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1. Wstep

W publikacji [Guha, Rastogi, Shim 1998] autorzy algorytmu CURE zapropo-
nowali algorytm przewyzszajacy wszystkie dotychczas znane algorytmy grupowa-
nia danych pod wzgledem szybkosci pracy, wrazliwosci na stopien rozmycia sku-
pien i zdolno$ci wykrywania skupien o ksztatcie niekoniecznie normalnym. Algo-
rytm zostal porownany z takimi metodami, jak CLARA, CLARANS i BIRCH.
Poréwnanie zostalo przeprowadzone na kilku sztucznie wygenerowanych zbiorach
danych z dwuwymiarowej przestrzeni euklidesowej. Podobnie [Karypis i in. 1999]
zaproponowali algorytm CHAMELEON, ktory okazat si¢ doskonaty na sztucznych
zbiorach danych z przestrzeni dwuwymiarowej. Wydaje si¢, ze warto bytoby zba-
da¢ efektywno$¢ wymienionych nowych metod, tj. CURE i CHAMELEON, na
zbiorach danych ze $wiata realnego. Niniejsza praca ma by¢ proba takiego badania.

2. Krotki przeglad metod grupowania obserwacji

Metody grupowania obserwacji mozna, z grubsza rzecz biorac, podzieli¢ na
partycjonujace oraz hierarchiczne. Mozna roéwniez dokona¢ nieco doktadniejszego
podziatu na nastepujace grupy:

* metody partycjonujace (partitioning methods), np. k-Srednich, rozmytych c-§rednich;

* metody hierarchiczne (hierarchical methods), np. aglomeracja $redniego tacze-
nia, catkowitego potaczenia, Warda itp.;

* metody gestosciowe (density based methods), np. algorytmy DBSCAN, OPTICS;

* metody oparte na siatce (grid based methods), np. algorytm STING;

* metody modelowe (model based methods), np. metody oparte na sieciach neuronowych;
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*  metody typu ensemble (ensemble methods) wykorzystujace wyniki wielu roz-
nych metod grupowania.

W ostatnich latach najwigksze uznanie zdobytly metody taczace cechy kilku, na
0g6t dwoch, rodzajow metod. Na przyktad algorytmy BIRCH i CURE tacza cechy
grupowania hierarchicznego i relokacyjnego, algorytmy CLIQUE i Wave-Cluster
(por. [Kaufman, Rousseeuw 1990]) tacza cechy metod gestosciowych i opartych na
siatce komorek. Algorytm CHAMELEON miat taczy¢ dobre cechy algorytmow
CURE oraz ROCK i nie mie¢ ich stabosci.

W celu ustanowienia punktu odniesienia dla badanych algorytméw CURE oraz
CHAMELEON wybrano dwie metody, starsze o kilka lat od dwoch wspomnianych,
ktéore mozna okre§li¢ mianem tradycyjnych. Sa to algorytmy CLARA oraz
CLARANS. Podstawa dziatania tych algorytmow jest algorytm PAM [Kauffman,
Rousseeuw 1990]. Algorytmy CLARA i CLARANS maja dos¢ dobra opini¢ w kwe-
stii zastosowan do grupowania obserwacji ze zbiorow danych ze §wiata realnego.

3. Charakterystyka metod wybranych do badania

Algorytmy CLARA i CLARANS sa oparte na algorytmie PAM (Partitioning
Around Medoids), ktorego idea jest przypisanie kazdej obserwacji do skupienia repre-
zentowanego przez medoide najblizsza (ze wszystkich skupien) tej obserwacji. Algo-
rytm rozpoczyna od losowego wyboru & medoid (k jest liczba skupien). Oznaczmy

wybrane medoidy symbolami O; i=1,...,k, za$ obserwacje, ktore nie sa medo-
idami, symbolami O}, . Algorytm dziata iteracyjnie wedtug nastgpujacego schematu.

1. Obliczy¢ koszty TC};, zamiany medoidy O, na obserwacjg Oy, , ktora nie jest
medoida dla wszystkich par O; O, .

2. Wybra¢ tg parg O; Oy, ktéra ma najmniejszy koszt 7Cy;,. Jesli ten naj-
mniejszy koszt jest ujemny, to zamieni¢ O;na O, i wroci¢ do punktu 1.

3. Jesli najmniejszy znaleziony koszt jest nieujemny, to przypisa¢ kazda ob-
serwacj¢ do najblizszej medoidy i zakonczy¢ dziatanie.

