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Povzetek

Razvrscanje s konsenzom je tehnika s podroc¢ja strojnega ucenja, ki se upo-
rablja za iskanje in potrjevanje skupin v podatkih. Za razvrscanje podat-
kov v skupine uporablja veckratno razvrs¢anje razlicnih metod nad razli¢nimi
vzorci, pridobljenimi z razporejanjem vhodnih podatkov v manjse podmnozice.
Pomembni lastnosti te metode sta, da je mozno informacije, pridobljene z
veckratnim vzorcéenjem in razvrs¢anjem, uporabiti za dolocanje skupin in tudi
za graficen prikaz stabilnosti in pripadnosti k skupinam. Moznost graficnega
prikaza igra pomembno vlogo pri lazjem razumevanju rezultatov razvrscanja.
V pricujocem diplomskem delu smo skusali preveriti uporabnost razvrsc¢anja s
konsenzom ter njegove prednosti pred klasi¢nimi tehnikami nenadzorovanega
razvrScanja. Tehniko smo tudi implementirali v programskem jeziku Python
s pomocjo odprtokodnega okolja za odkrivanje znanj iz podatkov in strojno
ucenje Orange. Implementacijo smo ovrednotili s testnimi podatki, dobljenimi
iz repozitorija za strojno ucenje fakultete Irvine iz Kalifornije. Rezultati ekspe-
rimentov so pokazali, da lahko tehnika s konsenzom izboljsa rezultate klasi¢nih
metod razvrscanja, predvsem v smislu stabilnosti rezultatov. Do velikih razlik
pri rezultatih ni prihajalo, ¢e imajo klasi¢ne razvrscevalne tehnike tezave pri
razvrscanju podatkovne mnozice, tudi tehnika s konsenzom ne bo razvrscala
bistveno bolje.

Kljuéne besede:

nenadzorovano ucenje, razvrscanje s konsenzom, razvrscanje z voditelji, hie-
rarhi¢no razvrscanje, prilagojeni Rand indeks, vzorcenje.



Abstract

Consensus clustering is a machine learning tehnique for class discovery and
clustering validation. The method uses various clustering algorithms in co-
njunction with different resampling tehniques for data clustering. It is based
on multiple runs of clustering and sampling algorithm. Data gathered in these
runs is used for clustering and for visual representation of clustering. Visual
representation helps us to understand clustering results. In this thesis we com-
pare consensus clustering with standard clustering algorithms to find advances
of using this tehnique. We have implemented consensus clustering in program-
ming language Python using open-source data mining and machine learning
suite Orange. We tested the implementation with data sets from machine lear-
ning repository of University of California, Irvine. Experiment results showed
some improvements in comparison with standard tehniques, especially in terms
of clustering consistency. Changes in overall performance were rather smal-
ler. If standard tehniques have clustering problems on specific data set, also
consesus clustering won’t be much better.

Key words:

unsupervised learning, consensus clustering, KMeans, hierahical clustering,
adjusted Rand index, sampling.



Poglavje 1
Uvod

Raziskovanje novih taksonomij - klasifikacij objektov glede na njihove lastnosti
je v zadnjem casu delezno precejSnje pozornosti v statistiki in strojnem ucenju,
zato je vsaka uspesna nova metoda dobrodosla. Nenadzorovano ucenje je me-
toda strojnega ucenja, ki temelji na podatkih, kjer so podane samo znacilke
vzorcev, niso pa podani razredi, katerim pripadajo. Naloga u¢nega algoritma
je dolociti te razrede. Gre za iskanje neprekrivajo¢ih podmnozic objektov neke
problemske domene. Razvrscanje se rahlo razlikuje od klasifikacije; pri klasi-
fikaciji so podani razredi in iS¢emo, kateremu pripada dolo¢en objekt. Poleg
besede razvrscanje se uporabljajo Se sinonimi: rojenje, grupiranje ali grozdenje
(angl. clustering).

Razvrscanje se uporablja pri analizi naravnih in tehnoloskih procesov, ana-
lizi ekonomskih trendov, preverjanju konsistentnosti in odvisnosti podatkov
itd. Nenadzorovano ucenje se veliko uporablja tudi v zdravstvu, zlasti je po-
membno na podro¢ju genetike za zmanjSanje Siroko definiranih bioloskih ra-
zredov. Med drugim predstavlja potencial, da veliko doprinese k diagnostiki,
prognostiki in zdravljenju raka.

Stevilo iskanih razredov je lahko podano vnaprej kot predznanje ali pa mora
primerno Stevilo razredov dolo¢iti u¢ni algoritem. Naloga uénega algoritma je
dolociti relativno majhno Stevilo koherentnih razredov - skupin primerov, ki
imajo ¢im ve¢ skupnih lastnosti. Podobnost med primeri je odvisna od izbrane
metrike in je odlocilnega pomena za rezultat razvrscanja.

Temeljna vprasanja, s katerimi se srecamo pri razvrscanju podatkov, so:

e kako dolociti stevilo skupin,

e kako izmeriti zaupanje v Stevilo skupin ter razvrstitev elementov v sku-
pine.
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Stabilnost generiranih skupin lahko povecamo z uporabo vzorcenja. 7Z na-
kljuénim izbiranjem vzorcev iz vhodnih podatkov povecamo stabilnost in za-
nesljivost rezultatov, ker zmanjsamo vpliv motenj in prevelikega prilagajanja
dolocenim oz. izbranim u¢nim podatkom.

Prvi sklop diplomske naloge obravnava dva osnovna in najbolj razsirjena
razvrScevalna algoritma, ki sta razvrséanje z voditelji in hierarhi¢no razvrscanje.
Spoznali bomo osnovno idejo njunega delovanja ter njune slabosti in pred-
nosti. V nadaljevanju se bomo natancno posvetili razvrséanju s konsenzom.
Pogledali si bomo tezave, na katere naletimo pri razvrséanju, in kaj je vodilo
avtorje k razvoju te tehnike razvrscanja. Podrobno bomo pogledali delova-
nje ter zmoznosti algoritma. Predstavili bomo mozne metode za realizacijo
posameznih sklopov. Predstavitvi sledi poglavje o implementaciji. V tem po-
glavju pojasnjujemo, kako smo implementirali tehniko, in podajamo primer
uporabe. V zadnjem delu diplomske naloge navajamo, komentiramo in vre-
dnotimo pridobljene rezultate testiranja in primerjanja s klasicnima tehnikama
razvrScanja, ki smo ju predstavili v prvem sklopu.



Poglavje 2

Tehnike razvrscanja podatkov

V diplomski nalogi smo tehniko razvrs¢anja s konsenzom uporabili z dvema
razlicnima metodama nenadzorovanega ucenja, ki ju podrobneje opisujemo v
tem razdelku.

2.1 Razvrscanje z voditelji

Razvricanje z voditelji! [2] (angl. KMeans clustering) je eden izmed najsta-
rejSih in najbolj razsirjenih razvrscéevalnih algoritmov. Je metoda nenadzoro-
vanega strojnega ucenja, ki vhodne podatke razvrsti v k skupin. Vsak element
se uvrsti v skupino, katere vrednosti atributov elementov imajo najblizjo vre-
dnost. Obstaja vec¢ variacij glede na to, od cesa in kako merimo razdaljo
skupine. Skupino najpogosteje predstavimo tako, da izracunamo povprecne
vrednosti atributov elementov, ki so v njej. V nadaljevanju si bomo podrob-
neje pogledali, kako poteka razvrscanje s to tehniko.

Z x ozna¢imo vhodno mnozico elementov, x = (z1,zs...x,). Naj bodo ti
razporejeni, kot je prikazano na sliki (2.1). Zelimo jih razvrstiti v mnozico
skupin S, sestavljeno iz k podmnozic, S = (S,5...5;). Ko so elementi
enkrat porazdeljeni v skupine, moramo oceniti, kako dobro smo jih razvr-
stili. Mera, ki jo lahko uporabimo, je vsota kvadratne napake (angl. Sum
of Squared Error - SSE). Vrednost vsote kvadratne napake dobimo tako, da
za vsak element izracunamo oddaljenost od najblizjega centroida. Nas cilj je,
da zmanjsamo SSE znotraj skupine na minimum. Matemati¢no lahko ta cilj

thttp://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
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zapiSemo z enacbo:
k
argmin 32 3l — gu? 21)
S =1 Cl?]'GSi

S u; smo oznacili centroid skupine S;.

