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ОСНОВНІ МЕТОДИ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДАНИХ
Головною задачею кластеризації даних (або кластерного аналізу) є розбиття множини об’єктів на групи (або кластери). Кожна група об’єднує в собі об’єкти за певною ознакою, при чому об’єкти з різних груп повинні максимально відрізнятися один від одного. В якості об’єктів (елементів) може виступати будь-що, наприклад, дані або вектори характеристик. Слід також розрізняти поняття кластеризації та класифікації: у випадку кластеризаціїї немає заданого чіткого переліку груп, він формується в процесі роботи алгоритму. Тобто, можна сказати, що кластеризація – це класифікація об’єктів на основі їх подібності, коли не задається приналежність об’єктів будь-яким класам.
У кластеризації існує дуже велика кількість застосувань як в інформатиці так і в інших галузях. Прикладами застосування можуть слугувати аналіз даних, вилучення та пошук інформації, групування та розпізнавання об’єктів.
Цілі кластеризації можуть бути різними та залежать від особливостей конкретної прикладної задачі:
· Визначити структуру множини об’єктів, розбивши її на підмножини подібних об’єктів. Зробити більш простою подальшу обробку даних і процес прийняття рішень, окремо працюючи з кожним кластером (стратегія «розділяй ті володарюй»)

· Зменшити обсяг збережених даних у разі надвеликої вибірки, залишивши по одному, найбільш типовому, представнику кожного кластера

· Виділити нетипові об'єкти, які не підходять до жодного з кластерів. Це завдання називають однокласовою класифікацією, виявленням нетиповості або новизни (novelty detection)
У першому випадку число кластерів намагаються зробити якомога меншим. У другому -  важливіше забезпечити високу ступінь подібності об'єктів всередині кожного з кластерів, а кількість кластерів може бути будь-якою. У третьому випадку найбільш цікавими є окремі «унікальні» об'єкти, які не можна віднести до жодного з кластерів.
Застосування кластерного аналізу в загальному вигляді зводиться до наступних етапів :

1. Відбирання об'єктів для кластеризації .

2. Визначення множини змінних, за якою будуть оцінюватися об'єкти у вибірці. При необхідності - нормалізація значень змінних.

3. Обчислення значень міри схожості між об'єктами

4. Застосування методу кластерного аналізу для створення груп схожих об'єктів (кластерів )

5. Представлення результатів аналізу
Після отримання та аналізу результатів для знаходження оптимального рішення можливе корегування обраної метрики і методу кластеризації.
Для того, щоб визначити «схожість» об’єктів спочатку необхідно скласти вектор характеристик для кожного елементу множини – як правило це сукупність числових значень. Однак існують алгоритми, що працюють з якісними (так званими не категорійними) характеристиками. Далі виконується нормалізація цих векторів і для кожної пари об’єктів вимірюється відстань між ними – ступінь схожості. Існує велика кількість метрик, перелічимо лише основні з них:
1. Евклідова відстань. Найбільш поширена функція відстані. Являє собою геометричним відстанню в багатовимірному просторі.
2. Квадрат евклідової відстані. Застосовується для додання більшої ваги більш віддаленим один від одного об'єктам
3. Манхеттенська відстань. Ця відстань є середнім різниць по координатах. У більшості випадків ця міра відстані призводить до таких же результатів, як і для звичайної відстані Евкліда

4. Відстань Чєбишева. Ця відстань може виявитися корисною, коли потрібно визначити два об'єкти як «різні», якщо вони розрізняються  однією довільною координатою
5. Ступенева відстань. Застосовується у випадку, коли необхідно збільшити або зменшити вагу, що відноситься до розмірності, для якої відповідні об'єкти сильно відрізняються

Вибір метрики повністю залежить від дослідника, оскільки результати кластеризації суттєво залежать від використання тої чи іншої метрики.
Алгоритмом кластеризації називається функція, що ставить у відповідність елементу множини заданих об’єктів мітку кластера. Множину міток у деяких випадках відомо заздалегідь, однак, частіше за все, необхідно визначити оптимальну кількість кластерів з точки зору того чи іншого критерію якості та оптимальності кластеризації.

Алгоритми кластерного аналізу можна класифікувати по багатьом критеріям (наприклад, потокові та не потокові, або детерміновані та стохастичні і так далі), проте основними можна виділити наступні класифікації алгоритмів:
· Ієрархічні та плоскі
· Чіткі та нечіткі

