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Klasteriranje (grupiranje) podataka

o Klasteriranje je nenadzirani zadatak. Uglavnom nemamo zadanu
ciljnu varijablu koja definira kojoj grupi pripadaju entiteti iz skupa
podataka.

@ Osim nepostojanja varijable cilja, tabli¢ni podaci koji opisuju podatke
koje koristimo za klasteriranje se ne razlikuju od nadziranih podataka
(binarni, kategorijski, numericki atributi).

Definicija

Za zadani skup to€aka sadrzanih u skupu podataka D, zadatak
klasteriranja je particionirati ih u grupe, gdje svaka grupa sadrzi sto je
moguce sli¢niji podskup to€aka iz D.

o Gornja (klasi¢na) definicija zadatka klasteriranja ne obuhvaca sve
moguce varijante zadatka kao npr. preklapajuce klasteriranje,
neizrazito klasteriranje itd.
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Klasteriranje (grupiranje) podataka

o Sam zadatak nije precizno matematicki definiran, stoga je izrazito
tesko odrediti sto je dobro/odgovarajuce klasteriranje.

@ Unatoc tome, grupiranje je jedan od klju¢nih zadataka nenadziranog
uCenja i dubinske analize podataka s preko 100 razlicitih razvijenih
algoritama.

o Iz aspekta dubinske analize podataka, klasteriranje nam daje uvid u to
koji entiteti su medusobno sli¢ni s obzirom na svoja svojstva.

o Mozemo dobiti uvid u veli¢ine grupa, potencijalno njihov oblik.
o Daljnjom statistickom analizom mozemo odrediti neka svojstva koja
definiraju €lanove svake pojedine grupe.

o Grupiranje mozemo promatrati kao sazeti model podataka.
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Klasteriranje (grupiranje) podataka
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Klasteriranje (grupiranje) podataka

Domene u kojima nailazimo na problem klasteriranja:

o Klasteriranje se Cesto provodi kao korak algoritama strojnog ucenja ili
korak nekih drugih zadataka dubinske analize podataka. Npr. Eesto se
javlja i kod analize str3ecih vrijednosti (outliera).

o Klasteriranje se koristi i u algoritmima za preporucivanje. Primarno
pronalazimo grupe korisnika koje dijele preferencije prema sadrzaju
odredene vrste.

o Kod zadataka segmentacije kupaca, grupiramo sli¢ne kupce u grupe.

o Cesto odredene vrste klasteriranja koristimo i za sumarizaciju
podataka, odnosno stvaranje kompaktnih reprezentacija.

o Klasteriranje se koristi kao vazan korak u odredivanju izmjene trenda
kod zadataka koji uklju¢uju tokove podataka. Dosta Cesto takve
situacije susrecemo u primjenama na drustvene interakcije preko
Interneta.
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Klasteriranje (grupiranje) podataka

Domene u kojima nailazimo na problem klasteriranja (nastavak):

o Klasteriranje susre¢emo i kod analize multimedijskih podataka. Npr.
odredivanje slicnih segmenata glazbe, sli¢nih fotografija.

o Klasteriranje se Cesto upotrebljava za analizu bioloskih podataka.
Cesto se radi o klasteriranju sekvenci ili trazenju povezanih &vorova u
mrezi.

o Kod analize drustvenih mreza, struktura druStvene mreze se koristi za
otkrivanje vaznih zajednica. Otkrivanje zajednica nam pruza uvid i
bolje razumijevanje drustvenih struktura. Klasteriranje mozemo
koristiti i za sumarizaciju kod drustvenih mreza.
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Klasteriranje (grupiranje) podataka
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Klasteriranje - selekcija znacajki

o Eliminacija irelevantnih znacajki ne¢e negativno utjecati na to¢nost
klasteriranja, no znatno ¢e reducirati memorijsku potrosnju i vrijeme
racunanja.
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o Na gornjoj slici vidimo relevantnu znacajku f; i dvije irelevantne
znacajke f i f3.
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Klasteriranje - selekcija znacajki

o Razli¢ite relevantne znacajke mogu proizvesti razlicita klasteriranja.