Slika 2.1: Prikaz vhodnih podatkov z razsevnim diagramom mnozice.

Algoritem razvrscanja z voditelji je iterativen. Razbijemo ga lahko na dva
koraka:

1. Najprej nakljuéno izberemo k elementov vhodne mnozice, ki bodo pred-
stavljali zacetne centroide k£ skupin. Oznacimo jih z my. Vsem preosta-
lim elementom nato izracunamo razdaljo do vseh k izbranih predstavni-
kov skupin. Uvrstimo jih v skupine, katerih predstavnik jim je najblize.
1. korak predstavljata enacba (2.2) in slika (2.2):

S =A{x;: ||lw; —my|| <||lzj — mp|| za vsak i =1..k} (2.2)

2. Po konc¢anem prvem koraku, ko so elementi dodeljeni v primerne sku-
pine, na novo izracunamo centroide skupin. Izracun novih centroidov
izvedemo, kot prikazuje enacha:

1
m; = TS Z T, (2.3)
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Slika 2.2: Slika na levi prikazuje izbor centroidov, slika na desni pa uvrstitev
elementov v primerno skupino.

Vsaki skupini izra¢unamo novo povprecje. Slika (2.3) prikazuje, kako bi
se pri danem primeru v tem koraku pri eni iteraciji prestavili centroidi.
Po koncanem drugem koraku, ko imamo izracunane nove centroide, se
vrnemo k 1. koraku in ponovno generiramo skupine.

-y

Slika 2.3: Premik centroidov v 2. koraku.



8 Poglavje 2: Tehnike razvr§¢anja podatkov

Koraka ponavljamo, dokler niso premiki centroidov dovolj ustaljeni. Po nekaj
ponovitvah teh dveh korakov dobimo stanje, prikazano na sliki (2.4). Dobili
smo tri pricakovane skupine.

Slika 2.4: Prikaz dobljenih skupin po konc¢anem razvrséanju.

Razvrscanje z voditelji spada v skupino iterativnih metod. Prednost ite-
rativnih metod pred hierarhi¢nimi je, da enolicno dolocijo skupine. Ni nam
potrebno dolociti stevila skupin, ko so podatki ze razvrséeni. Obenem je to
lahko pomanjkljivost, stevilo skupin moramo izbrati vnaprej. Poleg tega ni-
majo intuitivnosti in graficne upodobite hierarhi¢nega razvrscanja. Iterativne
metode razvrscanja, ki temeljijo na pozresnem iskanju, pesti Se ena pomanjklji-
vost, ki je lahko zelo pomembna. Obcutljive so na, v zacetku izbrane vrednosti.
Na resitev lahko namrec¢ vpliva zacetna izbira centroidov, ki je po navadi na-
kljuéna. Posledicno nam ni¢ ne zagotavlja, da bo algoritem zares konvergiral
h globalnemu optimumu. Zato je rezultatom tezko zaupati. Ce algoritem
veckrat pozenemo nad isto mnozico elementov in z enakimi parametri, lahko
dobimo razlicne, nekonsistente rezultate.

2.2 Hierarhi¢no razvrscanje

Pri hierarhi¢cnem razvrscanju' [2] (angl. hierahical clustering) se uporabljata
dva pristopa, tj. od zgoraj navzdol in od spodaj navzgor. Pogostejsi je sle-

Thttp: //www.ics.uci.edu/ eppstein/280/tree.html
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dnji. Na zacetku vsak element predstavlja svojo skupino. Algoritem iterativno
zdruzuje najbolj podobne skupine med seboj, dokler ne ostaneta le Se dve. Pri
pristopu od zgoraj navzdol imamo na zacetku eno skupino, ki jo nato raz-
cepljamo, dokler ne pridemo do posameznih elementov. Pristop od spodaj
navzgor poteka po naslednjih korakih:

e vsak element postavi v svojo skupino,

e za vsak par skupin izracunaj razdaljo med njima,
e sestavi matriko razdalj,

e poisci par skupin z najmanjso razdaljo,

e par odstrani iz matrike in ju zdruzi,

e ponovno izracunaj razdaljo nove skupine do vseh ostalih in popravi ma-
triko,

e ponavljaj, dokler ne prides do samo ene skupine.

Rezultat hierarhi¢nega razvrséanja lahko lepo upodobimo kot drevo, ime-
novano dendrogram®. Dendrogram je binarno drevo, pri katerem so vsi listi
na istem nivoju. Vse elemente ima shranjene v listih. Visina notranjih vozlis¢
nam pove, kaksna je razdalja med skupinami, manjsa kot je visina, manjsa
je razdalja. Slika (2.5) prikazuje dendrogram. Slednjega smo dobili z izrisom
hierarhi¢nega razvrscanja vhodne mnozice elementov, ki so se razlikovali po
barvi. So razliénih odtenkov rdece in modre barve. Razli¢ni odtenki iste barve
so si bolj podobni kot dve povsem razli¢ni barvi, zato je visina vej med odtenki
rdece oziroma modre barve veliko nizja kot med modro in rde¢o barvo. Stevilo
skupin lahko izberemo sami naknadno, ko so podatki ze razvrsceni v skupine
z rezanjem (angl. pruning). Ta lastnost je véasih nezazelena, ker lahko su-
bjektivno vplivamo na razvrséanje. Na sliki (2.6) smo z rumeno barvo oznagili
skupine, ki bi nastale, ¢e bi zeleli kot rezultat dobiti tri skupine.

Hierarhi¢no razvrscanje je precej razsirjeno zaradi intuitivnega delovanja in
moznosti dobrega vizualnega prikaza rezultata. Ker ni usmerjeno v dolo¢eno
Stevilo skupin, je zelo uporabno za raziskovalno analizo podatkov. Poleg pro-
blema subjektivnosti pri rezanju ima Se eno slabo lastnost. Slaba - nepravilna
razvrstitev elementa v zacetku razvrséanja lahko moc¢no vpliva na kasnejse
razvrScanje, zaradi ¢esar je potrebno dobro pregledati drevo, ¢e je smiselno.

Thttp: //www.ics.uci.edu/ eppstein/280/tree.html
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[ e N

Slika 2.5: Dendrogram hierarhi¢nega razvrscanja elementov glede na njihovo
barvo.
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Slika 2.6: Crtkana ¢rta prikazuje razred drevesa oziroma vizualizacijo praga
razdalje med skupinami, pri katerem smatramo, da so skupine tako razlicne,
da tvorijo nove koncepte. Kot rezultat rezanja bi dobili tri skupine, obkrozene
7z Tumeno.
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Razvrscanje s konsenzom

3.1 Problem zaupanja v rezultat razvrScanja

Zelo pomemben problem analize razvrsc¢anja je potrditev rezultatov. Problem,
s katerim se srecamo, je, kako zagotoviti zaupanje v dobljen rezultat, tako v
dobljeno stevilo skupin kot tudi v razvrstitev elementov. Pri razvrscanju na-
mre¢ nimamo zunanjega pricakovanega rezultata, kot je v primeru klasifikacije
znani razred. Obstajajo statisticne procedure za oceno in preverjanje smisel-
nosti rezultata razvrscanja, a so namenjene elementom z malo atributi, niso
splosno namenske. Njihovo delovanje nad elementi z vecjim Stevilom atributov
je zato vprasljivo [1].

Alternativen pristop validacije skupin je vzorcenje. Z razlicnimi algoritmi
vzorcenja lahko simuliramo vec razlicnih vhodnih podatkovnih mnozic z upo-
rabo ene mnozice in tako povecamo stabilnost razvrscanja. Predpostavka, na
kateri temelji ta pristop, je, da bolj kot so rezultati pri razlicno premesanih
vhodnih podatkih stabilni, zanesljivejsi je rezultat razvrséanja. Razvrscanje s
konsenzom spada med metode, ki temeljijo na vzorcenju.

3.2 Algoritem

Glavna motivacija avtorjev metode razvrscanja s konsenzom je bila potreba
po ém vedji stabilnosti dobljenih rezultatov razvrscanja. Zeleli so doseci ¢im
vecje zaupanje v rezultate. Rezultati morajo biti robustni na spremenljivost
vzorcev. Osnovna predpostavka je preprosta: ¢e vhodni podatki predstavljajo
podmnozico mnozice podatkov A, se skupine in Stevilo le-teh ne smejo bi-
stveno spremeniti za neko drugo, podobno podmnozico mnozice podatkov A.