Ієрархічні алгоритми (також відомі як алгоритми таксономії) будують не одне розбиття вибірки об’єктів на непересічні кластери, а систему вкладених розбиттів. Таким чином на виході ми отримуємо дерево кластерів, коренем якого є вся вибірка, а листками - найбільш дрібні кластери. Плоскі алгоритми будують одне розбиття об'єктів на кластери. 
Чіткі алгоритми кожному об'єкту вибірки ставлять у відповідність номер кластера, тобто кожен об'єкт належить тільки до одного кластеру. Нечіткі алгоритми кожному об'єкту ставлять у відповідність набір речових значень, що показують ступінь відносини об'єкта до кластерів. Тобто кожен об'єкт відноситься до кожного кластеру з деякою ймовірністю.
Алгоритми ієрархічної кластеризації
Серед алгоритмів ієрархічної кластеризації виділяють два основних типи: алгоритми, що будують рішення «зверху-вниз» та «знизу-вгору». Для перших характерне низхідне розбиття множини об’єктів: на початку всі елементи поміщаються в один кластер, який потім розбивається на менші. Більш поширеними є висхідні алгоритми, які на початку своєї роботи, навпаки, кожен елемент поміщають в окремий кластер, а потім об’єднують кластери в більш великі, поки всі об’єкти вибірки не будуть міститися в одному кластері. Таким чином будується схема вкладених розбиттів. Результатом роботи ієрархічних алгоритмів є дендограма (ієрархічне дерево). В якості приклада можна навести дерева класифікацій тварин та рослин.
Два найбільш популярних алгоритми (обидва використовують побудову «знизу-вгору»):

1. Single-link – на кожному кроці об’єднуються два кластери з найменшою відстанню між двома будь-якими представниками.
2. Complete-link – на кожному кроці об’єднуються два кластери з найменшою відстанню між двома найбільш віддаленими представниками.
До недоліків ієрархічних алгоритмів можна віднести систему повних розбиттів, яка може бути зайвою в контексті розв’язуваної задачі.
Алгоритми квадратичної помилки
Оптимальність роботи алгоритму може бути визначена як вимога мінімізації середньоквадратичної помилки розбиття:
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, де c j-те – «центр мас» j-того кластеру [image: image3.png]


(точка з середнім значенням характеристик для даного кластера).

Алгоритми квадратичної помилки відносяться до типу плоских алгоритмів . Найпоширенішим алгоритмом цієї категорії є метод k-середніх. Цей алгоритм будує задане число кластерів, розташованих якнайдалі один від одного. Робота алгоритму ділиться на кілька етапів:

1. Випадково вибрати k точок , які є початковими «центрами мас» кластерів.

2. Віднести кожен об'єкт до кластеру з найближчим «центром мас».

3. Перерахувати «центри мас» кластерів згідно до їх поточного складу.

4. Якщо не виконується умова зупинки алгоритму, повернутися до п. 2.

В якості критерію зупинки роботи алгоритму зазвичай вибирають мінімальну змінну середньоквадратичної помилки. Так само можна зупиняти роботу алгоритму, якщо на кроці 2 не було об'єктів, що переміщаються з кластера в кластер.
До недоліків даного алгоритму можна віднести необхідність задавати кількість кластерів для розбиття.
Нечіткі алгоритми

Найбільш популярним алгоритмом нечіткої кластеризації є алгоритм c-середніх. Він являє собою модифікацію методу k-середніх. Кроки роботи алгоритму:

1. Вибрати початкове нечітке розбиття n об'єктів на k кластерів шляхом вибору матриці приналежності U розміру nxk .

2. Використовуючи матрицю U, знайти значення критерію нечіткої помилки:
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, де c k-те - «центр мас» нечіткого кластера k:
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3. Перегрупувати об'єкти з метою зменшення цього значення критерію нечіткої помилки.

4. Повертатися в п. 2 поки зміни матриці U не стануть незначними.
Цей алгоритм є неефективним, якщо заздалегідь невідомо число кластерів, або необхідно однозначно віднести кожен об'єкт до одного кластеру.
Алгоритми , засновані на теорії графів
Сутність таких алгоритмів полягає в тому, що вибірка об'єктів представляється у вигляді графа G = (V , E), вершинам якого відповідають об'єкти, а ребра мають вагу, яка дорівнює відстані між об'єктами. Перевагою графових алгоритмів кластеризації є наочність, відносна простота реалізації і можливість внесення різних удосконалень, засновані на геометричних міркуваннях. Основними алгоритмами є алгоритм виділення зв'язкових компонент, алгоритм побудови мінімального остового дерева і алгоритм пошарової кластеризації.
При виборі алгоритму треба враховувати наступне:
· Ієрархічні алгоритми оптимально розбивають вхідну множину об’єктів на кластери (можуть бути довільної форми), проте мають квадратичну обчислювальну складність

· Алгоритм k-середніх досить швидкий та простий в реалізації (складність O(nkl), де k – число кластерів, l – число ітерацій), але він будує лише гиперсферичні кластери
Тому на практиці частіше за все використовуються гібридні підходи, в яких шліфування кластерів виконується методом k-середніх, а початкове розбиття – одним з більш універсальних та потужних методів. Для досягнення найкращого результату необхідно експериментувати з вибором мір відстаней, а іноді навіть міняти алгоритм. Єдиного рішення не існує.
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