary euklidesowej).

Funkcja (3.1) nie bierze pod uwagg iloSci klastrow, zatem jej minimalizacja
prowadzi do trywialnego grupowania, w ktérym kazdy punkt danych jest w swo-
im wiasnym klastrze. Dlatego konieczne jest zdefiniowane ograniczen, ktére nie
pozwola na uzyskanie takich rezultatow. Algorytmy typu k-Srodkéw jako tego
ograniczenia uzywaja liczby klastrow.

Klasyczny algorytm k-Srodkéw[17] podany jest jako algorytm 2.

Algorytm 2 k-Srodki

1. Losowo zainicjuj k srodkéw klastréw wewnatrz przestrzeni okreslonej przez przyktady.
2. Przypisz kazdemu przyktadowi najblizszy srodek klastra.

3. Przelicz $rodki klastréw uzywajac aktualnego przypisania przyktadéw do klastréw (przy ko-
rzystaniu z miary euklidesowej srodek klastra to $rednia z przyktadow).

4. Jesli kryterium zbieznosci nie zostato spetnione, wré¢ do kroku 2..

Uzywanymi kryteriami zbieznos$ci sg: brak zmian w przypisaniu punktéw do klastréw lub spadek

btedu $redniokwadratowego mniejszy niz €.

Algorytm ten ma wiele istotnych wad. Przede wszystkim jest zachtanny 1 nie
przeglada efektywnie przestrzeni rozwigzan. W typowych zastosowaniach algo-
rytm musi by¢ uruchamiany wielokrotnie z réznymi punktami poczatkowymi.

Poza tym wymaga on podania a priori liczby klastréow k, tymczasem w wielu
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zastosowaniach jest to wartos¢, ktérej oczekujemy na wyjsciu algorytmu. Trudno
jest réwniez poréwnywac modele uzyskane przy réznej liczbie klastréw, jako ze
btad Sredniokwadratowy J; modelu z / klastrami jest prawie zawsze wWyZszy niz
btad J; | modelu z [ — 1 klastrami. Mozna oczywiScie uzywac kryterium informa-
cji Bayesa (BIC) [21], ale w wielu przypadkach nie prowadzi to do najlepszych
rezultatéow [14, 21].

Istnieje wiele prac, w ktérych model k-Srodkéw optymalizowany jest przy
uzyciu algorytmow genetycznych. W pracach tych obecne sa dwa podejscia do re-
prezentacji grupowania jako chromosomu: albo kodowane sa Srodki klastrow [10],
a przynalezno$¢ przyktadow do klastrow okres$lana jest w trakcie obliczania funk-
cji celu, albo kodowana jest przynalezno$¢ punktu do klastra [16], a Srodki kla-
strow obliczane sa w trakcie obliczania funkcji celu (w [16] jest to potaczone z
zachtanng optymalizacja algorytmem k-Srodkow).

Podstawowa zaleta algorytmu k-Srodkéw jest szybkos$¢ dziatania. Algorytm
ten jest podstawa dla algorytmdéw grupowania duzych zbioréw danych, np. w [6]
opisywany jest algorytm grupowania oparty na k-Srodkach i dziatajacy na danych
nie mieszczacych si¢ w pamigci RAM. K-Srodki maja mate wymagania pamig-
ciowe, poniewaz przechowuja tylko listg przyktadéw, przypisan przyktad-klaster

1 Srodkow klastrow.

2.7.3 ISODATA

ISODATA [2] [11] to algorytm nawiazujacy do algorytmu k-Srodkéw, nato-
miast wykazujacy wigksza tolerancj¢ na inicjalizacje. W czasie dziatania algo-
rytmu, w zaleznos$ci od uzyskanych wynikéw, klaster moze by¢ podzielony, gdy
jego wariancja przekracza pewna zadang wartos¢. Klaster moze by¢ réwniez po-
faczony z sasiednim klastrem, gdy odlegtos¢ pomigdzy Srodkami tych klastrow
jest mniejsza niz zadana parametrem. Problemem jest wtasciwy dobor tych para-

metréw. Algorytm w uproszczonej postaci podaje jako algorytm 3.
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Algorytm 3 Algorytm ISODATA

Parametry wej$ciowe:

e [ ilos¢ klastrow jakie chcemy otrzymag;

e 1 najmniejsza ilo$¢ przyktadow w klastrze;

® 1,4 NAjwieksza liczba przyktadoéw w klastrze;

e G progowe odchylenie standardowe w kroku dzielenia klastrow;

e dy progowa odlegto$¢ miedzy srodkami klastréw w kroku scalania.

Algorytm konczy sie po zadanej, maksymalnej liczbie iteracji.

1.

2.

10.

11.

Losowo zainicjuj k srodkéw klastréow.

Przypisz kazdemu przyktadowi najblizszy $rodek klastra.

. Usun wszystkie klastry, ktére maja mniej przyktadéw niz ng. Przyktady nalezace do usunie-

tych klastrow potraktuj jak w 2.

Przelicz $rodki klastréw uzywajgc aktualnego przypisania przyktadéw do klastréw (przy ko-
rzystaniu z miary euklidesowej $rodek klastra to $rednia z przyktadéw).

Ustal, czy dzieli¢, czy scala¢ klastry (C — aktualna liczba klastréw):

(a) jesli C < % lub "J“Tl < C < 2k i numer iteracji jest nieparzysty, sprébuj podzieli¢
klastry, przejdz do 6,

(b) jesli C > 2k lub HTI < C < 2k i numer iteracji jest parzysty, sprébuj scali¢ klastry,
przejdz do 9.

Oblicz warto$ci odchylenia standardowego o; ; dla kazdej cechy j w kazdym klastrze i.
Zapamietaj maksymalng warto$¢ 67 w kazdym klastrze.

Dla kazdego klastra i: jesli 67 < op nie dziel, w przeciwnym przypadku: jesli C < "“‘Tl lub
d; > DiN; > 2ng podziel wzdtuz j-tej wspétrzednej, gdzie 67 = G; ;.

Przelicz $rodki klastrow i przejdz do 2.

Oblicz odlegtosci d; ; pomiedzy $rodkami wszystkich klastrow. Uporzadkuj je w porzadku
rosngcym. Niech k* = min(k, ).

Wykonaj k* razy: wez kolejny d;, ; i jesli d; j < dy oraz zaden z klastréw nie byt scalony z
jakimkolwiek innym, scal te dwa klastry.

Przelicz $rodki klastrow i przejdz do 2.
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2.7.4 CLUSTER/2

CLUSTER/2 [7] jest zachtannym algorytmem grupowania korzystajacym z
pojecia komplekséw. W kazdym kroku algorytmu sposréd wszystkich N przy-
ktadow wybiera si¢ k ziaren. Nastgpnie wyznaczanych jest k komplekséw opi-
sujacych poszczegdlne grupy tak, by kazdy kompleks pokrywat doktadnie jedno
ziarno. Kompleksy te sa nastgpnie oceniane heurystyczna funkcja oceny i jezeli
jej wynik jest lepszy niz dotychczas znaleziony, zbiér optymalnych komplekséw
K zastgpowany jest przez zbiér komplekséw wyznaczony w aktualnym kroku.
Kroki powtarzane sa, az nie zajdzie pewne kryterium konca, np. brak poprawy
optymalnej wartosci funkcji celu w ciagu ostatnich kilku iteracji.

W pierwszej iteracji ziarna generowane sa losowo, przy czym korzystne jest,
aby byty od siebie maksymalnie odlegte, czyli by wartosci poszczegdlnych atry-
butéw w miar¢ mozliwosci r6znily si¢ od siebie. W kolejnych iteracjach na ziarna
wybierane sg przyklady nalezace do komplekséw wygenerowanych w poprzed-
niej iteracji (przy czym obowiazuje zasada, ze jeden kompleks generuje jedno
ziarno).

Funkcja oceny grupowania powinna uwzglednia¢ wiele czynnikéw, m.in. sto-
pien pokrycia zbioru trenujacego X i ztozonos¢ opisu kategorii — im prostszy opis

(im wigcej selektorow uniwersalnych), tym lepiej.

2.8 Algorytmy grafowe

Zbi6r danych mozna przedstawié jako graf G =V, E, gdzie zbiér wierzchot-
kow jest tozsamy ze zbiorem przyktadéw V = X. Kazde dwa przyklady faczy

krawedZ o wadze réwnej odlegtosci migdzy tymi przykladami:
E=e=(x1,x):x1 #x2

Ve = (x1,x2) 2 E : w(e) = dist(x1,x2)

gdzie dist jest dowolna funkcja, ktérej wartosci reprezentuja miarg odlegtosci (po-

dobienstwa) migdzy dwoma przyktadami. W zaleznosci od reprezentacji przykia-
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X1

X2

Rysunek 2.7: Przyktadowy rezultat grupowania za pomocg algorytmu grafowego. Graf przedsta-
wiony na rysunku to MST dla zbioru danych.

déw, a w szczego6lnosci od zbioru wartosci ich artybutéw, mozna wybraé dowolna
z funkcji opisywanych w 2.5.1 lub 2.5.3.

Znanych jest kilka algorytméw dziatajacych na tak zdefiniowanym grafie, m.in.
single-link, complete-link, czy opisany ponizej algorytm minimalnego drzewa roz-

pinajacego.

2.8.1 Algorytm minimalnego drzewa rozpinajacego (MST)

W pierwszym kroku algorytmu wyznaczany jest graf bedacy minimalnym
drzewem rozpinajacym (minimal spanning tree, MST) zbioru przyktadéw. Na-
stepnie porzadkuje si¢ malejaco pod wzgledem wag krawedzie tego grafu. Usu-
wajac kolejne krawedzie otrzymujemy spdjne czesci tego grafu, bedace kolejnymi
hierarchicznymi grupowaniami zbioru danych. Przyktad grupowania za pomoca
tego algorytmu przedstawiony jest na rysunku 2.7. Graf na rysunku to MST dla
zbioru danych. Po usunigciu krawedzi o najwigkszym koszcie (C <+ D) uzysku-
jemy podziat danych na klastry: {A,B,C} i {D,E,F,G,H,I}. Kolejna krawgdzia
pod wzgledem kosztu jest E <+ F, po usunig¢ciu ktérej otrzymujemy 3 klastry:
{A,B,C},{D,E}i{F,G,H,I}.
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2.9 Abstrakcja rezultatéow

Zrozumiaty dla uzytkownika opis klastréw moze by¢ kluczowy w interpretacji
wynikéw dziatania algorytmu grupowania. Czg¢sto algorytm narzuca sposob sym-
bolicznego opisu klastréw (np. COBWEB, CLUSTER/2, czy algorytm EM), kt6-
ry moze okazac si¢ wygodny i tatwy do interpretacji dla osoby znajacej dziedzing
problemu. Jesli natomiast opisem takim nie dysponuje si¢, w [13] proponowane sa

nastgpujace, uniwersalne opisy wiedzy, jaka uzyskaliSmy w wyniku grupowania:

e Opis klastra przez punkt bedacy jego srodkiem, lub zbiér punktéw najbar-
dziej od Srodka oddalonych.

e Opis grupowania poprzez wezty w drzewie klasyfikacji.

e Opis grupowania poprzez koniunkcyjne wyrazenia logiczne, naktadajace
warunki na wybrane atrybuty (np. [wiek > 20][waga < 70] moze oznacza¢

grupe ludzi w wieku powyzej 20 lat i wazacych mniej niz 70 kg).

2.10 Analiza tendencji grupowania

Na rysunku 2.8 b) przedstawiony jest przyktadowy rezultat grupowania algo-
rytmem k-Srodkéw. Ogladajac ten rysunek mozna stwierdzié, ze grupowanie byto
udane — uformowane zostaly trzy, dobrze oddzielone od siebie i wizualnie ,,pasu-
jace” (visually attractve) do danych klastry. Rysunki 2.8 a) 1 2.8 ¢) przedstawiaja
rezultaty grupowania przy zadaniu algorytmowi odpowiednio dwdch i czterech
klastrow. Mozna stwierdzi¢, ze wyniki te sa gorsze, poniewaz trzy wyraznie ist-
niejace w danych klastry zostaty w dos¢ przypadkowy spos6b podzielone. Pro-
blem zaczyna si¢, gdy dane maja nie dwa lub trzy, ale cztery i wigcej wymiardw.
Wtedy, przy niemozliwosci petnego przedstawienia graficznego takiego zbioru
danych, cztowiekowi trudno jest zauwazy¢ klastry nawet tak dobrze oddzielone,
jak na rysunku 2.8 b), a co za tym idzie, wlasciwie oceni¢ rezultat grupowania.
Konieczne sa zatem pewne miary bgdace w stanie oceni¢ i porownaé wyniki dzia-

fania algorytmu.

36



T
£

a) dwa klastry b) trzy klastry c) cztery klastry

Rysunek 2.8: Kilka mozliwych grupowan tego samego zbioru danych w zaleznosci od liczby kla-

strow.

2.10.1 Terminologia

W pelnym procesie odkrywczej analizy danych (exploratory data analysis),

zaproponowanym w [4], wyrdznione sa trzy kroki:

1. Ocena mozliwoSci grupowania (assessment of clustering tendency), krok, w
ktérym to prébuje si¢ ocenié, czy w danych sa jakieS klastry bez przepro-

wadzania grupowania.

2. Grupowanie, czyli wybdr reprezentacji przyktadéw, klastrow i algorytmu

grupowania, a nastgpnie wykonanie tego algorytmu.

3. Walidacja klastréw (cluster validity), kiedy to ocenia si¢ proponowane przez

algorytm grupowanie.

W literaturze istnieje pewna niekonsekwencja w nazywaniu pierwszego i trze-
ciego z podanych krokéw. W pracy [22] przeprowadzone analizy nazywane sa
cluster tendency assessment, mimo iz wymagaja do swojego dziatania rezultatu
grupowania, czyli wedtug [4] jest to raczej badanie cluster validity. W mojej pra-
cy (podobnie jak w [4] i w [22]) nie bed¢ zajmowal si¢ krokiem pierwszym, a
z powodu intensywnego wykorzystania pracy [22] przyjm¢ proponowane w niej

nazewnictwo, nawet przy referowaniu [4].
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2.10.2 Badanie tendencji

Algorytmy uzywane do grupowania maja zazwyczaj wiele parametréw, wsréd
ktérych mozna wyznaczy¢ parametr kluczowy, od ktérego wynik zalezy w naj-
wigkszym stopniu. Bardzo czgsto parametrem takim jest liczba klastrow (np. w
algorytmie k-Srodkéw, czy algorytmie EM). Pozostate parametry maja zazwyczaj
znaczenie drugorze¢dne, kontrolujac np. sposob przegladania przestrzeni rozwia-
zan. Analiza tendencji grupowania (cluster tendency assessment) mozna na-
zwac badanie dziatania algorytmu w zaleznosSci od wartosci kluczowego parame-
tru, przy ustalonych wartoSciach innych parametrow.

Na podstawie takiej analizy mozna duzo lepiej zrozumieé zaleznoSci w zbio-
rze danych, ktéry badamy. Mozliwe jest rowniez wyznaczy¢ najwlasciwsza war-
tos¢ kluczowego parametru. Wreszcie, gdy chcemy zbadac¢ nie dane, a algorytm,
analiza daje nam mozliwo$¢ doktadnego jego przetestowania dla wszystkich istot-

nych warto$ci tego parametru.

2.10.3 Funkcje oceny grupowania

By przeprowadzi¢ analiz¢ tendencji, trzeba umie¢ poréwnac¢ wyniki dziatania
algorytmu dla réznych parametréw. Najprosciej jest to zrobi¢ wybierajac pewna
funkcje oceny grupowania (cluster validity index) [4], ktéra danemu grupowaniu
przypisuje pewng ocen¢ — liczbg rzeczywista. Najlepiej jest, gdy funkcja ta ma
globalne ekstremum dla najlepszej wartoSci parametru.

W tym rozdziale przedstawig trzy takie funkcje, opisane w [4].

Zmodyfikowana statystyka Huberta.Statystyka I' Huberta mierzy dopaso-
wanie pomigdzy danymi a grupowaniem wyrazong przez macierz przynaleznosci
U. Niech macierz P = [p;;] wyraza obserwowalne podobienstwo migdzy przykta-
dami. p;; jest podobienstwem migdzy przyktadami x; i x;, jego wartoS¢ jest réwna
odlegtosci (w sensie dowolnej miary odlegtosci z rozdziatu 2.5.1, byle posiadaja-

cej wlasno$¢ symetrii) miedzy tymi dwoma przyktadami. Macierz Q = [g;;] jest
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macierza zdefiniowang jako

0 gdy Jk: ujx = uy;,
qij = czyli x; 1 x; naleza do tego samego klastra,

1 w przeciwnym przypadku.

Statystyka Huberta jest korelacja (point serial correlation coefficient) mig-
dzy dwoma dowolnymi macierzami. Poniewaz macierze Q i P sa symetryczne (bo

odleglos¢ jest symetryczna, p;; = pj;), statystyke I' mozna wyrazi¢ poprzez

T(P,O(U)) = Z Z Pijdij (2.13)

i=1 j=i+1
W formie znormalizowanej [4] wartoSci tej statystyki zawieraja si¢ pomigdzy
—1 <T'< 1. Statystyka ta mierzy stopien liniowej zaleznosci miedzy elementami
P i Q, wyraza stopien wzajemnej korelacji tych macierzy.

Warto$¢ statystyki I" lub I" méwi o sile zaleznosci, natomiast by zbadaé, czy
ta zalezno$¢ jest nadzwyczajnie duza (w poréwnaniu do innych, losowych grupo-
wan), nalezatoby zbada¢ rozklad tych statystyk. Takie badanie wiaze si¢ z obli-
czeniem jej wartosci dla wszystkich mozliwych grupowan, co jest w praktycznych
zastosowaniach niewykonalne.

Z tych powodéw wprowadzono zmodyfikowang statystyke Huberta (MH).
Niech L(i) = k jesli i-ty przyktad nalezy do k-tego klastra x; € Cy, a ||v; — v/||2 be-
dzie euklidesowa odlegtoscia miedzy Srodkami klastrow C; i C;. Macierz Q(U,V (U)) =

[qw,v)),,j] (V(U) to macierz zawierajaca Srodki klastr6w) mozna okresli¢ jako

UV (U)),i,j [“"L _VL(j)HZ]- (2.14)

Taka posta¢ macierzy Q uzywa si¢ w wyrazeniu 2.13, uzyskujac MH albo znorma-
lizowanag MH. Z badan eksperymentalnych wiadomo, ze statystyki te zwigkszaja
swoja warto$¢ wraz ze wzrostem liczby klastréw, dlatego tez w celu znalezienia
optymalnej warto$ci parametru, szuka si¢ duzych zmian w wartoSci MH dla sa-
siedniej liczby klastrow.

Davies-Bouldin Index: Dobre klastry maja mate rozproszenie wewngtrzne
1 s3 od siebie daleko. Miara Davies’a-Bouldin’a (DB) probuje ztaczy¢ te dwa

kryteria oceny.
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Rozproszenie przyktadéw wewnatrz i-tego klastra mozna wyrazié przez

1
=7 3 le—vill9)s, (2.15)

|Xl| x€X;

N

Si,q = (

co jest pierwiastkiem g-tego stopnia z q-tego momentu przyktadow w klastrze. S; |
to Srednia odlegtos¢ przyktadu od klastra, S;» to pierwiastek btedu Sredniokwa-
dratowego klastra (§rodek klastra mozemy wtedy interpretowac jako np. wartos¢
mierzona, a przyktady do niego nalezace jako pomiary).
Jednym ze sposobéw na mierzenie odleglosci pomigdzy klastrami C; i C; jest
pomiar odlegtosci migdzy ich Srodkami
d i
dijn = L lvsi = vsjll" = [lvi—v;
5=

) (2.16)

co jest odlegtoScia Minkowskiego rzedu t.
Dla i-tego klastra mozna znalez¢ inny klaster, ktéry jest w pewnym sensie

najbardziej do niego podobny — lezy blisko niego lub ma duze rozproszenie:

Siq(U)+S;4U)

R; ,+(U,V) =max 2.17)
a(UV) hi#i dije(U)
Miara Davies’a-Bouldin’a definiowana jest jako
1 <
VDB,Cﬂ(U’V) = - ZRi,qt(va)- (2.18)

i=1

Poniewaz chcemy dostawac klastry o mozliwie matym rozproszeniu wewnetrz-
nym i lezace mozliwie daleko od siebie, szukamy parametréw, ktére minimalizujq
VDB,gt-

Miara Dunn’a (DI)Dunn’s Index jest podobna do miary Davies’a-Bouldin’a.
Niech S i T beda niepustymi podzbiorami R¢, a d : R¢ x R¢ — RT bedzie do-
wolng miarg. Srednicg A (diameter) zbioru S mozna zdefiniowac jako

A(S) = )rcgzgéd(x,y), (2.19)
czyli najwigksza odlegtosé pomigdzy elementami tego zbioru. Odlegtosé d migdzy
zbiorami S i 7 mozna wyrazi¢ poprzez

8(S,T) = (in_ d (%, ), (2.20)
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czyli najmniejsza odleglo$¢ pomigdzy elementami z dwéch zbioréw.

OczywiScie tak zdefiniowane miary maja szereg wad, najwigksza jest duza
wrazliwo$¢ na pojedyncze punkty niepasujace do zadnego klastra, wystgpujace
zazwyczaj przy duzym zaszumieniu danych. Miary te de facto ignoruja ,,centra-
lizm” klastréw, skupiajac si¢ na najgorszych przyktadach. W [4] autorzy propo-
nuja inne miary, analogiczne do podanych powyzej, natomiast zachowujace si¢
lepiej przy zaszumionych danych.

Miara separacji grupowania U jest

. : 8(Xian)
vp(U) = min  min .
1<i<c1<j<e, ji maX;<k<c A(Xk)

2.21)

Globalne maksimum v (U) odpowiada optymalnym z punktu DI parametrom
grupowania. W tej postaci wida¢ wyraznie analogie pomigdzy DI a DB. Rolg
czynnika karzacego za rozproszenie klastrow spetnia w DI Srednica klastra A, zas
0 nagradza za duze odlegtosci pomigdzy klastrami.

