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Wprowadzenie do klastrowania tresci



WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Czym jest klastrowanie?

e Cel: podzieli¢ zbiér obiektow na grupy (klastry) tak, by obiekty byty
podobne wewnatrz grupy i rozne miedzy grupami

e Grupowanie to uczenie nienadzorowane: nie ma etykiet ani ,,poprawnej”
odpowiedzi, szukamy struktury ukrytej w danych

e Wynik zalezy od reprezentacji obiektow, miary podobienstwa i algorytmu —
inne wybory dajg inne grupy

e Grupy mogg byc¢ roztgczne (twarde) lub z przynaleznoscig czesciowa
(miekkie)
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Idea grupowania
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Zastosowania klastrowania

e Segmentacja uzytkownikow i klientow: grupy o podobnych zachowaniach i
potrzebach

e Grupowanie dokumentow, artykutow i newsow w tematy; tematyczne
porzagdkowanie wynikéw wyszukiwania

e Wykrywanie anomalii: obiekty odlegte od wszystkich grup lub oznaczone
jako szum

e Redukcja wymiarowosci i kompresja: centroid grupy zastepuje wiele
podobnych obiektow
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Obszary zastosowan klastrowania

Segmentacja Grupowanie dokumentow Porzadkowanie
uzytkownikow i newsow wynikow wyszukiwania

Klastrowanie

Wykrywanie Redukcja
anomalii wymiarowosci
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Klastrowanie a klasyfikacja

e Klasyfikacja: dane z etykietami, model uczy sie przewidywac znane klasy
(uczenie nadzorowane)

e Klastrowanie: brak etykiet, liczba i znaczenie grup sg nieznane i trzeba je
odkryc

e Ocena klasyfikacji porownuje wynik z etykietami; ocena grupowania jest
trudniejsza i czesciowo subiektywna

e Typowy schemat: grupowanie odkrywa strukture, a grupy opisujemy i
uzywamy jako nowych cech
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Klasyfikacja a klastrowanie

Klasyfikacja
znane etykiety (uczenie nadzorowane)

Klastrowanie
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Rodziny algorytmoéw grupowania

e Partycjonujgce (k-means, k-medoids): podziat na k grup optymalizujacy
kryterium, np. sume kwadratow odlegtosci

e Hierarchiczne: drzewo zagniezdzonych grup (dendrogram), od pojedynczych
obiektow do jednej grupy

e Gestosciowe (DBSCAN, OPTICS): grupy to geste obszary, rzadkie obszary
traktujemy jak szum

e Modelowe (mieszaniny Gaussa, EM) oraz grafowe i spektralne: grupy jako
rozktady lub spotecznosci w grafie
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Rodziny algorytmoéw grupowania

Rodziny algorytmow grupowania

Grupowanie

Partycjonujace Hierarchiczne Gestosciowe Modelowe Grafowe

k-means aglomeracyjne DBSCAN mieszaniny spektralne
k-medoids dzielgce OPTICS Gaussa (EM) spotecznosci
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WPROWADZENIE DO KLASTROWANIA TRESCI

Wyzwania klastrowania tresci internetowych

Skala: miliony dokumentéw i uzytkownikow wymagaja algorytmow o niskiej
ztozonosci lub przyblizonych

e Wysoka wymiarowosc i rzadkosc reprezentacji tekstu utrudniajg pomiar
podobienstwa

e Brak jednej ,wtasciwej” liczby grup oraz grupy o roznych rozmiarach,
gestosciach i ksztattach

e Dane zmieniajg sie w czasie (nowe artykuty, trendy), wiec grupowanie
trzeba aktualizowac
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Przygotowanie i reprezentacja danych
tekstowych



PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Potok przetwarzania tekstu

e Czyszczenie: usuniecie znacznikdw HTML, reklam i nawigacji, ujednolicenie
wielkosci liter

e Tokenizacja i normalizacja: podziat na stowa, usuniecie stop-stow, stemming
lub lematyzacja

e Wektoryzacja: zamiana dokumentu na wektor liczb (worek stéw, TF-IDF,
osadzenia)

e Opcjonalna redukcja wymiardw, a nastepnie grupowanie i interpretacja
wynikow
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Potok przetwarzania tresci