12
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Robustnejse kot so dobljene skupine na razlicne vzorce vhodnih podatkov, za-
nesljivejsi so dobljeni rezultati.

Algoritem 1 predstavlja psevdo kodo razvrséanja s konsenzom. Na vhodu mu
poleg mnozice podatkov D ki jih zelimo razvrstiti, podamo Se kateri razvrsceval-
ni in vzorcevalni algoritem zelimo uporabiti, Stevilo ponovitev vzorcenja in
razvrScanja H, ter mnozico stevil K, ki dolo¢ajo stevilo generiranih skupin. V
notranji zanki algoritem H-krat zgradi vzorec iz vhodnih podatkov in nad njim
izvede razvrscanje. Kot rezultat razvrscanja dobimo povezovalno matriko. Ker
se vse to izvaja v zanki, dobimo mnozico H povezovalnih matrik. Na podlagi
dobljene mnozice izracunamo matriko konsenzov. S tem postopkom dobimo
matriko konsenzov razvrscanja podatkov v neko doloceno stevilo skupin. Ker
zelimo podatke razvrstiti v razlicna stevila skupin, se ta postopek nahaja v
zanki, ki nam izracuna matrike konsenzov za vsa zeljena stevila skupin. Ko se
izvajanje konca, nam preostane le e, da pregledamo vse dobljene matrike kon-
senzov in ugotovimo pri katerem stevilu skupin je le-ta optimalna. Optimalno
matriko lahko nato uporabimo kot matriko razdalj pri razvrscanju podatkov v
dobljeno optimalno stevilo skupin.

Algoritem 1 Razvrscanje s konsenzom
vhod:

mnozica elementov D = {ejy, €s...en'}

razvrscevalni algoritem Cluster

vzorcevalni algoritem Resample

Stevilo iteracij ponovnega vzorcenja in razvrscanja H

seznam Stevila skupin, ki jih zelimo generirati K = {K7... Koz

for K € £ do
M «— 0 {mnozica povezovalnih matrik, na zacetku prazna}
for h=1,2...H do
D™ — Resample(D) {zgradi premesano mnozico D}
M® — Cluster(D™, K) {razvrsti D v K skupin}
M —MuUM®
end for{for h}
ME) — izracunaj matriko konsenzov iz M = {MW .. MU}
end for{for K}
K «— najboljsi K € K pridobljen s porazdelitvijo konsenza MK
P — razdeli D v K na podlagi M)




14 Poglavje 3: Razvr$¢anje s konsenzom

3.3 Merjenje konsenza

Recimo, da je algoritem za vzorcenje in razvrscanje izbran. Doloc¢iti moramo
Se metodo za predstavitev in ocenjevanje razlicnih razvrstitev, izvedenih nad
razlicnimi vzorci vhodne mnozice podatkov. Za ta namen se uporablja matrika
konsenzov. To je matrika velikosti NV x N, ki za vsak par elementov hrani raz-
merje med Stevilom, ko se oba elementa pojavita skupaj v vzorcu in Stevilom,
ko sta elementa razvrscena v isto skupino. Dobimo jo tako, da za vsako vre-
dnost izracunamo povprecje povezovalnih matrik istoleznih elementov, ki jih
dobimo v vsaki iteraciji razvrs¢anja vzorca elementov.

7z DM, D@ DU oznaéimo H premesanih mnozic elementov, pridobljenih
z vzoréenjem vhodne mnozice. M oznacuje (N x N) povezovalno matriko
nad mnozico podatkov D™ katere vrednosti definira enacba:

M(h)@-,j) _ { 1 ce elementa ¢ in j pripadata isti skupini (3.1)
0 sicer
Na podoben nagin definiramo (NaN) matriko pojavitev I":
. o )
7 (i,§) = { (1) ;ecsﬁa elementa ¢ in j prisotna v mnozici D (3.2)

Matriko konsenzov M definiramo kot normalizirano vsoto povezovalnih matrik
vseh generiranih mnozic vzorcev D™ : h =1,2...H:

2 1M, 5)

Element matrike (7, 7) hrani vrednost, ki nam pove razmerje med stevilom,
ko sta bila oba elementa skupaj v isti skupini, in Stevilom, ko sta bila oba
elementa skupaj izbrana iz vhodne mnozice v vzorec. Matrika je simetri¢na:

M(i, j) = M3, 7). (3.4)

Vrednosti so realna Stevila med 0 in 1. Popolna matrika konsenzov je sesta-
vljena iz samih 0 in 1. Pomembna lastnost matrike konsenzov je, da ¢e so
si elementi, ki pripadajo isti skupini, v matriki sosednji, dobimo v idealnem
primeru blo¢no diagonalno matriko (angl. block-diagonal matriz) enic, ki jih
obkrozajo nicle. Matrika konsenzov ima Se eno pomembno lastnost, ki nam
bo prav tako prisla prav. Uporabimo jo lahko kot mero podobnosti pri hie-
rarhicnem razvrscanju.
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3.4 Vizualizacija matrike konsenzov

Glede na lastnosti matrike konsenzov je povsem samoumevno, da jo upora-
bimo za vizualizacijo in pomoc¢ pri odloc¢itvi glede razvrscanja. Matriko lahko
nariSemo v obliki mreze s kvadratnimi prostori, ki jih ustrezno pobarvamo.
Vsak prostor pripada enemu elementu v matriki konsenzov. Vrednosti v ma-
triki uporabimo za dolocitev odtenka barve. Vrednost 1 predstavlja temno
rdeco barvo, 0 belo, vmesne vrednosti pa predstavljajo ustrezne vmesne od-
tenke rdece barve. Kako se barva spreminja glede na vrednost, prikazuje slika
(3.1). S taksnim barvanjem dobimo toplotno sliko (angl. heat map). Na ta

1.0 0.5 0.0

Slika 3.1: Sprememba barve glede na vrednost.

nacin bi za popolno matriko konsenzov dobili na diagonali temno rdece kva-
drate na belem ozadju.

Sliki (3.2) in (3.3) prikazujeta toplotne slike, dobljene z razvrscanjem testnega
primer A.1 v 2, 3, 4 in 5 skupin. Testni primer je naveden v dodatku A na
koncu diplomskega dela. S pomocjo toplotnih slik lahko dolo¢imo stevilo

Slika 3.2: Toplotni sliki primera A.1 iz dodatka A za 2 in 3 skupine.

skupin v podatkih in njihovo stabilnost. Cistejse kot so barve, bolj temno
rdeci kot so kvadrati in bolj kot je belo ozadje za neko sStevilo skupin, vecja
je verjetnost, da je v podatkih toliko skupin. V tem primeru lahko opazimo,
da lahko brez tezav na levi sliki slike (3.2) zaznamo dva kvadrata, na desni pa
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Slika 3.3: Toplotni sliki primera A.1 iz dodatka A za 4 in 5 skupin.

tri. Na sliki (3.3), ki prikazuje toplotni sliki, ko je algoritem razvrscal podatke
v 4 in 5 skupin, so meje med kvadrati opazno slabse zaznavne. Posledi¢no gre
za 2 ali 3 skupine. V tem primeru bi se zgolj na podlagi toplotne slike tezko
odlocili, ali sta skupini 2 ali so 3. Obe sliki imata nekaj vmesnih odtenkov
rdece barve, kar kaze, da se je algoritem nekajkrat odloc¢il napacno. Razlog za
napacno razvrscanje je predvsem to, da je ta primer zelo majhen, vsaki skupini
pripada le nekaj elementov, kar razvrscevalni algoritmi tezko zaznajo. Opazna
je tudi razlicna velikost kvadratov. V dodatku v tabeli (A.2), lahko vidimo,
da ima prva skupina 5 elementov, druga 3 in tretja 7. Zato lahko pricakujemo,
da bodo kvadrati razlicnih velikosti. Ker je bila toplotna slika pred izrisom
urejena, si velikosti ne sledijo v istem zaporedju, kot so zapisane v tabeli.