Dunn zdefiniowat dwa pojg¢cia charakteryzujace grupowanie. Przy danej mie-
rze d grupowanie jest zwarte i separowalne (compact and separated, CS) jezeli

spetnione jest:
Vs,q,rq # r,¥x,y € Cs,u € Cy,v € Cr 1 d(x,y) < d(u,v), (2.22)

czyli ze odlegtos¢ migdzy dowolnymi dwoma przyktadami z jednego klastra jest
mniejsza niz odlegto$¢ migdzy dowolnymi dwoma przyktadami z dwoch réznych
klastréw. Dunn udowodnil, ze zbiér danych X moze zosta¢ pogrupowany w taki
sposéb tylko wtedy, gdy maxy vp(U) > 1, czyli ze DI dla najlepszego grupowania

musi by¢ wigksza niz 1.

2.10.4 Problemy z badaniem tendencji

Niestety badanie analizy tendencji jest zazwyczaj bardzo kosztowne oblicze-
niowo, wiaze si¢ bowiem z wielokrotnym uruchamianiem algorytmu dla nieznacz-
nie tylko zmienionego parametru. By wtasciwie ja zbadaé, nalezy prébkowac

funkcj¢ oceny grupowania — musimy wybrac¢ wigc warto$¢ najmniejsza, najwigk-
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sza oraz krok, o jaki bedziemy zwigksza¢ warto§¢ parametru pomigdzy poszcze-
g6Inymi uruchomieniami. W ten sposéb dla kazdego parametru oryginalnego al-
gorytmu uzyskujemy az 3 parametry analizy tendencji. Co gorsza wartosci tych
3 parametréw zazwyczaj musza by¢ ustalone eksperymentalnie, w wyniku mnie;j
lub bardziej udanych préb badania analizy tendencji, co zwigksza jeszcze bardziej

koszt obliczeniowy tego badania.

2.11 Sformulowanie problemu

W mojej pracy pragn¢ zajac si¢ badaniem algorytméw grupowania. Uzywa-
jac zaproponowanej w rozdziale 2.4 taksonomii, skupi¢ si¢ na krokach 21 5, a
wigc na wyborze reprezentacji klastrow 1 wyborze algorytmu przegladania prze-
strzeni rozwiazan. W celu petnego przetestowania algorytmow bed¢ badat réw-
niez tendencj¢ grupowania. Uzywal bede zbioréw danych z przyktadami majacy-
mi wszystkie atrybuty ciagle. Danych nie poddam zadnemu procesowi wstgpnego
obrabiania czy wybierania wlasciwej reprezentacji. Nie bedg réwniez zajmowat

si¢ zagadnieniem abstrakcji rezultatow.
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Rozdzial 3

Algorytm grupowania maksymalnej

wariancii

W opisanym jako algorytm 2 algorytmie k-Srodkéw klastry reprezentowane

byly przez wektory srodkéw, a algorytm minimalizowat btad Sredniokwadratowy:

M
Y H(C), (3.1)
i=1

gdzie
H(Y) =Y dist(x,u(Y))

x€Y
jest bledem klastra Y (dist to miara odleglosci, np. odlegtos¢ euklidesowa), a

u(Y)=%ZX

xeY

jest Srodkiem klastra.

Poniewaz wynikiem minimalizacji bez ograniczen funkcji postaci 3.1 jest po-
dziat zbioru danych X na klastry jednoelementowe, potrzebne sg jakie$ ogranicze-
nia. W algorytmie k-Srodkéw, jak i w wielu innych algorytmach tego typu [13, 10]
tym ograniczeniem jest ustalona liczba klastrow M. Takie podejScie ma szereg
wad opisanych w rozdziale 2.7.2, tu przypomnie¢ nalezy trudnosci z ustaleniem
warto$ci tego parametru oraz z porownywaniem wynikéw dziatania algorytmu dla

réznych wartosci.
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3.1 Model przestrzeni

Autorzy [22] proponuja zupelnie inne podejScie do tego problemu. Zamiast
ustala¢ liczbe klastréow M, postuluja oni, by wariancja sumy dowolnych dwoch

klastrow byta wyzsza niz pewien ustalony prog G,znax

VC;,Cj,i # j: Var(CiUC;) > G (3.2)

gdzie wariancja klastra wyrazona jest przez:

Var(Y) = %

Wariancja klastrow bgdacych rezultatem minimalizacji przy takim ogranicze-
niu zazwyczaj jest mniejsza niz 62,,,. Jezeli dla jakiego$ klastra C,: Var(C,) >
2

max?

c to mozna udowodni¢ [23], ze dla kazdego punktu tego klastra lezacego w
odlegtosci wigkszej niz G%mx od jego Srodka, stworzenie nowego klastra zawiera-
jacego tylko ten punkt spowodowatoby pogwatcenie ograniczenia 3.2. Ten nowy

klaster mégiby zlaczy¢ si¢ z jednym z klastréw sasiadujacych z C,:
Var(C,) > 02, = Vx € Cy: (||x—u(C,)|]> < 62,V ICy : Var(CpUx) < 62,,,).

OczywiScie nie znaczy to, Ze ograniczenie postaci 3.2 mozna zastapi¢ ograni-
czeniem na wariancje kazdego klastra VC; : Var(C;) < 62,,,. Takie ograniczenie

poprowadzitoby do rozwiazania z jednym przyktadem w kazdym klastrze.

3.2 Algorytm grupowania maksymalnej wariancji

W pracy [22] autorzy proponuja algorytm przeszukujacy przestrzen rozwigzan
przedstawiona w rozdziale 3.1. Algorytm grupowania maksymalnej wariancji
(Maximum Variance Cluster Algorithm, MV C) przeprowadza stochastyczng mini-
malizacj¢ odlegtosci przyktadéw od Srodkéw klastrow (wigc réwniez i bad Sred-
niokwadratowego okreS§lonego réwnaniem 3.1) przy ograniczeniu na wariancj¢

sumy klastrow zdefiniowanym rownaniem 3.2.
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a) 1 kandydat do rozszerzenia b) brak kandydatéw do rozszerzenia

Rysunek 3.1: Zbiér przykltadéw (zaznaczony obwiednia) przegladanych w celu znalezienia przy-
ktadéw do rozszerzenia klastra (zawierajgcego wszystkie czarne punkty) dla list zawierajacych 2
przyktady. Na rysunku a) klaster ma 3 elementy i 1 kandydata do rozszerzenia. Na rysunku b)
klaster ma 4 elementy, a zbiér kandydatéw na rozszerzenie klastra jest pusty.

Intuicyjnie mozna stwierdzi¢, ze przykiady z innych klastréw lezace ,,blisko”
przyktadéw nalezacych do klastra moga by¢ kandydatami na powigkszenie tego
klastra. Na tej samej zasadzie mozna sprobowac¢ usuna¢ z klastra przyktady ,,odle-
gle”, to znaczy takie, ktore naleza do tego samego klastra 1 leza daleko od innych
przyktadéw z klastra. Nalezy jeszcze znaleZé spos6b znajdowania przyktadéw o
takich wlasnosciach.

Rozwazmy na poczatek problem znajdowania kandydatéw do rozszerzenia
klastra. Najprostszym sposobem jest stworzenie dla kazdego przyktadu listy k
najblizszych (w sensie uzywanej miary odlegtosci) przyktadéw i przegladanie jej
w celu znalezienia kandydatow. Niestety trudno wyznaczy¢ wtedy wtasciwag war-
tos¢ k, ktora staje si¢ de facto kolejnym parametrem modelu. Jezeli k jest zbyt
mate, wszystkie przyktady z listy naleza do tego samego klastra, w zwiazku z tym
zbi6r kandydatéw jest pusty (rysunek 3.1). Jezeli jest zbyt duze, lista zawiera duza
czg$¢ zbioru danych, naleza do niej kandydaci obiektywnie zaréwno ,,dobrzy” jak
i,,z1i” (rysunek 3.2). W ten sposéb tracimy caly zysk ,Jokalnosci” przeszukiwan
1 przegladamy praktycznie caty zbiér danych.

W [22] autorzy proponuja inne podejscie do tego problemu. Dla danego przy-

ktadu x nalezacego do klastra C, zewnetrzna granica k-tego rzedu F (x,k,C,, X)
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a) klaster 3 elementowy b) klaster 4 elementowy

Rysunek 3.2: Zbiér przyktadéw (zaznaczony obwiednia) przegladanych w celu znalezienia przy-
ktadéw do rozszerzenia klastra (zawierajgcego wszystkie czarne punkty) dla list zawierajgcych 7
przyktadéw. Chociaz na rysunku a) klaster ma 3 elementy, a na rysunku b) klaster ma 4 elementy,
zbiér kandydatéw na rozszerzenie klastra jest taki sam i zawiera wszystkie przyktady ze zbioru.

to zbior k najblizszych przyktadéw z innych klastréw:

Flok Cuy)={ W CaTVUFEA=LCoY =nf(x,Co ) jereli k0,
0 jezeli k =0,

(3.3)

gdzie nf(x,C,,Y) jest przyktadem lezacym w najmniejszej odlegtosci od x i nie

nalezacym do klastra C,:
l’lf( y~as ) argyEYl Ca ||y || ( )

Uzywajac pojecia zewngtrznej granicy dla przyktadu mozna zdefiniowac ze-
wnetrzna granice k-tego rzedu B, klastra C, jako sum¢ zewngtrznych granic

przyktadéw nalezacych do tego klastra:

By(k) = |J F(x,k,Co, X). (3.5)
x€C,
B, to naturalny zbi6r kandydatéw do powigkszenia klastra. Taka granica ma pod-
stawowa zalet¢ polegajaca na tym, ze roSnie wraz ze wzrostem klastra. Zawsze
wigc algorytm bedzie mial przyktady, ktére bedzie prébowal wiaczy¢ do klastra
(oczywiscie oprocz zdegenerowanego przypadku, gdy klaster zawiera wszystkie
punkty danych).
Zupelnie analogicznie definiuje si¢ wewnetrzna granice g-tego rzedu G(x, q,Y)

dla danego przyktadu x € C, jako zbiér najdalszych przyktadéw nalezacych do
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a) klaster 3 elementowy b) klaster 4 elementowy

Rysunek 3.3: Zewnetrzna granica bedgca zbiorem kandydatow do rozszerzenia klastra (zawiera-
jacego wszystkie czarne punkty) Na rysunku a) klaster ma 3 elementy i 2 kandydatéw do rozsze-
rzenia. Na rysunku b) klaster ma 4 elementy, a granica zostata zmodyfikowana i znéw zawiera 2

kandydatéw.

klastraC, (Y =C,) :

Y)UG(,k—1,Y — fn(x,Y)) jezeli k > 0,
Gle.kY) = fn(x,Y) (x fn(x,Y)) jezeli (3.6)
0 jezeli k =0,

gdzie fn(x,Y) jest przyktadem lezacym w najwigkszej odlegtosci od x i naleza-
cym do klastra C, (Y = C,):

fn(x,Y) = argmax ||y — x||* (3.7)
yeyY

Wewnetrzna granica klastra g-tego rzedu 1,(g) jest suma wewngtrznych granic

przyktadéw nalezacych do tego klastra:

L(k)= | G(x,k,Ca) (3.8)
xeCy

Taka granica stanowi naturalny zbiér przyktadéw, ktére by¢ moze warto usunaé z
klastra C,,.

By wydajnie wyznacza¢ zewngtrzne i wewngtrzne granice w trakcie kolejnych
iteracji, algorytm zaczyna swoje dziatanie od przygotowania dla kazdego przykta-
du x uporzadkowanej rosnaco pod wzgledem odlegtosci listy sasiadéw, zawiera-
jacej wszystkie inne przyklady ze zbioru danych. Majac do dyspozycji takie listy,
obie granice mozna wyznaczy¢ w czasie liniowym O(n).

OczywiScie listy takie stanowia doS¢ znaczne obcigzenie pamigci, poniewaz

do grupowania n przyktadéw potrzebujemy n? pamigci. Konstrukcja tych list jest
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rOwniez problemem obliczeniowym, poniewaz stworzenie jednej listy wymaga
obliczenia odlegtosci przyktadu od wszystkich innych przyktadéw a nastgpnie po-
sortowania takiej nieuporzadkowane;j listy, co wiaze si¢ z kosztem O(n+nlog(n)) =
O(nlog(n)). Stworzenie n list to juz O(n”log(n)), co dla niektérych zbioréw da-
nych przekracza koszt catego algorytmu k-Srodkéw O(nkl), gdzie k jest liczba
klastrow, a [ to liczba iteracji.

Dla duzych zbioréw danych, kiedy opisane problemy sa szczegdlnie istot-

ne, w [22] proponuje si¢ ograniczenie listy sasiadow do tych, ktérzy leza blizej

Nz dpygy = 2sigma%mx, poniewaz dla ,,duzego” klastra o wariancji w przyblizeniu
réwnej 62,,., wigkszos$¢ przyktadéw lezy blizej niz 62,,, od srodka, czyli odle-

glo$é pomiedzy dwoma przyktadami jest zazwyczaj mniejsza niz 2sigma2, .. Dla
klastréw o wariancjach wigkszych niz 62, algorytm réwniez powinien dziatag,
bo kandydaci do rozszerzenia, badZ zmniejszenia klastra, beda brani z list sasiedz-
twa przyktadéw lezacych ,,blizej” nich, np. po tej samej stronie od Srodka klastra.

Takie ograniczenie nie jest skuteczne, gdy w zbiorze danych dopuszcza sig¢

*2

dosy¢ duza wariancje 1 szuka si¢ mozliwie duzych klastrow. Niech G,

oznacza
wariancj¢ najwigkszego mozliwego klastra, czyli klastra zawierajacego wszystkie
2 1 2

max — icmax ”

przyktady. Wtedy juz dla ograniczone” listy sasiedztwa zawieraja
wszystkie przyktady ze zbioru danych.

Peten algorytm przedstawiam jako algorytm 4. Zaczyna on dziatanie od kla-
strow jednoelementowych. W kazdej iteracji kazdy z klastrow przechodzi serig¢
testow. W zaleznosci od ich wynikéw klaster jest modyfikowany poprzez scalanie
z innym klastrem albo poprzez izolacj¢ najdalszego przyktadu, albo przez przepi-
sanie przykladu z sasiedniego klastra.

Ze wzglgdu na mozliwos$¢ losowego przepisania przyktadu w kroku perturba-
cji (Py), algorytm nie zbiega. W zwiazku z tym po pewnej liczbie iteracji E,,

zeruje si¢ prawdopodobienstwo P; = 0. Mozliwe jest réwniez, ze w optymalnym

2

rozwigzaniu wystepuja klastry o wariancji wigkszej niz o;,,,

(problem ten opi-
sany jest szczegblowo w rozdziale 3.1). Z tego powodu po E, iteracjach nie
wykonuje si¢ izolacji. Po takich modyfikacjach algorytm jest zbiezny. Algorytm

konczy sig¢, gdy po ustalonej liczbie iteracji nie byto zadnych zmian w przypisaniu
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Algorytm 4 Maximum Variance Cluster Algorithm

1. Zainicjuj zbior jednoelementowych klastrow C:

Vxe XAC, : x € C;

VG eC: |G| =1

2. Dla kazdego klastra C, € C (kolejnos¢ losowa lub wykonuj réwnolegle):

(@)

izolacja. Jesli wariancja klastra C, przekracza wartos$¢ progowa G,zmx (bedaca para-
metrem algorytmu), to: wez losowy podzbidr i, wewnetrznej granicy I, klastra i stwérz
nowy klaster z przyktadu x* € i,, ktéry lezy najdalej od $rodka klastra p,. Wielko$¢
podzbioru |i,| jest proporcjonalna do wielkosci granicy ;

scalanie. Jezeli wariancja C, jest ponizej maksymalnej dopuszczalnej wartosci, to:
oblicz wariancje sumy klastra C, z kazdym klastrem sgsiadujgcym. Jezeli najnizsza
warto$¢ pozostaje ponizej szax, scal klastry. Klastrem sasiadujgcym jest kazdy kla-
ster, ktory zawiera przyktad z zewnetrznej granicy klastra C;

perturbacja. Jezeli C, nie zostat zmodyfikowany w zadnym z powyzszych krokow,
sprébuj zmniejszy¢ wartos¢ kryterium optymalizacyjnego (optymalizacja lokalna) po-
przez prébe przepisania przyktadéw z sgsiadujacych klastrow do C,. W celu znale-
Zienia tych przyktadéw wez losowy podzbior b, zewnetrznej granicy B, (znow |b,|
jest proporcjonalne do |B,|). Dla kazdego przyktadu x € b,, x € C, oblicz zysk z
przepisania tego przyktadu z klastra Cj, do klastra C, dany wzorem:

Gap = H(C,) + H(Cp) — H(C,Ux) — H(Cy — x).

Jezeli maksymalny zysk G‘*l’b dla przyktadu x* jest dodatni, przepisz x* z Cj, do C,.
W przeciwnym wypadku x* moze by¢ przepisany z pewnym matym prawdopodobien-
stwem P, (occasional defect probability) bez wzgledu na warto$¢ G:‘l’h.

3. Jesli nie zaszedt warunek konca, przejdz do 2.

49



przyktadéw do klastrow (czeka si¢ kilka iteracji, a nie jedna, bo podzbiory granic

w kroku perturbacji sg nadal wyznaczane stochastycznie).

3.3 Badanie tendencji klastrow przy uzyciu MVC

Kluczowym parametrem dla dziatania algorytmu MVC jest maksymalna wa-
2

riancja ©;,,, [22]. Jezeli rozwigzanie proponowane dla pewnej wartoSci maksy-
malnej wariancji G% na prawde dobrze dzieli zbiér danych na klastry, to powin-
niSmy dostaé ten sam wynik nawet po zwigkszeniu wartoSci wariancji. W algo-
rytmie MVC parametr wariancji steruje scalaniem klastréw, wigc jesli propono-
wane przez algorytm Srodki klastréw sa ,,daleko” od siebie, nawet dosy¢ znaczne
zwigkszenie dopuszczalnej wariancji nie zmieni wyniku. Jezeli otrzymamy ten
sam wynik, Srednia odlegtos¢ przyktadu od §rodka klastra (J,) réwniez powinna

by¢ taka sama. Dlatego tez badajac tendencj¢ klastréw, bada si¢ Srednig odlegtosc
2

max-*

przyktadu od Srodka klastra J, w funkcji Na wykresie tej funkcji mozna
wyrdznié rejony, w ktorych wartos¢ funkcji jest stata. Sa to wartoSci wariancji dla
ktérych, pomimo wzrostu wariancji, Srednia odlegto$¢ przyktadu od $rodka kla-
stra nie zmienia si¢. Intuicyjnie, im dtuzszy jest taki odcinek, tym odpowiadajacy
mu wynik (przypisanie przyktadéw do klastréw) ma wigksze odzwierciedlenie w
danych, jest ,,prawdziwszy”. Takie rejony nazywane sa plateau.

Site S (strength) plateau zaczynajacego si¢ w punkcie odpowiadajacym wa-
riancji 63 a konczacego w 6,2) definiuje si¢ jako stosunek tych dwéch wartoSci,
S= z_fi, Plateau nazywamy znaczacym (significant) jesli jego sila jest wigksza niz
2. Jezeli potaczymy dwa podobnej wielkosci klastry, Srodek nowego klastra bedzie
w przyblizeniu na linii taczacej Srodki starych klastréw i w potowie odlegtosci od
kazdego z nich. Srednia odlegto$¢ wzrosnie zatem co najmniej dwukrotnie. Auto-
rzy [22] przebadali t¢ hipotez¢ do§wiadczalnie, generujac zbiory danych z jedno-
rodnie rozmieszczonymi przyktadami. Plateau o sile wigkszej niz 2 znajdowane
byty tylko dla niewielkich zbioréw (zawierajacych do 50 przyktadéw). Powtorze-
nie tego eksperymentu znajduje si¢ w rozdziale 4.6.1. Mozna zatem przyjaé, ze

znaczace plateau odpowiadaja grupowaniom, ktére nie sg artefaktami stworzony-
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mi przez algorytm.

Plateau na wykresie $redniej odlegtosci przyktadu J, odpowiadaja plateau na
wykresie liczby klastréw M w zaleznosci od 62, przy czym plateau na wykresie
M sa zazwyczaj dtuzsze. Pozornie J, nie powinien zmieni¢ si¢ az do zmiany licz-
by klastréw. Przeciez niewielkie jego zmiany odpowiadaja zmianie przypisania
pojedynczych przyktadéw pomigdzy zbiorami danych w kroku perturbacji, ktory
nie zalezy w zaden sposéb od wariancji. Réznice te wynikaja jednak z innego za-
chowania si¢ algorytmu w pierwszych iteracjach, kiedy to zwigkszona wariancja
(nalezaca do przedziatu, w ktérym wida¢ réznicg na wykresach) moze pozwo-
li¢ na inne potaczenie si¢ matych, kilkuelementowych klastrow. Mechanizm tego
zachowania doktadniej przedstawiam w rozdziale 4.2.

Pojecie sily plateau pozwala nam w elegancki sposéb poréwnacé jakos¢ propo-
nowanych przez algorytm MVC grupowan dla r6znych wartoSci parametrow, a co
za tym idzie w tatwy spos6b ocenié rézne rozwiagzania i wybra¢ najlepsze z nich.

Badanie tendecji klastrow przy uzyciu MVC wiaze si¢ z doS¢ znacznymi na-
ktadami obliczeniowymi. Trzeba uruchamiaé od nowa algorytm dla kazdej moz-
liwej wartoSci G,%mx. Wystepuja tu takze dwa z trzech zjawisk opisane w roz-
dziale 2.10: trudnos¢ w dobrze poczatkowej warto$ci wariancji i kroku, o jaki
ja zwigkszamy. Wartos$¢ koncowa G?n 4 to wariancja obliczona dla klastra zawie-
rajacego wszystkie przyklady. Jezeli szukamy tylko znaczacych plateau, de facto

badanie tendecji mozna skoniczy¢ juz po znalezieniu pierwszego konca plateau z

2
przedziatu [662”" ,ng 4)» bo przeciez sifa kolejnego plateau mogtaby by¢ réwna 2

. . . o2,
tylko wtedy, gdyby zaczynato si¢ doktadnie w punkcie —§*.