Potok przetwarzania tresci tekstowych

Czyszczenie, Wektoryzacja Redukcja

> Klastrowanie

Interpretacja

tokenizacja TF-IDF wymiaréw

mate litery, o SVD / LSA k-means, najwazniejsze
stop-stowa, normalizacja L2 100-300 wym hierarchiczne, stowa aru
stemming ym. DBSCAN arupy

kazdy etap wptywa na jakosc grup — btedy na poczatku potoku przenoszg sie na wynik
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Worek stow i TF-IDF

e Worek stow: dokument to wektor licznikdow stow, kolejnosc stéw jest
ignorowana

e TF-IDF(t, d) = tf(t, d) - log(N / df(t)): stowa czeste w dokumencie, a rzadkie w
kolekcji, sg wazne (wyktad 2)

e Przyktad: tf =3, N =1000, df = 10, logarytm dziesietny: idf = 2, wiec TF-IDF =
3:2=6

e Wektory normalizujemy do dtugosci 1 (norma L2), by dtugos¢ dokumentu
nie wptywata na podobienstwo
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Cechy liczbowe i tekstowe, normalizacja

e Dane uzytkownikéw tgczg cechy liczbowe (liczba wizyt, wartos¢ koszyka) i
tekstowe lub kategorialne

e Standaryzacja: z = (x — Srednia) / odchylenie standardowe; min-max: (x —
min) / (max — min)

e Bez skalowania cecha o duzych wartosciach (np. kwota w zt) zdominuje
odlegtos¢ euklidesowg

e Cechy kategorialne kodujemy one-hot, a tekst reprezentujemy osobno (TF-
IDF) i tgczymy z wagami
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Y& 4

Wysoka wymiarowos¢ i rzadkos¢
e Stownik liczy dziesigtki tysiecy termindéw, a pojedynczy dokument zawiera
tylko ich niewielki utamek

e Macierz dokument x termin jest rzadka: niezerowe sg zwykle utamki
procenta pal

e Klgtwa wymiarowosci: w wielu wymiarach odlegtosci do najblizszego i
najdalszego punktu stajg sie niemal rowne

e Skutek: staba rozréznialnos¢ grup oraz duzy koszt pamieci i obliczen
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Rzadka macierz dokument x termin

Macierz dokument x termin: niezerowe tylko 6,1% pol
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Koncentracja odlegtosci w wysokich wymiarach

Koncentracja odlegtosci: w wielu wymiarach wszystkie punkty sa ,,rownie daleko”
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(d_max - d_min) / d_min (skala log.)
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liczba wymiarow d (skala logarytmiczna)
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Redukcja wymiarow: PCA

e PCA znajduje nowe, wzajemnie prostopadte osie (sktadowe gtéwne) o
najwiekszej wariancji

e Sktadowe to wektory wtasne macierzy kowariancji; wariancja wyjasniona =
wartos¢ wtasna / suma wartosci wiasnych

e Zachowujemy pierwsze k sktadowych wyjasniajgcych np. 90-95% wariancji

e PCA wymaga centrowania danych, co niszczy rzadkos¢ — dla macierzy TF-IDF
stosuje sie raczej SVD
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Sktadowe gtéwne PCA

PC1: 95% warianciji
PC2: 5% wariancji

cecha 2

rzut na PC1
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

SVD i analiza semantyczna LSA

e SVD rozktada macierz X= U - X - VT; k najwiekszych wartosci osobliwych daje
najlepszg aproksymacje rzedu k

e LSA: SVD na macierzy TF-IDF; wymiary odpowiadajg ukrytym tematom
(zwykle k = 100-300)

e Dokumenty o podobnym znaczeniu zblizaja sie, nawet gdy nie maja
wspolnych stow (synonimy)

e TruncatedSVD dziata na macierzach rzadkich i jest standardem przed
grupowaniem tekstu
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Rozktad SVD i LSA

Rozktad SVD i analiza semantyczna LSA

b3 \'A)
X A U Tk xk VT Kk x terminy
wagi tematow (stowa tworzace temat)

k = 100-300 « liczba terminéw

X: dokumenty x terminy U: dokumenty x k
(rzadka macierz TF-IDF) (wspdtrzedne w
przestrzeni tematow)
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PRZYGOTOWANIE | REPREZENTACJA DANYCH TEKSTOWYCH

