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Clustering

Clustering

= Introduccion

» Medidas de similitud
= Para atributos continuos: Métricas de distancia.
= Para atributos no continuos, p.ej. distancia de edicién.

= Métodos de agrupamiento
= K-Means
= DBSCAN
= Clustering jerarquico
= Evaluacion de resultados
= Validacion de resultados
Apéndice: El problema de la dimensionalidad




Introduccion

“Sindnimos” segun el contexto...
= Clustering (IA)
= Aprendizaje no supervisado (IA)
= Ordenacion (Psicologia)

= Segmentacion (Marketing)

Introduccion

Objetivo

Encontrar agrupamientos de tal forma que los objetos
de un grupo sean similares entre si y diferentes de los
objetos de otros grupos [ clusters].

Maximizar
Minimizar distancia
distancia inter-cluster

intra-cluster




Introduccion

= Aprendizaje no supervisado:
No existen clases predefinidas.

= Los resultados obtenidos dependeran de:
« El algoritmo de agrupamiento seleccionado.
« El conjunto de datos disponible.

« La medida de similitud utilizada para comparar
objetos (usualmente, definida como medida de
distancia).

Introduccion
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Introduccion

Aplicaciones

= Reconocimiento de formas.

= Mapas tematicos (GIS)

= Marketing: Segmentacion de clientes

= Clasificacion de documentos

= Analisis de web logs (patrones de acceso similares)
[

También se usa como paso previo

a otras técnicas de Mineria de Datos:

= Exploracion de datos (segmentacion & outliers)
= Preprocesamiento (p.ej. reduccion de datos)

Medidas de similitud

¢Cual es la forma natural de agrupar los personajes?

Mujeres
VS.
Hombres




Medidas de similitud

¢Cual es la forma natural de agrupar los personajes?

Simpsons

VS.
Empleados de
la escuela de
Springfield




Medidas de similitud

Peter Pedro

0.23 342.7

id Sexo fechnac educ catlab salario salini T.emp expprev  minoria
121 Mujer 6-ago-1936 15 Administrativo $18.750 $10.500 90 54 No
122 Mujer 26-sep-1965 15 Administrativo $32.550 $13.500 90 22 No
Gru pO 1 123 Mujer 24-abr-1949 12 Administrativo  $33.300 $15.000 920 3 No
124 Mujer 29-may-1963 16 Administrativo $38.550 $16.500 90 Ausente No
125 Hombre 6-ago-1956 12 Administrativo $27.450 $15.000 90 173 Si
GrU po 2<: 126 Hombre 21-ene-1951 15 Seguridad $24.300 $15.000 90 191 Si
127 Hombre 1-sep-1950 12 Seguridad $30.750 $15.000 90 209 Si
> | 128 Mujer 25-jul-1946 12 Administrativo  $19.650 $9.750 90 229 Si
GI"UpO 3 <: [129  Hombre  18-ul-1959 17 Directivo $68.750  $27.510 89 38 No
130 Hombre 6-sep-1958 20 Directivo $59.375 $30.000 89 6 No
131 Hombre 8-feb-1962 15 Administrativo $31.500 $15.750 89 22 No
132 Hombre  17-may-1953 12 Administrativo $27.300 $17.250 89 175 No
» 133 Hombre 12-sep-1959 15 Administrativo $27.000 $15.750 89 87 No

NOTA: No sera posible que todas las variables tengan valores similares en un
mismo grupo, por lo que habrd que usar una medida global de semejanza
entre los elementos de un mismo grupo.




Medidas de similitud

educ catlab salario salini T.emp expprev | minoria

id sexo fechnac
15 Administrativo $18.750 $10.500 90

Mujer 6-ago-1936 54 No

15 Administrativo $32.550 | $13.500 90
12 Administrativo  $33.300 | $15.000 90

Mujer 26-sep-1965

123 Mujer 24-abr-1949 3 No

A la hora de calcular la similitud entre dos objetos:

= No tienen por qué utilizarse todos los atributos
disponibles en nuestro conjunto de datos.

= Hay que tener cuidado con las magnitudes de cada
variable.