3.4 Przyrostowe badanie tendencji klastrow

Jedna z wlasnoSci MVC jest dosy¢ szybka zbieznos¢. Zazwyczaj juz po okoto
10 iteracjach algorytmu otrzymuje si¢ wynik bardzo bliski koicowemu. Podczas
tych poczatkowych iteracji najwigksza rolg odgrywa operator scalania klastrow.
Po pierwszej iteracji jednoelementowe klastry taczone sa w grupy zawierajace

w przyblizeniu 3 elementy. W kolejnych iteracjach algorytm scala te grupy do
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momentu, w ktérym wariancja klastréw zaczyna by¢ bliska G,%mx. Zazwyczaj juz
po tej iteracji otrzymujemy wynik podobny do koicowego, gdyz operator izola-
cji uzywany jest stosunkowo rzadko, a perturbacja dotyczy zwykle ograniczone;j
liczby punktow.

Takie zachowanie algorytmu sugeruje nowy sposob znajdowania istotnych
2

plateau bez konieczno$ci uruchamiania MVC dla kazdej mozliwej wartosci G5,

Zatézmy, ze uruchomiliSmy MV C dla pewnej wartosci GZ\ i po okreslonej licz-
bie iteracji otrzymaliSmy stabilne rozwiazanie bedace przypisaniem przyktadéw
do klastrow. Zalézmy ponadto, iz mieliSmy szczgscie i (5/% odpowiada poczatkowi
plateau. Zadanie nasze polega na znalezieniu wartosci (5129 odpowiadajacej koncu
plateau.

Zatézmy, ze znamy 0123 1 uruchamiamy MVC dla tej wartosci, startujac jed-
nak nie z klastrami jednoelementowymi, ale z przypisaniem klastry-przyktady
bedacym wynikiem dziatania MVC dla G%. Jak zachowa si¢ algorytm w pierw-
szej iteracji? Na pewno nie zostanie uzyty operator izolacji, bo gdyby moégiby
by¢ uzyty dla G%;, mogtby by¢ uzyty réwniez dla poprzedniej wartosci wariancji
GI%, a zatem poprzednie rozwigzanie nie byloby stabilne, co przeczy zatozeniom.
Zaktadajac zerowe prawdopodobienstwo perturbacji losowej P; = 0, nie zostanie
roéwniez uzyty operator perturbacji, bo jego dziatanie zalezy jedynie od wartosci
funkcji celu J,. Jedynym operatorem, ktéry moze skorzysta¢ na zwigkszeniu wa-

riancji, jest operator scalania klastréw, ktérego dziatanie w prosty sposéb zalezy
2

od maksymalnej dopuszczalnej wartoSci wariancji w klastrze G;,,,,.-

Powyzsze rozumowanie pozostaje prawdziwe dla 62,,, € (65,6%). Dlatego tez
mozna zatozy¢, ze minimalna warto$¢ wariancji G%;, ktéra prowadzi do jakichkol-
wiek zmian w wyniku réwna jest minimalnej warto$ci wariancji potrzebnej na

ztaczenie dwoch klastrow w przypisaniu odpowiadajacym G/%:

2 .
op = i,j:{?}ﬂr/},i# Var(C;UC)) 3.9

W celu bezposredniego uzyskania wartosci 6129 przy danym GI% 1 wyniku gru-
powania dla GZ\, nalezy probowac ztaczy¢ kazde dwa sasiadujace ze sobg klastry

1 obliczy¢ wspdlng wariancje takiego klastra. Relacje sasiedztwa mozna zdefinio-
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wac tak samo, jak dla operatora Iaczenia klastréw. Klaster Cj, jest sasiadem klastra
C,, gdy Cp, zawiera jakiS przyktad z zewnetrznej granicy B, klastra C,. Najmniej-
sza wspOlna wariancja jest wartoScig (5129.

Po zakoniczeniu algorytmu MVC dla G% mozliwy jest jeden z trzech nastgpu-

jacych przypadkéw:

1. Jesli MVC dla 0129 zbiegnie do rozwigzania, ktére ma doktadnie jeden kla-
ster mniej, znaczy to, ze wszystkie poczynione zatozenia byly prawdziwe,
a wartos¢é 6123 odpowiada poczatkowi nowego plateau. Koniec tego plate-
au znalez¢ mozna w analogiczny do znalezienia G% sposdb, rozpoczynajac
MVC z przypisaniem klastry-przyktady, ktore jest wynikiem obliczonym
dla 62.

2. Jesli MVC dla 6123 zbiegnie do rozwiazania, w ktérym jest wigcej niz je-
den klaster mniej, prawdziwy koniec plateau lezy w przedziale (G%,G%).
W takim wypadku MVC uruchamiany jest jeszcze raz dla Gi, ale zaczy-
najac od grupowania obliczonego dla (5%. Z do$¢ duzym prawdopodobien-
stwem mozna przyjaé, ze algorytm zbiegnie wtedy do wyniku innego niz
oryginalnie uzyskany dla G%. Rozpoczynajac od tego rozwigzania zaczyna
si¢ znéw poszukiwanie konca plateau. Oczywiscie moze si¢ zdarzy¢, ze al-
gorytm postgpujac w ten sposob wpadnie w petle. W takich przypadkach
algorytm uznaje catg strefg (G/%, G%) za niestabilng i kontynuuje dziatanie,

zaczynajac od G%;.

3. Jest réwniez mozliwe, cho¢ mato prawdopodobne, ze MVC zbiegnie do
rozwigzania z wigksza liczba klastrow. W takim przypadku by przedziat
(0/%,6%) uznawany jest za niestabilny, a algorytm kontynuowany jest od
6129. W tym wypadku uznajemy, ze zadne znaczace plateau nie moze zaczy-

naé si¢ w 6.

Powyzszy algorytm nazywany jest przyrostowym algorytmem grupowania mak-
symalnej wariancji [19] (Incremental Maximum Variance Clustering algorithm,
IMVC). Wynikiem dziatania algorytmu jest lista wartosci 61-2 odpowiadajacych

poczatkom i1 koicom plateau. Niektére z tych plateau moga zosta¢ oznaczone
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jako niestabilne. Algorytm zaczyna dziatanie uruchamiajac oryginalny MVC z
jednopunktowymi klastrami dla pewnej malej wartosci GI%. Grupowanie dla G%
przeprowadzane jest w oparciu o wynik grupowania dla 61-2_1. Koszt obliczenio-

wy algorytmu jest ograniczony z gory przez koszt jednego uruchomienia MVC

pomnozonego przez liczbg znalezionych plateau.
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Rozdziat 4
Badania eksperymentalne

W tym rozdziale przedstawiam rezultaty badan eksperymentalnych nad algo-

rytmem MVC oraz wyznaczaniem tendencji klastrow przy uzyciu MVC i IMVC.

4.1 Parametry algorytmu i uzywane zbiory danych

Jezeli nie podano inaczej, algorytm MVC byt uruchamiany z parametrami ta-
kimi jak w [22]:

e prawdopodobienstwo losowej perturbacji P; = 0.001;

ilos¢ iteracji, po ktérych zerowano P, i zabraniano izolacji E,,, = 100;

Wielkos¢ zewngetrznej granicy przyktadu k = 3;

Wielko$¢ wewnetrznej granicy przyktadu g = 1;

e Wielkos¢ zewnetrznej granicy klastra b, = |1/ |Bq|];

e Wielkos¢ wewnetrznej granicy klastra iy = [/|l,]].
Podawany w wynikach blad J, to Srednia odlegtos¢ przyktadu od Srodka kla-

stra, do ktérego zostat ten przyktad zaliczony

L H(C)
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Z?il ZxECi dist ()C,/J(Cj))
N b

gdzie u(G;) jest srodkiem klastra C;.

Uzywalem nastgpujacych zbioréw danych:

Zbior R15 (rysunek 4.1) sktadajacy si¢ z 15 klastrow o dwuwymiarowym
rozktadzie Gaussa. Srodki klastréw utozone sa w dwa koncentryczne pier-

Scienie. Kazdy z klastrow zawiera 40 przyktadow.

Zbior O3 (rysunek 4.2) sktadajacy si¢ z 3 klastrow o dwuwymiarowym roz-
ktadzie Gaussa i 3 przyktadéw izolowanych, lezacych w znacznej odlegto-

Sci od tych klastréw (outliers). Kazdy z klastrow sktada si¢ z 30 przyktadow.

Zbiér D31 (rysunek 4.3) sktadajacy si¢ z 31 losowo rozmieszczonych, dwu-
wymiarowych klastréw o rozktadzie Gaussa. Kazdy z klastréw zawiera 100

przyktadéw.

Zbidr ,,iris” opisujacy 150 przyktadéw nalezacych do jednej z trzech klas
bedacych réznymi typami ro§lin irysow. Kazdy typ irysa reprezentowany
jest przez 50 przyktadéw. Kazdy z przyktadéw opisany jest przez 4 atrybu-
ty, okreslajace wymiary sktadowych kwiatow. Podobnie jak reszta rzeczy-
wistych zbioréw danych, zbidr ten w oryginalnej postaci jest etykietowany,

wigc do analiz uzywacé bede zbioru z usunigtymi etykietami.

Zbior ,bupa” sklada si¢ z 345 przyktadow, kazdy z przyktadow opisany jest
przez 6 atrybutéw o wartosciach rzeczywistych i dwuwarto$ciowy atrybut
klasy. Zbidr ten opisuje wyniki badan pacjentéw z podejrzeniem choroby
watroby. WartoSci pigciu atrybutéw opisuja wyniki testow krwi przepro-
wadzonych na pacjentach, szdsty atrybut to Srednia liczba standardowych

porcji alkoholu wypijanych w ciagu dnia.

Zbior ,ecoli” zawiera dane dotyczace bialek bakterii e. coli. Zbiér sktada
si¢ z 336 biatek charakteryzowanych przez 7 atrybutéw. Kazde z biatek
jest zaklasyfikowane do jednej z 8 klas, opisujacych fragment komoérki, w

ktérych biatko to wystepuje.
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e /bior ,glass” zawiera dane o probkach szkta. Kazdy przyktad, pewna prob-
ka szkta, opisany jest 9 atrybutami, interpretowanymi jako zawarto$¢ 9 pier-
wiastkéw w prébee. Kazda z prébek jest zaklasyfikowana do jednej z sze-
Sciu kategorii (jedna z wymienionych w dokumentacji zbioru kategorii nie
ma zadnego przyktadu), kategorie te sa rowniez zhierarchizowane tak, ze

zbiér danych mozna dzielié¢ na dwie, trzy lub siedem kategorii.

e /bior ,,Pima Indians Diabetes” (,,pima”) zawiera dane dotyczace 768 kobiet
z indianiskiego plemienia Pima. Kazdy z przyktadéw charakteryzowany jest
przez 8 atrybutéw oraz klas¢ okreslajaca czy kobieta opisywana tymi atry-

butami jest diabetykiem.

e Zbidr ,,segmentation” powstal po podzieleniu kolorowego obrazu na regio-
ny zawierajace pewna liczbe pikseli a nastgpnie zaklasyfikowanie kazdego
regionu do jednej z siedmiu klas (cegla, niebo, liscie, beton, okno, $ciezka,
trawa). Kazdy z przyktadéw opisany jest przez 19 atrybutéw, okreslajacych
m.in. wspétrzedne Srodka, Srednia wartoS¢ poszczegdlnych barw sktado-

wych, Srednie nasycenie, jasnos$¢ i barwe (w modelu HSB) dla regionu.

e Zbidr ,,wine” opisuje sktad chemiczny probek wina pochodzacych z tego sa-
mego regionu Wtoch i uprawianych przez trzech producentéw. Zbior sktada
si¢ z 178 przyktadéw scharakteryzowanych przez 13 rzeczywistych atrybu-

téw. Kazdy z przyktadéw zaliczony jest do jednej z trzech klas.

e Zbidr ,yeast” jest najwigkszym z analizowanych przeze mnie zbioréw da-
nych. Jest to zbiér analogiczny do zbioru ,.ecoli”, zadanie polega tu na
przewidzeniu potozenia biatka w komérce drozdzy w zaleznosSci od warto-
Sci pewnych testow przeprowadzonych na tym biatku. Zbiér zawiera 1484
przyktady, z ktérych kazdy charakteryzowany jest przez 8 atrybutéw i zali-
czony do jednej z 10 klas. Klasy roztozone sa w zbiorze bardzo nieréwno-
miernie, najmniej liczna reprezentowana jest przez 5 przyktadow, najlicz-
niejsza przez 463 przyktady. Zbior ten uzywany jest do testowania algoryt-
moéw klasyfikacji, przy czym autorzy tego zbioru osiagneli niezbyt zado-

walajace rezultaty, poniewaz jedynie 55% przyktadéw zostalo poprawnie
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Rysunek 4.1: Zbi6ér danych R15.

sklasyfikowanych (ten rezultat dawaty r6zne metody: binarne drzewa decy-
zyjne, naiwna klasyfikacja bayesowska, ustrukturalizowany model probabi-

listyczny).

4.2 Analiza dzialania algorytmu MVC w poszcze-
golnych iteracjach

W pierwszym eksperymencie postanowitem przeanalizowaé wyniki dziata-
nia algorytmu MVC w poszczegdlnych iteracjach. Eksperymenty przeprowadzo-
ne byty na zbiorze R15, maksymalna wariancja G%mx = 10. W pierwszej iteracji
dziatal tylko operator taczenia klastréw. Po pierwszej iteracji klastry miaty po 2-3
elementy (rysunek 4.4 a). W kolejnych iteracjach (rysunek 4.4 b i c¢) takie kla-
stry taczyty sig. Caty proces dziat si¢ bardzo szybko, juz po 4 iteracji otrzymuje
si¢ wynik identyczny z rezultatem dzialania catego algorytmu (rysunek 4.4 d).
Wyraznie wida¢ tu jak wazny dla algorytmu jest operator taczenia klastréw. Po-
zostate operatory stuza tylko do ,,naprawiania” spowodowanych zbyt pochopnym

Iaczeniem.
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Rysunek 4.4: Dziatanie MVC w 4 pierwszych iteracjach.
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dziatania algorytmu po kazdej iteracji.
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Kolejny eksperyment przeprowadzilem na fragmencie zbioru danych O3. Frag-
ment ten, nazwany zbiorem O2, zawieral jeden gaussowski klaster i dwa przykta-
dy izolowane, lezace daleko od klastra i do niego nie pasujace. Operowatem na
fragmencie oryginalnego zbioru danych, by lepiej pokaza¢ nastgpujacy mecha-
nizm. Maksymalna wariancj¢ postanowitem ustali¢ tak, by duzy klaster gaussow-
ski moégt ztaczy¢ si¢ z jednym z izolowanych przyktadow. Poniewaz klaster zawie-
rajacy klaster gaussowski i przyktad o wspétrzednych (99.23,88.40) miat nizsza
wariancje 62 = 133.55, maksymalna wariancja dla algorytmu zostata ustalona na
G,%mx = 134. Tak jak w poprzednim eksperymencie, juz po czwartej iteracji (ry-
sunek 4.5 a) otrzymujemy wynik, jaki zaktadaliSmy: duzy klaster gaussowski po-
taczony jest z przyktadem (99.23,88.40), a drugi z przyktadow jest singletonem
(klastrem jednoelementowym). Jednak w nastgpnych iteracjach algorytm wpada
w oscylacje. Po szostej iteracji (rysunek 4.5 b) formowane sa dwa klastry, jeden
zawierajacy klaster gaussowski, drugi obydwa przyktady niepasujace. Po kolej-
nej iteracji (rysunek 4.5 c¢) algorytm wraca do stanu wejSciowego, duzy klaster
gaussowski potaczony z jednym z przyktadéw, drugi przyktad jest singletonem.

Takie zachowanie mozna wyttumaczy¢ sprzecznoscia jaka pojawia si¢ dla tej
wartosci wariancji i dla tego zbioru danych pomig¢dzy operatorem scalania a ope-
ratorem permutacji. Zalézmy, ze mamy sytuacje¢, ktéra mogta zaistnie¢ w trakcie
czwartej iteracji, w zbiorze danych sa 3 klastry: gaussowski oraz dwa singleto-
ny. Operator scalania potaczy jeden z singletonéw z klastrem gaussowskim (przy
czym moze by¢ to operator wywotany albo dla singletonu, albo dla klastra gaus-
sowskiego, nie ma to znaczenia), otrzymujemy grupowanie jak na rysunku 4.5 a.
Problem polega jedynie na tym, ze blad jaki wystgpuje w tym klastrze jest sto-
sunkowo wysoki, wynosi on 129.38 (tabela 4.1). W ktérejS z kolejnych iteracji
algorytm na pewno sprébuje zmniejszy¢ éw biad operatorem permutacji, dzig-
ki czemu przyktad lezacy poza klastrem gaussowskim zostanie przylaczony do
singletonu. Takie grupowanie daje mniejszy blad (34.78), ale klaster ztozony z
dwoch przyktadow ma duza wariancje, az 348.40. W kolejnej iteracji dziata w
nim operator izolacji i jest on dzielony na dwa singletony, z ktérych jeden prawie

od razu zostaje wlaczony do duzego klastra.
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Rysunek 4.5: Oscylacje MVC w zbiorze O2 dla cﬁmx = 134. Na rysunkach przedstawione sg wyniki
dziatania algorytmu po kazdej iteraciji.

Tabela 4.1: Wyniki dziatania algorytmu MVC dla zbioru O2 po poszczeg6lnych iteracjach

nriteracji | liczba klastrow | max wariancja klastra btad J,

1 15 2.2397 0.8034
6 4.7510 3.1076
4 10.4508 7.3913
2 133.5538 129.3803
2 133.5538 129.3803
2

2

348.3991 34.7876
133.5538 129.3803

N|ojloa(h~[{w]|N
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Oscylacje te przerywane sa dopiero w momencie, gdy po E,,, iteracjach MVC
nie moze wykonywac izolacji. Algorytm zbiega wtedy do rozwiazania z wigksza
wariacja, ale mniejszym btgdem. We wszystkich dziesigciu przeprowadzonych
przeze mnie eksperymentach, MVC jako rezultat zawsze zwracal grupowanie jak
na rysunku 4.5 b.

Jezeli zbi6r danych ma wigcej niz dwa ,,niepasujace” przyktady, np. tak jak
zbiér O3, dla pewnych wartoSci wariancji zachodza podobne zjawiska, z tym ze
pojawiajace si¢ oscylacje dotycza wszystkich trzech punktéw. Po dodaniu trze-
ciego punktu do zbioru O2 (zbidr ten nazywal bede¢ O23) najmniejsza mozliwa

wariancja pozwalajaca na polaczenie klastra gaussowskiego z najblizszym single-
2

ax = 83 zaobserwowa-

tonem wynosita 62 = 82.66. Po uruchomieniu MVC z ¢
tem nastgpujace zjawisko. Po trzech pierwszych iteracjach algorytm dzieli dane
na 3 singletony i jeden klaster gaussowski (rysunek 4.6 a). W kolejnej iteracji naj-
blizszy z singletonéw zostaje wlaczony do duzego klastra, ale jeszcze w tej samej
iteracji jest on przepisany operatorem perturbacji do jednego z singletonéw (ry-
sunek 4.6 b). Klaster zawierajacy 2 singletony moze nastgpnie zosta¢ podzielony
operatorem izolacji (jego wariancja to 149,06), a jeden z singletonéw wiaczony
z powrotem do duzego klastra (w tej samej lub kolejnej iteracji). W rezultacie
otrzymuje si¢ uklad z rysunku 4.6 c. Mozliwe jest rOwniez, ze operator pertur-
bacji przypisze singleton do innego klastra (rysunek 4.6 d). Mimo iz klaster taki
ma wigkszy blad (960.52) 1 wigksza wariancj¢ (480.26), jest to mozliwe, gdy po-
przedni wariant potaczenia dwoch signetonéw nie byt brany pod uwage z powodu
innej kolejnosci rozpatrywania klastréw Klaster taki w nastepnej iteracji perturbu-
je 1 otrzymuje si¢ albo uktad jak na rysunku 4.6 b, albo taki, w ktérym potaczone
w jeden klaster s dwa singletony o najwigkszych wspo6trzednych X.

Moment przerwania oscylacji (czyli stan algorytmu w iteracji E,,,,) wptywa
na wynik. MVC uruchomiony z wariacja 62,,. = 83 zbiegat albo do rozwiazania
z dwoma (rysunek 4.7 a), albo z trzema klastrami (rysunek 4.7 b). Na dziesigé
uruchomien algorytmu rozwigzanie z dwoma klastrami otrzymatem dwukrotnie.
Ma ono wigksza wariancj¢ 1 wigkszy btad w zbiorze danych, niz rozwiazanie z

3 klastrami (tabela 4.2). Rozwiazanie to otrzymuje si¢, gdy w iteracji E,,, dane
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Rysunek 4.6: Oscylacje MVC w zbiorze 023 dla 62,,,

dziatania algorytmu po kazdej iteraciji.
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Tabela 4.2: Poréwnanie dwo6ch grupowan zwracanych przez MVC dla zbioru O23 i uruchomionego
z wariancja 62, = 83

max

‘ wynik ‘ max wariancja w zbiorze danych | btad w zbiorze danych J,

2 klastry 434.54 52.12
3 klastry 149.06 21.65
023 data set - result with 2 clusters. 023 data set - MVC iteration 3
120 T T T T P T 120 T T T T o T
cluster 0 + cluster 0 +
clusters' means ¥ cluster2 %
110 - Bl 110 | cluster3 ©
100 | B 100
920 90
80 [ A 80 [
70 B 70
60 - M R 60 [ m:; ",;!
* *
50 L L L L L L 50 " L L L L L
30 40 50 60 70 80 90 100 30 40 50 60 70 80 90
a) 2 klastry b) 3 klastry

Rysunek 4.7: Oscylacje MVC w zbiorze 023 dla c,z,mx = 83 prowadzg do dwéch r6znych wynikow.

grupowane sg jak na rysunku 4.6 d, albo gdy potaczone w jeden klaster sa dwa
przyklady o najwigkszych wspétrzednych X (co jest jednym z mozliwych stanéw
po sytuacji przedstawionej na rysunku 4.6 d)

Trzeba podkresli¢, ze mimo wyzerowania prawdopodobienistwa losowej per-
turbacji P;, algorytm w dalszym ciaggu zawiera elementy stochastyczne. Z tego
powodu podane przeze mnie numery iteracji nalezy traktowaé orientacyjnie, jako
ilustracj¢ kolejnosci przedstawionych zachowarn.