Podobienstwo cosinusowe i k-means dla tekstu

e Dla wektorow o dtugosci 1 zachodzi ||x - y||> = 2 — 2-cos(x, y), wiec odlegtos¢
euklidesowa odpowiada cosinusowej

e Dlatego po normalizacji L2 mozna uzywac¢ k-means do dokumentow
(spherical k-means)

e QOdlegtos¢ cosinusowa =1 - cos(x, y) ignoruje dtugos¢ dokumentu, liczy sie
rozktad tematow

e Ta sama miara jest podstawg rankingu opartego na tresci w wyszukiwarkach
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Grupowanie hierarchiczne



GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Idea grupowania hierarchicznego
e Wynikiem jest hierarchia zagniezdzonych grup, a nie jeden podziat; liczbe
grup wybieramy po zbudowaniu drzewa

e Aglomeracyjne (od dotu): start od pojedynczych obiektdow, taczenie
najblizszych grup az do jednej

e Dzielgce (od gory): start od jednej grupy i rekurencyjny podziat (np.
bisecting k-means)

e W praktyce dominuje wariant aglomeracyjny
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Algorytm aglomeracyjny

Krok 1: kazdy obiekt tworzy wtasng grupe; obliczamy macierz odlegtosci

Krok 2: znajdujemy dwie najblizsze grupy i tgczymy je w jedna

e Krok 3: uaktualniamy odlegtosci nowej grupy do pozostatych wedtug
wybranej metody t3czenia

Krok 4: powtarzamy kroki 2—3, az zostanie jedna grupa; zapisujemy
wysokosci tgczen
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Dendrogram

e Dendrogram to drzewo tgczen: wysokosc¢ ztgczenia oznacza odlegtosc
miedzy tgczonymi grupami

e Poziome ,,ciecie” dendrogramu daje podziat na grupy: im wyzej tniemy, tym
mniej grup

e Duzy skok wysokosci tgczen sugeruje naturalng liczbe grup

e Kolejnosc lisci jest umowna — liczg sie wysokosci i struktura potgczen
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Przyktad liczbowy: szes¢ punktow
e Punkty: P1(1; 2), P2(2; 1,2), P3(2,3; 3), P4(6; 5), P5(7; 7), P6(8,2; 6);
odlegtosc euklidesowa

e t3czenie Srednie: P1 + P2 przy 1,28; P5 + P6 przy 1,56; P3 dotgcza do {P1,
P2} przy 1,73

e Nastepnie P4 dotgcza do {P5, P6} przy 2,33, a obie grupy tacza sie dopiero
przy 6,65

e Ciecie na wysokosci 4 daje dwie grupy: {P1, P2, P3}i {P4, P5, P6}
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Dane i dendrogram

Dendrogram (faczenie srednie)

Dane: 6 punktéw w 2D
8 -
P5 4
7 4 6
P6
67 8 57
P4 S
5 N clecie < 2 grupy
o B e e et
P3 Q2 34
31 o >
P1 § )
2 P2 __I
e
1 -
0 T T T T
0 2 4 6 8 0
X P3 P1 P2 P4 P5 P6

Inteligentne systemy internetowe — wyktad 3 31



GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Metody taczenia (linkage)

e Pojedyncze (single): minimalna odlegtos¢ miedzy parg punktow z dwdch
grup — wykrywa wydtuzone grupy, ale ,tancuchuje”

e Petne (complete): maksymalna odlegtos¢ miedzy parami — zwarte grupy
podobnej wielkosci

e Srednie (average): $rednia odlegto$¢ po wszystkich parach —kompromis,
odporny na wartosci odstajgce

e Warda: taczy grupy, ktére najmniej zwiekszajg sume kwadratéw odchylen
wewnatrz grup (podobne do k-means)
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Metody taczenia grup

) Warda (Ward)
Pojedyncze (single) Petne (complete) Srednie (average) min. przyrostu
min = 3,01 max = 6,40 $r.=4,78 wariancji

——
= _—

'.—l—-—- .. /:.* é\\
.o. -2 \\83. ’l

czerwone: odlegtos¢ (lub srodek) uwzgledniana przy tgczeniu dwoch grup
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Przyktad: rozne metody t3czenia

e Dla dwdch grup z rysunku: single = 3,01; average = 4,78; complete = 6,40

e Ta sama para grup jest wiec , blisko” lub ,, daleko” zaleznie od metody, co
zmienia kolejnosc taczen

e Single czesto tworzy jedng wielka grupe (efekt tancucha); Ward i average
dajg bardziej zrownowazone grupy

e Ward wymaga odlegtosci euklidesowej; pozostate metody dziatajg z
dowolng miarg odlegtosci
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE

Zalety i wady grupowania hierarchicznego

e Zalety: nie trzeba podawac k z géry, wynik jest deterministyczny, a
dendrogram pokazuje strukture na wielu poziomach

e Pozwala na dowolng miare odlegtosci, w tym cosinusowg dla tekstu

e Wady: wymaga macierzy odlegtosci — pamiec i czas co najmniej O(n?)
(naiwnie O(n3))

* Nie skaluje sie do milionodw dokumentow; decyzji o potgczeniu nie mozna
cofngd
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Algorytm k-srednich (k-means)



ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Idea algorytmu k-means

e Dzieli n obiektdow na k grup; kazda grupa jest reprezentowana przez
centroid (Srednig swoich punktéw)

e Obiekt trafia do grupy o najblizszym centroidzie (zwykle odlegtos¢
euklidesowa)

e Liczbe grup k podajemy z gory; algorytm jest prosty, szybki i bardzo
popularny

e To uczenie nienadzorowane i grupowanie twarde: kazdy punkt nalezy do
dokfadnie jednej grupy
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Kroki algorytmu

Krok 1: inicjalizacja — wybor k poczatkowych centroidow (losowo lub
metodg k-means++)

Krok 2: przypisanie — kazdy punkt do najblizszego centroidu

Krok 3: aktualizacja — nowy centroid to srednia punktow przypisanych do
grupy

e Krok 4: powtarzanie krokéw 2—-3 do zbieznosci; koszt jednej iteracji to O(n -
k- d)
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Kolejne iteracje k-means

Inicjalizacja
(3 losowe centroidy) Iteracja 1 Zbieznos¢ (iteracja 6)
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Przyktad liczbowy: dane i inicjalizacja

e Te same punkty: P1(1; 2), P2(2; 1,2), P3(2,3; 3), P4(6; 5), P5(7; 7), P6(8,2; 6);
k=2

e |nicjalizacja: c1 =P1=(1; 2) orazc2 = P4 = (6;5)

e Przypisanie 1: P2 (1,28 /5,52)i P3 (1,64 / 4,21) do grupy 1; P5 (7,81 / 2,24) i
P6 (8,24 / 2,42) do grupy 2

e Grupa 1l={P1, P2, P3}, grupa 2 = {P4, P5, P6}
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Przyktad liczbowy: aktualizacja i zbieznos¢
e Nowe centroidy: c1 =(1,77; 2,07) oraz c2 = (7,07, 6,00) — srednie
wspotrzednych punktéw grupy

e |teracja 2: P1-P3 najblizej c1 (0,77, 0,90; 1,07), a P4—P6 najblizej c2 (1,46;
1,00; 1,13)

e Przypisania sie nie zmienity, wiec algorytm zakonczyt prace po dwoch
iteracjach

e Suma kwadratéw odlegtosci do centroidéw (WCSS): 15,17 dla centroidéw
poczatkowych, 6,98 po aktualizacji
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Przyktad liczbowy k-means

* start X po aktualizacji Przypisanie w iteracji 1
8 1 punkt d(-,c,) d(-,c2) grupa
P5
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Kryterium: suma kwadratow wewnatrz grup
e k-means minimalizuje WCSS = suma po grupach i punktach grupy z ||x -
centroid||? (inercja)

e Kazdy krok (przypisanie, aktualizacja) nie zwieksza WCSS, wiec algorytm
zawsze sie zatrzymuje

e 7Znajduje jednak tylko minimum lokalne, zalezne od inicjalizacji

e Dlatego uruchamiamy algorytm wielokrotnie (n_init) i wybieramy wynik o
najmniejszej inercji
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Inicjalizacja k-means++

e Pierwszy centroid: losowy punkt; kolejne losujemy z
prawdopodobienstwem proporcjonalnym do D?(x)

e D(x) to odlegtos¢ punktu od najblizszego juz wybranego centroidu, wiec
centroidy lezg daleko od siebie

e Przyktad: po wyborze punktu 1 punkty 1-4 (tuz obok) maja tacznie ok. 1,7%
szans, a punkty 5-10 ok. 98%

e Gwarancja: oczekiwana inercja jest O(log k) razy wieksza od optimum; to
domysina inicjalizacja w scikit-learn
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Losowanie centroidow w k-means++

% 1. centroid; ¥ wylosowany 2. centroid
rozmiar punktu « D?
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Metoda tokcia