5.0 5.0

a5 a5

4.0 4.0

o Klasteriranje koristenjem znacajki f i f> (lijevo), koristenjem f
(sredina) i koristenjem f» (desno).
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Klasteriranje - selekcija znacajki

o Razli¢iti podskupovi relevantnih znacajki rezultiraju razlicitim
klasteriranjem. To pomaze otkrivanju razli¢itih skrivenih uzoraka u
podacima.

o Zbog toga razliCite tehnike klasteriranja koriste selekciju znacajki koja
eliminira irelevantne i redundantne znacajke uz zadrzavanje relevantnih
znacajki. To poboljsava efikasnost klasteriranja i kvalitetu.

o Metode za selekciju znacajki se dijele na filter metode, metode
omotaca i hibridne metode.

o Filter metode evaluiraju zna€ajke neovisno o algoritmu klasteriranja.
Nemaju pristranost prema algoritmu klasteriranja i obiéno su brze.

o Metode omotaca biraju razne podskupove atributa, racunaju klastere
nekim algoritmom za klasteriranje, te procjenjuju kvalitetu
podskupova znacajki na temelju kvalitete dobivenih klastera. Za fiksni
algoritam klasteriranja omogucavaju dobivanje boljih klastera.
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Klasteriranje - selekcija znacajki

@ Kod hibridnih modela koristimo kriterije filter metoda za selekciju
podskupova znacajki (kandidata), te na njima provodimo metode
omotaca. Time smanjujemo racunalni trosak racunanja metoda
omotaca.
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Spektralan odabir znacajki

SPEC spada u filter metode odabira znacajki.

Odreduje znacajnost znacajke odredujuéi njezinu konzistentnost sa
spektrom matrice dobivene iz matrice slicnosti S.

SPEC koristi radijalne bazne funkcije (eng. radial-base function, RBF)
kao funkciju sli¢nosti izmedu dva entiteta x; i x;.

llx =11
Matrica S se racuna kao: S;j =e 202 (Gausova jezgra).

Graf G konstruiramo iz S tako da bridovi u G imaju tezine koje
odgovaraju slicnostima iz S.

Iz G konstruiramo matricu susjedstva W, te dijagonalnu matricu
n
stupnjeva D, gdje D,-,,- = Z Wi,;.
j=1
Koristenjem W i D konstruiramo Laplace-ovu matricu L = D — W i
L . =1 = 1
normaliziranu Laplace-ovu matricu L =D 2LD 2.
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Spektralan odabir znacajki

Algoritam Spektralan odabir znacajki (SPEC)

Ulaz:
D: skup podataka
W € {V1, Vs, V3}: funkcije za rangiranje znacajki
n: broj entiteta
I1zlaz:
F: rang lista znacajki
Konstruiraj matricu sli€nosti S iz D
Konstruiraj graf G iz §
Konstruiraj W iz S
Konstruiraj D iz W
Definiraj L i £
for svaki vektor znacajke f; do
5_%ﬁ
—_1
10" 21|
Fi + ()
end for
Rangiraj F prema ¢

fi
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Spektralan odabir znacajki

o Za vektor znacajke f;, definiramo f; = D3f, te f; = m
i
o Y1(F;) = ?,-tﬁr?,- - mjeri koliko f varira lokalno, koliko je gladak nad G.
Manja vrijednost mjere oznacava da je znacajka bolja za klasteriranje.

At A
fi Lf;

o Yn(F;) = =

N I
vrijednosti & (najmanja, trivijalna svojstvena vrijednost). U tom
slucaju manja vrijednost od 1 (F;) ne oznacava bolju separabilnost od
Fi. Stoga normaliziramo sa sumom tezina udjela ostalih svojstvenih
vrijednosti u ocjeni dobrote znacajke. Sada manja vrijednost oznacava
korespodenciju znacajke F; s netrivijalnim svojstvenim vektorima koji
odgovaraju malim svojstvenim vrijednostima.

- koristimo u sluaju kada je # blizak svojstvenoj

k—1
o Y3(F;) = 2(2 - )\J-)Ozj2 - koristimo uz zadani broj grupa k, veca
j=1

vrijednost od 3 oznaCava bolju separabilnost znacajke.
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Klasteriranje - particijsko klasteriranje

o Traze grupe optimiziranjem specificne funkcije cilja, te iterativnim
poboljsavanjem kvalitete particija.

@ Obicno sadrze korisnicke parametre koje odreduju nacin odabira
toCaka prototipa koje reprezentiraju klaster.

o Zbog toga se zovu i metodama klasteriranja baziranim na
prototipovima.

o K-means klastering je najpoznatija i najkoristenija metoda particijskog
klasteriranja.