Rozwazaniom o niestabilnym zachowaniu MVC poswigcitem duzo uwagi z
dwéch powoddow.

Po pierwsze nie wspominano o nich w [22], a zamieszczone tam wykresy
moga sugerowal, ze algorytm zawsze zachowuje si¢ stabilnie, a przynajmniej,
ze zawsze dla takiej samej wartosci wariancji daje takie samo rozwiazanie. Na
prezentowanych tam wykresach nie widaé charakterystycznego przeskakiwania
pomigdzy dwoma ré6znymi rozwigzaniami w roznych uruchomieniach algorytmu,

przedstawionego przeze mnie na rysunkach 4.7 a14.7 b.
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Po drugie zachowanie to dos¢ istotnie wplynie na algorytm przyrostowego

badania tendencji klastrow (IMVC) przedstawiony w nast¢pnych podrozdziatach.

4.3 Pomiar czasu dzialania algorytmu

Algorytm MVC sktada si¢ z dwoch dobrze wyodrgbnionych faz. W pierwszej
dla kazdego przyktadu konstruowana jest lista odlegtosci od sasiadow. Czas wy-
konania tej fazy zalezy tylko od wielkoSci danych, nie od ich struktury. W drugie;j
fazie uruchamiany jest algorytm. Autorzy [22] w swoich pomiarach czasu pracy
algorytmu mierza tylko czas wykonania drugiej fazy, ttumaczac si¢, ze pierwsza
faz¢ wystarczy wykonac dla kazdego zbioru danych tylko raz. Niestety, gdy wy-
konywaly program zawiera obie fazy, doktadne zmierzenie czasu wykonania dru-
giej fazy w wielozadaniowym systemie operacyjnym jest trudne. Standardowym
sposobem jest zapisanie czasu startu i zatrzymania algorytmu, a nastgpnie odjgcie
tych wartosci. Niestety, system operacyjny moze przetaczy¢ zadanie-algorytm na
inne, i wtedy, mimo iz algorytm nie pracuje, czas pomiaru ciagle biegnie. [Innym
sposobem jest mierzenie czasu unixowym poleceniem time(1), ktére podaje czas
pracy jadra systemu tylko nad procesem uzytkownika. Bez ingerencji w kod po-
lecenia time, niemozliwe jest mierzenie czasu od konkretnego momentu (startu
drugiej fazy obliczen), a nie od poczatku wykonania calego programu.

Biorac pod uwage powyzsze trudnosci we wszystkich wynikach, ktére poka-

Zujq czas pracy algorytmu, podawat bede trzy wartosci:

e czas uzytkownika (user time) czas pracy systemu nad kodem uzytkownika,
bedacego suma czasu wykonania catego algorytmu, zatadowania danych i

inicjacji maszyny wirtualnej Javy;

e procent (percentage) procent czasu procesora, ktéry dostat proces wykonu-

jacy algorytm;

e czas algorytmu (algorithm time) czas pracy algorytmu, bedacy réznica dwoch
warto$ci: momentu, w ktérym MVC zakonczyt algorytm i momentu poczat-

ku algorytmu (poczatku drugiej fazy).
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Im wigkszy procent czasu procesora zostat przydzielony MVC, tym bardziej
wiarygodny jest pomiar czasu pracy algorytmu. Nie mozna jednak czasu pracy
algorytmu obliczy¢ jako percentage x algorithm — time, poniewaz nie jest pewne,
czy przydzial procesora w pierwszej i drugiej fazie algorytmu byt taki sam.

Wszystkie pomiary w tej czgsci przeprowadzane byty na komputerze Toshiba
Satellite 1400-503 z procesorem Intel Celeron 1333 MHz z 512 Mb pamigci RAM
w systemie operacyjnym Red Hat Linux 9.0 dziatajacym na jadrze 2.4.20 i JDK
1.4.2.

4.3.1 Szacowanie blgdu pomiarowego czasu

Zmierzenie czasu wykonania programu w wielozadaniowym systemie opera-
cyjnym nie jest mozliwe bez ingerencji w dane jadra systemu. W celu oszaco-
wania btedu pomiarowego, dla kazdego zbioru danych dziesigciokrotnie powto-
rzylem pomiar czasu, za kazdym razem uruchamiajac MVC z takim samym ze-
stawem parametréw (wyniki przedstawiam w tabelach 4.3, 4.4 1 4.5). Btad zostat
wyznaczony jako stosunek réznicy Sredniej i pomiaru najbardziej odbiegajacego
od Sredniej i Sredniego pomiaru:

err = —max"(?"_ﬂ), 4.1

gdzie 7 jest Srednia z pomiar6w:

N

)y

~

it
n

f=

4.2)

Najwigkszym zaobserwowanym btedem pomiaru czasu uzytkownika jest 2.57%
(dla zbioru O3) — przyjmujg, ze btad ten wynosi 3%. W pomiarze czasu dziatania
algorytmu widaé ogromny wptyw procentu CPU. W zbiorze R15, gdy dla jed-
nego eksperymentu wielkos¢ ta spadta o prawie 10 punktéw procentowych, czas
dziatania zdecydowanie zwigkszyt sig. Gdyby brac ten pomiar pod uwage, btad
wyniéstby az 13%. Dlatego zdecydowatem si¢ odrzuci¢ ten pomiar i powtarzaé
eksperyment, jesli sytuacja taka pojawitaby si¢ w przysztosci. Przyjmuje, ze btad
pomiaru czasu dziatania algorytmu (przy zatozeniu podobnego do siebie wyko-

rzystania procesora w pomiarach) wynosi 5%.
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Tabela 4.3: Pomiar czasu pracy procesora nad kodem uzytkownika dla zbioru D31 przy wariancji
2

Gux = 0.004. Kolejne wiersze przedstawiaja wyniki pomiaru czasu w kolejnych powtérzeniach
algorytmu.
powtérzenie | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]
0 228.20 98% 59317
1 227.74 96% 61167
2 227.58 97% 59374
3 227.59 98% 59511
4 227.94 97% 59473
5 230.89 97% 63308
6 227.81 95% 62150
7 228.56 95% 60774
8 228.56 93% 59270
9 227.28 98% 59175
$rednia 228.215 96.4% 60351
btad 1.2% - 4.9%

Tabela 4.4: Pomiar czasu pracy procesora nad kodem uzytkownika dla zbioru R15 przy warian-

cji G,ZMX = 10.0. Kolejne wiersze przedstawiaja wyniki pomiaru czasu w kolejnych powtérzeniach

algorytmu.
powtérzenie | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]

0 17.53 95% 11837

1 17.70 95% 11876

2 17.34 97% 11247

3 17.36 88% 13239!

4 17.41 97% 11338

5 17.38 96% 11582

6 17.52 95% 11466

7 17.31 97% 11272

8 17.33 97% 11352

9 17.43 97% 11395
$rednia 17.438 96.2% 11485
btad 1.50% - 3.40%

68




Tabela 4.5: Pomiar czasu pracy procesora nad kodem uzytkownika dla zbioru O3 przy wariancji

Gﬁm = 50.0. Kolejne wiersze przedstawiajg wyniki pomiaru czasu w kolejnych powtérzeniach al-

gorytmu.
powtérzenie | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]
0 4.11 78% 4010
1 3.99 75% 3806
2 4.02 81% 3808
3 4.15 82% 3851
4 4.04 80% 3868
5 4.02 81% 3834
6 4.15 84% 3842
7 4.06 81% 3860
8 412 82% 3835
9 4.19 83% 3835
$rednia 4.085 80.7% 3854
btad 2.57% - 4%

4.4 Analiza wplywu poszczegélnych parametrow na

dziatanie algorytmu

W tym rozdziale opiszg, jak wptywaja na dziatanie algorytmu 1 na uzyskiwa-
ne wyniki parametry uznane w [22] za drugorzedne: wielkoSci sasiedztwa we-
wnetrznego g i zewngtrznego k, prawdopodobienstwo losowej perturbacji P;. Dla
kazdego zbioru danych wariancja bedzie ustalana w §rodku plateau o najwigksze;j

sile.

4.4.1 Wielkos¢ sasiedztwa wewnetrznego

Wielkos¢ sasiedztwa wewngetrznego g wptywa na liczbg kandydatéw do ewen-
tualnej izolacji, jesli wariancja w klastrze zostala przekroczona. Parametr ten kon-
troluje liczb¢ najdalszych sasiadow z tego samego klastra branych dla kazdego
przyktadu do wewngtrznej granicy /1, klastra C,.

Wyniki eksperymentéw dla poszczegdlnych zbiorow danych przedstawiam w
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Tabela 4.6: Analiza wptywu wielko$ci wewnetrznej granicy g na dziatanie algorytmu dla zbioru R15

przy wariancji cs,zmx = 10.0. W tabeli podaje czas pracy procesora nad kodem uzytkownika (czas

uzytkownika).

wewnetrzna granica g | czas pracy algorytmu [s]

1 9.69
2 10.62
3 10.73
4 10.61
5 9.76

Tabela 4.7: Analiza wptywu wielko$ci wewnetrznej granicy ¢ na dziatanie algorytmu dla zbioru O3

przy wariancji szax = 50.0. W tabeli podaje czas pracy procesora nad kodem uzytkownika (czas

uzytkownika).

wewnetrzna granica g | czas pracy algorytmu [s]

1 2.49
2 2.47
3 2.47
4 2.41
5 2.51

tabelach:
e 7bior R15 w tabeli 4.6
e zbiér O3 w tabeli 4.7
e zbiér D31 w tabeli 4.8

Na podstawie wynikoéw mozna wnioskowaé, ze wielkoS¢ wewnetrznej grani-
cy ma maly wplyw na czas wykonania algorytmu. Zaistniate réznice mieszcza si¢
w granicach bigdu pomiarowego. Takich wynikéw mozna si¢ spodziewac, ponie-

waz krok izolacji, w ktérym granice sa przegladane, zachodzi stosunkowo rzadko,
2

przynajmniej dla wartoSci wariancji 6;,,, dobranej do zbioru danych.
Same wyniki grupowania réwniez nie réznia si¢ dla réznych wartosci 62,

Za wyjatkiem zbioru D31, algorytm po trzech lub czterech pierwszych iteracjach
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Tabela 4.8: Analiza wptywu wielko$ci wewnetrznej granicy g na dziatanie algorytmu dla zbioru D31
przy wariancji G,Z,mx = 0.004. W tabeli podaje czas pracy procesora nad kodem uzytkownika (czas
uzytkownika).

wewnetrzna granica g | czas pracy algorytmu [s]

1 141.49
2 140.09
3 139.10
4 140.70
5 141.82

dochodzit do prawidlowego rozwigzania. W kolejnych iteracjach zmiany prak-
tycznie nie zachodzity.

Mozna bylo spodziewac si¢ takich wynikow, poniewaz za wyjatkiem opera-
tora izolacji, wewngtrzna granica nie jest wykorzystywana. Z kolei sam operator

izolacji réwniez uzywany jest bardzo rzadko, szczegdlnie dla dopasowanego do
2

zbioru danych parametru maksymalnej wariancji Gy,

4.4.2 Wielkos¢ sasiedztwa zewnetrznego

Wielkos¢ sasiedztwa zewngtrznego k wptywa na liczbe kandydatéw branych
pod uwage w operatorach scalania i perturbacji. Parametr ten kontroluje liczbg
najblizszych sasiadéw z innych klastréw branych dla kazdego przyktadu do ze-
wngetrznej granicy B, klastra C,,.

Wyniki eksperymentéw dla poszczegélnych zbioréw danych przedstawiam w
tabelach:

e 7zbiér R15 w tabeli 4.9
e 7zbiér O3 w tabeli 4.10
e 7bi6ér D31 w tabeli 4.11

Zewngtrzna granica uzywana jest przez MVC stosunkowo czgsto. Wykorzy-
stywana jest zar6wno w operatorze scalania, jak i w operatorze perturbacji. Jednak

zwigkszenie k nie powigksza znaczaco czasu dziatania algorytmu (poza zbiorem

71



Tabela 4.9: Analiza wptywu wielko$ci zewnetrznej granicy k na dziatanie algorytmu dla zbioru R15
przy wariancji 62,,, = 10.0.

zewnetrzna granica k | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]

1 16.67 94% 10870
2 17.17 94% 11725
3 17.41 92% 12130
4 17.73 96% 11790
5 17.78 97% 11824

Tabela 4.10: Analiza wptywu wielko$ci zewnetrznej granicy k na dziatanie algorytmu dla zbioru O3
przy wariancji 62,,, = 50.0.

zewnetrzna granica k | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]

1 4.07 77% 4041
2 3.94 79% 3945
3 4.07 79% 3864
4 4.21 78% 3899
5 4.16 81% 3727

Tabela 4.11: Analiza wptywu wielko$ci zewnetrznej granicy k na dziatanie algorytmu dla zbioru D31
przy wariancji 62,,, = 0.004.

zewnetrzna granica k | czas uzytkownika [s] | procent CPU | czas algorytmu [ms]

1 221.80 91% 56804
2 223.89 97% 57281
3 227.96 96% 61713
4 230.77 97% 61607
5 232.60 98% 63404

72



D31, gdzie wzrosty zardwno czasu uzytkownika jak i czasu algorytmu sa nie-
znacznie wigksze od btgdu pomiarowego). Wyttumaczeniem tego moze by¢ fakt,
ze zewngtrzne granice brane do obliczen sa stosunkowo mate. Dla zbioru O3 wiel-
kos$¢ zewngtrznej granicy |B,| dla gaussowskich klastréw to 11-12 przyktadéw
dla k =51 6-7 dla k = 3. Rbznica tych 6 przykladéw nie powinna by¢ widocz-
na w czasie dzialania algorytmu. Z kolei w przypadku zbioru D31 klastrow jest
wigcej, wigc zwigkszenie granicy moze prowadzi¢ do wzigcia pod uwage wigk-
szej liczby klastréw w operatorze scalania. Operator ten jest bardziej kosztowny
niz perturbacja. Jednak rowniez dla zbioru D31 r6znica pomig¢dzy najwigkszym a
najmniejszym czasem wykonania wynosi zaledwie 5%.

Podobnie jak w przypadku granicy wewngtrznej, zmiana k w zaden spos6b nie

wplywa na wyniki grupowania.

4.4.3 Prawdopodobienstwo losowej perturbacji

Parametr okreslajacy prawdopodobiefistwo losowej perturbacji P; kontroluje
stopien losowosci w przegladaniu przestrzeni rozwiazan. Poniewaz liczba itera-
cji Epax, W ktorych MVC zezwala na losowa perturbacj¢ jest stata, wykonanie
algorytmu za kazdym razem zabiera ten sam czas. Z tego powodu w tym rozdzia-
le przedstawi¢ wykresy prezentujace btad (Srednig odlegtos$¢ przyktadu od Srodka
klastra) w funkcji iteracji algorytmu. Te wykresy pokazuja sposob w jaki algorytm
przeglada przestrzen rozwiazan.

Wyniki eksperymentéw dla poszczegdlnych zbioréw danych przedstawiam na

wykresach:
e 7biér R15 na wykresie 4.8
e 7bior O3 na wykresie 4.9
e 7bi6r D31 na wykresie 4.10

Analizujac powyzsze wykresy mozna stwierdzi¢, ze im wigksze Py, tym go-
rzej radzi sobie algorytm. Nawet dla sugerowanej w [22] wartosci P; = 0.001, raz

na kilka iteracji ocena grupowania pogarsza si¢, dochodzac do optimum po kilku
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R15 data set - error (J_e)
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Rysunek 4.8: Wykres $redniej odlegtosci od klastra w funkcji iteracji dla réznych wartosci perturbacii
w zbiorze R15.

O3 data set - error (J_e)
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Rysunek 4.9: Wykres $redniej odlegtosci od klastra w funkcji iteracji dla r6znych wartos$ci perturbac;ji

w zbiorze O3.
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D31 data set - error (J_e)
0.0025 T T T T T T

0.002 - | T ¥ 1
(

0.0015 |

error (J_e)

0.001 -

0.0005 [/ 1

0 L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140

iteration

Rysunek 4.10: Wykres $redniej odlegtosci od klastra w funkcji iteracji dla réznych wartosci pertur-

bacji w zbiorze D31.

kolejnych iteracjach. Druga prawidlowoscia jest to, ze zwigkszanie P; najmniej
szkodzi wynikom uzyskiwanym dla najwigkszego zbioru danych — D31. W tym
zbiorze klastry leza stosunkowo blisko siebie, dlatego ewentualna zmiana przyna-
leznos$ci ktéregos z przyktadéw nie szkodzi tak bardzo, jak np. w przypadku O3,
kiedy to losowa perturbacja czgsto prowadzi do zmniejszenia liczby klastrow.
Losowa perturbacja jest operatorem analogicznym do operatora mutacji w al-
gorytmach ewolucyjnych. Zbyt mata warto$¢ perturbacji nie pozwala na dosta-
teczne przejrzenie przestrzeni rozwiazan, zbyt duza powoduje zupetnie losowe
zmiany w rezultacie. Jednak w odréznieniu od algorytméw ewolucyjnych, w przy-
padku MVC nie ma pojgcia populacji mozliwych wynikéw i dlatego jedna losowa
perturbacja moze prawie od razu popsué dobre rozwiazanie, co bedzie doskonale
widoczne, jesli zajdzie ona w jednej z ostatnich przed E,,,, iteracji algorytmu.
Uzywane przeze mnie zbiory danych nie pozwalaja tak naprawde na zbadanie
optymalnej warto$ci tego parametru, gdyz lokalne optimum jest bardzo czgsto toz-
same z optimum globalnym. Dowodza tego ,,idealne” wyniki dla zerowego praw-
dopodobienstwa permutacji. Okazuje si¢, ze przestrzen, ktora definiuje MVC, jest
stosunkowo prosta do przegladania, wigc starcza tu praktycznie deterministycz-

ny algorytm. Trudno wymysli¢ zbiér danych posiadajacy wiele maksiméw lo-
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kalnych, bedacy odpowiednikiem trap function dla algorytméw ewolucyjnych. Z

drugiej strony ta cecha jest niewatpliwie duzg zaletg algorytmu.

4.5 Porownanie algorytmu MVC z algorytmem k-
Srodkow

W tym rozdziale poréwnuj¢ wyniki dziatania algorytmu MVC z algorytmem
k-§rodkéw. Uzywatem nieznacznie zmodyfikowanego algorytmu k-Srodkéw z bi-
blioteki Weka [24]. Oryginalna metoda wyznaczajaca odlegto$¢ pomigdzy dwoma
przyktadami normalizowala atrybuty i zostata zastapiona funkcja uzywana przez
MVC. Dodatem réwniez metod¢ pozwalajaca na obliczenie btedu J,, by méc po-
réwnywaé wyniki MVC i k-Srodkéw tylko na podstawie J, proponowanego gru-
powania. Po tych modyfikacjach z duzym prawdopodobienstwem mozna przyjac,
ze jezeli dwa algorytmy proponuja grupowania o tym samym J,, sa to te same
grupowania.

Poniewaz algorytm k-Srodkéw nie zawsze zatrzymuje si¢ w minimum glo-
balnym, dla kazdego zbioru danych byt on uruchamiany 100 krotnie. Dla wigk-
szoSci zbioréw danych algorytm MVC réwniez powtarzany byt 100 krotnie w
celu sprawdzenia, w jaki sposob niedeterminizm obecny w algorytmie wptywa
na wyniki. Oba algorytmy uruchamiatem z parametrami pozwalajacymi dla da-
nego zbioru danych uzyskac najlepsze mozliwe grupowanie. Liczba klastrow k w
algorytmie k-Srodkéw odpowiadata liczbie klastréw w zbiorze danych. Parametr
maksymalnej wariancji Gﬁm algorytmu MVC pochodzit ze srodka plateau odpo-
wiadajacego na wykresie tendencji grupowania odpowiedniej dla danego zbioru
liczbie klastrow (wykresy te przedstawiam w rozdziale 4.6.2).

W przypadku algorytmu k-Srodkéw czas podawany w wynikach to rézni-
ca pomigdzy chwila skonczenia algorytmu a chwilg zainicjowania go. Czas ten
uwzglednia ewentualne przetaczenia zadan w systemie operacyjnym (nie jest to
user time). Jednak poniewaz algorytm nie trwat dtugo 1 poniewaz nie bylo w tym
czasie uruchomionych innych proceséw intensywnie korzystajacych z procesora,

mozna uznaé te wyniki za wiarygodne, oczywiscie jako wielko$¢ orientacyjna.
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Czas dziatania algorytmu MVC podawany w tym rozdziale zmierzony zostat
tak samo jak w rozdziale 4.3 i jest Srednia z 10 niezaleznych przebiegéw algoryt-
mu. Jedyna réznicg jest uzywanie przeze mnie w tym rozdziale programu skom-
pilowanego z opcja optymalizacji i bez opcji Sledzenia (debug). Taki program byt
okoto 40% szybszy od wersji uzywanej w rodziale 4.3. Poniewaz w trakcie badan
eksperymentalnych okazato si¢, ze MVC jest kilka rzgdow wielkosci wolniejszy
niz k-Srodki, podczas badania rzeczywistych zbioréw danych zrezygnowalem z
tak Scistego pomiaru czasu dzialania algorytmu MVC i mierzylem go w ten sam
sposéb, co czas k-Srodkow.

Efekt dziatania kazdego z algorytméw uznawany byt za poprawny (trafienie),
gdy btad J, proponowanego przez algorytm grupowania odbiegat od biedu be-
dacego globalnym minimum J} o nie wigcej niz pewna ustalona 8 (zazwyczaj
8=10"101ub & = 10~ '%). Algorytm MVC porusza si¢ w nieco innej przestrzeni
rozwiazan (inne sa ograniczenia na minimalizacj¢). Teoretycznie J; MVC dlaMVC
moze by¢ inne niz J*¥"¢@s dla k-§rodkéw, wiec jezeli oba algorytmy daja taka

sama liczbg grup, to:
J:MVC > J:kmeans.

Jezeli k-Srodki w 100 niezaleznych wykonaniach rzeczywiscie znalazty rozwigza-
nie o nizszym bledzie niz JMVC, ten wtasnie wynik (a nie J:MVC) uznawat bede
za poprawny (trafienie) dla k-Srodkéw. Uzywane wartosci J; i 6 bede podawat
przy kazdym zbiorze danych.