Obliczamy WCSS dlak =1, 2, 3, ... i rysujemy wykres WCSS(k)

WCSS maleje zawsze wraz z k (dla k = n wynosi 0), wiec szukamy ,tokcia”,
gdzie spadek wyraznie stabnie

e Na rysunku tokie¢ wypada przy k = 4: dalsze grupy poprawiajg WCSS juz
tylko nieznacznie

e Wada: fokie¢ bywa niejednoznaczny, dlatego tgczymy go z innymi miarami,
np. sylwetka (sekcja 6)
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Metoda tokcia

Metoda tokcia

10000 A
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c
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= 4000 A

2000
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liczba grup k
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ALGORYTM K-SREDNICH (K-MEANS)

Zalety, wady i warianty k-means

e Zalety: prostota, skalowalnos¢ (Mini-Batch k-means) i fatwa interpretacja
centroidow

e Wady: trzeba znac k; wrazliwos¢ na inicjalizacje, wartosci odstajgce i skale
cech

e Zaktada grupy kuliste i podobnej wielkosci; nie radzi sobie z grupami o
dowolnych ksztattach

e Warianty: k-medoids (reprezentant to rzeczywisty obiekt), spherical k-
means (cosinus dla tekstu), bisecting k-means
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

DBSCAN - idea

e Grupy to obszary o duzej gestosci punktow rozdzielone obszarami rzadkimi;
punkty z rzadkich obszaréw to szum

e Parametry: € (promien sasiedztwa) i minPts (minimalna liczba punktéw w
okolicy €)

e Punkt rdzeniowy: w okolicy € ma co najmniej minPts punktow (wraz z
samym sob3)

e Punkt brzegowy lezy w okolicy punktu rdzeniowego, ale sam nie jest
rdzeniowy; pozostate punkty to szum
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

DBSCAN - algorytm i dobor parametrow

e Dla nieodwiedzonego punktu rdzeniowego zaktadamy nowg grupe i
dotgczamy punkty osiggalne gestosciowo

e Grupa rozrasta sie przez kolejne punkty rdzeniowe az do brzegdéw; liczbe
grup wyznacza sam algorytm

* minPts: zwykle co najmniejd + 1, np. 4—10 (wiecej dla danych
zaszumionych)

e £:z wykresu k-odlegtosci (odlegtos¢ do minPts-tego sgsiada, sortowana
malejgco) wybieramy , kolano”
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

DBSCAN i wykres k-odlegtosci

Wykres k-odlegtosci
DBSCAN: € =0,2; minPts =5 (dobor €)
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

DBSCAN - zalety i wady

e Zalety: nie wymaga podania k, wykrywa grupy o dowolnym ksztatcie i
oznacza szum (anomalie)

e 7Ztozonos¢ O(n log n) zindeksem przestrzennym (np. drzewo k-d), w
przeciwnym razie O(n?)

e Wady: trudny dobor € przy grupach o réznych gestosciach (rozwigzania:
OPTICS, HDBSCAN)

e W wysokich wymiarach (TF-IDF) pojecie gestosci traci sens —warto najpierw
zredukowac wymiary (SVD)
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Mieszaniny Gaussa (GMM)

e Zaktadamy, ze dane pochodzg z mieszaniny k rozktadow normalnych: p(x) =
suma po k z tk - N(x | pk, Zk)

e Kazda grupa ma wtfasng Srednig, macierz kowariancji (ksztatt elipsy) i wage
1144

e Miekkie przypisanie: kazdy punkt ma prawdopodobienstwo przynaleznosci
do kazdej grupy

e Liczbe sktadowych wybieramy kryteriami informacyjnymi BIC lub AIC
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Mieszanina Gaussa i miekkie przypisanie

Miekkie przypisanie

Mieszanina 3 rozktadow Gaussa (elipsy 20) wyréznionego punktu
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Algorytm EM

e Parametry (m, Y, 2) estymujemy metodg najwiekszej wiarygodnosci, ale
przynaleznosc¢ do grup jest zmienng ukrytag

e E-krok: obliczamy odpowiedzialnosci, czyli prawdopodobienstwa
przynaleznosci punktéw do sktadowych

e M-krok: aktualizujemy Srednie, kowariancje i wagi jako Srednie wazone
odpowiedzialnosciami

e Powtarzamy do zbieznosci log-wiarygodnosci; wynik zalezy od inicjalizacji
(czesto z k-means), mozliwe minima lokalne
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Schemat algorytmu EM