3.5 Urejanje matrike konsenzov

Pri risanju matrike konsenzov zelimo dobiti ¢im lepso blo¢no diagonalno ma-
triko. A ¢e nismo pazljivi, se nam lahko zgodi, da dobimo povsem popaceno
sliko, kljub temu da so vhodni podatki razvrsceni idealno. Kot smo lahko vi-
deli ze na sliki (3.2), lahko z nje razberemo tudi velikost posamezne dobljene
skupine. A pogoj za to je, da so elementi, ki so skupaj v skupini, skupaj tudi
v matriki. Biti morajo sosednji. Ce so si sosednji, bomo dobili lepo bloéno
diagonalno matriko (ob predpostavki, da so skupine dobro zaznane). Ce pa
so elementi v matriki naklju¢no razvrséeni, bomo dobili mrezo, polno pik, s
katere bomo tezko razbrali kaksno uporabno informacijo. Na splosno ne vemo,
kateri elementi pripadajo istim skupinam, zato ne moremo rac¢unati na to, da
bodo elementi v matriki urejeni. Razvrsceni so naklju¢éno, tako kot so podani
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na vhodu v algoritem. Cilj urejenja je, da ustrezno prerazporedi elemente v
matriki.

Za urejanje lahko uporabimo kar matriko konsenzov. Uporabimo jo kot
mero podobnosti za gradnjo hierarhi¢nega drevesa. Tako zgrajeno drevo ima
liste v dendrogramu razvrscene tako, da so si elementi, ki imajo visoke vredno-
sti konsenza, sosednji. Ce matriko uredimo, kot so urejeni listi v dendrogramu,
dobimo zeleno blo¢no diagonalno obliko matrike. Pri tem moramo poudariti,
da je vrstni red elementov v vrsticah in stolpcih matrike enak. Pred izrisom
toplotnih slik v prejsnjem poglavju matrike ne bi bilo potrebno urediti, ker
so podatki ze urejeni. Ce matrike za razvrscanje v 3 skupine ne bi uredili, bi
dobili sliko (3.5). Pri tej sliki lahko vidimo, da si velikosti kvadratov sledijo v
enakem zaporedju, kot si velikosti skupin v dodatku v tabeli (A.2). Slika (3.4)
prikazuje, kaj se zgodi, ¢e podatke s tabele (A.1) premesamo. Algoritem je bil
pognan nad podatki iz dodatka B, podani so v tabeli (B.1). Tabela je enaka
tabeli (A.1), le elementi so malo premesani. V tem primeru nam slika ne pove
prav dosti. Ce podatke pred izrisom uredimo, dobimo desno toplotno sliko na
sliki (3.2).

Slika 3.5: Toplotna slika nesortirane
Slika 3.4: Toplotna slika primera B.1. matrike.

3.6 Dolocanje stevila skupin

S pomocjo matrike konsenzov lahko dolo¢imo tudi Stevilo skupin. Glede na
to, da je optimalna matrika sestavljena iz samih 0 in 1, lahko odklon od teh
vrednosti interpretiramo kot pomanjkanje stabilnosti. Groba ideja je, da na-
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redimo matrike M) za vsako vrednost iz mnozice moznega stevila skupin
(K = 2,3...K,54:). Nato primerjamo, pri katerem Stevilu skupin dobimo ma-
triko, ki ima vrednosti najblize idealnim (same 0 in 1). Mera za ocenjevanje
optimalnega Stevila skupin, ki se uporablja pri razvrscanju s konsenzom, se
imenuje porazdelitev konsenza (angl. consensus distribution), ker nam pove,
kako so elementi matrike porazdeljeni na intervalu 0-1.

3.6.1 Porazdelitev konsenza

Ce bi narisali histogram idealne matrike konsenzov, bi dobili dva kosa, kon-
centirana pri vrednostih 0 in 1. Sum v vhodnih podatkih pa povzroéi, da
vrednosti limitirajo v en ko$, ki ima srediSce pri nekem realnem Stevilu med 0
in 1. Do tega pride, ker imata katera koli dva elementa enako verjetnost, da
sta razvrscena v isto skupino. Slika a) na sliki (3.6) prikazuje histogram vre-
dnosti matrike konsenzov za primer (B.1) podan v dodatku B. Na histogramu
sta lepo vidna dva kosa v okolici vrednosti 0 in 1. Za podan histogram lahko
izra¢unamo in narisemo porazdelitev empiri¢ne vsote (CDF):

2ic H{M(, j) < c}

CDF(e) = =N -1)2

(3.5)

Pri tem I{pogoj} predstavlja funkcijo pokazatelja (angl. indicator function),
ki je definirana tako, da ima vrednost 1, ¢e je pogoj resnicen, sicer je 0.
M(i,j) je element (i,7) matrike konsenzov M,

N je stevilo vrstic (oziroma stolpcev, tevili sta enaki, ker je matrika kvadra-
tna) matrike M.

Slika c¢) na sliki (3.6) prikazuje krivuljo porazdelitve empiri¢ne vsote za razli¢no
stevilo skupin. Idealna oblika je stopnicasta. Razliko med dvema krivuljama
lahko delno povzamemo z izracunom povrsine pod njo:

A(K) = [1; — 2;1]CDF () (3.6)

1=2

Na sliki porazdelitve empiri¢ne vsote lahko opazimo, da se povrsina med kri-
vuljama med dvema in tremi skupinami opazno poveca, medtem ko se razlika
med naslednjimi pari vrednosti zmanjsuje. To je posledica tega, da se zacne
stabilnost skupin zmanjsevati, ko enkrat dosezemo pravilno stevilo. Ker po-
stane stevilo skupin preveliko, so le-te vedno bolj nestabilne, zato se vrednosti
v matriki konsenzov oddaljijo od idealnih 0 in 1. To obnasanje lahko povza-
memo tako, da nariSemo krivuljo spremembe povrsine pod CDF, ko se stevilo
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skupin k povecuje. Spremembo povrsine izracunamo z enacbo:

ACK) = A(K) ¢e K =2 57
(K) = AUCAU) g0 ¢ > 9 (3.7)

Slika b) na sliki (3.6) prikazuje krivuljo spremembe povrsine CDF za primer
(B.1) iz dodatka B. Vidimo lahko, da izstopata vrednosti 2 in 3. Ce bi se
odlocali za stevilo skupin zgolj po maksimalni vrednosti spremembe povrsine,
bi se napacno odlocili za 2 skupini. Kadar sta dve vrednosti blizu skupaj, kot
v tem primeru 2 in 3, je potrebno pogledati Se obliko krivulje CDF. Is¢emo,
katera ima lepSo stopnicasto obliko. Ker je v tem primeru razlika spremembe
povrsine med 2 in 3 skupinami majhna, krivulja za 3 skupine pa opazno bolj
stopnicasta, lahko pravilno dolo¢imo, da gre za 3 skupine.

3.7 Algoritmi vzorcenja

Kot je razvidno s psevdokode (1), se za gradnjo matrike konsenzov pri razvr-
Scanju ne uporablja celotne vhodne mnozice, ampak se v vsaki iteraciji razvr-
Scanja zgradi podmnozico. Za gradnjo podmnozice sta primerna predvsem dva
algoritma, metoda stremena (angl. bootstrap) in podvzorcenje (angl. subsam-
pling). Metoda stremena zgradi mnozico tako, da se lahko isti element v njej
ponovi veckrat, elemente jemlje iz zacetne mnozice z vracanjem. To pomeni,
da lahko z njo zgradimo mnozico iste ali celo vecje velikosti, kot je vhodna
mnozica. Ponavljanje istega elementa lahko negativno vpliva na razvrscanje.
Ker se isti element ponovi n-krat, lahko razvrscevalni algoritem naredi sku-
pino velikosti n, v katero razvrsti teh n enakih elementov. Podvzorcenje zgradi
mnozico, ki je manjsa od celotne tako, da elemente naklju¢no jemlje iz nje, pri
cemer se jih ne vraca, isti element ne more biti izbran veckrat.
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a) Histogram matrike konsenzov b) Sprememba povrsine pod CDF
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Slika 3.6: Grafi za testni primer B.1. Slika a) prikazuje histogram vrednosti
v matriki konsenzov, na sliki b) je graf spremembe povrsine pod krivuljo po-
razdelitve empiricne vsote (CDF), ¢) je graf porazdelitve empiri¢ne vsote za
razvrstitev v razliéno Stevilo skupin.
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Implementacija in uporaba
algoritma

4.1 Implementacija

Algoritem je implementiran kot razred ConensusClustering v programskem
jeziku Python, ker se implementacija in uporaba moc¢no prepletata z okoljem
Orange®. Izgled konstruktorja razreda prikazuje:

def __init__(self, data = None, r = 400, max_clusters = 5,
min_clusters = 2, sample_size = 0.8, cluster_alg = ’KMeans’,
resample = ’SubSample’, initialize only = False)

Pomen atributov in mozne vrednosti prikazuje tabela (4.1). Kot je razvidno
iz zaloge vrednosti parametra cluster_alg, se v notranji zanki algortima za
razvrScanje uporablja bodisi hierarhi¢no razvrséanje bodisi razvrscanje z vodi-
telji. Za gradnjo vzorcev lahko uporabimo metodo stremena ali podvzorcenje.
Nadgradnja s kaksnim novim algoritmom razvrscanja ali podvzorcenja je pre-
prosta, potrebni posegi v kodo so minimalni.

thttp:/ /www.ailab.si/orange/
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Tabela 4.1: Pomeni in zaloga vrednosti parametrov.