Nalezy podkreslié, ze grupowanie odpowiadajace globalnemu minimum btg-
du J, nie musi by¢ tozsame z grupowaniem, ktére narzuca si¢ dla zbioru danych.
Zbidr R15 sktada si¢ z 15 gaussowskich klastréw, kazdy z nich zawiera 40 przy-
ktadow. Blad J, wyliczony dla takiego grupowania to 4.5779. MVC uruchomiony
Z wariancja G%mx = 10.0 daje natomiast rozwiazanie, w ktérym dwa z pietnastu
klastrow zawieraja 39 przyktadéw, a dwa — 41. Klasteryzacja ta ma mniejszy btad,
ktéry wynosi J, = 4.5258. Podobnie w zbiorze D31, gdzie grupowanie ,,idealne”

ma bfad J, = 0.002160, natomiast MVC zwraca grupowanie z klastrami zawiera-
jacymi 99, 100, a czasem i 104 przyktadoéw z btedem J, = 0.002069.
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Tabela 4.12: Zbi6ér O3: poréwnanie dziatania algorytméw k-srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba czas [ms] CPU

trafien | cato$é | uzytkownika | algorytmu

k-srodki M=6,5=10"" ! ®
Jekmeans — 16,489270818399046

MVC o2 =50,86=10"10 99 - 1657 872 73%

max

JMVE = 17.05881200716846,

4.5.1 Wygenerowane zbiory danych

W pierwszych eksperymentach porownatem wyniki dziatania obu algorytmoéw

na zbiorach danych opisanych w [22].

Zbior O3

W zbiorze O3 (wyniki opisane w tabeli 4.12) algorytm k-$rodkéw nie byt
w stanie znaleZ¢ poprawnej struktury 3 klastréw gaussowskich i 3 singletonéw.
Algorytm ten trafil na lokalne minimum o btedzie J, nizszym niz blad przy gru-
powaniu algorytmem MVC. Jednak z analizy tego wyniku (rysunek 4.11) wynika,
ze grupowanie to nie pasuje do zbioru danych. W tym zbiorze danych istotne jest
wyrdznienie 3 singletondw, jako niepasujacych do zadnej z grup. Z tak postawio-
nym zadaniem k-Srodki nie mogty sobie poradzi¢. Algorytm MVC dziatat prawie
bezblednie, jedynie w jednym wykonaniu nie uzyskat wiasciwego wyniku. Sred-
ni czas wykonania k-Srodkéw jest prawie tysigckrotnie mniejszy niz $redni czas
wykonania MVC.

Zbior R15

W zbiorze R15 mozliwe sa dwa grupowania ztozone z 15 i 8 klastréw. W cia-
gu 100 wykonan algorytm k-Srodkéw znalazt poprawng strukturg ztozong z 15
klastrow trzykrotnie, a z 8 klastréw — dwunastokrotnie (tabela 4.12). Algorytm
k-§rodkéw nie znalazl rozwiagzania lepszego pod wzgledem biedu J,. Algorytm
MVC w kazdym ze 100 powtdrzen zbiegt do poprawnego rozwiazania. Czas dzia-

fania algorytmu MVC jest ponad stukrotnie wigkszy niz czas dziatania algorytmu
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Rysunek 4.11: Wynik grupowania zbioru O3 algorytmem k-$rodkéw o najmniejszym btedzie J, =
16.489270818399046.

k-Srodkow.

Zbioér D31

Zbi6r D31 jest najwigkszym z badanych przeze mnie syntetycznych zbioréw
danych. Algorytm k-§rodkéw w zadnej ze stu prob nie byt w stanie znalez¢ po-
prawnego grupowania (tabela 4.14). Najlepsze znalezione grupowanie z btedem
Jo. =0.0025797238457119674 przedstawiam na rysunku 4.12. Algorytm MVC ze
zbiorem D31 radzi sobie znaczaco lepiej — na 20 powtérzen algorytmu za kazdym
razem grupowatl dane wtasciwie. Niestety czas dzialania MVC jest duzy. Chociaz
sam algorytm trwat okoto 40 sekund, obliczanie list sasiedztwa zajmowalo okoto
czterokrotnie wigcej czasu. Warto jednak zauwazy¢, ze czas wykonania algoryt-
mu k-§rodkéw takze rosnie i wynosi okoto 850 ms, co oznacza ze przewaga kilku
rzgdéw wielkosci, jaka dla mniejszych zbioréw danych miaty k-Srodki, maleje —

dla zbioru D31 algorytm MVC jest okoto 60 krotnie wolniejszy.
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Tabela 4.13: Zbi6ér R15: poréwnanie dziatania algorytmoéw k-srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba czas [ms] CPU
trafien | cato$¢ | uzytkownika | algorytmu
k-érodki M=1538=10710, 3 56 - - -
J¥ = 4.525793367224307
k-érodki M=8,8=10"1°, 12 41 - - -
J¥ =53.28816445833333
MVC 62 = 10,8 = 10710, 100 - 10532 3770 97%
J¥ =4.525793367224307
MVC 62, = 100, 8=10710, 100 - 19573 13130 | 97%
J¥ =53.28816445833333

Tabela 4.14: Zbi6ér D31: poréwnanie dziatania algorytmoéw k-$rodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba czas [ms] CPU
trafien | cato$é | uzytkownika | algorytmu

k-$rodki M=31,8=10"", 1 851 - - -
J¥ = 0.002069185100796537
MVC 62, = 0.004,8=10"", 20 - 210502 39433 | 97%
J: =0.002069185100796537
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D31 data set - kmeans best result
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Rysunek 4.12: Wynik grupowania zbioru D31 algorytmem k-$rodkéw o najmniejszym btedzie J, =
0.0025797238457119674.

4.5.2 Zbiory standardowe

W tym rozdziale poréwnam wyniki dziatania algorytmu k-Srodkéw i MVC na
pewnych standardowych zbiorach danych dostgpnych w repozytorium maszyno-
wego uczenia si¢ w Internecie [5].

Poniewaz dotychczasowe eksperymenty przeprowadzone byly na réznorod-
nych zbiorach danych i jednoznacznie wynikato z nich, ze algorytm MVC jest o
kilka rzgdéw wielkosci wolniejszy od algorytmu k-Srodkéw, w nastgpnych ekspe-
rymentach (z wyjatkiem zbioru iris) zdecydowalem si¢ nie mierzy¢ $ciSle czasu
wykonania algorytmu. Czas podawany w kolejnych wynikach jest usrednionym
czasem jednego, pelnego wykonania algorytmu (obliczenia list sasiedztwa i sa-
mego algorytmu) mierzonym z poziomu programu uruchamiajacego algorytm.

Poniewaz kolejne eksperymenty przeprowadzane beda na zbiorach danych o
zréznicowanych warto$ciach atrybutéw, zmodyfikowatem funkcje wyznaczajaca

odlegtos¢ migdzy dwoma przyktadami. W kolejnych eksperymentach uzywat be-
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Tabela 4.15: Zbior iris: poréwnanie dziatania algorytmoéw k-srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba czas [ms] CPU
trafien | cato$¢ | uzytkownika | algorytmu
k-érodki M=3,8=10""4, 42 9 - - -
J¥ =0.5262722761743065
k-érodki M=2,8=10"14, 97 1 - - -
J¥ =1.0157913765155946
MVC 62, = 1.0,8=10"14, 100 - 2711 1535 86%
J¥ =0.5262722761743065
MVC 62, =2.0,8=10"14, 100 - 2597 1514 82%
J¥ =1.0157913765155946

d¢ znormalizowanej miary euklidesowej, opisanej w rozdziale 2.5.1. Podczas eks-
perymentéw na zbiorze iris poréwnatem wyniki grupowania przy uzyciu odlegto-

Sci euklidesowej i znormalizowanej odlegtosci euklidesowe;.

Zbior iris

Pierwszym zbadanym zbiorem byl wielokrotnie uzywany zbior iris. Ze wzgle-
du na liniowa nieseparowalno$¢ trzech oryginalnie wystgpujacych w zbiorze klas
(doktadniejszy opis tego zbioru zamieszczony jest w rozdziale 4.1) przeprowa-
dzitem dwa eksperymenty, grupujac dane na trzy i dwa klastry. Wyniki ekspery-
mentOw przedstawione sg w tabeli 4.15. Przy podziale na trzy klastry algorytm
k-Srodkéw dosy¢ czgsto, w ponad 40% préb, znajduje rozwiazanie optymalne.
Przy szukaniu dwéch klastréw k-Srodki dziataja jeszcze skuteczniej, zwracajac
rozwigzanie w prawie kazdym uruchomieniu. Algorytm MVC w obu przypad-
kach byt bezbtedny, za kazdym uruchomieniem grupujac wiasciwie. Czas dziata-
nia algorytmu MVC jest o kilka rzgdow wielkosci wigkszy, niz czas dziatania k-
Srodkéw. Rezultaty grupowania, prezentujace przypisanie poszczegdlnych gatun-
kéw iryséw do klas przedstawiam w tabelach: dla trzech klastréow w tabeli 4.17,
dla dwéch w tabeli 4.16.

Dla dwéch klastréw znalezione przez algorytmy grupowanie dosy¢ dobrze

pokrywa si¢ z klasami. Do jednej z grup algorytmy przypisuja irysy z gatunku se-
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Tabela 4.16: Wynik grupowania dla zbioru iris: liczba przyktadow z poszczeg6lnych klas przypisana

do grup przy podziale na dwa klastry.

klasa liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | grupy Il
Iris-setosa 0 50
Iris-versicolor 47 3
Iris-virginica 50

Tabela 4.17: Wynik grupowania dla zbioru iris: liczba przyktadow z poszczeg6lnych klas przypisana

do grup przy podziale na trzy klastry.

klasa liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy Il
Iris-setosa 0 0 50
Iris-versicolor 2 48
Iris-virginica 36 14

tosa, do drugiej z gatunkow versicolor 1 virginica. W przypadku podziatu na trzy
grupy, irysy setosa nadal trafiaja do osobnej grupy. W pozostatych dwdéch grupach
przyklady z kazdej kategorii sa bardziej wymieszane, cho¢ w kazdej z grup widac
dominacj¢ pewnej odmiany, np. do grupy II algorytmy zaliczyty prawie wszystkie

irysy z gatunku versicolor.

iris - znormalizowany

Kolejne eksperymenty przeprowadzitem uzywajac zbioru iris 1 znormalizowa-
nej odlegtosci euklidesowej. Poréwnanie wynikéw dziatania algorytméw przed-
stawione sa w tabeli 4.18.

Analizujac wyniki w tabeli 4.18 wida¢ dwa zachowania. Po pierwsze, algo-
rytm k-Srodkéw dziala skuteczniej. Zaréwno dla dwdch, jak i dla trzech klastréw
czgSciej znajduje rozwigzanie, niz gdy uzywa normy euklidesowej. Z drugiej stro-
ny skuteczno$¢ MVC dla dwoéch klastrow spada. Przypisanie przyktadéw do kla-
strow nie zmienito si¢ znacznie (tabele 4.20 1 4.19). Dla dwoéch klastréw jeden

z nich zawieral wszystkie irysy z gatunku setosa, a drugi z dwoch pozostatych
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Tabela 4.18: Zbior iris ze znormalizowana miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algorytméw k-
$rodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba czas
trafien | catosci [ms]
k-érodki M=3,8=10""4, 55 9
J¥ =0.5262722761743065
k-érodki M=2,8=10""4, 100 1
J¥=0.124116102398678
MVC 62, =0.12,8 = 10714, 84 1842
J¥ =0.09759617577099647
MVC 62,0 = 0.19,8 = 10714, 100 2147
J; =0.124116102398678

Tabela 4.19: Wynik grupowania dla zbioru iris ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przykia-
dow z poszczegolnych klas przypisana do grup przy podziale na dwa klastry.

klasa liczba przyktadow przypisanych do
grupy | grupy |l
Iris-setosa 0 50
Iris-versicolor 50 0
Iris-virginica 50 0

Tabela 4.20: Wynik grupowania dla zbioru iris ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przykia-
dow z poszczeg6linych klas przypisana do grup przy podziale na trzy klastry.

klasa liczba przyktaddw przypisanych do
grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy I
Iris-setosa 0 0 50
Iris-versicolor 3 47 0
Iris-virginica 36 14 0
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Tabela 4.21: Zbiér bupa ze znormalizowana miarg odlegto$ci: poréwnanie dziatania algorytméw
k-§rodkéw i MVC.
algorytm parametr liczba liczba czas

trafien | klastrow | catosci [ms]

k-érodki M=2,8=10"", 1 2 39
J¥ = 0.10725658990643493
MVC 62, =0.115,8=10"14, 25 2 16698

Jy =0.10725658990643493

Tabela 4.22: Wynik grupowania dla zbioru bupa ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przy-
ktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do grup przy podziale na dwa klastry

klasa | liczba przyktadéw przypisanych do

grupy | grupy I
1 110 35
2 141 59

gatunkéw, zatem rezultat poprawit sig.

bupa

Kolejnym analizowanym zbiorem byt zbiér danych o chorobach watroby bu-
pa. Eksperymenty na tym zbiorze danych przeprowadzatem w analogiczny spos6b
do eksperymentéw na zbiorze iris. Badane algorytmy otrzymaty na wejsciu zbior
bez wartosci atrybutu klasy, a nastgpnie poréwnywalem grupowanie proponowane
przez algorytm z podziatem na klasy w oryginalnym zbiorze.

Najlepsze i najczgsciej zwracane rozwigzanie znalezione przez algorytm k-
Srodkéw miato btad J, = 0.10764, natomiast algorytm MVC byt w stanie zna-
leZ¢ rozwiazanie z nieco mniejszym bigdem (tabela 4.21). Niestety, zadne z tych
rozwigzah nie odpowiadato klasom na jakie podzielony byl zbi6ér danych (tabe-
la 4.22). Oba algorytmy zwracaly dwie grupy o w przyblizeniu takim samym roz-

ktadzie przyktadéw nalezacych do pierwszej i do drugiej klasy.
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ecoli

Zbio6r ecoli analizowatem w analogiczny sposéb jak poprzednie, usuwajac
atrybut klasy, a nastgpnie porownujac wyniki grupowania z klasami w zbiorze
danych.

Grupowanie algorytmem MV C z wariancja, dla ktérej algorytm zwraca 6 grup
(przedstawione w tabeli 4.24) dosy¢ dobrze odpowiadaja klasom na jakie podzie-
lony byt zbiér danych. Zaktadajac, ze grupa odpowiada klasie, ktdrej najwigce;j
elementéw do danej grupy zostalo wiaczonych (np. w tabeli 4.24 grupa Il odpo-
wiada klasie im), jedynie 23% przyktadow byto Zle zaklasyfikowanych. Najlepszy
rezultat algorytmu k-Srodkéw to 25% przyktadéw zZle zaklasyfikowanych. Zbior
ecoli byt uzywany do testowania algorytmow klasyfikacji. Podobny btad dawato
uzycie binarnych drzew decyzyjnych, klasyfikatora bayesowskiego i ustruktura-
lizowanego modelu probabilistycznego ([5], nagtdwek pliku), a nalezy pamigtac,
ze metody te dysponuja informacja o klasie.

Zbiér probowatem réwniez dzieli¢ na dwie grupy, uzywajac MVC z wariancja

2 =

max

c 16. Uzyskane grupowanie (tabela 4.25) dzieli zbi6ér danych, do jednej z
grup zaliczajac wigkszo$¢ przyktadéw z klas cp, pp 1 om, do drugiej im, imU.
Pozostate klasy podzielone zostaly w przyblizeniu rowno. Co ciekawe, w innych
powtorzeniach algorytmu dawat on rozwiazania z podobnym btgdem, ale innym
podziatem przyktadéw na grupy, przy czym zazwyczaj w jednej z nich znajdowaty
si¢ przyktady z klas cp i pp, a w drugiej im 1 imU. Wynik dziatania algorytmu k-

Srodkéw mial mniejszy blad, lecz wygladat bardzo podobnie.

glass

Kolejnym analizowanym zbiorem danych jest zbiér glass. Algorytm MVC
dla tego zbioru zachowywat si¢ bardzo niestabilnie, co mozna odczytaé z wy-
kresu tendencji klastrow przedstawionego w nastgpnym rozdziale. Dla wariancji
G,%mx = 0.149 (najlepsze plateau) MVC dzielit zbioér danych na dwie grupy, przy
czym do jednej z nich przypisal jedynie dwa przyktady z piatej klasy. Jeden z
mozliwych wynikéw dla wariancji 62,,, = 0.12 przedstawiony jest w tabeli 4.26.

Réwniez w tym przypadku nie widac jakiej$ szczegdlnej zaleznoSci pomigdzy
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Tabela 4.23: Zbioér ecoli ze znormalizowana miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algorytméw
k-Srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba liczba czas
trafien | klastréw | catosci [ms]
k-érodki M=6,8=10""4, 3 6 101
Jkmeansx — () 08529371050366849
k-érodki M=238=10""14, 37 2 38
Jkmeansx — () 12808694342058052
MVC 62, =0.11,8 = 10714, 100 6 10086
J¥=0.09376398285418744
MVC 62, =0.16,8 = 10714, 55 2 11388
J¥=0.12824114688926053

Tabela 4.24: Wynik grupowania dla zbioru ecoli ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przy-

ktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do poszczegolnych grup przy podziale na 6 grup.

klasa liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | ‘ grupy |l ‘ grupy Il ‘ grupy IV ‘ grupy V ‘ grupy VI

cp 137 0 0 0 6 0
im 8 66 0 1 2 0
pp 3 1 0 0 48 0
imU 1 33 0 1 0
om 0 0 0 0 19 1
omL 0 0 0 0 5
imL 0 0 1 1 0
imS 0 1 0 0 1 0
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Tabela 4.25: Wynik grupowania dla zbioru ecoli ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przy-
ktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do poszczegolnych grup przy podziale na 2 grupy.

klasa | liczba przyktaddw przypisanych do
grupy | grupy Il
cp 143 0
im 10 67
pp 50 2
imU 1 34
om 18
omL
imL 1 1
imS 1 1

Tabela 4.26: Wynik grupowania dla zbioru glass ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przy-
ktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do poszczegdlnych grup przy podziale na 3 grupy.

klasa | liczba przyktaddw przypisanych do
grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy Il
1 0 0 70
2 0 11 65
3 0 0 17
4 0 0
5 2 3
6 0 4
7 0 25 4

klasami a grupami. Rezultat podziatu zbioru algorytmem k-$rodkéw bardziej od-
powiada klasom w zbiorze danych. Przy podziale na dwa klastry (tabela 4.27),
jeden z nich zawiera wigkszoS$¢ przyktadéw z trzech pierwszych grup, drugi zas
z kolejnych trzech, co odpowiada w przyblizeniu podziatowi na szklo okienne i
inne (dwie klasy najwyzszej hierarchii). Podziat na trzy klastry jest podobny do

zaproponowanego przez MVC.
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Tabela 4.27: Wynik grupowania algorytmem k-$rodkéw dla zbioru glass ze znormalizowang mia-
ra odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegdblnych klas przypisana do poszczegolnych grup przy
podziale na 3 grupy.

klasa | liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | grupy
1 70 0
2 65 11
3 17 0
4 0 0
5 3 10
6 5 4
7 4 25
pima

Grupy proponowane dla zbioru pima przez algorytm MVC dla G%mx =0.145
(tabela 4.29) nie dziela przyktadéw na diabetykéw i zdrowych (blad klasyfikacji
wynosi okoto 33%). Ciekawa jest natomiast analiza Srodkéw dwoch zapropono-
wanych przez algorytm klastréw. Srodkiem pierwszej grupy jest przyktad opisuja-
cy kobiete po siedmiokrotnej ciazy, majacej 46 lat 1 o wyzszym poziomie glukozy
i cisnieniu krwi. Srodkiem drugiej grupy jest przyktad opisujacy kobiete miodsza
(26 lat) i majaca za soba dwie ciaze. WartoSci dwéch atrybutéw (bmi, pedigree) w
obu grupach sa bardzo podobne. Wynik grupowania algorytmem k-Srodkéw jest
podobnie nieuzyteczny w sensie podziatu zbioru danych na zadane klasy (btad
klasyfikacji 33%) 1 o podobnych Srodkach klastrow. Poréwnanie zbieznoSci i cza-

su wykonania obu algorytméw znajduje si¢ w tabeli 4.28.

segmentation

Kolejnym z analizowanych przeze mnie zbioréw danych byl zbiér segmen-
tation. Trzeba podkresli¢, ze zaden z testowanych przeze mnie algorytméw nie
jest algorytmem segmentacji obrazu, bo nie uwzglgdnia ograniczenia na facznos¢
(spatial connectivity) przyktadéw zaliczonych do kazdego klastra. MVC zmody-

fikowany by uwzgledniaé to ograniczenie opisany jest w [23].
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Tabela 4.28: Zbiér pima ze znormalizowana miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algorytméw
k-§rodkéw i MVC.
algorytm parametr liczba liczba czas

trafien | klastrow | catosci [ms]

k-$rodki M=28=10""4, 84 2 64
Jkmeansx — () 13014727901180237
MVC 62 =0.1458 =10"14, 1 2 50537

max

Jo. =0.12964734537043165

Tabela 4.29: Wynik grupowania dla zbioru pima ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przy-
ktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do poszczegolnych grup przy podziale na 2 grupy.

klasa | liczba przyktadéw przypisanych do

grupy | grupy I
0 126 374
1 135 133

Wyniki grupowania tego zbioru dla obu algorytmoéw i réznej liczby klastrow
przedstawiam w tabelach 4.31, 4.32 1 4.33. Przy podziale na dwie grupy, rezultaty
dziatania tych algorytméw sa podobne, oba tworza grupe, do ktérej przypisane sa
wszystkie przyktady z regionu odpowiadajacego na rysunku niebu i kilka przykta-
déw z regionu beton (cho¢ MVC popetnia mniejszy btad). Przy trzech klastrach
MVC dzieli zbiér na grupy odpowiadajace klasom: {beton, Sciezka}, {niebo} i
reszta, przy czym 13 przykladéw zostato Zle przypisanych. Algorytm k-Srodkow
dziata podobnie, cho¢ o jeden przyktad trafniej. Przy czterech klastrach algoryt-
my dzielg zbiér na grupy odpowiadajace klasom: beton, Sciezka; trawa; niebo;
pozostate. Oba algorytmy nieprawidtowo klasyfikuja szesnascie przyktadow. Po-
roOwnania czasu dziatania algorytméw i procentu préb zakonczonych sukcesem

znajduja si¢ w tabeli 4.30.