Koszt jest rozumiany w sensie dazenia do zminimalizowania sumy odleglosci
wszystkich obserwacji od medoid reprezentujacych skupienia. W zwiazku z tym

koszt obliczamy, sumujac zmiany odleglosci wynikajace z zamiany O;na O, po

wszystkich obserwacjach O T ktore nie sa medoidami, czyli

J
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Koszt Cijh jest sktadnikiem kosztu catkowitego wynikajacym z zamiany, ale
tylko w odniesieniu do obserwacji O ;- Moga wystapi¢ cztery przypadki i w zalez-
nosci od nich obliczamy koszt C ih W nastgpujacy sposob.

Przypadek 1. Zatézmy, ze O s przed zamiang nalezy do skupienia reprezento-
wanego przez O;oraz ze O; jest bardziej podobne do O;, niz O, tzn.
d(Oj,Oh)Z d(Ojan,Z) , gdzie O}, oznacza druga medoidg najbardziej po-
dobna do O;. Wowczas, gdy O; zamienimy na Oy, O; bedzie nalezato do sku-

pienia reprezentowanego przez O 2 Wobec tego
Cijh:d(Ojan,2)_d(0ja0i)' 2)

Przypadek 2. Zat6zmy, ze O  przed zamiang rowniez nalezy do skupienia re-

prezentowanego przez O; oraz ze tym razem d (O N ) <d (O 502 ) Woéwczas
Cyn =d(0;,0,)-d0;.0;). 3)

Przypadek 3. Zatozmy, ze O i przed zamiang nalezy do skupienia reprezento-
wanego przez O , oraz ze O; jest bardziej podobne do O 5 niz O),. Wowczas,
gdy O; zamienimy na O),, O; bedzie nalezato do tego samego skupienia repre-

zentowanego przez O 2 Wobec tego
Cyn =0. )

Przypadek 4. Zatdézmy, ze O f przed zamiang nalezy do skupienia reprezento-
wanego przez O; ,oraz ze O; jest mniej podobne do O;, niz O),. Wowczas,
gdy O; zamienimy na O, O i bedzie nalezato do skupienia reprezentowanego

przez O 5. Wobec tego
Cyn =d(0;,0,)-dl0;.0;,). 5)

Tak zdefiniowany algorytm dziata dobrze dla matych zbioréw, np. o liczbie
obserwacji mniejszej od 100. Gdy zbiory sa wigksze, wowczas c¢i sami autorzy
[Kauffman, Rousseeuw 1990] opracowali algorytm CLARA, ktoéry zasadniczo
rzecz biorac, jest algorytmem PAM zastosowanym do prob wylosowanych ze zbio-
ru danych. Dziata on wedlug nastepujacego schematu.
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Algorytm CLARA

1. Powtorzy¢ pigciokrotnie nastgpujace kroki.

2. Wylosowac probe o liczebnosci 40 + 2k 1 zastosowac algorytm PAM do zna-
lezienia £ medoid w tej probie.

3. Przypisa¢ kazda obserwacjg do najblizszej jej medoidy.

4. Znalez¢ $rednia odleglo$¢ obserwacji od ich medoid.

5. Zmieni¢ przypisanie obserwacji na nowe (W nastgpnej z pigciu iteracji), jesli
srednia odlegtos$¢ z punktu 4 jest mniejsza od najmniejszej z dotychczasowych.

Oczywiscie tak dzialajacy algorytm nie jest jednoznaczny, pozostawia pewien
chaos przypisan obserwacji do skupien wynikajacy z czgsciowej losowosci, ale
spisuje si¢ dos¢ dobrze (por. [Ng, Han 1994]).

Poprawiona wersja CLARY jest algorytm CLARANS, ktérego idea polega na
tym, ze zaczynajac podobnie od dowolnie wybranych medoid, w kazdym kroku
wymienia jedna z medoid na dowolnie wybrana obserwacje (oczywiscie, gdy koszt
takiego grupowania jest nizszy). Takiej ewentualnej zamiany probuje dokonaé
wiele razy (maxneighbor) i konczy na znalezieniu lokalnego minimum kosztu.
Takie lokalne przeszukiwania powtarza kilka razy (numlocal). Doktadniej dziata-
nie algorytmu mozna uja¢ w nastgpujacym schemacie.