@ Minimizacija funkcije dobitka K-means algoritma je N'P-tezak
problem.
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Klasteriranje K-Means algoritmom

Algoritam K-Means algoritam

Izaberi K tocaka kao inicijalne centroide.

repeat
Formiraj K klastera dodijeljujuéi svaku tocku njegovom najblizem cen-
troidu.
Preracunaj centroid svakog klastera.

until uvjet konvergencije nije zadovoljen

o K-means algoritam moze koristiti raspon mjera udaljenosti za
raCunanje centroida.

@ Izbor mjere utjece na dodijeljivanje tocaka centroidima i kvalitetu
konacnog rjesenja.

@ Mozemo koristiti Manhattan udaljenost (L1 normu), Euklidsku
udaljenost (L2 normu), kosinusovu sli¢nost, itd. Euklidska udaljenost
je najcesci izbor.
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Klasteriranje K-Means algoritmom

o Razli¢ite vrijednosti parametra K i izbor mjera udaljenosti ¢e dati
razlicita klasteriranja.

o Funkcija cilja koju koristi K-means algoritam je suma kvadratne
pogreske ili rezidualna suma kvadrata.

o Za zadani skup podataka D = (x1, x2, ..., x,) oznacimo klasteriranje
dobiveno K-means algoritmom s C = {C;, G, ..., G, ..., Ck}.

@ Suma kvadratne pogreske klasteriranja se definira kao

K
SKP(C,D)=> "> |Ixi — al*
k=1 x;€Cy
ZX;GC[( Xi

QO Cx =
| Ckl
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Klasteriranje K-Means algoritmom - primjer

o Pretpostavimo da zelimo grupirati 11 to¢aka u dvodimenzionalnom
prostoru s ko-ordinatama: P; = (0,4), P, = (—1,3),P3 = (2,2), Py =
(—=2,1),P5 = (6,2),Ps = (4,-3),P; = (—3,-2),Pg = (4,4), Py =
(=1,2),Pio = (5,4), P11 = (-1,1).

o Pretpostavimodaje K=3i G =P, G =Psi GG = P11.
o Pretpostavmo da je mjera udaljenosti standardna Euklidska udaljenost
tocaka.

Dodijelimo tocke najblizem centroidu: Gy : {P1, P2, P3},

Co = {Ps, Ps, Ps, P10}, C3 = {Pa, Pz, Py, P11}

o Izracunamo ponovo centroide: C; = (0.333,3), G, = (4.75,1.75),
G = (—1.75,0.5).

Dodijelimo tocke najblizem centroidu: Gy : {P1, P2, P3, Py},

Co = {Ps, Ps, Pg, Pro}, C3 = {Pa, P7, P11}

@ IzraCunamo ponovo centroide: C; = (0,2.75), Co = (4.75,1.75),
G =(-2,0).
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Klasteriranje K-Means algoritmom - primjer
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Klasteriranje K-Means algoritmom - primjer
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Klasteriranje K-Means algoritmom - primjer
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O funkciji cilja K-Means algoritma

@ K-means algoritam minimizira sumu kvadratne pogreske.

o Pokazat ¢emo da izabirom srednje vrijednosti tocaka za centroid u
svakom klasteru zapravo minimiziramo sumu kvadratne pogreske.

o Oznacimo s Cj k-ti klaster, x; je tocka iz Cy, a ¢ je srednja
vrijednost k-tog klastera.

o Tocku ekstrema odredujemo deriviranjem izraza srednje kvadratne
pogreske po varijabli ¢ i izjednacavanjem s nulom. Zanima nas za
kakav ck se postize vrijednost ekstrema.

K
o SKP(C,D)=> Y (ak—x)>

k:lxleCk
0 o 9
® 5 SKP(C.D) ZZ (co—x)?=)_ > 5-(G—x)
0¢j k=1 x;,€Ck k=1xeC
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O funkciji cilja K-Means algoritma

0

o 5-SKP(C,D) = > 2 (g —x)=0
G x;€C;
2o
022*(9 xi)=0= 1[Gl ¢ = Zx,:>cj ’E_C
x;€C; x;€C; | |

o |z toga slijedi da je najbolji izabir centroida za minimiziranje srednje
kvadratne pogreske upravo srednja vrijednost.