wine

Zbiér wine probowatem dzieli¢ na trzy i dwie grupy. Przy podziale na dwie
grupy oba algorytmy znajdowaty to samo optimum (tabela 4.36), cho¢ algorytm

k-§rodkéw dochodzit do niego rzadziej (tabela 4.34). Klastry dosy¢ dobrze odpo-
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Tabela 4.30: Zbior segmentation ze znormalizowana miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algo-

rytméw k-srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba liczba czas
trafien | klastréw | catosci [ms]
k-érodki M=2,38=10"14, 12 2 20
Jkmeansx — () 15804115033091892
k-érodki M=3,8=10"14, 9 3 39
Jkmeansx — () 13488611025635905
k-érodki M=4,§=10"14, 66 4 65
Jhkmeanst — () 11577812220344764
MVC 62, = 0.18,8 = 10714, 62 2 5531
J, =0.15802785581546358
MVC 62,0 = 0.16,8 = 10714, 64 3 6412
J, = 0.13486678726762585
MVC 62, = 0.14,8 = 10714, 95 4 6535
J, =0.11570241083664505

Tabela 4.31: Wynik grupowania algorytmem k-$rodkéw i algorytmem MVC (G,zmx = (.18) dla zbio-

ru segmentation ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegéinych klas

przypisana do poszczegdélnych grup przy podziale na 2 grupy.

klasa k-$rodki: liczba przyktaddw przypisanych do | MVC: liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | grupy Il grupy | grupy I

BRICKFACE 30 0 0 30
SKY 0 30 30 0
FOLIAGE 30 0 0 30
CEMENT 26 4 3 27
WINDOW 30 0 0 30
PATH 30 0 0 30
GRASS 30 0 0 30
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Tabela 4.32: Wynik grupowania algorytmem k-$rodkéw i algorytmem MVC (c2,,, = 0.16) dla zbio-
ru segmentation ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegéinych klas
przypisana do poszczegdlnych grup przy podziale na 3 grupy.

klasa k-$rodki: liczba przyktaddw przypisanych do | MVC: liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy Il grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy Il

BRICKFACE 1 29 0 0 1 29
SKY 0 0 30 30 0 0
FOLIAGE 3 27 0 0 3 27
CEMENT 25 5 0 0 25 5
WINDOW 2 28 0 0 3 27
PATH 29 1 0 0 29 1
GRASS 0 30 0 0 0 30

Tabela 4.33: Wynik grupowania algorytmem k-érodkéw i algorytmem MVC (c2,,, = 0.14) dla zbio-
ru segmentation ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczeg6inych klas

przypisana do poszczegdlnych grup przy podziale na 4 grupy.

klasa k-$rodki: liczba przyktadéw przypisanych do | MVC: liczba przyktadéw przypisanych do

grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy Il ‘ grupy IV grupy | ‘ grupy Il ‘ grupy lll ‘ grupy IV
BRICKFACE 0 0 30 0 30 0 0 0
SKY 0 30 0 0 0 30 0 0
FOLIAGE 0 0 27 3 27 0 3 0
CEMENT 0 0 5 25 4 0 26 0
WINDOW 5 0 23 2 22 0 3 5
PATH 0 0 1 29 1 0 29 0
GRASS 30 0 0 0 0 0 0 30
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Tabela 4.34: Zbior wine ze znormalizowang miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algorytméw
k-§rodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba liczba czas
trafien | klastréw | catosci [ms]
k-$rodki M=2,8=10"14 32 2 26
Jkmeansx — () 16106504416278417
k-$rodki M=3,8=10"14 4 3 21
Jkmeansx — () 13820088182719859
MVC 62, = 0.18,8 = 10714, 100 2 4528
J. =0.16106504416278427
MVC 62, = 0.16,8 = 10~14, 3 3 4522
Jo. =0.13820088182719859

Tabela 4.35: Wynik grupowania algorytmem k-$rodkéw i algorytmem MVC (szax =0.16) dla zbioru
wine ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegdlnych klas przypisana do

poszczeg6lnych grup przy podziale na 3 grupy.

klasa | liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | ‘ grupy |l ‘ grupy Il
1 0 0 59
4 65 2
48 0

wiadaja klasom w zbiorze danych, do pierwszego klastra zaliczana jest cata klasa
pierwsza i wigkszo$¢ klasy drugiej, do drugiego cata klasa trzecia i cz¢sS¢ klasy
drugiej. Przy podziale na 3 klastry oba algorytmy rzadko znajdowaty optimum
— k-§rodki w czterech prébach na 100, MVC w trzech. Optymalne grupowanie
dobrze dzieli zbiér danych (tabela 4.35), klasy odpowiadaja grupom i jedynie 6
przyktadéw jest Zle zaklasyfikowanych.

yeast

Zbiér yeast prébowalem dzieli¢ na szes¢ i osiem grup. Oba algorytmy zacho-
wywaly si¢ bardzo niestabilnie, rzadko dajac optymalny wynik (tabela 4.38). W

obu przypadkach i dla obu algorytméw proponowane grupowania nie odpowiada-
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Tabela 4.36: Wynik grupowania algorytmem k-$rodkéw i algorytmem MVC (G,zmx = 0.18) dla zbioru
wine ze znormalizowang miarg odlegtosci: liczba przyktaddéw z poszczegdlnych klas przypisana do
poszczeg6lnych grup przy podziale na 2 grupy.

klasa | liczba przyktadéw przypisanych do
grupy | grupy I
1 59 0
2 50 21
3 0 48

fo klasom w zbiorze danych. Optymalne wyniki zwrdécone przez oba algorytmy
dos¢ znacznie réznig si¢. Dla szesciu klastréw (tabela 4.39) MVC tworzy dwie
duze grupy, zawierajace w sumie 98% przyktadéw. W pierwszej z grup wyrazna
przewage maja przyklady z klas CYT, NUC, ME3, w drugiej MIT, ME2, MEI,
EXC, przy czym prawie wszystkie przyklady z tych trzech ostatnich klas trafity
do drugiej grupy. Wszystkie przyktady z klasy ERL trafity do oddzielnego klastra.
Algorytm k-Srodkéw tworzy z kolei klastry o do§¢ podobnej wielkoSci, w ktérych
przyklady z najliczniejszych klas (CYT, NUC, MIT) rozkladane sa dos$¢ réwno-
miernie. Ponadto jeden z klastrow zawiera praktycznie wszystkie przyktady z klas
ME2, MEI, EXC i ERL. Przy podziale na osiem grup (tabela 4.37) MVC tworzy
trzy duze klastry, przy czym klaster I ma réwnomierny rozktad prawie wszystkich
kategorii (ale z drugiej strony trafiaja tam prawie wszystkie przyktady z klas ME?2,
MEI, EXC), w klastrze VI przewazaja kategorie CYT, NUC i ME3, a w klastrze
V kategoria MIT. Wszystkie przyklady z kategorii ERL trafiaja do osobnego kla-
stra. Pozostale klastry zawieraja po kilka przyktadéw z réznych grup. Algorytm
k-§rodkéw klasy CYT i NUC dzieli prawie rOwnomiernie na 6 grup, poza tym
do grupy VI trafia wigkszos$¢ przyktadow z klasy ME3. Grupa IV zawiera pra-
wie wszystkie przyktady z klas ME2, ME1, EXC. Podsumowujac, mozna stwier-
dzi¢, ze grupowanie zbioru yeast algorytmem MV C zachowuje wigcej informacji

i mniej miesza klasy, niz grupowanie algorytmem k-§rodkéw.
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Tabela 4.37: Wynik grupowania algorytmem k-srodkéw i algorytmem MVC (Gﬁm = (.085) dla zbio-

ru yeast ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegolnych klas przypisana

do poszczegdlnych grup przy podziale na 8 grup.

klasa | k-$rodki: liczba przyktadéw przypisanych do grupy | MVC: liczba przyktadéw przypisanych do grupy
v | v | vi v ] v Vv ] ov v v v
CYT | 4] 1 25|10 | 170 | 16 39 198 62 (4|0 | 1 48 (348 | O 0
NUC (3| 0 |79 | 7 | 160 | 24 30 126 48 |2 | 0| O 41 337 | O 1
MIT | 0] 3 2 120 | 24 7 137 51 49 10| 2 | 1 144 | 48 0 0
ME3 | 1 0 7 |12 6 126 2 9 2811100 7 127 | 0 0
ME2 | 1 0 0 | 38 3 4 0 5 43 11|10 0 1 6 0 0
ME1 [0 ]| O 0 | 44 0 0 0 43 10| 0| O 1 0 0 0
EXC |0] O 0 | 31 2 1 0 1 32 (0|00 0 3 0 0
VAC [0 ]| O 0 5 7 2 8 1100 O 2 17 0 0
POX | 0 | 11 0 2 1 1 3 2 10|92 1 6 0 0
ERL | 5] 0 0 0 0 0 0 00| O 0 0 5 0

Tabela 4.38: Zbiér yeast ze znormalizowana miarg odlegtosci: poréwnanie dziatania algorytméw
k-Srodkéw i MVC.

algorytm parametr liczba liczba czas
trafien | klastréow | catosci [ms]
k-érodki M=6,8=10""4, 1 6 659
Jkmeansx — (0 07224133362137658
k-érodki M=8,8=10"14, 1 8 1004
Jkmeanss — (0 06747095133633553
MVC 62, = 0.095,8 = 10714, 32 6 361442
J, =0.08599478519693154
MVC 62, = 0.085,8 = 10714, 2 8 186028
J, =0.07883227990755116
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Tabela 4.39: Wynik grupowania algorytmem k-érodkéw i algorytmem MVC (c2,,. = 0.095) dla zbio-
ru yeast ze znormalizowana miarg odlegtosci: liczba przyktadéw z poszczegélnych klas przypisana
do poszczegélnych grup przy podziale na 6 grup.

klasa | k-$rodki: liczba przyktadéw przypisanych do grupy | MVC: liczba przyktadéw przypisanych do grupy
o vV Vi Lon v v Vi
CYT | 156 | 41 | 170 | 11 | 201 25 1137|4100 101
NUC | 23 | 31 | 161 | 8 | 126 80 0[31|3|]0]0 75
MIT 141 | 23 [ 21| 50 2 1170 |0 2|0 171
ME3 | 125 | 2 6 12 | 11 7 0|125| 1| 0|0 37
ME2 0 3 |38 | 6 0 0| 5 11010 45
ME1 0 0 0 |44]| O 0 0| O 0|0]O0 44
EXC 1 0 2 | 3 1 0 0| 3 0|0]O0 32
VAC 7 2 5 8 0 0|17 |0 0|0 13
POX 2 2 8 4 4 0 2| 6 0/9]0 3
ERL 0 0 0 0 0 0| O 0| 0|5 0

4.5.3 Analiza wynikow

Poréwnujac czas dziatania algorytmu MVC i algorytmu k-Srodkéw wyraznie
widac¢, ze MV C dziata w najlepszym przypadku (dla duzych zbioréw: D31, yeast)
dwa rzedy wielkosci dtuzej. Algorytmu k-Srodkéw prawie nigdy nie wykonuje si¢
tylko raz, rowniez istnieja znacznie lepsze algorytmy bazujace na k-srodkach, ale
wydajniej szukajace optimum. Mozna zatem postawic tezg, ze gdyby k-srodkom
dac tyle samo czasu, ile uzywat MVC, najlepszy wynik nie r6znitby sig.

Okazuje si¢ to jednak nieprawda, bo np. dla zbioru O3 k-sSrodki znajdowaty
rozwiazanie o mniejszym bledzie J, niz MVC (co zasadniczo nie jest wada k-
Srodkéw), ale jednocze$nie mniej pasujace do zbioru danych. Ponadto dla zbioru
D31, na 100 uruchomien, k-Srodki nie byty w stanie znaleZ¢ rozwigzania lepszego
pod wzgledem J, niz MVC, z czego wynika, ze mato prawdopodobne jest, by
znalazty go w wigkszej liczbie prob.

Inng kwestia jest to, ze wyniki czasu dziatania algorytmu MVC w ekspery-
mentach przeprowadzonych przeze mnie r6znig si¢ od wynikéw opublikowanych

w [22], gdzie algorytm MVC byt od 30 (dla zbioru O3) do 3 razy wolniejszy
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od k-§rodkéw. Réznica ta wynika prawdopodobnie z r6znicy pomigdzy moja, a
oryginalng, implementacja algorytmu. M6j program (opisany w dodatku A) jest
skonstruowany modutowo, z mysla o mozliwosci przetestowania jak najwigkszej
liczby mozliwych wariantéw algorytmu. Jestem pewien, ze implementacja, ktéra
ktadzie nacisk na wydajno$¢ databy znacznie lepsze rezultaty czasowe.

By zmniejszy¢ réznice czasowe, mozna by réwniez ustali¢ lepsze wartosci
parametrow MVC, a szczegdlnie zmniejszy¢ liczbg iteracji Ejpqy.

Dla wigkszosci niewygenerowanych zbioréw danych wyniki podziatu zbioru
na grupy s3 mato skorelowane z kategoriami obecnymi w zbiorze. Takie wyniki
niekoniecznie musza §wiadczy¢ o ztym dziataniu algorytméw. Algorytmy grupo-
wania dzielg zbiér danych na grupy, w ktérych sa podobne wartosci atrybutéw.
Mozna znaleZ¢ wiele etykietowanych zbioréw danych, w ktérych klasa (etykieta)
przyktadu nie zalezy od wszystkich atrybutéw, a w skrajnych przypadkach zalezy
tylko od jednego z nich. Algorytmy klasyfikacji z takimi zbiorami powinny so-
bie poradzié, natomiast algorytmy grupowania, nie majac ,,zwrotnej” informacji
o klasach, nie bgda w stanie zwréci¢ grupowania skorelowanego z klasami zbioru
danych.

Poréwnujac wyniki obu algorytméw na wygenerowanych i rzeczywistych zbio-
rach danych trzeba stwierdzié, ze przewage MVC nad k-§rodkami widaé tylko na
zbiorach wygenerowanych. We wszystkich zbiorach rzeczywistych oba algorytmy
radzity sobie bardzo podobnie, jedyna r6znicg byt procent optymalnych wynikéw
— k-Srodki zazwyczaj optymalny wynik osiagaty rzadziej, ale biorac pod uwage
duzo nizszy czas wykonania tego algorytmu, nie jest to znaczacq wada (analizg
k-§rodkami zawsze mozna kilkukrotnie powtérzy¢ 1 wzia$¢ pod uwage najlepszy
wynik).

Definicja przestrzeni rozwiazan uwzgledniajaca wariancj¢ klastra jest dobrym
pomystem i sprawdza si¢ zwtaszcza w przypadku syntetycznych zbioréw danych.
Dla zbioréw O3 i D31 MVC bez trudu znajdowat wlasciwe, pasujace do struktury

zbioru, rozwiazanie, co dla k-srodkow byto praktycznie niemozliwe.
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4.6 Badanie analizy tendencji klastrow przy uzyciu
MVCiIMVC

W tym rozdziale zajm¢ si¢ problemem znalezienia odpowiedniej dla algo-
2

rytmu warto$ci parametru G,

poprzez wyznaczanie tendencji grupowania przy
uzyciu algorytméw MVC (opisany w rozdziale 3.3) i IMVC (opisany w rozdzia-
le 3.4). Autorzy [22] stwierdzili, ze grupowanie dla 62, jest sensowne, gdy pla-
teau, do ktérego nalezy 2, ma site wieksza niz 2. Zweryfikuje to rozumowa-
nie, tworzac zbiory danych o wartosciach atrybutow wygenerowanych rozktadem
jednorodnym U (0, 1), a nastgpnie prébujac grupowac tak powstate zbiory. Nastep-
nie poréwnam tendencj¢ grupowania wyznaczang poprzez powtarzanie algorytmu
MVC dla kazdej mozliwej warto$ci wariancji, oraz poprzez wykonanie algorytmu

przyrostowego IMVC.

4.6.1 Analiza zbioréw jednorodnych

W celu do§wiadczalnego sprawdzenia, czy plateau o sile wigkszej niz 2 nie
pojawiaja si¢ przypadkowo, powtérzytem eksperyment opisany w [22]. Wygene-
rowanych zostato po 1000 zbioréw danych o 5, 10, 20, 40 i 80 przyktadach. Zbiory
te wygenerowane zostaty dwuwymiarowym rozktadem jednorodnym O(0, 1), za-
tem na wykresie przyktady zawieraty si¢ w kwadracie jednostkowym. Nastgpnie
dla kazdego zbioru danych zostata wyznaczona tendencja klastrow i zapisane naj-
wigksze plateau. W kolejnym kroku, oddzielnie dla zbioréw danych o réznych
wielkoSciach, wyznaczytem dystrybuante sity najwigkszego plateau. Dla pewne;j
sily plateau S, warto$¢ dystrybuanty w tym punkcie jest procentem zbioréw da-
nych, w ktérych plateau o najwigkszej sile ma sit¢ mniejsza niz S. Dystrybuanty
te przedstawione sg na rysunku 4.13.

Wiasciwy dobdr poczatkowej wariancji G%mxo i kroku AcZ, . jest dosy¢ trud-

2

ny. Jezeli warto$¢ poczatkowa G;,,

jest zbyt duza, ryzykujemy niezauwazenie
matych plateau, odpowiadajacych grupom ztozonym z kilku przyktadéw. Podob-
nie, jezeli Ac?2,, jest zbyt duze, mozemy nad tymi niewielkimi plateau ,,przesko-

czy¢”. W celu Scistego zbadania tendencji nalezatoby ustali¢ poczatkowa warian-
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2
max

cje 0,0 = 0, tak by zaczynaC od liczby klastréow réwnej liczbie przyktadow.
Pierwsze plateau zaczynatoby si¢ od wariancji pozwalajacej na scalenie najbliz-
szych dwdch klastréw (dlatego, ze sita kazdego plateau zawierajacego Grznax() =0
dazytaby do nieskoniczonosci). W podobny sposéb nalezaloby wyznaczy¢ war-
tos¢ kroku Acﬁmx. Podczas badania tendencji, w kazdym przypadku, w ktérym
w dwoch kolejnych krokach ubylo ponad jeden klaster, nalezatoby zmniejszy¢
Ac?

—ax W celu wyznaczenia plateau pomiedzy tymi dwoma punktami.

Nie zdecydowalem si¢ na takie postgpowanie z kilku powodéw. Po pierwsze,

2
max0

wyznaczajac Scisle wartosci G i Ac?,,., otrzymaliby§my dosy¢ duza liczbe
plateau odpowiadajacych klastrom zawierajacym mato przyktadéw. Takie klastry
zazwyczaj nic nie mowia o zbiorze danych, poniewaz spodziewamy si¢ znale-
zienia grup co najmniej kilkuelementowych. Po drugie, po zmniejszeniu kroku
Acﬁmx, znacznie ro$nie koszt obliczeniowy wyznaczenia analizy, co spowodowa-
foby znaczne wydtuzenie czasu dziatania algorytmu. Trzecim powodem sa trudno-
$ci z wyznaczeniem kroku AG2,,, W opisany przeze mnie sposéb. Dla niektérych
zbioréw danych zwigkszenie wariancji w naturalny sposéb powoduje spadek licz-
by klastrow o 2. Czerwona linia na rysunku 4.16 pokazuje tendencj¢ wyznaczona

dla zbioru O3. Dla 62

max

= 113 wystegpuje spadek liczby klastrow o 2.
Eksperymentalnie ustalitem warto$¢ wariancji poczatkowej na G?naxo =0.001,

a wartos¢ kroku na Ac?,,. = 0.001. Badanie tendencji koficzyto sig, gdy dla pew-
2

nej O, ..na W Zblorze byt jeden klaster. Poniewaz przyktady pochodzity z kwadra-

tu jednostkowego, Srednia odlegto$¢ przyktadéw od Srodka klastra jest mniejsza
2 < 4

lub réwna potowie przekatnej kwadratu, czyli o3, .7 <

Rysunek 4.13 przedstawia wynik eksperymentu — dystrybuanty sily plateau
dla réznej liczby przyktadow w zbiorze danych. Wykres dystrybuanty dla wigk-
szej liczby przykladéw przesunigty jest na lewo od wykresu dystrybuanty dla
mniejszej liczby przyktadéw, zatem im wigcej przyktadéw w zbiorze, tym najlep-
sze plateau maja mniejsza site. Dla zbioréw o 40 i 80 przykladach sporadycznie
zdarzato sig¢, by najlepsze plateau byto znaczace. Dla zbioréw o 80 przyktadach
warto$¢ dystrybuanty w punkcie 2.0 to 0.996 (w punkcie 1.999 — 0.994), zatem

na 1000 losowych zbioréw danych jedynie w 6 obecne byly znaczace plateau.
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cumulative distribution of the maximum plateau strength
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Rysunek 4.13: Wykres dystrybuanty sity najwiekszego plateau znalezionego w zbiorze danych dla
losowych, dwuwymiarowych zbioréw danych o r6znych wielkos$ciach.

Dla zbioréw o 40 przykladach wartosci te wynosza: w punkcie 1.999 — 0.973, w
punkcie 2.0 — 0.980, wigc w tym przypadku liczba znaczacych plateau jest odpo-
wiednio wigksza i wynosi 27.

Nieciagtos¢ dystrybuanty dla zbioru o 20 przykitadach w punkcie 2.0 §wiad-
czy o duzej liczbie plateau o sile doktadnie réwnej 2.0. Poniewaz sita plateau to
stosunek wariancji konca plateau do wariancji poczatku plateau S = 2—29, plateau
takie konczy si¢ doktadnie dla (5% = 2% GI%. Oczywiscie w losowym zbiorze da-
nych taki wynik jest mato prawdopodobny, a opisane zjawisko Swiadczy o tym,
ze krok Ac?,,. byt zbyt duzy, a rzeczywista sila plateau jest nieco wigksza niz 2.