E-krok: odpowiedzialnosci
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Poréwnanie algorytmoéw
e k-means: szybki i prosty, grupy kuliste, wymaga k; GMM: grupy eliptyczne,
miekkie przypisanie, wymaga k

e Hierarchiczne: dendrogram i dowolna miara odlegtosci, ale kosztowne dla
duzych zbiorow

e DBSCAN: dowolne ksztatty, szum, bez k; wrazliwy na dobor € i rozne
gestosci

e Dla tekstu: najpierw TF-IDF i SVD, potem spherical k-means lub
hierarchiczne; DBSCAN po redukcji wymiaréw
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Poréwnanie algorytmow na dwadch zbiorach
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INNE ALGORYTMY: DBSCAN, MIESZANINY GAUSSA

Whioski z porédwnania
e Zbior ,ksiezycéw”: DBSCAN odtwarza grupy niemal idealnie (ARI = 0,99), k-
means tylko na poziomie 0,27

e Wydtuzone elipsy: GMM wypada najlepiej (ARl = 1,00), a k-means i Ward
gorzej (0,561 0,52)

e ARI poréwnuje wynik z prawdziwymi grupami: 1 oznacza zgodnos¢, O wynik
losowy

e Parametry DBSCAN dobrano recznie, aby pokaza¢ mozliwosci metody; nie
ma algorytmu uniwersalnie najlepszego
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Ocena jakosci grupowania i dobor liczby
grup



OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Jak ocenia€ grupowanie?

e Miary wewnetrzne: korzystajg tylko z danych (spdjnos¢ w grupach,
rozdzielenie grup) i nie wymagajg etykiet

e Miary zewnetrzne: poréwnujg grupy ze znanymi etykietami (ARI, NMI,
czystos¢) — do walidacji metod

e Ocena uzytkowa: czy grupy sg interpretowalne i przydatne w danym
zastosowaniu (np. spdjne tematy)

e Stabilnos¢: powtarzamy grupowanie na podprébkach i porownujemy wyniki
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Wspotczynnik sylwetki (silhouette)

e Dla punktu i: a(i) — Srednia odlegtos¢ do reszty wtasnej grupy, b(i) —
najmniejsza Srednia odlegtos¢ do innej grupy

e s(i) = (b(i) — a(i)) / max(a(i), b(i)); wartosci od -1 do 1

e s bliskie 1: punkt dobrze dopasowany; bliskie 0: na granicy grup; ujemne:
prawdopodobnie w ztej grupie

e Srednia sylwetka (reguta orientacyjna): > 0,7 silna struktura, 0,5-0,7
rozsgdna, 0,25-0,5 staba, < 0,25 brak
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Przyktad liczbowy sylwetki

e Grupy {P1, P2, P3}i{P4, P5, P6} z poprzednich przyktadow; liczymy punkt P1

a(P1) = (1,28 + 1,64) / 2 = 1,46; b(P1) = (5,83 + 7,81 + 8,24) / 3 = 7,29

s(P1) = (7,29 - 1,46) / 7,29 ~ 0,80

Pozostate punkty: 0,78; 0,69; 0,55; 0,74; 0,74; srednia sylwetka = 0,72, czyli
silna struktura
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Wspotczynniki sylwetki

Wspotczynniki sylwetki punktow Wykres sylwetki (k = 2)
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Indeksy Daviesa—Bouldina i Calinskiego—Harabasza

e Davies—Bouldin: Srednia po grupach najwiekszego stosunku (rozrzut i +
rozrzut j) / odlegtos¢ centroidéw; im mniej, tym lepiej

e Calinski—Harabasz: CH=(B/(k-1)) /(W /(n - k)), gdzie B — rozrzut miedzy
grupami, W — wewnatrz; im wiecej, tym lepiej

e Obie miary sg szybkie (bez macierzy odlegtosci), ale faworyzujg grupy
kuliste i wypukte

e Najlepsze k wskazujemy, porownujgc wynik dla réznych liczb grup na tych
samych danych
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Wskazniki jakosci w funkcji k

Sylwetka Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
(maksimum) (minimum) (maksimum)
0.7 1
1.2 1 1400
0.6 1.0 1200 T
1000 A
0.5 1 0.8 -
800 T
0.4 0.6
600
0.3 — T T T 0.4 - T T T T T T T T
2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8
k k k