Medidas de similitud

Atributos continuos

Para evitar que unas variables dominen sobre otras,
los valores de los atributos se “normalizan” a priori:

= Desviacidon absoluta media:
sz%(|x —m |+ |x, —m || x —m )

1
(x +X) et X, )

= Z-score (medlda estandarizada): X —m




Medidas de similitud

Usualmente, se expresan en términos de distancias:

d(i,3) > d(i k)
nos indica que el objeto i es mas parecido a k que a j

La definicidon de la métrica de similitud/distancia
sera distinta en funcion del tipo de dato y
de la interpretacion semantica que nosotros hagamos.

Medidas de similitud

Se suelen usar medidas de distancia
porque verifican las siguientes propiedades:

= Propiedad reflexiva d(i,j) =0 siysodlosi i=j

= Propiedad simétrica d(i,j) = d(,i)

= Desigualdad triangular d(i,j) < d(i,k)+d(k,j)

[[X+Y]l

[Ix+y (< [x[]+][y]]




Medidas de similitud

Métricas de distancia:
Distancia de Minkowski

J
dr(z,y) = (Z_j:l - yj‘r) , r=1

bl

= Distancia de Manhattan (r=1) / city block / taxicab
di(z,y) = 'ijl i — yjl

= Distancia euclidea (r=2):

dy(z,y) = \/ij1 (zj —y;)?

doo (T, y) = maxj—y. 7 |T; — yj]

Medidas de similitud

Métricas de distancia:

Distancia de Minkowski EEEER
EERENEZ
Yy y . . . u .
/’ BEEZER
) ) HZEER
Manhattan Euclidean u . . . .

» Distancia de Manhattan = 12 (roja, azul o amarilla)

» Distancia euclidea = 8.5 (verde - continua)

» Distancia de Chebyshev = 6 (verde - discreta)




Medidas de similitud

Métricas de distancia:
Distancia de Chebyshev

doo (7, y) = méx;=1..J |z; — ;|

También conocida

como distancia de
tablero de ajedrez
(chessboard distance):
NUmero de movimientos
que el rey ha de hacer
para llegar de una
casilla a otra en un
tablero de ajedrez.

= N W s > ) @
= N W s > ) @

Medidas de similitud

Métricas de distancia:
Distancia de Mahalanobis

d(7,7) = /(T —9T=L(F - 7).

» Considera las
correlaciones
entre variables.

= No depende de la
escala de medida.

Independent Variable 2
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; ! ; ; " ! ;

- 1 I Il I Il 1 Il i
100 200 300 400 500 GO0 700 800 900
Independent Variable 1




Medidas de similitud

Métricas de distancia para atributos no continuos:
Distancia de edicion = Distancia de Levenshtein

NUmero de operaciones necesario
para transformar una cadena en otra.

d(“data mining”, “data minino”) = 1
d(Mefecto”, “defecto”) = 1

d(“poda”, "boda”) = 1

d("night”,"natch”) = d(“natch”,”"noche”) = 3

Aplicaciones: Correctores ortograficos, reconocimiento de voz,
deteccion de plagios, analisis de ADN...

Para datos binarios: Distancia de Hamming

Medidas de similitud

Métricas de similitud para atributos no continuos:
Modelos basados en Teoria de Conjuntos
Modelo de Tversky

s(a,b) =0f(ANB) —af(A—B) - Bf(B—A),
donde #, v, 3 = 0

= Modelo de Restle
—SRestIe(Aa B) - ‘ADB|
—5n0(A, B) = sup, paog(x)
= Interseccion
SMinsum (A, B) = |AN B|
—Senta(A, B) =1 —sup, pianp(z)




Medidas de similitud

Métricas de similitud para atributos no continuos:
Modelos basados en Teoria de Conjuntos
Modelo proporcional

J(AN B)
f(ANB)+af(A-B)+8f(B—-A)
donde o, 3 > 0

s(a,b) =

= Modelo de Gregson = Coeficiente de Jaccard

AN B
SGT‘EQ'SOTL(Au B) - ‘AU B‘

= Distancia de Tanimoto

\51‘ + ‘52\ — 2\51 ﬂSg\
S.5,) =
TS0 %) = Te TS, T =18, A 53]

Medidas de similitud

Otras medidas de similitud:
Vecinos compartidos

g

= “Mutual Neighbor Distance”

MND(x,, x;) = NN(x,, x;) + NN(x,, x,),

iy “Xj iy Ay

donde NN(x;x;) es el nimero de vecino de x; con respecto a x; )Y




Medidas de similitud

Otras medidas de similitud:
Medidas de correlacion

» Producto escalar

J
S(x,y) =z -y =25 Ty
= “Cosine similarity”