Z przytoczonych rezultatow wynika, ze w przypadkowych zbiorach danych
znaczace plateau pojawiaja si¢ bardzo rzadko, przy czym im wigkszy jest zbidr
danych, tym mniejsze jest prawdopodobienstwo, ze takie plateau wystapi. Mozna
stwierdzié, ze sita plateau jest dobra miarg stopnia ustrukturalizowania zbioru.
Jednoczesnie nalezy si¢ spodziewad, ze sita ta bedzie rosta dla zbioréw o bardziej
widocznej strukturze. Dla zbioréw o duzej liczbie przyktadow sita najlepszych

plateau powinna si¢ w istotny sposéb wyrézniac od sity pozostatych.
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4.6.2 Porownanie MVCiIMVC

W tym rozdziale poréwnana zostanie tendencja grupowania wyznaczona przez
powtarzanie algorytmu MVC oraz poprzez wykonanie algorytmu przyrostowego
IMVC.

Wyznaczanie tendencji algorytmem MVC powtérzylem dziesigciokrotnie. Na
wykresach czerwona linia odpowiada Sredniej z wynikéw tych dziesigciu powto-
rzen. Za pomoca pionowych stupkéw btedéw (y errorbars) oznaczone zostaty
odchylenia standardowe mierzone jako odchylenie od Sredniej z dziesigciu po-
miaréw, wyznaczane niezaleznie dla kazdej wartosci wariancji 62,,,.

Plateau na wykresach odpowiadaja rejonom w przyblizeniu stalym, otoczo-
nym oscylacjami.

2

max->

Okragte, zielone punkty odpowiadaja wartoSciom G w ktoérych jako czesé
IMVC uruchamiany byt MVC. Laczaca je zielona linia wyznacza stabilne plateau

proponowane przez IMVC.

R15

Uruchamiajac MVC dla zbioru R15, przyjalem wielko$¢ kroku o jaki zwigk-
2

max

co dawato okoto 60 grup. Wyznaczajac tendencje grupowania tego zbioru (przed-

szana jest wariancja Ac2,,. = 0.2, a badanie tendencji zaczatem od G2 0 = 2.0,

max
stawiong na rysunkach 4.14 i 4.15), oba algorytmy znalazly znaczace plateau
([6.23...22.47)) o sile 3.60, odpowiadajace 15 grupom. Kolejne plateau znale-
zione przez IMVC ([96.14...185.62]) ma sit¢ 1.93 i odpowiada 8 grupom. W tym
przypadku plateau znalezione przez MVC jest nieco mniejsze ([96.2...147.0]),
ale nadal jest drugim co do sity. Ksztalt wykresow jest podobny, przy czym plate-
au znajdowane przez IMVC nigdy nie sg krétsze, niz plateau znalezione dla MVC.
Réznice widaé szczegdlnie na krarcach plateau odpowiadajacych 9 i 10 grupom
oraz w obszarze niestabilnosci odpowiadajacemu przejsciu pomigdzy 15 a 12 kla-
strami. Na wykresie liczby klastrow Srednia obliczona dla 10 uruchomien MVC
szybko, ale tagodnie spada, tworzac ,,zaokraglenie” krawgdzi wyznaczonej przez
IMVC.
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R15 data set - number of clusters
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Rysunek 4.14: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru R15.

2

Dla wartosci o;,,,

mniejszych niz 6, wykresy obu tendencji szybko i gwattow-
nie spadaja.
Nalezy réwniez zauwazy¢, ze plateau na wykresach liczby grup w zalezno-

Sci od wariancji maja do$¢ dobrze odpowiadajace sobie plateau na wykresach
2

sax ZazZWyczaj nie wplywa na zmiane wartosci

btedu J.. Zwigkszenie wariancji ¢
btedu, o ile nie zmienia si¢ jednoczesnie liczba klastréw. Odstgpstwa od tej regu-
ty zachodza dla wartosci 62,,, bliskich kraficom plateau. W takich przypadkach
zwigkszona wariancja moze mie¢ wplyw na inne taczenie si¢ matych klastrow w
pierwszych krokach dziatania algorytmu. Jesli szybko sformuja si¢ duze klastry,
perturbacja, przepisujaca za kazda iteracja MVC co najwyzej 2 przyktady pomig-
dzy dwoma klastrami, nie bedzie w stanie znaleZ¢ lepszego pod wzglgdem btedu

J. rozwiazania, co wymagatoby jednoczesnego przepisania kilku przyktadow.

03

Badajac tendencj¢ grupowania dla zbioru O3, ustalitem dla algorytmu MVC
krok Ac?

max

= 0.2 1 wariancj¢ poczatkowa (5,%1 w0 = 2.0, co odpowiadato okoto 32
grupom. Wykresy tendencji przedstawione sa na rysunkach 4.1614.17.

Oba algorytmy znalazty to samo znaczace plateau odpowiadajace 6 grupom
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R15 data set - mean error

Rysunek 4.15: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru R15.

dla wariancji [21.12...82.61], o sile 3.91. Co ciekawe, na wykresie MVC widac,
ze dla wariancji z tego przedziatu, algorytm ten nie zawsze dawal rozwiazanie
0 6 grupach. Odpowiada to wynikom eksperymentu (rozdziat 4.5.1), w ktérym
MVC byt powtarzany stukrotnie dla tej samej wartosci cﬁm — w zbiorze O3 na
100 powtérzen jedno zakonczylo si¢ podaniem innego wyniku. W przedziale od-
powiadajacym temu plateau MVC powtarzany jest okoto 500 razy. Srednia liczba
klastrow rézni si¢ od wartos$ci 6 w jedenastu punktach (przy czym za kazdym ra-
zem jeden wynik z dziesigciu odbiegal od Sredniej), co daje blad algorytmu okoto
2%.

Dla wyzszych wartosci wariancji (z przedziatu (83,127)) MVC wpada w do-
sy¢ powazne niestabilnosci (opisane w rozdziale 4.2). Ciekawie w tym przedziale
zachowuje si¢ réwniez IMVC — wartosci 62,,,, dla jakich IMVC wtaczat MVC z

tego przedzialu przedstawiam w tabeli 4.40.

W przedziale tym wida¢ dwa zachowania uwzglednione przy projektowaniu
2

max

IMVC. Po pierwsze, dla wariancji 6;,,, = 90.58 zachodzi przypadek, w ktérym
uruchamiane jest MVC, ale daje ono po stabilizacji taka sama liczbg grup, jaka
byta dla poprzedniej wartosci 62,,, = 82.61. IMVC oznacza taka wariancje jako

niestabilng i kontynuuje swoje dziatanie. Kolejna wartoscia wariancji, dla ktorej
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Tabela 4.40: Fragment wynikéw algorytmu IMVC dla zbioru O3. Tabela przedstawia wartosci ¢

odpowiadajace poczatkom i kohcom plateau znalezione przez algorytm.

poczatek plateau koniec plateau sita plateau
21.123278333333335 | 82.61678085327783 | 3.9111722882004263
82.61678085327783 | 90.58248944444439 niestabilne
90.58248944444439 | 113.77391841831431 niestabilne
113.77391841831431 | 127.50273882716048 niestabilne
127.50273882716048 | 149.06192499999992 niestabilne
149.06192499999992 | 168.47466583745924 | 1.1302327260127583

algorytm uruchamia MVC, jest G%mx = 113.77. Dla takiej wariancji MVC daje ja-
ko rozwiazanie 3 grupy (wida¢ to réwniez na wynikach badania tendencji grupo-
wania dla algorytmu MVC, ktéra dla tej wartoSci wariancji oscyluje w okolicach
3.3). Zmniejszenie liczby klastréw o dwa z reguty oznacza, ze zostalo przeoczone
plateau odpowiadajace czterem klastrom. IMVC prébuje je znalez¢, uruchamiajac
MVC jeszcze raz dla G%mx = 90.58, ale zaczynajac od 3 klastrow. Niestety MVC
zwraca rozwigzanie takie same, jak poprzednio, wigc IMVC wpada w petle. W
kolejnej iteracji MVC daje jednak jako wynik grupowanie o 5 klastrach (moz-
liwe, cho¢ mniej prawdopodobne). IMVC oznacza t¢ wariancj¢ jako niestabilng
1 kontynuuje dziatanie. Jednak stan jest na tyle niestabilny, ze kolejna analizo-
wana wariancja rézni si¢ od poprzedniej zaledwie o 3 % 10~ 13, Dla tej wariancji
MVC znéw daje jako rozwiagzanie 3 klastry. IMVC uruchamia, w ramach poszu-
kiwania plateau dla 4 klastrow, MVC z poprzednia wartoScia wariancji, ktére tym
razem daje inne rozwiazanie o 3 klastrach. Algorytm nie sprawdza, czy podczas
powrotu do poprzedniej wartosci wariancji znalazt rozwiazanie o tej samej liczbie
klastréw. Podobne wynik otrzymalibySmy, gdyby petla ta zostata po prostu prze-
rwana. Kolejna warto$¢ wariancji (szx = 127.50) jest oznaczana jako niestabilna,
poniewaz liczba klastréw rosnie.

= 113.77, 624 =

Poniewaz zadna z wartosci wariancji 62,,, = 90.58, 62 o

max max
127.50 nie zostata oznaczona jako stabilna, taczaca je linia nie moze by¢ inter-
pretowana jako plateau. A zatem wyniki IMVC nie odbiegaja od wynikow MVC,

poniewaz oba algorytmy pokazuja w tym przedziale niestabilne zachowanie i nie
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O3 data set - number of clusters
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Rysunek 4.16: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru O83.

wskazuja zadnego plateau. Istotne jest rtowniez, ze IMVC bardzo dobrze wychodzi
2

max

z obszaru niestabilnoS$ci, poniewaz, zaczynajac od G;,,, = 128, wykresy tendencji

grupowania dla obu metod sa prawie identyczne.

D31

Analiza tendencji klastréw dla zbioru D31 algorytmem MVC byta kosztow-

na obliczeniowo, dlatego tez ustalitem stosunkowo duza warto$¢ kroku, z jakim
2

max

zwigkszata si¢ wariancja Ac;, . = 0.005. Wariancja poczatkowa byto G;%me =
0.005. Wykresy tendencji przedstawione sa na rysunkach 4.18 1 4.19

Réwniez w tym zbiorze danych tak MVC jak i IMVC znalazly to samo pla-
teau o najwigkszej sile 1.87 dla wariancji [0.0033...0.0063], odpowiadajace 31
grupom.
2

Dla wigkszych wartoSci wariancji ©;,,,

MVC jest niestabilne, co odpowiada
zwigkszonym stupkom btedéw. Podobnie jak w przypadku R15, IMVC jest bar-
dziej ,,optymistyczny” i przediuza kazde plateau. Zaczynajac od wariancji G,%mx =
0.002, IMVC daje srednio jeden klaster wigcej niz MVC, co w przyblizeniu mie-
Sci si¢ w odchyleniu standardowym zmierzonym dla 10 niezaleznych przebiegéw

MVC. Pomimo tych rozbieznosci nalezy podkresli¢, ze zadne z tych plateau nie
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O3 data set - mean error
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Rysunek 4.17: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru O83.

ma sity ktéra odpowiadatlaby sile plateau dla 31 grup. Trzy kolejne pod wzglgdem
silty plateau odpowiadaja czterem (sita 1.5257), trzem (sita 1.4124) i dwém (sita

1.3607) grupom, ktére nie naleza do tego obszaru niestabilnosci.

iris

Parametry algorytmu MVC, z jakimi analizowalem zbi6r iris, to krok warian-
cji Ac?,. = 0.051 6>

. axo = 0.1, ktora to warto$¢ odpowiadata 28 klastrom. Rezul-

taty dziatania algorytmu — wykresy tendencji przedstawione sa na rysunkach 4.20
14.21.

Znaczacym plateau o najwigkszej sile (3.25) znalezionym przez obydwa al-
2

max

gorytmy jest [1.40...4.54]. WartoSci o;,,, nalezace do tego plateau powoduja
podzial zbioru danych na dwie grupy. Kolejnym pod wzgledem sity (1.74) jest
plateau dzielace zbidr iris na trzy grupy, nieodpowiadajace niestety kategoriom
w zbiorze. Szczegdlowe omowienie wynikdéw grupowania jest opisane w rozdzia-

le 4.5.2. Wykresy IMVC 1 MVC sg do siebie bardzo podobne.
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D31 data set - number of clusters
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Rysunek 4.18: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej

przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru D31.

D31 data set - mean error
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Rysunek 4.19: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od

przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru D31.
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iris data set - number of clusters
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Rysunek 4.20: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru iris.
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Rysunek 4.21: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zalezno$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru iris.
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iris data set (normalized distance) - number of clusters
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Rysunek 4.22: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru iris.

iris — znormalizowane

Zbidr iris analizowatem korzystajac rOwniez ze znormalizowanej miary odle-
glosci. Parametry algorytmu MVC to: krok wariancji Ac2,,, = 0.0005 i G?naxo =
0.04, ktora to warto$¢ odpowiadata okoto 35 klastrom. Rezultaty dziatania algo-
rytmu — wykresy tendencji przedstawione s3 na rysunkach 4.22 1 4.23.

Przedstawione wykresy sa bardzo podobne do wykreséw tendencji dla nie-
znormalizowanego zbioru iris. Podobnie jak tam, tendencja wyznaczona algoryt-
mem IMVC S$cisle pokrywa si¢ z tendencja wyznaczong MVC. Wazna réznica
jest zwezenie si¢ wszystkich plateau. Najsilniejsze plateau w oryginalnym zbio-
rze iris mialo sitg¢ S = 3.24, w zbiorze znormalizowanym za$ — S = 1.67. Drugie
plateau pod wzgledem sity w zbiorze oryginalnym miato sile¢ S = 1.74, w zbiorze

znormalizowanym — § = 1.31.

bupa

Analizg¢ zbioru bupa algorytmem MVC przeprowadzitem z nastgpujacymi pa-

rametrami: krok wariancji Ac;,,. = 0.000510;, .=

0.06, co odpowiadato okoto

40 klastrom. Wykresy tendencji grupowania przedstawione sg na rysunkach 4.24
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iris data set (normalized distance) - mean error
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Rysunek 4.23: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru iris.

14.25.

Dla matych wartosci wariancji MVC zachowuje si¢ niestabilnie, co na obu
rysunkach wida¢ jako wysokie stupki btedu. Jedyne plateau widoczne na wykre-
sie MVC odpowiadaja trzem ((0.090,0.098)) i dwém ((0.100,0.123) o sile 1.23)
klastrom, przy czym plateau dla trzech klastrow jest mniej widoczne. Oba plateau
zostate znalezione przez IMVC, ale plateau odpowiadajace trzem klastrom jest
przesunigte. Oprécz tych dwdch plateau, IMVC znalazto trzy male plateau i dwa
wigksze nie wystgpujace w tendencji MVC. Zwraca uwage duza liczba powtdérzen
MVC przez IMVC dla pewnych warto$ci wariancji, zakonczonych ré6znymi wy-
nikami (na wykresie reprezentowane przez zielone kropki potozone pionowo nad

soba).

ecoli

2

Parametry MVC, z jakimi analizowalem zbior ecoli to: krok wariancji AG;,,, =

0.0005 1 G%mxo = 0.06, co odpowiadato okoto 30 klastrom. Wykresy tendencji gru-
powania przedstawione sa na rysunkach 4.26 1 4.27.
Dla wariancji mniejszej od okoto 0.08 nastgpuje szybki spadek liczby kla-

strow. Dla wyzszych wartoSci G?naxo na wykresie widoczne sa coraz wigksze plate-
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bupa data set - number of clusters
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Rysunek 4.24: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru bupa.

bupa data set - mean error
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Rysunek 4.25: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zalezno$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru bupa.
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ecoli data set - number of clusters
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Rysunek 4.26: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru ecoli.

au odpowiadajace dziewigciu, o§miu, szesciu (o najwigkszej sile, S = 1.24), trzem
1 dwoém klastrom. Wszystkie te plateau zostaly wykryte przez IMVC, a ich granice
sa zgodne z granicami wyznaczonymi przez MVC. Najwigksza r6znica widoczna
jest dla wariancji w przyblizeniu rownej GrznaxO = 0.14, kiedy to MVC jest niesta-
bilny 1 oscyluje pomigdzy czterema, trzema i dwoma grupami, a IMVC w ogéle

tego przedzialu niestabilnoS$ci nie zauwaza.

glass

Wariancja poczatkowa dla analizy zbioru glass algorytmem MVC byta 6%1 0 =
0.04, co odpowiadato okoto 40 klastrom. Krok ustalony zostal na Ac?2,,. = 0.0005.
Wykresy tendencji grupowania przedstawione sa na rysunkach 4.28 1 4.29.

Dla prawie wszystkich wartosci wariancji MVC zachowuje si¢ bardzo niesta-
bilnie, co na obu wykresach widac jako wysokie stupki btgdéw. Trudno tu méwié
o jakimkolwiek plateau. Jedynie dla 62,,. = 0.15 podczas dziesieciu uruchomien
MVC algorytm zwrdcit ten sam wynik. IMVC znajduje w tym zbiorze 3 wigksze
plateau, przy czym tylko jedno z nich (odpowiadajace dwom klastrom) ma odpo-
wiednik w tendencji MV C. Dla niektérych warto$ci wariancji IMVC wielokrotnie

powtarzal MVC otrzymujac wyniki rézniace si¢ liczba klastréw.
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ecoli data set - mean error
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Rysunek 4.27: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru ecoli.

glass data set - number of clusters
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Rysunek 4.28: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zalezno$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru glass.
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glass data set - mean error
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Rysunek 4.29: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru glass.

pima

Analizg zbioru pima algorytmem MVC przeprowadzilem z nast¢gpujacymi pa-
rametrami: krok wariancji AcZ,,, = 0.0005i 62, = 0.08, co odpowiadato okoto
45 klastrom. Wykresy tendencji grupowania przedstawione sa na rysunkach 4.30
14.31.

Takze w tym zbiorze danych MVC dla wariancji mniejszej niz 0.1 zachowuje
si¢ niestabilnie. Na wykresie tendencji MVC wida¢ dwa plateau, odpowiadajace
trzem 1 dwém klastrom. IMVC ,,gubi si¢” przy matych wariancjach, wielokrotnie
powtarzajac algorytm MVC, ktory, jako niestabilny, daje w kolejnych powto6rze-
niach rézne wyniki. Dla wyzszych wartosci 62,,, IMVC identyfikuje w zbiorze

pie¢ wigkszych plateau, z ktérych dwa odpowiadaja plateau na wykresie MVC,

cho¢ przesunigte sa w stosunku do nich nieco na prawo.

segmentation

Zbior segmentation analizowany byl z nastgpujacymi parametrami: krok wa-
riancji Ac?,,. = 0.0005 i 62

max max0 —

0.06, co odpowiadato okoto 35 klastrom. Wy-

kresy tendencji grupowania przedstawione sa na rysunkach 4.32 1 4.33.
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Rysunek 4.30: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej

przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru pima.

pima data set - mean error
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Rysunek 4.31: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zalezno$ci od wariancji) wyznaczonej

przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru pima.

115



segmentation data set - number of clusters
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Rysunek 4.32: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru segmentation.

Po poczatkowym okresie spadku i niestabilnosci, na wykresie tendencji liczby
klastréw MVC widoczne sa trzy wyrazne plateau, odpowiadajace czterem, trzem
1 dwoém (o najwigkszej sile, w przyblizeniu réwnej 1.19) grupom. Ciekawe jest,
ze o ile na wykresie liczby klastréw plateau wygladaja na stabilne, nie sa takimi
na wykresie btedu J,, a zatem dla wariancji nalezacej do danego plateau mozemy
otrzymac rézne rozwigzania. Wszystkie trzy plateau znajdowane sa przez IMVC,
przy czym algorytm ten dos¢ dobrze identyfikuje ich krance. Oprécz tych plateau,
IMVC znajduje trzy plateau o niewielkiej sile 1 nie majace odpowiednikéw na
wykresie MVC.

wine

2

Parametry MVC, z jakimi analizowalem zbi6r wine to: krok wariancji Ac;,,. =

0.0005 i 0%1 w0 = 0.09, co odpowiadato okoto 40 klastrom. Wykresy tendencji gru-
powania przedstawione sa na rysunkach 4.34 i1 4.35.

Na wykresie tendencji liczby klastrow MVC widoczne sa dwa wyrazne plate-
au, odpowiadajace trzem i dwom klastrom. Plateau te sa poprawnie identyfikowa-
ne przez IMVC. IMVC znajduje ponadto kilka plateau nie majacych odpowiedni-

kéw na wykresie MVC, lecz wszystkie te plateau maja niewielka, w poréwnaniu
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segmentation data set - mean error
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Rysunek 4.33: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru segmentation.

z dwoma najwigkszymi, site. Dla wartosci wariancji odpowiadajacych szybkiemu
spadkowi liczby klastréw na wykresie MVC, IMVC dosy¢ dobrze aproksymuje
tamtg krzywa.

yeast

Yeast jest dosy¢ duzym zbiorem danych, co taczy si¢ z dlugim czasem dzia-
fania algorytmu MVC, dlatego tez wybratem stosunkowo duza warto$¢ kroku
Acﬁm = 0.001. Wariancja poczatkowa byto 651 w0 = 0.06, co odpowiadato okoto
25 klastrom. Wykresy tendencji grupowania przedstawione s3 na rysunkach 4.36
14.37.

Funkcja tendencji grupowania MVC prébkowana jest dosy¢ rzadko, dlatego
tez ewentualne plateau sa na wykresie gorzej widoczne. Z cata pewnos$cia mozna
stwierdzié, ze nieobecne sg zZadne plateau o duzej sile. Z drugiej strony na wy-
kresie sa obszary, gdzie wszystkie dziesigé powtdrzen badania tendencji dato ten
sam rezultat, a zatem w ktérych MVC jest stabilny. Biorac te wszystkie cechy
pod uwage, mozna wyznaczy¢ dwa najwigksze plateau, odpowiadajace siedmiu
1 pigciu klastrom (cho¢ plateau odpowiadajace pigciu klastrom jest dla pewnych

wartoéci 62, niestabilne), oraz kilka mniejszych, odpowiadajacych o$miu, sze-

117



wine data set - number of clusters

45 T T
MVA +—e—i
J%
5| T |
s B
0 L L L L L -
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

Rysunek 4.34: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru wine.

wine data set - mean error
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Rysunek 4.35: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zalezno$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru wine.
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yeast data set - number of clusters
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Rysunek 4.36: Wykresy tendecji grupowania (liczby grup w zaleznos$ci od wariancji) wyznaczonej
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru yeast.