Dane z 4 grupami: wszystkie trzy wskazniki wskazujg k = 4
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Dobor k — przyktad liczbowy

e Dla szesciu punktéw WCSS dla k =1...5 wynosi 72,32; 6,98; 3,77; 2,04, 0,82
— maleje zawsze, wiec sama nie rozstrzyga

e Srednia sylwetka dla k = 2...5: 0,72; 0,45; 0,20; 0,09 — wyrazne maksimum
przy k=2

e tokie¢ WCSS takze wypada przy k = 2 (spadek z 72 do 7), co zgadza sie z
sylwetkg

e Whiosek: dwie grupy; dla n = 6 wieksze k oznacza dzielenie naturalnych
grup na kawafki
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

WCSS i sylwetka dla k = 1...5

WCSS maleje zawsze z k
72,3

10 /0

3,8 2,0 0}8
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Miary zewnetrzne: czystosé¢, ARI, NMI
e Czystosc: kazdej grupie przypisujemy dominujgca klase; czystos¢ = suma
najwiekszych licznosci / n

e ARI: indeks Randa skorygowany o przypadek — 1 zgodnosc¢, okoto O wynik
losowy, moze by¢ ujemny

e NMI: znormalizowana informacja wzajemna, od 0 do 1, niezalezna od
numeracji grup

e Czystosc rosnie z liczbg grup (dla k = n wynosi 1), wiec do poréwnan lepsze
s3 ARl i NMI
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OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Tablica kontyngencji i miary zewnetrzne

Tablica kontyngenciji (12 dokumentow)

0 1

Grupa 1
Czystosé 0,75

Grupa 2

0,36

0,50

—

Grupa 3 1 0 1 2

Sport Polityka Technologia
rzeczywista klasa

Inteligentne systemy internetowe — wyktad 3 71



OCENA JAKOSCI GRUPOWANIA | DOBOR LICZBY GRUP

Przyktad liczbowy: czystos¢, ARI, NMI

e 12 dokumentow, 3 klasy (sport, polityka, technologia) i 3 grupy z tablicy
kontyngenc;ji

Czystos¢ =(4+3+2)/12=0,75

ARl = 0,36 — zgodnos¢ wyraznie lepsza od losowej, ale daleka od doskonatej;
NMI = 0,50

e Btedne przypisania: po jednym dokumencie technologicznym w grupach 1 i
2 oraz jeden polityczny w grupie 3

Inteligentne systemy internetowe — wyktad 3 72



Zastosowania w inteligentnych systemach
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Grupowanie artykutow i newsow

e Cel: automatyczne wykrywanie tematow w strumieniu artykutéw, bez
recznego tagowania

e Potok: TF-IDF - SVD - k-means (lub hierarchiczne); temat opisujg sfowa o
najwyzszych wagach w centroidzie

e Agregatory newsow grupujg doniesienia o tym samym wydarzeniu (klastry
zdarzen, wykrywanie duplikatéw)

e Wyzwanie: strumien danych — stosuje sie grupowanie przyrostowe i okna
czasowe
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Tematy z grupowania artykutow

Strumien artykutow Automatyczne tematy (przyktad ilustracyjny)

Grupa 1: Sport

najwazniejsze stowa: mecz, liga, trener, gol, sezon

TF-IDF
+ k-means

Grupa 2: Gospodarka

———l

najwazniejsze stowa: inflacja, stopy, bank, kurs, budzet

Grupa 3: Technologia

najwazniejsze stowa: sieci, model, procesor, aplikacja, dane
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Segmentacja klientow w e-commerce
e Cechy: czestosc¢ i Swiezos¢ zakupow, wartosc¢ koszyka (analiza RFM),
kategorie produktow, zrodto ruchu

e Cechy skalujemy, a grupy interpretujemy na podstawie centroidéw (np.
lojalni, okazjonalni, uspieni)

e Segmenty wspierajg personalizacje: oferty, newslettery, ceny i kampanie
retencyjne

e Liczbe segmentdw dobieramy miarami jakosci i potrzebami biznesu (zwykle
kilka do kilkunastu)
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Segmentacja klientow

Segmentacja klientow e-commerce (dane syntetyczne)

czegstosé zakupow (zakupy / rok)
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Odkrywanie spotecznosci w mediach

e Siec spotecznosciowa to graf: uzytkownicy to wierzchotki, powigzania to
krawedzie

e Spotecznosc to zbidr wierzchotkdw gesto potgczonych wewnetrznie i rzadko
Z resztg grafu