Z\/ JF \/Z u;

» Coeficiente de Tanimoto

cos(.z, 1)

Métodos de agrupamiento

Tipos de algoritmos de clustering:

= Agrupamiento por particiones
k-Means, CLARANS

= Métodos basados en densidad
DBSCAN

= Clustering jerarquico
BIRCH, ROCK, CHAMELEON




Métodos de agrupamiento

Clustering por particiones (suele fijarse k)

e A G

Clustering jerarquico (no se fija k)

@:. ..-. @:. @. @:. @

Se obtiene como resultado final
un conjunto de agrupamientos.

= Algoritmo de agrupamiento por particiones.

= Numero de clusters conocido (k).

» Cada cluster tiene asociado un centroide
(centro geométrico del cluster).

= Los puntos se asignan al cluster cuyo centroide esté
mas cerca (utilizando cualquier métrica de distancia).

= Iterativamente, se van actualizando los centroides engs
funcion de las asignaciones de puntos a clusters,
hasta que los centroides dejen de cambiar.
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Inicializacion

= Escoger k centroides aleatoriamente
(hay métodos mas sofisticados).

= Formar k grupos,
asignando cada punto al centroide mas cercano

Proceso iterativo
Mientras que los centroides cambien:

= Calcular las distancias
de todos los puntos a los k centroides.

= Formar k grupos,
asignando cada punto al centroide mas cercano.

= Recalcular los nuevos centroides.

Complejidad
n = numero de puntos,
k = numero de clusters,
I = ndmero iteraciones,
d = ndmero de atributos

Problema NP si k no se fija.

Ahora bien, si fijamos los parametros n, k, d, I:

O(n*k*I*d)




¢COmo se recalculan los centroides?

Partiendo de k grupos de puntos,
cada grupo determinara un nuevo centroide m..

= Se elige una medida global (funcién objetivo)

K
SSE=Y"> d*(m,x)
i=l xeC;
= Se escogen los valores de m,
que minimizan dicha funcion.

C

. dac? <
¢Como se recalculan los centroides: SSE — Z Zaﬂ(mi, x)

i=l xeC;
= Cuando se utiliza la distancia euclidea,
SSE se minimiza usando la media aritmética
(por cada atributo o variable)

x, = (0.4, 0.6, 0.6, 0.7)
x, = (0.3, 0.2, 0.1, 0.4)
x, = (0.3, 0.2, 0.2, 0.4)

m = (0.33, 0.33, 0.3, 0.5)

= Cuando se emplea la distancia de Manhattan,
SSE se minimiza usando la mediana.

= La media funciona bien con muchas distancias
(por ejemplo, cualquier divergencia de Bregman).




Estrategia de control en la busqueda:

Ascension de colinas por la maxima pendiente
Después de cada iteracion, no se recuerda el estado
para volver atras y probar otros posibles centroides.

Otros posibles conjuntos
de clusters no explorados

Conjunto de
clusters obtenido
tras la iteracion

Grafo implicito
(sdlo se guarda
el ultimo nodo)

Conjunto de
clusters obtenido
tras la iteracion t

La funcion objetivo
no se mejora = FIN

Ejercicio Al
o TT Ias
’ T [a4
Agrupar los 8 puntos de la 8 ©
figura en 3 clusters usando 7
el algoritmo de las K medias. 6

Q)

2

A6 A3

Centroides iniciales:

Al, A7y A8

A7

S = N W B

Métricas de distancia:

= Distancia euclidea. o2 3 4 56 78 9
= Distancia de Manhattan.
= Distancia de Chebyshev.




k-Means

Ejercicio resuelto
Distancia euclidea
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k-Means

Ejercicio resuelto
Distancia euclidea
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Evaluacion de resultados

Maximizar
Minimizar distancia
distancia inter-cluster
intra-cluster (separacion)

(cohesion) @

Evaluacion de resultados

Formas de medir cohesion y separacion:

= Sin usar centroides:

» Usando centroides:




Evaluacion de resultados

Cuando la distancia utilizada es la distancia euclidea:

1. El uso de centroides no influye al medir la cohesion:

Zdistz(ml.,x)= ! Z Zdisz(an’)

xeC; 2(# Cl) xeC; yeC;
SSE = i Zdistz(ml.,x) =i ! Z Zdistz(x, ¥)
i=1 xeC; i=1 2(# CZ) xeC; yeC;

2. Minimizar cohesion y maximizar separacion
son equivalentes.

Evaluacion de resultados

Asi pues, cuando se usa la distancia euclidea,
SSE es una buena medida del grado de ajuste
(cohesion y separacion) de los centroides hallados.