Algorytm CLARANS

1. Pot6z i = 1 oraz mincost = .

2. Wybierz dowolnie & medoid.

3. Potézj=1.

4. Dowolnie wybrana medoide zamien na dowolnie wybrang obserwacj¢ nie-
bedaca medoida. Oblicz réznice kosztéw zgodnie ze wzorem (1).

5. Jesli nowy koszt jest nizszy, to wro¢ do punktu 3, zachowujac nowy wybor.

6. Jesli nowy koszt jest wyzszy, to zwigksz j o 1 1 idz do punktu 4, zachowujac
stary wybor, pod warunkiem ze j < maxneighbor.

7. Gdy j > maxneighbor, porownaj koszt aktualnego wyboru medoid z mincost.
Gdy koszt aktualnego wyboru jest mniejszy, potdz mincost rowne nowemu kosztowi.

8. Zwigksz i o 1 1 jesli i <= numlocal, idz do punktu 2. W przeciwnym razie
przypisz obserwacje do najblizszej medoidy i zakoncz dzialanie.

Autorzy tego algorytmu [Ng, Han 1994] polecaja losowaé obserwacje do
ewentualnej zamiany nie wigcej niz maxneighbor = max{250; 1,25%k(n-k)} razy
(n — liczba obserwacji w zbiorze danych, k£ — liczba skupien), za§ wyszukiwanie
lokalnego minimum kosztu nie wigcej niz numlocal = 2 razy. Taka wersj¢ algoryt-
mu zastosowano w hiniejszej pracy.

Algorytm CURE

Ogolnie rzecz biorac, algorytm ten [Guha, Rastogi R., Shim 1998] najlatwiej
wyjasni¢, poréwnujac go do algorytmu aglomeracyjnego najblizszego potaczenia.
Réznice sa nastgpujace:
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» algorytm CURE przy ustalaniu dwoch najblizszych skupien w kazdym kroku
aglomeracyjnym bierze pod uwage tylko ustalona liczbg ¢ reprezentantow kaz-
dego skupienia;

» reprezentanci kazdego skupienia sa ,,Sciagnigci” (shrunk) w kierunku $redniej
ze wszystkich reprezentantow o czynnik o € (0,1) W nastgpujacym sensie:

Xshrunk =X+ a()_c - x)' (6)

Wybieranie reprezentantow kazdego skupienia ma za zadanie skroci¢ czas pra-
cy algorytmu, za$ $ciaganie obserwacji ,,do $Srodka” ma za zadanie uodpornic algo-
rytm na wadg fancucha czgsto psujaca algorytmy aglomeracyjne. Reprezentanci sa
tak wybierani, by dobrze reprezentowali cate skupienie. Zastosowano prosta meto-
de wyboru ¢ dobrze rozproszonych obserwacji. Mozna je wybiera¢ sekwencyjnie w
nastgpujacy sposob: pierwsza obserwacje wybieramy dowolnie, druga — tak, by
byla z tego samego skupienia i jak najbardziej oddalona od pierwszej, trzecia tak,
by byla z tego samego skupienia i by byta jak najbardziej oddalona od najblizszej z
dwoch pierwszych itd. Przy taczeniu dwoch skupien, z ktoérych kazde jest juz re-
prezentowane przez c¢ obserwacji, mozna procedurg nieco uprosci¢, wybierajac ¢
dobrze rozproszonych obserwacji sposrod juz okreslonych 2¢ obserwacji. Autorzy
twierdza, ze algorytm powinien da¢ dobre rezultaty na kazdym zbiorze dla ¢ = 10
oraz o= 0,5. Do w miarg szybkiego dziatania tego algorytmu konieczne jest wyko-
rzystanie drzewa k-d, poniewaz trzeba wielokrotnie przeszukiwa¢ zbior danych w
celu wyszukiwania najblizszych sasiadow.