Algorytmy: Louvain, maksymalizacja modularnosci, grupowanie spektralne,
propagacja etykiet

e Zastosowania: grupy zainteresowan, analiza rozprzestrzeniania informacji,
wykrywanie skoordynowanych kont
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Spotecznosci w grafie

Wykryte spotecznosci: 3 (modularnosé¢ Q = 0,57)
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Klastrowanie wynikow wyszukiwania
e Wyszukiwarka grupuje liste wynikow zapytania w tematy, np. ,jaguar”:
zwierze, samochod, system operacyjny

e Grupowane sg tytuty i fragmenty (snippety) wynikdow, wiec algorytm musi
dziata¢ w utamku sekundy

e Etykiety grup tworzy sie z najwazniejszych fraz (np. algorytmy Suffix Tree
Clustering i Lingo)

e Pomaga przy zapytaniach niejednoznacznych: uzytkownik zaweza wyniki,
wybierajac grupe
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Makieta klastrowania wynikow

Klastrowanie wynikow wyszukiwania (makieta)

zapytanie: jaguar

Grupy wynikow Wyniki w grupie: Zwierzeta

@ Zzwierzgta (14) Jaguar - najwiekszy kot Ameryki

tryb zycia, wystepowanie, ochrona gatunku

@ samochody (1)
) Gatunki wielkich kotow
@ system operacyjny (6)
porownanie jaguara, pantery i lamparta
@ Ssportidruzyny (4)
Jaguar w lasach Amazonii
. Inne (5) siedlisko i ochrona drapieznika
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Integracja z systemami rekomendacyjnymi

e Segmentacja uzytkownikdow zmniejsza koszt filtrowania kolaboratywnego:
sgsiadow szukamy tylko w obrebie segmentu

e Grupowanie obiektow (produktow, artykutéw) pozwala rekomendowacé
pozycje z tej samej grupy i zwieksza roznorodnosc

e Zimny start: nowego uzytkownika lub obiekt przypisujemy do najblizszego
centroidu i korzystamy z preferencji grupy

e Hybrydy: etykieta grupy staje sie cechg modelu rankingowego lub sktadowa
wyniku rekomendacji
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Grupowanie w systemie rekomendacyjnym

uzytkownicy > segmenty

® L4 Rekomendacje w segmencie: sgsiedzi
° g szukani tylko wéréd cztonkow grupy
e O . ® :. - mniej obliczen
° o9
o..~°:°.. ‘ “ ‘o ° :
® . ® e o
®
]
Zimny start: nowy uzytkownik trafia
do najblizszego centroidu
]
@
®
o ® . ...
( T
o ® .~ Segment jako dodatkowa cecha
[] modelu rankingu (hybryda)
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ZASTOSOWANIA W INTELIGENTNYCH SYSTEMACH INTERNETOWYCH

Dobre praktyki grupowania
e Zacznij od celu: od tego, do czego potrzebne s3g grupy, zalezy wybor

reprezentacji, algorytmu i oceny

e Przygotuj dane: czyszczenie, skalowanie, TF-IDF + SVD; poréwnaj kilka miar
podobienstwa

e Uruchom kilka algorytmoéw i wartosci k, ocen miarami wewnetrznymi i
recznie przejrzyj probki grup

e Monitoruj stabilnos¢ i dryf: grupy trzeba okresowo przelicza¢, gdy dane sie
Zmieniajg
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Podsumowanie i literatura

e Grupowanie odkrywa strukture w danych bez etykiet; wynik zalezy od reprezentacji, miary i
algorytmu

¢ Dla tekstu: TF-IDF, normalizacja i redukcja wymiarow (SVD/LSA) przed grupowaniem
e k-means, hierarchiczne, DBSCAN i GMM dobieramy do ksztattu, rozmiaru grup i szumu

e Ocena: sylwetka, Davies—Bouldin, Calinski-Harabasz oraz miary zewnetrzne; liczbe k trzeba
uzasadnic

e Manning, Raghavan, Schiitze — Introduction to Information Retrieval (rozdz. 16—17); Aggarwal,
Reddy — Data Clustering

e Narzedzia: scikit-learn, SciPy, HDBSCAN, gensim, NetworkX, Carrot2
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