SSE = i > d*(m,,x)

Por otro lado, ya sabiamos que, en cada iteracion del
algoritmo de las k-medias, se maximizaba SSE al
calcular los centroides usando la media aritmética.

{Garantiza lo anterior que los centroides finales sean _,
los que minimicen SSE globalmente? NO '




Evaluacion de resultados

Cuando usamos la distancia euclidea,

el centroide determinado en cada iteracion por el
vector de medias garantiza la mejor solucién con
respecto a SSE, pero considerando:

= un valor de k fijo, y
= los centroides dados por la iteracién anterior.

La solucion final no sera la optima:

El algoritmo de las k medias no garantiza que los
centroides finales obtenidos sean los que minimizan
globalmente la funcion objetivo SSE.

Evaluacion de resultados

X
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X3
5- ' 4 Wt

.

05- .' ¢ ] 05- .‘: e
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Solucién ()Xptima Posible resultado

proporcionado por k-means
Optimo local




Evaluacion de resultados
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Evaluacion de resultados

Matriz de similitud

Ordenamos los datos en la matriz de similitud con
respecto a los clusters en los que quedan los datos e
inspeccionamos visualmente...
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Problema

Incluso en datos aleatorios,
si nos empefnamos,
encontramos clusters:
DBSCAN (arriba) y
k-Means (abajo)
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Evaluacion de resultados

Matriz de similitud
DBSCAN

1500 2500

3000

Problema
Sensible a la eleccion inicial de los centroides.

Posibles soluciones

= Realizar varias ejecuciones con varios conjuntos de
centroides iniciales y comparar resultados (GRASP).

= Estimar a priori unos buenos centroides:
- Métodos especificos: k-means++
- Escoger una muestra y aplicar un método jerarquicQe




k-Means

Problema
Hay que elegir a priori el valor de k
(a priori, no sabemos cuantos grupos puede haber).

Posibles soluciones

= Usar un método jerarquico sobre una muestra de los
datos (por eficiencia) para estimar el valor de k.

= Usar un valor de k alto, ver los resultados y ajustar.
Siempre que se aumente el valor de k, disminuira el valor SSE. _
Lo normal sera ir probando con varios valores de k ‘
y comprobar cuando no hay una mejora significativa en SSE.

=
i

k=1 k=2 k=3
SSE = 873.0 SSE = 173.1 SSE = 133.6




1.00E+03
9.00E+02

8.00E+02 - \

7.00E+02 \

6.00E+02 \

5.00E+02 \

4.00E+02 \

3.00E+02 \
2.00E+02 \\;
1.00E+02

0.00E+00

1 2 3 4 5 6

El codo en k=2 sugiere que éste es el valor mas
adecuado para el nimero de agrupamientos.

Problema

Cuando se usan la media para calcular los centroides,
el método es sensible a outliers (valores andmalos).

Posibles soluciones

= Usar medianas en vez de medias
(aun con la distancia euclidea).

= Eliminar previamente los outliers.
iOjo! Los outliers pueden ser valores interesantes

= Usar k-medoids: En vez de usar el vector de medias _
como centroide, se usa el vector correspondiente @&
a un dato real (un representante).




k-Means

Problema
Manejo de atributos no numeéricos.

Posibles soluciones

= Extender la medida de similitud para que incluya
atributos nominales, p.ej.

d(a,b) =1 si a=b, 0 en otro caso

Elegir como representante en el centroide
la moda de los datos asignados a dicho cluster
(método k-mode).

Problema
K-Means no funciona bien cuando los clusters son:

= de distinto tamano

» de diferente densidad

© NO convexos
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Clusters no convexos

Puntos originales k-Means (2 clusters) .

k-Means

Problema

K-Means no funciona bien cuando los clusters son:
= de distinto tamano
= de diferente densidad
= NO CONVEXO0S

Posibles soluciones

= Métodos ad-hoc.