Parameter

Mozne vrednosti

Pomen

data

max_clusters

min_clusters

sample_size

cluster_alg

resample

initialize_only

Orangeov objekt, po-
datki prebrani iz da-
toteke .tab z metodo
orange.ExampleTable
ali None

Celo stevilo od 1 na-
prej

Od vkljuéno 3 na-
prej in veCje od
min_clusters

Od vkljuéno 2 naprej

Decimalna  vrednost
0od 0.1 do 1.0

"KMeans” ali "hiera-
hical”

”SubSample” ali ”bo-
otstrap”

True ali False

Vhodni podatki

Stevilo iteracij, koli-
kokrat mnaj algoritem
zgradi in  razvrsti
podmozico elementov.

Zgornja meja Stevila
skupin

Spodnja meja Stevila
skupin

Velikost podmnozice
elementov podana kot
delez celotne vhodne
mnozice

Algoritem, ki se upo-
rablja za razvrsScanje
pri gradnji matrike
konsenzov.

Algoritem za kreiranje
vzorcev

Ali zelimo zgolj krei-
rati objekt s podanimi
podatki ali tudi po-
gnati algoritem.
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4.2 Primer uporabe

Najprej moramo uvoziti potrebni knjiznici Orange in razvrséanje s konsenzom
ConsensusClustering, kar naredimo z:

>>> import orange
>>> import ConsensusClustering

Nato lahko preberemo vhodne podatke:
>>> data = orange.ExampleTable("/pot/do/datoteke.tab")

Kot je razvidno iz konstruktorja, imajo parametri Ze privzete vrednosti, zato
lahko preprosto pozenemo razvrscanje s konsenzom tako, da podamo le vhodne
podatke:

>>> consensusClustering =
ConsensusClustering.ConsensusClustering(data)

S tem smo kreirali nov objekt in hkrati pognali razvrséanje nad podanimi
podatki. Ce zelimo zgolj kreirati nov objekt, spremeniti zgornjo mejo stevila
skupin in za razvrSc¢anje uporabiti hierarhi¢no razvrs¢anje, Sele nato pa pognati
algoritem, to naredimo tako:

>>> consensusClustering = ConsensusClustering.ConsensusClustering
(max_clusters = 8, cluster_alg = "hierarhical",
initialize_only = True)

>>> consensusClustering(data)

Ko se izvajanje konca, se nam izpiSeta prvo in drugo optimalno stevilo skupin,
dobljena na podlagi spremembe povrsine pod krivuljo porazdelitve empiri¢ne
vsote, in njuni vrednosti:

Optimal number of clusters: 2 value: 0.523243276026
Second best number of clusters: 3 value: 0.440247975574

S klicem metode getGraphValues() lahko dobimo podatke za izris grafa po-
razdelitve empiri¢ne vsote (3.5) in krivulje spremembe povrsine (3.7):

>>> cc.getGraphValues()
** Data for proportion change under CDF *x*
Number of clusters:

23456
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Proportion change values:
0.523243276026 0.440247975574 0.105263275466 0 O

*x Data for CDF graph

X axis values:
0.0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 ...

CDF values:
0.28571428571 0.28571428571 0.28571428571 0.28571428571 ...
0.28571428571 0.28571428571 0.28571428571 0.28571428571 ...
0.28571428571 0.29523809523 0.42857142857 0.50476190476 ...
0.28571428571 0.38095238095 0.52380952381 0.67619047619 ...
0.55238095238 0.70476190476 0.70476190476 0.70476190476 ...

Prvi dve zaporedji stevil predstavljata vrednosti na abscisi in ordinati grafa po-
razdelitve empiri¢ne vsote, tretje zaporedje so vrednosti na abscisi grafa spre-
membe povrsine, naslednja zaporedja pa vrednosti na ordinati pri razlicnem
stevilu skupin. Vsa stevila so locena s tabulatorji, tako da jih lahko preprosto
prenesemo v Excel/Calc in izrisemo graf.

Za izris toplotne slike (3.4) uporabimo metodo drawMatrix(Integer), ki
ji kot parameter podamo Stevilo skupin, za katere zelimo dobiti toplotno sliko.

>>> consensusClustering.drawMatrix(3)

Izpis skupin in njihovih elementov dosezemo s klicem metode
printClusterMembers(Integer), ki kot parameter sprejme Stevilo skupin, ki
jih Zelimo generirati.

>>> consensusClustering.printClusterMembers(3)
0 1 2 3 4 5

6 7 8 9

10 11 12 13 14

Vsaka vrstica izpisa predstavlja eno skupino. Vrednosti predstavljajo mesto
elementa v vhodni datoteki. V gornjem primeru so bili elementi zapisani po
vrsti, kot tudi sodijo v skupine, zato vrednosti narascajo linearno od 0 do 14,
gre za testni primer (A.2). Vidimo lahko, da je algoritem napac¢no razvrstil
elemente 5, 8 in 9.
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Eksperimentalno vrednotenje

Cilj vrednotenja rezultatov razvr§canja je ugotoviti pravilnost dobljenih sku-
pin. Vsak algoritem za razvrScanje nam namrec lahko razvrsti podatke, vprasa-
nje pa je, kaksne so nastale skupine.

5.1 Tehnika vrednotenja

Tehnike vrednotenja razvrscanja lahko razdelimo na dve skupini: nadzorovane
in nenadzorovane. Nenadzorovane se ne ozirajo na zunanje znanje, uporabne
so, kadar nimamo informacij o pravilni razvrstitvi. Za oceno se uporabljata
dve meri, prva je kompaktnost skupin (5.1) (angl. cluster cohesion, tightness),
ki nam pove, kako mo¢no so povezani elementi znotraj skupine. Druga mera
je izolacija skupine (5.2) (angl. cluster separation), ki doloca, kako dobro so
lo¢ene oziroma kako oddaljene so skupine. Pri nadzorovanem nacinu vredno-

Slika 5.1: Kompaktnost skupin. Slika 5.2: Izolacija skupin.

tenja razvrs¢anje primerjamo z zunanjim znanjem. Ta nac¢in bomo uporabili
tudi mi. Uporabili bomo testne podatke, za katere poznamo pravilno razvr-
stitev, in jih primerjali z razultati razvrscevalnega algoritma. Kadar je stevilo

25
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dobljenih skupin enako pravemu Stevilu, ocena toc¢nosti ni problemati¢na. Ko
ugotovimo, katera dobljena skupina se preslika v katero izmed pravilnih, le
preverimo, koliko elementov je napacno razvrséenih. Bolj problemati¢no je,
ko stevilo skupin ni enako. Kako naj takrat utezimo napacno doloc¢eno stevilo
skupin in kako napacno razvrséene elemente? Za oceno toc¢nosti smo imple-
mentirali mero, t.i. prilagojeni Rand indeks (angl. adjusted Rand index -
ARI), ki z omenjeno problematiko nima tezav.