Sciu i czterem klastrom. Tendencja wyznaczona przez IMVC rézni si¢ od ten-
dencji MVC do$¢ znacznie dla mniejszych wartosci wariancji. IMVC nie dawat
sobie rady z niestabilnos$cia MVC i wielokrotnie powtarzat MVC dla tych samych
wartosci G,%mx. Z opisanych plateau IMVC odkryt jedno wigksze i dwa mniejsze,
przy czym plateau odpowiadajace czterem klastrom zostato rozciagnigte kosztem

w istocie silniejszego plateau o pigciu klastrach.

Whioski

Poréwnujac wyniki badania tendencji przez powtarzanie MVC i wykonanie
IMVC mozna stwierdzi¢, ze IMVC dosy¢ dobrze aproksymuje tendencje klastrow
zwtlaszcza na ,,prostszych” zbiorach danych, ktérymi okazaty si¢ w wigkszosci
zbiory wygenerowane. We wszystkich eksperymentach, zaréwno dla zbioréw wy-
generowanych, jak i rzeczywistych, IMVC znajdowal prawie wszystkie plateau
znalezione przez MVC, natomiast niekiedy byly one przesunigte lub dtuzsze niz
ich odpowiedniki na wykresie tendencji MVC.

Najwigkszym problemem algorytmu IMVC jest nieoptymalne dziatanie dla
wariancji, dla ktérych MVC jest niestabilny i daje r6zne wyniki w kolejnych wy-

konaniach. IMVC niepotrzebnie wielokrotnie powtarza MVC, starajac si¢ znalez¢

119



yeast data set - mean error
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Rysunek 4.37: Wykresy tendecji grupowania (btedu J, w zaleznosci od wariancji) wyznaczone;j
przez algorytmy MVC i IMVC dla zbioru yeast.

wynik umozliwiajacy konstrukcj¢ liniowo opadajacej krzywej opisujacej liczbg
klastréw. Mozna wnioskowadé, ze forma algorytmu zaproponowana w 3.4 jest zbyt
prosta i ze nalezy poprawi¢ samo sterowanie algorytmu, tak, aby umozliwi¢ wy-
krywanie i ignorowanie obszaréw niestabilnosci MVC. Obszary takie moga by¢
zaznaczane jako niestabilne plateau. Nalezy jednak podkreslié, ze jest to niewiel-
ka poprawa, a pomyst algorytmu generalnie sprawdzit sig.

Analizujac wyniki obu algorytmoéw ze zdziwieniem zobaczytem, ze gdy uzy-
wana jest znormalizowana miara odlegtosci, sila plateau jest znacznie mniejsza, a
znaczace plateau pojawiaja si¢ niezmiernie rzadko. W wigkszoSci rzeczywistych
zbioréw danych najsilniejsze plateau miato sit¢ w przyblizeniu réwng S* ~ 1.25,
co dalekie jest od S = 2 wymaganego przez autoréw [22], by plateau uznane zo-
stato za znaczace. Wynik ten jest niebezpiecznie bliski wynikom uzyskiwanym
na losowych zbiorach danych w eksperymentach opisywanych w rozdziale 4.6.1.
Mogtoby to Swiadczy¢ o tym, ze analizowane przeze mnie zbiory danych nie maja
jakiej$ dobrze widocznej wewngtrznej struktury, gdyby nie poréwnanie wynikéw
uzyskanych dla zbioru iris przy uzyciu miary znormalizowanej i zwyklej. Pod-
czas analiz przy uzyciu zwyktej miary euklidesowej, najsilniejsze plateau miato

w tym zbiorze sitg¢ § = 3.24. Przy miarze znormalizowanej to samo plateau, odpo-
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wiadajace dwom klastrom, miato site S = 1.67. Z tych powoddéw niemozliwe jest
niestety decydowanie o tym, czy w danym zbiorze w ogdle istnieje jakas struk-
tura wewngtrzna, biorac pod uwage jedynie site najwigkszego plateau. Wniosek
ten podwaza wyniki uzyskane w [22]. W moich wynikach wyrazna jest zalezno$¢
pomigdzy numeryczng wartosciq poszczegdlnych atrybutdw, a sita uzyskiwanych
plateau. Cho¢ szczegdtowe parametry rozktadéw nie zostaly w [22] podane, wy-
daje mi sig¢, ze autorzy, przeprowadzajac eksperymenty na losowych zbiorach da-
nych, generowali je z rozktadu U (0, 1). Z kolei w dalszej czgsci artykutu uzywali
nieznormalizowanych zbioréw danych. Z uzyskanych przeze mnie wynikéw moz-
na wnioskowac, ze postgpowanie takie jest btedne.

Nawet przy uzyciu miary znormalizowanej zachodzi zalezno$¢ pomigdzy sita
plateau a dopasowaniem grupowania odpowiadajacemu temu plateau do zbioru
danych — w zbiorze iris kolejnos¢ plateau jest taka sama bez wzgledu na uzywana

miar¢ odleglosci.

121



Rozdziatl 5

Podsumowanie

W pracy opisatem opublikowany niedawno algorytm grupowania Maximum
Variance Clusterer (MVC). Algorytm ten ma bardzo ciekawe teoretyczne wtasci-
wosci, poniewaz do konstrukcji grup uzywa pojecia wariancji grupy, ktora jest
miarg rozproszenia przyktadéw zaliczonych do tej grupy. Dzigki takiemu podej-
Sciu algorytm ma szanse na elastyczne manipulowanie liczba grup, co z kolei jest
wazne w wielu zastosowaniach, w ktorych liczba ta nie jest znana a priori, a nawet
jest jedna z istotnych cze¢sci odpowiedzi algorytmu.

Jedynym istotnym parametrem MVC jest maksymalna wariancja G%mx, dzig-
ki czemu korzystanie z tego algorytmu jest stosunkowo proste. Ponadto w tatwy

spos6b mozna znalez¢ wtasciwe jego wartosci przez wyznaczenie tendencji gru-
2

powania, wykorzystujac do tego badZ powtarzany z réznymi wartoSciami G;,,,

MVC, badZ zaproponowany przeze mnie algorytm przyrostowy IMVC. Dzigki
temu uzytkownik algorytmu nie musi wiedzie¢ prawie nic ani o danych, ani o sa-
mym mechanizmie algorytmu. MVC moze stanowi¢ dobra alternatywe dla wielu
istniejacych algorytméw grupowania.

Wyniki badan eksperymentalnych na syntetycznych zbiorach danych okaza-
ty si¢ bardzo zachgcajace. Wykorzystujac szybkie badanie tendencji algorytmem
przyrostowym IMVC, zostaly wyznaczone wtasciwe warto$ci parametru G,%mx,
a nastgpnie zbiory danych zostaty podzielone na grupy najlepiej do tych zbio-

row pasujace. Na tych zbiorach algorytm okazat si¢ duzo lepszy od algorytmu
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k-§rodkéw, ktéry nierzadko w ogdle nie byt w stanie znalez¢ poprawnego roz-
wiazania, poniewaz z punktu widzenia k-Srodkéw rozwiazanie optymalne, dajace
minimalny btad, nie pasowato do zbioru. Dlatego tez dobrym pomystem okaza-
to si¢ oparcie dziatania algorytmu, a zatem i zdefiniowanie przestrzeni rozwigzan
poprzez okreSlenie maksymalnej wariancji sumy dowolnych dwéch grup.

MVC zostalo réwniez przetestowane na kilku rzeczywistych zbiorach danych.
Niestety na wigkszosci z nich algorytm zachowywat si¢ duzo gorzej. W kilku
przypadkach badanie tendencji w ogoéle nie znalazto odpowiednich wartosci dla
parametru G,%mx. Mozna oczywiscie podejrzewac, ze w tych zbiorach danych nie
istnieje dobre grupowanie, bo niemozliwe jest wyznaczenie dobrze od siebie od-
separowanych grup, gdyz zbiory te sa w istocie bardzo jednorodne. Wigkszym
problemem wydaje si¢ jednak to, ze algorytm czgsto zachowywat si¢ niestabil-

nie, dajac rézne rozwigzania w kolejnych uruchomieniach z ta sama wartoscia
2

max-

c co praktycznie nie zdarzato si¢ w syntetycznych zbiorach danych. Trzeba
réwniez zauwazyc, ze gdy algorytm uzywa znormalizowanej miary odlegtosci, co
konieczne jest w rzeczywistych zbiorach danych, sita plateau wskazujaca na naj-
lepsze warto$ci parametru jest mniejsza, niz gdy uzywana jest miara euklidesowa.
Jest to zachowanie istotne dla wynikéw algorytmu, o ktérym nie wspomnieli au-
torzy MV C i ktére podwaza sens badania stopnia ustrukturalizowania zbioru tylko
przez badanie sity najwigkszego plateau. Otrzymane jako wynik grupy réznity si¢
zazwyczaj od klas obecnych w zbiorach danych. Nie moze by¢ to jednak uznane
za wade algorytmu, poniewaz algorytmy grupowania biorg pod uwage wartosci
wszystkich atrybutéw i nie maja dostgpnej w formie sprz¢zenia zwrotnego zadnej
informacji o klasach. OczywiScie jezeli grupy odpowiadaja klasom, jest to infor-
macja pozytywna, §wiadczaca z jednej strony o dobrym dziataniu algorytmu, a z
drugiej o tym, ze podziat zbioru na klasy wynika z warto$ci atrybutéw.
Poréwnujac algorytm MVC z algorytmem k-Srodkéw trzeba wspomnie€ o
dwoéceh duzych wadach pierwszego z nich. MVC dziata do kilku rzgdéw wielko-
Sci wolniej niz k-Srodki. Takie zachowanie nie jest jeszcze duza wada, poniewaz
dziatanie k-Srodkéw zazwyczaj trzeba kilka razy powtarza¢. Nie nalezy réwniez

zapominac o tym, ze autorzy MVC otrzymali znacznie lepszy czas dziatania al-
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gorytmu, prawdopodobnie dlatego, Zze moja implementacja miata by¢ tatwa do
rozbudowy 1 wymiany poszczegdlnych elementéw. Korzystatem réwniez z wyso-
kopoziomowej biblioteki Weka, ktérej pominigcie mogloby okazac si¢ optacalne
jesli chodzi o czas dziatania algorytmu. Druga i duzo powazniejsza wada MVC
jest kwadratowa ztozono$¢ pamigciowa, ktdra istotnie ogranicza rozmiar zbioru
danych mozliwego do analizy tym algorytmem.

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢ ze model przestrzeni, czyli oparcie grupo-
wania o miar¢ rozproszenia elementéw grupy, zastosowane w pomystowy spos6b
w algorytmie MV C sprawdzito si¢. Sam algorytm jednak zdaje egzamin tylko dla
dos¢ dobrze ustrukturalizowanych i niewielkich zbioréw danych. Wydaje mi sig,
ze najwigkszym wyzwaniem jest opracowanie algorytmu, ktéry bylby wolny od
wymienionych przeze mnie wad, a jednocze$nie korzystal z modelu przestrzeni

uzywanego przez MVC.

124



Spis literatury

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

ANDERSON, T. An Introduction to Multivariate Statistical Analysis. John
Wiley & Sons, 1984.

BALL, G., AND HALL, D. A clustering technique for summarizing multi-
variate data. Behavioral Sciences 12,3 (1967), 153—-155.

BECK, K. Extreme Programming Explained: Embrace Change. Addison-
Wesley, 1999.

BEZDEK, J., AND PAL, N. Some new indexes of cluster validity. IEEE

Transactions on Systems, Man, And Cybernetics—Part B: Cybernetics 28, 3
(1998), 301-315.

BLAKE, C., AND MERZ, C. UCI repository of machine learning databases,
1998.

BRADLEY, P. S., FAYYAD, U. M., AND REINA, C. Scaling clustering algo-

rithms to large databases. In Knowledge Discovery and Data Mining (1998),
pp. 9-15.

CICHOSZ, P. Systemy uczqce sig. WNT, 2000.

FRALEY, C., AND RAFTERY, A. How many clusters? which clustering me-

thod? answers via model-based cluster analysis. The Computer Journal 41,
8 (1998), 578-588.

125



[9]

[10]

[15]

[16]

[17]

GAMMA, E., HELM, R., JOHNSON, R., AND VLISSIDES, J. Design Pat-
terns. Elements of Reusable Object-Oriented Software. Addison-Wesley,
1994.

HALL, L., OZYURT, B., AND BEZDEK, J. Clustering with a genetically

optimized approach. IEEE Transactions on Evolutionary Computation 3, 2
(1999), 103-112.

HARKIN, G. The isodata algorithm, 2002.

HUI-DONG, J., KWONG-SAK, L., AND MAN-LEUNG, W. Genetic-guided

model-based clustering algorithms. In Proc. of the International Conference
on Artificial Intelligence (2001), H. Arabnia, Ed., vol. 2, pp. 653-659.

JAIN, A., MURTY, M., AND FLYNN, P. Data clustering: A review. ACM
Computing Surveys 31, 3 (1999), 265-323.

JAIN, A. K., AND DUBES, R. C. Algorithms for Clustering Data. Prentice
Hall, 1988.

JOZWI1AK, J., AND PODGORSKI, J. Statystyka od podstaw. Polskie Wy-

dawnictwo Ekonomiczne, 2001.

KRISHNA, K., AND MURTY, M. N. Genetic k-means algorithm. IEEE

Transactions on Systems, Man And Cybernetics—Part B: Cybernetics 29, 3
(1999), 433-4309.

MACQUEEN, J. Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. In Proc. Fifth Berkeley Symp. Math. Statistics and Probability
(1967), L. L. Cam and J. Neyman, Eds., vol. 1, pp. 281-297.

MITCHELL, T. Machine Learning. McGraw—Hill, 1997.

RzADCA, K., AND FERRI, F. Incrementally assessing cluster tendencies.
In Pattern Recognition and Image Analysis (2003), F. Perales, A. Campilho,
N. P. de la Blanca, and A. Sanfeliu, Eds., no. 2653 in LNCS, Springer-Verlag,
pp- 868—875.

126



[20]

[21]

[22]

[23]

SARKAR, V. Partitioning and Scheduling Parallel Programs for Execution
on Multiprocessors. MIT Press, 1989.

SCHWARZ, G. Estimating the dimension of a model. The Annals of Statistics
6 (1978).

VEENMAN, C., REINDERS, M., AND BACKER, E. A maximum varian-

ce cluster algorithm. [EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence 24,9 (2002), 1273-1280.

VEENMAN, C., REINDERS, M., AND BACKER, E. A cellular coevolutio-

nary algorithm for image segmentation. /EEE Transactions on Image Pro-
cessing 12, 3 (2003), 304-316.

WITTEN, 1., AND FRANK, E. Data Mining: Practical Machine Learning

Tools and Techniques with Java Implementations. Morgan Kaufmann, 1999.

127



Dodatek A
Opis programu

Program zrealizowany w ramach tej pracy zostat zaprojektowany jako rozsze-
rzenie biblioteki Weka [24], napisanej w jezyku Java 1 obecnie najpopularnie;j-
szej biblioteki maszynowego uczenia si¢. Wszystkie klasy zwiazane z realizacja
algorytméw MVC i IMVC umiescitem w pakiecie weka.clusterers.maxvar.
Pozostale klasy, w wigkszosci pomocnicze i ulatwiajace przeprowadzenie eks-
perymentéw, dotaczylem do pakietu weka.clusterers. Do wigkszoSci klas, w
szczegblnosci do wszystkich niskopoziomowych, zostaty napisane testy wyko-
rzystujace biblioteke JUnit, przy czym wigkszos$¢ testow pisana byta przed stwo-
rzeniem kodu (zgodnie z metodologia Extreme Programming [3]). Cata biblioteka
ma elastyczng struktur¢ dzigki intensywnemu wykorzystaniu wzorcéw projekto-
wych [9]. Projekt jest automatycznie budowany 1 testowany przy pomocy progra-
mu ant.

ZaleznoS$ci pomigdzy poszczegdlnymi klasami programu przedstawione w no-
tacji UML pokazane sa na rysunkach A.1, A.2 1 A.3. Szczeg6ty budowy i opis po-
szczegOlnych metod dostgpny jest w automatycznie wygenerowanej dokumentacji

Javadoc. Ponizej oméwione zostang klasy kluczowe dla zrozumienia projektu.

e NeighDataPoint implementuje punkt danych, ktéry pamigta uporzadko-
wang pod wzgledem odleglosci liste sasiadow. Klasa udostgpnia operacje
pozwalajace wyznaczy¢ wewnetrzng 1 zewnetrzng granice danego punktu.

Obiekty tej klasy tworzone sa przy uzyciu jednej z fabryk implementuja-
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interface
winstanceAbstractFactory

...Adaptinstances

datapoints ..maxvar.NeighFactory

<<creates> >

.wmaxvar.Cluster Instance
..NeighDataPoint

..maxvar.ClusterList

..GreedyNeighFactory

<<createss>>

Rysunek A.1: Diagram UML klas reprezentujacych klastry i punkty danych.

distance measure InnerBorder reduction

QuterBorder reduction

interface interface
--DistanceFunction -DoubleFunctor
+distance double +function:double
\
0 0 &
| | |
| | |
| | |
: : «SqrtFunctor
| |
~EuciDistance —~NormDistance

Rysunek A.2: Diagram UML klas odpowiedzialnych za realizacje algorytmu na poziomie klastra.
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Clusterer
OptionHandler
found plateaus «.maxvar.MvcTendency

Clusterer Observer|
CptionHandfer ..LoggingObserver
«.MaxVarAlgorithm
T ...maxvar.Plateaus

CptionHandfer
.IterMaxVarAlgorithm
found plateaus

Rysunek A.3: Diagram UML klas zapewniajacych wysokopoziomowa obstuge algorytmu.

cych interfejs InstanceAbstractFactory (wzorzec projektowy Factory
Method).

e weka.core.AdaptInstances to adapter klasy Instances z biblioteki We-
ka, pozwalajacy korzystac z ustug oferowanych przez t¢ klasg, jednoczesnie
pamigtajac informacje o rzeczywistej klasie przyktadéw. Instances w mo-
mencie dodawania przyktadu ptytko go kopiuje (zaktadajac, ze klasa przy-
ktadu jest Instance), dzigki czemu tracona jest informacja przechowywana

w klasie NeighDataPoint.

e Cluster reprezentuje pojedynczy klaster sktadajacy si¢ ze Srodka i pew-
nej liczby przyktadéw. Tu zrealizowane sa podstawowe dla MVC operacje:

scalania, dzielenia i perturbacji klastrow.

e ClusterList reprezentuje pewne grupowanie (listg obiektéw klasy Cluster)
i udostgpnia operacje, ktére wykonywane sa jednocze$nie na wszystkich
klastrach: inicjalizacjg, obliczanie blgdu Sredniokwadratowego, czy zmiang

parametréw klastrow.

e DistanceFunction jestinterfejsem realizujacym wzorzec projektowy Com-

mand. Klasy implementujace ten interfejs dostarczaja r6znych miar od-
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legto$ci uzywanych w algorytmie. W moim projekcie zaimplementowane
sa dwie takie klasy: EuclDistance, wyznaczajaca odlegtos¢ euklidesowa
1 NormDistance, wyznaczajaca znormalizowang odlegto$¢ euklidesowa i

uwzgledniajaca atrybuty nominalne.

DoubleFunctor jest interfejsem realizujacym wzorzec projektowy Com-
mand, reprezentujacy jednowymiarowq funkcje o dziedzinie i przeciwdzie-
dzinie na liczbach rzeczywistych. Implementujaca ten interfejs klasa SqrtFunctor
zwraca pierwiastek kwadratowy argumentu i uzywana jest do wyznacza-
nia wielkoSci czgsci zewngtrznej i wewngtrznej granicy klastra, branej pod

uwage w krokach scalania i perturbacji algorytmu MVC.

MaxVarAlgorithm realizuje algorytm MVC i jako wynik zwraca grupowa-

nie proponowane przez ten algorytm.

LoggingObserver. W trakcie przebiegu algorytmu klasa MaxVarAlgorithm
generuje pewne zdarzenia (takie jak koniec kolejnej iteracji), ktore sa obser-
wowane przez obiekty klasy LoggingObserver. Klasa ta zapisuje wyniki
algorytmu po kazdej iteracji, moze rowniez eksportowac aktualne grupowa-

nie do postaci zrozumialej przez program gnuplot.

Plateaus reprezentuje listg plateau znalezionych w trakcie badania tenden-

cji klasteryzacji.

MvcTendency realizuje badanie tendencji przez powtarzanie algorytmu MVC
ze stopniowo zwigkszang wariancja. Po zbadaniu tendencji wybierana jest
wariancja ze Srodka plateau o najwigkszej sile i dla takiej wariancji wyko-

nywane jest grupowanie algorytmem MVC.

IterMaxVarAlgorithmbada tendencj¢ algorytmem IMVC, a nastgpnie wy-
konuje grupowanie algorytmem MVC z wariancja odpowiadajaca Srodkowi

plateau o najwigkszej sile.
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Dodatek B

Przykladowe uruchomienie

programu

Polecenie:

java —-jar jars/mvc.jar
weka.clusterers.maxvar.IterMaxVarAlgorithm
-t datasets/iris.arff

-c last

-U IMVC_iris.data

-P iris_plats.txt

-V 0.06

-D

powoduje zbadanie tendencji algorytmem IMVC dla zbioru iris, przy czym infor-
macja o klasie zawarta w ostatnim atrybucie jest przed badaniem usuwana. Punk-
ty, w ktérych uruchamiany byt MVC, zostana zapisane do zbioru IMVC_iris.data,
a znalezione plateau do zbioru iris_plats.txt. Badanie tendencji rozpocznie
si¢ przy wariancji 62,,, = 0.06. Uzywana bedzie znormalizowana miara odlegto-
$ci. Po znalezieniu optymalnej wartosci wariancji, algorytm przeprowadzi grupo-

wanie, a uzyskane grupy poréwna z kategoriami ze zbioru danych.
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