= Usar un valor de k alto y revisar los resultados.




Clusters de distinto tamano
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k-Means

Clusters no convexos

Pre-procesamiento
= Normalizar los datos.
= Detectar outliers (eliminarlos, en su caso).

Post-procesamiento

= Eliminar pequefhos clusters que puedan representar
outliers.

= Dividir clusters dispersos (‘loose’ clusters); esto es,
clusters con unSSE relativamente alto.

= Combinar clusters cercanos que tengan un SSE
relativamente bajo.

NOTA: Estos criterios se pueden incluir en el propio ¢ ;;;fj'r.f:\

algoritmo de clustering (p.€j. algoritmo ISODATA). |




Variantes

= GRASP [Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure] para evitar optimos locales.

= k-Modes (Huang1998) utiliza modas en vez de
medias (para poder trabajar con atributos de tipo
categorico).
= k-Medoids utiliza medianas en vez de medias para
limitar la influencia de los outliers.
vg. PAM (Partitioning Around Medoids, 1987)
CLARA (Clustering LARge Applications, 1990)

CLARANS (CLARA + Randomized Search, 1994) &g

DBSCAN

Métodos basados en densidad

= Un cluster en una region densa de puntos, separada
por regiones poco densas de otras regiones densas.

= Utiles cuando los clusters tienen formas irregulares,
estan entrelazados o hay ruido/outliers en los datos.

¢C- 000




DBSCAN

Métodos basados en densidad

Criterio de agrupamiento local:
Densidad de puntos

Regiones densas de puntos separadas
de otras regiones densas por regiones poco densas.

Caracteristicas
» Identifican clusters de formas arbitrarias.
= Robustos ante la presencia de ruido.

= Escalables: Un unico recorrido del conjunto de datos £E:&

DBSCAN

Algoritmos basados en densidad

= DBSCAN: Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (Ester et al., KDD'1996)

= OPTICS: Ordering Points To Identify the Clustering
Structure (Ankerst et al. SIGMOD1999)

= DENCLUE: DENSsity-based CLUstEring
(Hinneburg & Keim, KDD'1998)

= CLIQUE: Clustering in QUEst
(Agrawal et al., SIGMOD"1998)

= SNN (Shared Nearest Neighbor) density-based
clustering (Ertéz, Steinbach & Kumar, SDM"2003)




DBSCAN

Detecta regiones densas de puntos separadas
de otras regiones densas por regiones poco densas:

Parametros: Epsilon = 10, MinPts = 4
Puntos: core (cluster), border (frontera) y noise (ruido)
Eficiencia: O(n log n)

DBSCAN

Ejercicio

Agrupar los 8 puntos
de la figura utilizando
el algoritmo DBSCAN.

P
NS
e

[ NS =]

NUmero minimo de puntos A6l | A3

en el “vecindario”:

MinPts = 2

S = oW B

Radio del “vecindario”: 0

Epsilon \E > \/E




DBSCAN

Ejercicio resuelto
Distancia euclidea

o
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DBSCAN

Ejercicio resuelto Epsilon = 2

Al, A2 y A7 no tienen vecinos en su vecindario,

por lo que se consideran “outliers” (no estan en zonas densas):
A1l
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DBSCAN

Ejercicio resuelto Epsilon = /10

Al aumentar el valor del parametro Epsilon,
el vecindario de los puntos aumenta y todos quedan agrupados:

A1

-
o

o \C JAS
g NAED
7 ——~
6 A
5 / |2 [ A5 [N
4 ] (r AGU Pe A3
s LA 1/ N
A7
2 «E)
1
0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1
Epsilon = 10

DBSCAN

PY Eiiiiﬁ

DEMO

http://webdocs.cs.ualberta.ca/~yaling/Cluster/Applet/Code/Cluster.html




Clusters

1

DBSCAN... cuando funciona bien

t)

(b)

(a)

DBSCAN... cuando no funciona :-(




DBSCAN++

P

= DENDROGRAMA: La similitud entre dos objetos viene
dada por la “altura” del nodo comun mas cercano. &k




Clustering jerarquico

|

pl p2 p3p4
Tradicional DENDOGRAMA

Aglomerativo
(AGNES: AGglomerative NESting)

Divisivo
(DIANA: Divisive ANAlysis)




Clustering jerarquico

Dos tipos de técnicas de clustering jerarquico

= Técnicas aglomerativas
» Comenzar con cada caso como cluster individual.