5.1.1 Prilagojeni Rand indeks

Prilagojeni Rand indeks! [3] je mera za merjenje podobnosti med dvema mnozi-
cama podatkov, ki uposteva tudi razlicno stevilo skupin. Vrednost, ki jo vrne,
se nahaja med 0 in 1. 1 oznacuje popolno ujemanje, 0 povsem naklju¢no
razvrséene podatke.
Recimo, da imamo seznam S z N elementi in dve mnozici skupin:

U= {U,,Usy,..,Ug}t inV = {V},Vs,....,Vg}. V eni mnozici so skupine, pri-
dobljene z razvrscanjem, v drugi so skupine, v katerih so elementi razporejeni
pravilno. Mmnozici U in V lahko predstavimo s kontingen¢no tabelo, v ka-
teri element n;; predstavlja stevilo ujemajaocih elementov skupin U; in Vj:
ni; = Uz N ‘/}

U\V V1 V2 .. VC Sums
U, niy  Ni2 nic ai
U, No1  MNa2 ... Nac a2
Ur |nri Ng2 ... MNerc | Gar

Sums | b; by ... b

indeks—pricakovanilndeks
maksimalenIndeks—pricakovanilndeks

Vrednost prilagojenega Rand indeksa dobimo z enacbo:
To lahko podrobneje zapisemo z enacbo:

>y () -2 (5) X, (/)
02 () + 52 (=12 (5) + 5, ()1 (5)

thttp://en.wikipedia.org/wiki/Adjusted_rand_index

ARI =

(5.1)
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5.2 Testiranje

5.2.1 Nacin testiranja

Zanima nas predvsem, kako se obnese navadno razvrS¢anje v primerjavi z
razvrscanjem s konsenzom. Primerjanje bo osredotoceno na primerjavo hie-
rarhi¢nega razvrs¢anja z razvrscanjem s konsenzom, pri katerem se v notra-
nji zanki uporablja hierarhi¢no razvrscanje. Na enak nac¢in bomo primerjali
razvrScanje z voditelji. Parametri, s katerimi bo izvedeno testiranje, bodo pri-
pisani k vsakemu testu posebej. Kar je skupno vsem testom, je, da so izvedeni
desetkrat, rezultat pa izracunan kot povprecje pridobljenih rezultatov v 10 po-
novitvah. Razlog za veckratno ponavljanje je, da rezultati razvrscanja vcasih
moc¢no nihajo. To velja tako za navadno razvrscanje kot tudi za razvrscanje s
konsenzom. Razlog za nihanje ocen pri razvrséanju z voditelji je, kot je napi-
sano ze v opisu algoritma (2.1), da se zacetne tocke izbere nakljuéno, kar lahko
vpliva na dobljene rezultate.

Tabela (5.1) prikazuje ocene ARI desetih razvricanj in povpreéni oceni.
Razvrscanje je bilo izvedeno nad podatki iris.tab. S tabele je razvidno opa-
zno nihanje ocene navadnega razvrScanja z voditelji, medtem ko je ocena
razvrScanja s konsenzom v vseh desetih primerih povsem enaka.

Tabela 5.1: Rezultati razvrscanja.

Razvrscéanje s konsenzom  Razvrsc¢anje z voditelji

0.722 0.431
0.722 0.427
0.722 0.737
0.722 0.737
0.722 0.720
0.722 0.737
0.722 0.700
0.722 0.682
0.722 0.737
0.722 0.720
Povprecna vrednost Povprecna vrednost

0.722 0.662
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Testiranje bomo izvedli nad tremi podatkovnimi mnozicami!. Celotne tabele
rezultatov testiranja so podane na koncu v dodatku C.

Iris.tab vsebuje 148 elementov s stirimi atributi, stevilo skupin je 3.
Wine.tab vsebuje 178 elementov s 13 atributi, stevilo skupin je 3.

Glass.tab vsebuje 212 elementov z 9 atributi, Stevilo skupin je 6.

5.2.2 Rezultati testiranja pri uporabi razvrséanja z vo-
ditelji

Za vsako testno mmnozico podatkov bosta navedeni vrednosti ocen ARI in

ocenjeno optimalno Stevilo skupin. Ocena optimalnega Stevila skupin pri

razvrScanju s konsenzom je pridobljena zgolj z upostevanjem spremembe povr-

sine pod krivuljo porazdelitve empiri¢ne vsote, brez upostevanja oblike krivu-

lje. Za predlagano stevilo skupin vzamemo tisto, pri katerem je sprememba

najvecja. Klasi¢no razvrscanje z voditelji poganjamo s privzetimi lastnostmi.
Pri razvrscanju z voditelji je implementirano avtomatsko dolocanje stevila sku-

pin.

Podatkovna mnozica iris.tab

Razvrscanje s konsenzom je bilo pognano z naslednjimi parametri: stevilo po-
novitev 400, minimalno stevilo skupin 2, maksimalno stevilo 6, velikost vzorca
0.8.

Tabela (5.2) prikazuje rezultate razvricanja. Stevili v stolpcu &t. skupin
povesta, kolikokrat je kateri algoritem pravilno uganil Stevilo skupin. Vidimo
lahko, da sta oba algoritma v vseh desetih ponovitvah pravilno ugotovila stevilo
skupin. Sode¢ po rezultatih, zapisanih v tabeli (5.1), bi glede na odstopanje pri
nekaterih ocenah pomislili na to, da je algoritem za navadno razvrscanje z vodi-
telji slabo dolocil stevilo skupin. Posledi¢no bi lahko bila ocena v primerih, ko
bi bilo stevilo skupin napac¢no doloc¢eno, slabsa. To ne velja, algoritem je pre-
prosto slabo razvrscal. Razvrscéanje s konsenzom se je izkazalo za natancnejse.

Tabela 5.2: Rezultati razvrscanja podatkovne mnozice iris.tab.

Razvrscéanje s konsenzom | Razvrscéanje z voditelji
ARI St. skupin ARI St. skupin
0.722 10 0.662 10

thttp://www.ailab.si/orange/datasets.psp
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Slika (5.3) prikazuje dobljeno toplotno sliko za 3 skupine. S slike je razvidno,

Slika 5.3: Toplotna slika, dobljena pri razvrscanju podatkov iris.tab.

da je pri razvrscanju prislo do napak, a so Se vedno vidne meje med skupinami.

Podatkovna mnozica wine.tab

Parametri algoritmu so enaki kot pri iris.tab.

Tabela (5.3) prikazuje rezultate razvrséanja. Ponovno sta oba algoritma v vseh
desetih ponovitvah pravilno ugotovila stevilo skupin. Tudi pri razvrscanju sta
bila zelo uspesna, razvrScanje s konsenzom je bilo ponovno boljse. Glede na
dobro oceno ARI lahko pricakujemo lepo toplotno sliko, prikazuje jo slika (5.4).
S toplotne slike so lepo razvidne 3 skupine, veliko lepSe kot pri testu iris.tab.
To smo lahko glede na dobro vrednost ARI tudi pricakovali.

Podatkovna mnozica glass.tab

Algoritem je bil ponovno pognan s 400 iteracijami notranje zanke, spodnja
meja Stevila skupin je bila ponovno 2, zgornja pa 9.

Tabela (5.4) prikazuje rezultate razvrscanja. Pri teh testnih podatkih so re-
zultati obeh algoritmov zelo slabi. Glede na to, da razvrséanje s konsenzom

Tabela 5.3: Rezultati razvrscanja podatkovne mnozice wine.tab.

Razvrscanje s konsenzom | Razvrscéanje z voditelji
ARI St. skupin ARI St. skupin
0.915 10 0.850 10
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Slika 5.4: Toplotna slika razvrs¢anja podatkovne mnozice wine.tab.

temelji na navadnem razvrscanju z voditelji, ne moremo pricakovati cudeza.
Ocitno je ta podatkovna mnozica zelo zahtevna za razvrs¢anje, oba algoritma
sta v vseh desetih primerih dolocila, da je optimalno stevilo skupin 3 namesto
6, kolikor jih je res. V tem primeru si ne moremo pomagati niti z grafi niti s
toplotno sliko. Z grafa slike spremembe povrsine pod CDF (5.5) je razvidno,
da 3 zelo izstopa, medtem ko se 6 povsem porazgubi. Tudi graf porazdelitve
empiri¢ne vsote (5.6) nam ne pove kaj dosti vec. Se najbolj stopnicasto izgle-
data krivulji za dve in za tri skupine, potem pa so krivulje vedno bolj linearno
naraScajoce. S toplotnimi slikami si prav tako ne moremo pomagati. Slika
(5.7) prikazuje toplotne slike za 2, 3 in 4 skupine, slika (5.8) pa za 5, 6 in 7
skupin. Najlepse zgleda slika za 2 skupini, ostale so vse precej nerazlocne.

Tabela 5.4: Rezultati razvrséanja podatkovne mnozice glass.tab.