@ Srednja kvadratna pogreska monotono pada kroz iteracije algoritma.
To je posljedica konvergencije algoritma u lokalni minimum.
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K-Means algoritam

o Faktori koji utje€u na performanse K-means algoritma su:

Izabir incijalnih centroida.
Odabir broja klastera K.

o Postoje brojni postupci odabira inicijalnih centroida:

na slucajan nacin

raunajuéi gusto¢u susjeda i separabilnost medu inicijalnim kandidatima
koristenjem sume kvadratne pogreske za evaluaciju udaljenosti klastera
uzorkovanjem i primjenom K-means algoritama na uzorcima, te
odredivanjem inicijalnih centroida iz skupa kandidata dobivenih na
uzorcima

iterativnim izabirom, gdje se prvi centroid bira na sluajan nacin, drugi
tako da je maksimalno udaljen od prvog itd.
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Procjena broja klastera

Postoje razni kriteriji za procjenu broja klastera K, npr:
o Calinski-Harabasz indeks - biramo k koji maksimizira ovaj indeks.
o Gap statistika - stvaramo B skupova podataka s istim rasponom
podataka kao u originalnom skupu.
Gap(K) = é X Z log(DUK (b, k)) — log(DUK(D, k)). Trazimo

beB
najmanju vrijednost K za koju vrijedi Gap(K) > Gap(K + 1) — sk41,

gdje je sx11 procjena standardne devijacije log(DUK (b, k + 1)).

o Akaike informacijski kriterij (eng. Akaike Information Criterion AlC).
Za skup podataka s M entiteta, Akaike kriterijem odredujemo K
raCunanjem: K = argmink(SKP(K) + 2MK).

o Bayesov informacijski kriterij (eng. Bayesian Information Criterion
_ K
BIC). Definira se kao: BIC = —2*In(L) | KxIn(N) 1 (N )

N N N\ L2
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Procjena broja klastera

o Bayesov informacijski kriterij (nastavak). N oznacava broj tocaka u
skupu, K broj klastera, L vjerodostojnost (eng. likelihood). Biramo K
koji minimizira BIC.

o Koeficijent siluete - za danu to€ku x; racunamo prosje¢nu udaljenost
od svih tocaka unutar klastera (oznacimo s a;), te prosjecnu
udaljenost do svih tocaka izvan klastera (b;). Koriste¢i te vrijednosti

ZN b;—a;
i=1 max(aj,b;)

oznacCava bolje klasteriranje.

raunamo: S = . Visa vrijednost koeficijenta siluete
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Varijante K-means algoritma

@ K-medoid - umjesto srednje vrijednosti, centar definira kao medoid
(tocku klastera koja ima najmanju ukupnu udaljenost od preostalih
tocaka u tom klasteru). Ova modifikacija povec¢ava otpornost na
strsece vrijednosti u skupu podataka.

o K-median - umjesto srednje vrijednosti, definira centar kao median
vrijednosti koponenti tocaka klastera. Uobicajeno koristimo L; normu
umjesto Ly norme koju koristimo kod K-means algoritma.

o K-mod - koristimo ga za klasteriranje podataka koji ne sadrze
numericke atribute. Centroid odredujemo kao mod komponenti tocaka
klastera.

o Fuzzy (Neizraziti) K-means - omoguéava da tocke istovremeno
pripadaju nekolicini klastera. Algoritam dodjeljuje numericku
vrijednost (iz [0,1]) pripadanosti tocke klasteru.

o X-means - varijanta algoritma koja moze odrediti najbolji K. To radi
odredivanjem skupova centroida koji se mogu dijeliti. Za to koristi
Akaike ili Bayesov informacijski kriterij.
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Varijante K-means algoritma

o Inteligentan k-means - bazira se na kriteriju koji daje poveéani interes
tockama koje se nalaze daleko od centroida. Poronalazi klastere koji se
zovu klasteri anomalijskih uzoraka.

o Bisekcijski K-means - hijerarhijska varijanta K-means algoritma koja
dijeli klaster roditelj da bi stvorila dva klastera dijece.

o Kernel K-means - stvara klastere nakon projeciranja u
visedimenzionalan prostor.

o Tezinski K-means - uvodi tezine znacajnosti atributa u postupak
klasteriranja.

o Genetski K-means - koristi se genetski algoritam u kombinaciji s
korakom standardnog K-means algoritma da se izbjegne konvergencija
u lokalni minimum.
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