Algorytm CHAMELEON

Ideg tego algorytmu najtatwiej przedstawié¢, odwotujac si¢ do teorii grafow
[Karypis, Eui-Hong, Kumar 1999]. Najpierw dla catego zbioru danych nalezy
skonstruowa¢ graf k-najblizszego sasiada. Wierzchotkami grafu sa obserwacje, za$
krawedziami — odleglosci pomigdzy obserwacjami. Nastgpnie nalezy podzieli¢ graf
na ,,mate wstegpne skupienia”. W kolejnym kroku algorytm aglomeruje mate sku-
pienia, postugujac si¢ ciekawa miara podobienstwa, ktoéra ma za zadanie uwzgled-
nia¢ zaréwno odlegtos¢ miedzy skupieniami, jak i spojnos¢ pary skupien. Osta-
teczna miarg podobienstwa pomigdzy skupieniami C; i C i jest wyrazenie

2
ri(c;,c;) rRC?(CirC5), 7
gdzie RI (C,.,C/.) jest miara spdjnosci obu skupien (relative inter-connectivity)

za$ RC (C,,,Cj) jest miara odlegtosci pomigdzy skupieniami (relative closeness).

Obie miary obliczane sa z nastgpujacych wzorow:
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gdzie EC {C,,C,;} oznacza sumg wag (edge cut) krawedzi taczacych wierzchotki

(obserwacje) skupienia C; z wierzchotkami skupienia C Iz ECCi oznacza sume

wag krawedzi dzielacych graf i-tego skupienia na dwie w przyblizeniu rowne cze-

ci, S ECyc, ¢, Oznacza srednia wage krawedzi laczacych wierzchotki skupienia
i-Cj

C; z wierzchotkami skupienia C Iz za$ S ECe, jest srednia waga krawedzi dziela-

cych graf i-tego skupienia na dwie w przyblizeniu rowne czgsci.

Tak sformutowany algorytm jest do$¢ ogdlny i pozostawia duza dowolno$¢ w
wyborze jego konkretnej wersji. Po pierwsze nalezy wybra¢ parametr £ przy kon-
struowaniu grafu k-najblizszego sasiada. Nie ma co do tego zadnych konkretnych
regut, powinna to by¢ liczba mata w stosunku do liczebnosci zbioru danych. We
wszystkich przyktadach analizowanych w tej pracy przyjgto £ = 5. Po drugie nalezy
okresli¢ rozmiar matych wstepnych skupien, na ktore dzielony jest graf catego zbioru
danych. Autorzy polecaja dowolna warto§¢ z przedziatu od 1 do 5% liczebnosci
zbioru danych. W tej pracy przyjeto dla wszystkich zbioréw warto§¢ réwna 3%*n.
Jednak najwigksza dowolnos¢ istnieje przy wyborze metody podzialu grafu na mate
skupienia lub na dwie w przyblizeniu rowne czesci (stosujemy te sama metode, przy
czym w pierwszym przypadku stosujemy ja wielokrotnie). Istnieje wiele metod, kto-
re wykonuja zadanie bisekcji grafu — wigkszo$¢ z nich w dos¢ duzym stopniu obar-
czona jest losowos$cia [Karypis, Kumar 1998]. W tej pracy zastosowano metodeg bi-
sekcji polecana przez autordéw (por. [Karypis, Kumar 1998]), polegajaca na tym, ze
kilkadziesiat (przyjeto 20) razy losowo wybieramy potowe grafu i zapamigtujemy
wybor, ktory dat najmniejsza wagg interesujacych nas krawedzi (tj. tych, ktoére maja
swe konce w dwodch roznych potowach grafu). Nastgpnie wymieniamy pojedyncze
obserwacje, przenoszac je z jednej potowy grafu do drugiej (w nastgpnym kroku
odwrotnie), wybierajac obserwacje tak, by dawaly jak najwigkszg zmiang zmniejsza-
jaca wage krawedzi majacych swe konce w dwoch réznych potowach grafu. Wy-
miang kontynuujemy dopoty, dopoki waga krawedzi przestanie si¢ zmniejszac.
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4. Eksperyment badawczy

Na wstepie w celu wizualnej weryfikacji poprawnos$ci dziatania programow za-
stosowano wszystkie cztery algorytmy (CLARA, CLARANS, CURE,
CHAMELEON) do znalezienia skupien zbioru przedstawionego na rys. 1. Algo-
rytmy CLARA i CLARANS spisaty si¢ w miar¢ poprawnie, urywajac kilka punk-
tow z konca jednego skupienia i przypisujac je do innego skupienia. Podobnie spi-
sat si¢ algorytm CURE, mylac si¢ w przypadku kilkunastu punktow. Natomiast
algorytm CHAMELEON dziatat bezbtednie do czasu utworzenia okoto 8-9 sku-
pien. Pozniej okazato sig, ze faworyzuje taczenie skupien wigkszych albo przyta-
czanie skupienia mniejszego do wigkszego. Takie zachowanie wynika ze wzoru
(9). Wazona s$rednia spdjnos$¢ skupien z mianownika tego wzoru daje wigksze zna-
czenie spojnosci skupienia wigkszego.