Razvrscanje s konsenzom KMeans
ARI St. skupin ARI  St. skupin
0.137 0 0.150 0
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Slika 5.5: Sprememba povrsine pod CDF pri podatkovni mnozici glass.tab.
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Slika 5.6: Porazdelitev empiri¢ne vsote glass.tab.
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Slika 5.7: Toplotne slike za 2, 3 in 4 skupine glass.tab.

i

Slika 5.8: Toplotne slike za 5, 6 in 7 skupin glass.tab.
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5.2.3 Rezultati testiranja hierarhi¢nega razvrscanja

Klasi¢no hierarhi¢no razvrscanje nima implementiranega predlaganja optimal-
nega Stevila skupin, zato bomo pri testiranju uporabili Stevilo, ki ga predlaga
razvrScanje s konsenzom, in znano pravilno stevilo.

Podatkovna mnozica iris.tab

Algoritem je bil pognan s 400 ponovitvam, minimalno stevilo skupin je bilo 2,
maksimalno 6, velikost vzorca 0,8.

Tabela (5.5) prikazuje rezultat razvrscanja. V tabeli C.1 lahko vidimo, da je
ocena razvrscanja nihala med dvema vrednostma. O¢itno je bil kaksen ele-
ment moc¢no na meji, v katero skupino naj se uvrsti. Nihala je tudi ocena
stevila skupin. V petih primerih je algoritem pravilno dolocil, da so skupine
3, v preostalih petih pa napac¢no, da so 2. Vrednosti spremembe pod krivuljo
med dvema skupinama in tremi je bila zelo majhna, kar je videti z grafa (5.9).
Graf prikazuje primer, ko je naklonjenost trem skupinam malo vecja kot dvem.
V ostalih petih primerih, ko je ocena napacno dolocila, da sta skupini dve, je
bila situacija podobna. Dve skupini sta za malo prevladali. Ker sta vrednosti
tako blizu, pogledamo, ¢e nam pri odlocitvi lahko pomaga graf porazdelitev
empiri¢ne vsote (5.10). Najlepse izgleda krivulja pri dveh skupinah, tako da
se bi lahko na podlagi teh dveh ocen napacno odlocili, da sta skupini dve.
O tem, da se v podatkih skrivata 2 skupini, nas Se dodatno preprica toplotna
slika (5.11). Leva slika, ki predstavlja sliko za 2 skupini, je neverjetno ¢ista,
skoraj popolna, zelo malo je svetlo rdecih delov, robovi so povsem ravni. To
pomeni, da sta bili dobljeni skupini zelo stabilni, elementi, ki so se pojavili
skupaj, so bili skupaj v vsaki iteraciji. Desna slika je po drugi strani opazno
bolj motna. Ocitno je gradnjo drevesa nekaj mocno zavedlo.

Podatkovna mnozica wine.tab

Algoritem je bil pognan z enakimi vrednostmi parametrov kot pri iris.tab.
Tabela (5.6) prikazuje rezultat. Rezultati so zelo zanimivi, sploh v primerjavi
z rezultati razvrscanja z voditelji, ki se je za razliko od hierarhi¢nega obneslo

Tabela 5.5: Rezultati razvrscanja podatkovne mnozice iris.tab.

Razvrscanje s konsenzom Hierarhi¢no
ARI2 ARI3 St. skupin | ARI2 ARI3
0.561  0.701 5 0.561  0.725
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Slika 5.9: Sprememba povrsine pod krivuljo CDF za podatkovno mnozico

iris.tab.
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Slika 5.10: Krivulje porazdelitve empiri¢ne vsote podatkovne mnozice iris.tab.

zelo dobro. Testni primer wine.tab povzroci hierahi¢cnemu razvrséanju hude
tezave, ARI ocena je 0, kar pomeni, da algoritem ni ugotovil nobenega vzorca
za formiranje skupin. Tudi v tem primeru razvrs¢anje s konsenzom ne naredi
c¢udeza, rezultati so enako zani¢ kot pri navadnem hierarhi¢nem razvrscanju.
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Slika 5.11: Levo toplotna slika za 2 skupini, desno za 3.

Tabela 5.6: Rezultati razvrscanja mnozice wine.tab.

Razvrscanje s konsenzom | hierarhi¢no
ARI St. skupin ARI
0.0 10 0.0

Maksimalna sprememba povrsine pod krivuljo sicer pravilno dolo¢i stevilo sku-
pin, a to ne igra bistvene vloge, ker so dobljene skupine povsem napacne.

Podatkovna mnozica glass.tab

Za testiranje glass.tab smo ponovno nastavili zgornjo mejo stevila skupin na
9, ostali parametri so enaki kot za prejsnja dva testa. Glass.tab se je tudi pri
hierarhi¢nem nacinu izkazal za problemati¢nega. Razvrsc¢anje s konsenzom po-
novno ne ugotovi pravilnega stevila skupin. Ce sami podamo pravilno stevilo
skupin, je povprecna ocena malo boljsa od navadnega razvrscanja, pride pa do
enakega pojava kot pri iris.tab. Ocena pri Sestih skupinah niha, medtem ko je
pri Stirih povsem stabilna.

Tabela 5.7: Rezultati razvrscanja glass.tab.

Razvrscanje s konsenzom Hierarhi¢no
ARI4 ARI6 St. skupin | ART4 ARI 6
0.014  0.206 0 0.014 0.195
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5.2.4 Povzetek testiranj

Pri razvrscanju z voditelji lahko vidimo, da razvrs¢anje s konsenzom popravi
rezultate. Predvsem ugodno vpliva na konsistentnost rezultatov. Pri ve¢ po-
novitvah se ocena rezultata popolnoma ni¢ ne spremeni, medtem ko je pri
navadnem razvrscanju opaziti nihanje ocene. Tudi predlagano stevilo skupin
je pravilno v primeru, ko je razvrscanje dobro in je taksna tudi ocena.

Razvrscanje s konsenzom v povezavi s hierarhi¢nim razvrscanjem ne pri-
nese velikih izboljsav. Zanimivo je, kako so vrednosti ocene pri navadnem
hierarhicnem razvrséanju ves cas enake. Razlog za konstantnost je, da pri hie-
rarhi¢nem razvrscanju ni nakljuc¢nosti kot pri razvrscanju z voditelji, matrika
razdalj je vedno enaka, zato so formirane skupine vedno enake in posledi¢no
tudi ocena. 7 gradnjo dreves iz nakljucno narejenih vzorcev vnesemo na-
kljuénost. Z velikim Stevilom ponovitev sicer to naklju¢nost omilimo, a ima
oc¢itno Se vedno velik vpliv na konéno razvrscanje, zaradi cesar pride do nihanja
ocen.

Tako za razvrscanje z voditelji kot hierarhi¢no razvrscanje velja, da razvr-
SCanje s konsenzom ne bo ¢udezno spreobrnilo rezultatov. Ce imata klasi¢na
nacina tezave z razvrScanjem podatkov, ju niti razvrscanje s konsenzom ne
resi.

5.2.5 Vpliv stevila ponovitev

Eden izmed parametrov, ki lahko moc¢no vpliva na rezultate in katerega vpliv
na rezultate bi bilo zanimivo opazovati, je stevilo iteracij. Stevilo iteracij
doloca, kolikokrat se izvedeta gradnja vzorca in razvrscanje elementov v sku-
pine. Tabela (5.8) prikazuje ARI oceno razvrséanja, pri ¢emer je bilo upora-
bljeno razlicno stevilo ponovitev, od 10 do 400, velikost vzorca je bila vedno 0.8.
Test je bil za oba nacina razvrScanja ponovljen trikrat, da lahko vidimo vpliv
velikost pri veckratnem poganjanju. Za test je bila uporabljena podatkovna
mnozica iris.tab. Po pricakovanju se pri razvrscanju z voditelji z vecanjem
Stevila ponovitev ocena ustali. S tem ko povecamo Stevilo ponovitev, zmanjsa-
mo vpliv nakljuc¢nosti pri izbiri zacetnih elementov. Malo vseeno preseneca,
kako hitro se je ocena ustalila. Po drugi strani pri hierarhi¢nem razvrscanju
ni opaziti vzorca kako bi stevilo ponovitev vplivalo na oceno. Ocena niha ne
glede na to, koliko ponovitev naredimo.
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Tabela 5.8: Vpliv Stevila iteracij na oceno razvrscanja ARI.