» En cada paso, combinar el par de clusters mas
cercano hasta que sélo quede uno (o k).

= Técnicas divisivas
» Comenzar con un Unico cluster que englobe todos
los casos de nuestro conjunto de datos.
» En cada paso, partir un cluster hasta que cada
cluster contenga un unico caso (o queden k
clusters).
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Clustering jerarquico
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El dendograma nos puede ayudar

a determinar el nimero adecuado de agrupamientos
(aunque normalmente no sera tan facil).

Clustering jerarquico

Ejemplo
Construir el correspondiente dendograma.
¢Cual es el numero ideal de clusters?




Clustering jerarquico

Ejemplo
Construir el correspondiente dendograma.
¢Cual es el nimero ideal de clusters?

Clustering jerarquico

Ejemplo
Construir el correspondiente dendograma.

¢Cual es el numero ideal de clusters?
[ ]




Clustering jerarquico

Ejemplo
Construir el correspondiente dendograma.
¢Cual es el nimero ideal de clusters?




Clustering jerarquico

Algoritmo basico (aglomerativo)

Calcular la matriz de similitud/distancias
Inicializacion: Cada caso, un cluster
Repetir

Combinar los dos clusters mas cercanos

Actualizar la matriz de similitud/distancias
hasta que solo quede un cluster

= Estrategia de control irrevocable (greedy):
Cada vez que se unen dos clusters,
no se reconsidera otra posible union.

Clustering jerarquico

Inicializacion:
Clusters de casos individuales
y matriz de distancias

p1 | p2  p3 | p4 p5

O Po
® o
o
®
®
o
o0 ° 0 0 0 0
. p1 p2 p3 p4 p9 p10 p11 p12




Clustering jerarquico

Tras varias iteraciones: o1l cal cal cel s
Varios clusters...

Clustering jerarquico

Combinamos los clusters 2y 5

tualizamos la matriz de distancias o cz\‘ c2 ot c5\\!
ZC?’)CI;O? Z; \\\\ \\\§




Clustering jerarquico

¢Como se mide la distancia entre clusters?

= MIN
single-link

= MAX
complete
linkage
(diameter)

= Centroides
p.ej. BIRCH




Clustering jerarquico

Datos sintéticos (4 clusters): Single-link
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Clustering jerarquico

Datos sintéticos (aleatorios): Single-link
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Clustering jerarquico

Datos sintéticos (4 clusters): Complete-link

Clustering jerarquico

Datos sintéticos (aleatorios): Complete-link
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Clustering jerarquico

Ejercicio

Utilizar un algoritmo aglomerativo de clustering jerarquico para
agrupar los datos descritos por la siguiente matriz de distancias:

Variantes:
= Single-link (minima distancia entre agrupamientos).
= Complete-link (maxima distancia entre agrupamientos).

= Single-link | j..o.. 1
|i|:| \ """ 2
""" 3

= Complete-link
AI__I? C D o




Clustering jerarquico

DEMO

SN
http://www.elet.polimi.it/upload/matteucc/Clustering/tutorial html/AppletH.html Q?Q?

i

Clustering jerarquico

Principal inconveniente del clustering jerarquico

Baja escalabilidad = 0(n?)

Por este motivo, si se usa un método jerarquico para
estimar el nimero de grupos k (para un k-means), se

suele emplear una muestra de los datos y no el
conjunto de datos completo.




Clustering jerarquico

Algoritmos de clustering jerarquico

= BIRCH: Balanced Iterative Reducing and Clustering
using Hierarchies (Zhang, Ramakrishnan & Livny,
SIGMOD1996)

= ROCK: RObust Clustering using linKs
(Guha, Rastogi & Shim, ICDE'1999)

= CURE: Clustering Using REpresentatives
(Guha, Rastogi & Shim, SIGMOD1998)

= CHAMELEON: Hierarchical Clustering Using Dynamic
Modeling (Karypis, Han & Kumar, 1999)

v SPSS: Two-Step Clustering (variante de BIRCH)

a) BIRCH  b) MSTMETHOD c¢) CURE

} a) BIRCH

4 b) MST METHOD

318 ocure




Clustering jerarquico

Agrupamientos con
varias densidades

Particion S ﬁz
del grafo OA
__________ AR
& A
~
) i Combinar
°\ — : particiones
CHAMELEON Clusters

finales




Clustering jerarquico
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CHAMELEON

Validacion de resultados

¢Como se puede evaluar
la calidad de los clusters obtenidos?