Rys. 1. Przyktadowy zbidr ztozony z 281 punktdéw z przestrzenie dwuwymiarowej
Zrbdto: opracowanie wihasne.

W celu ocenienia porownywanych metod na realnych zbiorach danych wybra-
no do badania kilka zbiorow danych, ktorych obserwacje zostaty pogrupowane w
zadana liczbe skupien w sposob, do ktdorego mozna mie¢ zaufanie, poniewaz zostat
zaakceptowany przez specjalistow z danej dziedziny. Zgodno$¢ tych grupowan z
grupowaniami uzyskanymi przez badane algorytmy stanowita kryterium oceny
algorytméw. Popularny zbior Iris z bazy danych UCI Machine Learning Reposito-
ry sktadajacy si¢ ze 150 obserwacji opisanych przez 4 zmienne powinien zostaé
podzielony na 3 skupienia — kazde powinno zawiera¢ po 50 obserwacji. Zbior
Invest z pracy [Atkinson, Riani, Cerioli 2004] sktadajacy si¢ ze 103 obserwacji
(funduszy finansowych) opisanych przez 3 zmienne powinien zosta¢ podzielony na
2 skupienia: pierwsze zawierajace 56 obserwacji oraz drugie skupienie zawierajace
47 obserwacji. Zbior Diabet z pracy [Atkinson, Riani, Cerioli 2004] sktadajacy sig
ze 145 obserwacji (chorych pacjentdw) opisanych przez 3 zmienne powinien zo-
sta¢ podzielony na 3 skupienia: pierwsze zawierajace 76 obserwacji, drugie sktada-
jace si¢ z 36 obserwacji i trzecie zawierajace 33 obserwacje.
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Wszystkie zmienne z tych zbioréw zostaly znormalizowane oddzielnie wzglg-
dem kazdej zmiennej przez odjecie od wartosci j-tej zmiennej dla i-tej obserwacji
sredniej arytmetycznej j-tej zmiennej i podzielenie przez odchylenie Srednie tej
zmiennej. Taka normalizacja uwazana jest za odporniejsza od dzielenia przez od-
chylenie standardowe (por. [Kaufman, Rousseeuw 1990]).

Tabela 1. Efektywnos$¢ grupowania obserwacji poréwnywanych algorytmow

Odsetek blednych klasyfikacji

Nazwa zbioru danych CLARA | CLARANS | CURE | CHAMELEON
Iris 32 31 35 50
Diabet 27 33 28 34
Invest 0 0 0 10

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 1 zawiera odsetki blednie przypisanych obserwacji. Algorytm
CHAMELEON jest do$¢ wrazliwy na losowos¢, ktora jest obarczony, i odsetki bted-
nych klasyfikacji sg §rednimi arytmetycznymi z 5 zastosowan do kazdego zbioru.

5. Whnioski

Algorytm CURE nie okazat si¢ lepszy od swoich starszych konkurentow. Al-
gorytm CHAMELEON poradzit sobie w miar¢ przyzwoicie jedynie w przypadku
trzeciego zbioru. W pozostalych dwoch przypadkach uwidocznita si¢ wada wspo-
mniana przy grupowaniu obserwacji z przyktadowego zbioru punktéw ptaszczy-
zny. CHAMELEON dziatal bezbtednie do momentu utworzenia 7-8 skupien, po-
tem wigksze skupienia wchtanialy mniejsze.
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INVESTIGATING THE EFFICIENCY OF SELECTED DATA GROUPING
METHODS ON REAL WORLD DATA SETS

Summary

In their paper [Guha et al. 1998], the authors of CURE developed an algorithm that beats all so
far known data grouping algorithms with respect to speed, sensitivity to outliers and capacity to find
non-normal clusters. The algorithm was compared with CLARA, CLARANS and BIRCH. The com-
parison was carried out on a couple of artificial data sets from two-dimensional Euclidean space. In a
similar way Karypis et al. [Karypis et al. 2000] proposed CHAMELEON and checked its perform-
ance on sets from two-dimensional Euclidean space. It seems worthy to investigate the performance
of these two new methods on real world data sets. This is the aim of this paper.
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