Depende de lo que estemos buscando...

Hay situaciones en las que nos interesa:

= Evitar descubrir clusters donde soélo hay ruido.

= Comparar dos conjuntos de clusters alternativos.
= Comparar dos técnicas de agrupamiento.




Validacion de resultados

= Criterios externos
(aportando informacién adicional)
p.€j. entropia/pureza (como en clasificacion)

= Criterios internos
(a partir de los propios datos),
p.ej. SSE ("Sum of Squared Error”)
» para comparar clusters
» para estimar el nimero de clusters

Otras medidas:
cohesion, separacion, coeficientes de silueta...

Validacion de resultados

SSE ("Sum of Squared Error”)

SSE

& IS N o N IS o




Validacion de resultados

SSE ("Sum of Squared Error”)
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Algoritmos de clustering

Requisitos del algoritmo “perfecto”
Escalabilidad.

Manejo de distintos tipos de datos.
Identificacion de clusters con formas arbitrarias.
NUmero minimo de parametros.

Tolerancia frente a ruido y outliers.

Independencia con respecto al orden de presentacion

de los patrones de entrenamiento.

= Posibilidad de trabajar en espacios con muchas
dimensiones diferentes.

= Capacidad de incorporar restricciones especificadas

por el usuario (“domain knowledge”).

= Interpretabilidad / Usabilidad.
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Apéndice: Notacion O

El impacto de la eficiencia de un algoritmo...

n 10 100 1000 10000 100000
Oo(n) 10ms 0.1s 1s 10s 100s
O(n‘log, n) 33ms 0.7s 10s  2min 28 min
0o(n2) 100ms 10s 17 min 28 horas 115 dias

Oo(n3) 1s 17min 12 dias 31 afios 32 milenios




Apéndice

La dimensionalidad de los datos

¢Por qué es un problema?

= Los datos en una dimension estan relativamente cerca
= Al afiadir una nueva dimensidn, los datos se alejan.

= Cuando tenemos muchas dimensiones, las medidas de
distancia no son utiles (“equidistancia”).

Dimension b
Dimension ¢

a1
2

a5 is 20

14
Dimension a

(b) 6 Objects in One Unit Bin (c) 4 Objects in One Unit Bin

a st
(L] L] in

is
Dimansion &

8
Dimension b

Apéndice

La dimensionalidad de los datos

Posibles soluciones

= Transformacion de caracteristicas (PCA, SVD)
para reducir la dimensionalidad de los datos,
util sélo si existe correlacién/redundancia.

= Seleccion de caracteristicas (wrapper/filter)
util si se pueden encontrar clusters en subespacios.

= “Subspace clustering”

Buscar clusters usando distintas combinaciones de

atributos, vg. CLIQUE o PROCLUS.




Apéndice

La dimensionalidad de los datos

Subspace clustering
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Subspace clustering
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Apéndice
La dimensionalidad de los datos

DEMO

http://www.cs.ualberta.ca/~yaling/Cluster/Applet/Code/Cluster.html

Apéndice

Otros meétodos de clustering

Grids multiresolucion ; / Isttayer

= STING, a STatlstlcaI INformatlon Grid approach
(Wang, Yang & Muntz VLDB’1997) |

i i i (i-I)-st layer
= WaveCluster, basadoe favel —

(Sheikholeslami, Cha f; j DB1998) |
= CLIQUE: CLusterlng ImgaE/t N>z

(Agrawal et al., SIGMOB1998)




Apéndice

Otros meétodos de clustering

Clustering basado en modelos \
Ajustar los datos a un modelo matem%cd
(se supone que los datos provienen de la

superposicion de varias distribuciones de
probabilidades)

= Estadistica:
EM [Expectation Maximization], AutoClass

= Clustering conceptual (Machine Learning):
COBWEB, CLASSIT

= Redes neuronales:
SOM [Self-Organizing Maps]

Apéndice
Otros meétodos de clustering

Clustering con restricciones
p.€j. Clustering con obstaculos

Posibles aplicaciones:
Distribucion de cajeros automaticos/supermercados...