Stevilo ponovitev KMeans Hierarhic¢no
10 0.561 0.706 0.722 | 0.725 0.665 0.688
50 0.722 0.722 0.701 | 0.665 0.665 0.711
100 0.722  0.722 0.722 | 0.665 0.711 0.665
200 0.722 0.722 0.722 | 0.665 0.725 0.665
400 0.722  0.722 0.722 | 0.665 0.725 0.725

5.2.6 Vpliv velikosti vzorca

Drug parameter, ki lahko moc¢no vpliva na razvrscanje, je izbira velikosti
vzorca. Ce vzamemo majhen vzorec, je ve¢ja moznost, da zajamemo same
oziroma veliko elementov, ki spadajo v isto skupino. Pri razvrs¢anju jih bomo
potem razbili v ve¢ skupin, namesto da bi ostali v eni. Ce vzamemo velikega,
pa zmanjsamo spremenljivost mnozice. V tabeli (5.9) so navedeni rezultati
razvrscanja pri spremenljivi velikosti vzorca. Opazimo lahko, da ocena pri
razvrScanju z voditelji bolj niha in dosega slabse rezultate pri manjsih vzorcih.
Pri hierarhi¢nem razvrs¢anju je podobno. Ocena ARI je pri manjsih vzorcih
slabsa. Za razliko od razvrscanja z voditelji se nihanje z vecanjem vzorca ne
umiri.

Tabela 5.9: Vpliv velikosti vzorca na oceno razvrscanja ARI.

Velikost vzorca KMeans Hierarhi¢no
0.2 0.667 0.708 0.667 | 0.655 0.655 0.555
0.4 0.722 0.722 0.722 | 0.555 0.645 0.712
0.6 0.722 0.722 0.722 | 0.688 0.725 0.724
0.8 0.722 0.722 0.722 | 0.725 0.725 0.665
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Zakljucek

Razvrscéanje s konsenzom je pustilo raznovrstne vtise. Ne moremo reci, da
je boljse od klasi¢nega razvrscanja, niti da je slabse. Tako razvrscanje z
voditelji kot tudi hierarhi¢no razvrscanje sta v nekaterih primerih dosegla
boljse rezultate brez uporabe razvrscanja s konsenzom kakor z njegovo upo-
rabo. Pri razvrscanju z voditelji je bil v primeru, ko je bil rezultat klasicnega
razvrScanja boljsi, le-ta minimalno boljsi, medtem ko je bil v nasprotnem pri-
meru obcCutneje slabsi. Rezultati pri klasiécnem razvrscanju z voditelji opazno
nihajo, ¢e algoritem pozenemo veckrat. Uporaba konsenza nihanje povsem
umiri, rezultat je vedno isti. Uporaba hierarhi¢nega razvrscanja v razvrscanju
s konsenzom v primerjavi s klasi¢nim hierahi¢nim razvrsc¢anjem ne prinese bi-
stvenih izboljsav.

Razvrscanje s konsenzom pa ima Se nekaj prednosti. Toplotna slika je
zagotovo dobrodosla lastnost za lazje razumevanje in vrednotenje rezultatov.
Kot smo lahko videli v primeru hierarhicnega razvrscanja s konsenzom nad
podatkovno mnozico iris.tab, je pri uporabi slike potrebna pazljivost. Slika je
lahko prav tako zavajujoca kot rezultati razvrscéanja. Druga uporabna funkci-
onalnost je dolocanje stevila skupin. Ce razvrséamo podatke z algoritmom, ki
tega nima implementiranega si lahko pomagamo z razvrscanjem s konsenzom.
Lahko tako da uporabimo katerega od ze implementiranih razvrscevalnih al-
goritmov ali pa implementiramo nov algoritem. Pri dolo¢anju stevila skupin
smo opazili eno pomanjkljivost. Rezultata ne dobimo v obliki ene vrednosti,
ampak moramo upostevati ve¢ razlicnih rezultatov. Pri tem vidimo moznost
za izboljsavo; vse parametre, na podlagi katerih se odlo¢imo za Stevilo skupin,
bi lahko zdruzili v eno vrednost, ki nam bi jo algoritem vrnil.
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Dodatek A

Testni primer 1

Tabela (A.1) vsebuje podatke mnozice testnih primerov, nad katerimi lahko
izvedemo razvrScanje. Mnozica vsebuje 15 testnih primerov, ki imajo po 2
atributa, poimenovana kar Atribut 1 in Atribut 2. Naloga razvrscevalnega
algoritma je, da teh 15 primerov razporedi v manjse Stevilo skupin. Skupine
morajo biti logi¢no oblikovane glede na lastnosti elementov.

Ce pogledamo elemente v tabeli, lahko opazimo, da 1. atribut ne dolo¢a no-

Tabela A.1: Nerazvrsceni elementi.

Atribut 1 Atribut 2 Skupina
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benih opaznih skupin. Vrednosti linearno narasc¢ajo od 0 do 14. Mogoce bi
lahko elemente razporedili na sode in lihe, na tiste z vrednostjo pod 5 in tiste
z vecjo od pet ipd. Drugi atribut se zdi obetavnejsi, nakazuje nam tri skupine
elementov, tiste z vrednostjo 1, 2 in 3. Tudi pogled na oba atributa skupaj
ne razkriva kaksne nove zveze med elementi, tako da lahko od razvrscevalnega
algortima pricakujemo, da bo izoblikoval skupine glede na vrednosti atributa
2. Razvrscéanje po Atributu 2 nam da rezultat, prikazan v tabeli (A.2).

Tabela A.2: Razvrscéeni elementi.
Atribut 1 Atribut 2 Skupina

0 1 0
1 1 0
2 1 0
3 1 0
4 1 0
) 2 1
6 2 1
7 2 1
8 3 2
9 3 2
10 3 2
11 3 2
12 3 2
13 3 2
14 3 2




Dodatek B

Testni primer 2

Tabela (B.1) vsebuje podatke iste mnozice testnih primerov kot tabela (A.1),
razlika je le v vrstnem redu, elementi so premesani.

Tabela B.1: PremesSani nerazvrséeni elementi.
Atribut 1 Atribut 2 Skupina

12 3 ?
13 3 ?
0 1 ?
1 1 ?
7 2 ?
8 3 ?
2 1 ?
6 2 ?
3 1 ?
4 1 ?
9 3 ?
10 3 ?
) 2 ?
11 3 ?
14 3 ?
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Dodatek C

Rezultati testiranja

Tabela C.1: Rezultati razvrscanja iris.tab.

KMeans Hierarhi¢no

S konsenzom  Klasiéno | S konsenzom Klasi¢éno

2 3 2 3
0.722 0.561 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.427 0.561 0.665 0.561 0.725
0.722 0.737 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.737 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.720 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.737 0.561 0.665 0.561 0.725
0.722 0.700 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.682 0.561 0.725 0.561 0.725
0.722 0.737 0.561 0.665 0.561 0.725
0.722 0.720 0.561 0.725 0.561 0.725

Povprecni vrednosti

0.722

0.662

Povprecne vrednosti
0.561 0.701 0.561 0.725
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Poglavje C: Rezultati testiranja

Tabela C.2: Rezultati razvrsanja wine.tab.

KMeans Hierarhi¢no
S konsenzom  Klasi¢no | S konsenzom Klasi¢no
0.915 0.865 0.0 0.0
0.915 0.831 0.0 0.0
0.915 0.915 0.0 0.0
0.915 0.837 0.0 0.0
0.915 0.832 0.0 0.0
0.915 0.847 0.0 0.0
0.915 0.847 0.0 0.0
0.915 0.838 0.0 0.0
0.915 0.837 0.0 0.0
0.915 0.847 0.0 0.0
Povprecni vrednosti Povprecéni vrednosti
0.915 0.850 0.0 0.0

Tabela C.3: Rezultati razvrscanja glass.tab.

KMeans Hierarhi¢no

s konsenzom  klasi¢no | s konsenzom klasi¢no

4 6 4 6
0.137 0.120 | 0.014 0.200 0.014 0.195
0.137 0.237 | 0.014 0.225 0.014 0.195
0.137 0.127 | 0.014 0.225 0.014 0.195
0.137 0.137 | 0.014 0.195 0.014 0.195
0.137 0.203 | 0.014 0.202 0.014 0.195
0.137 0.127 | 0.014 0.200 0.014 0.195
0.137 0.137 | 0.014 0.202 0.014 0.195
0.137 0.134 | 0.014 0.197 0.014 0.195
0.137 0.135 | 0.014 0.218 0.014 0.195
0.137 0.132 | 0.014 0.200 0.014 0.195

Povpreéni vrednosti Povprecne vrednosti

0.137 0.150 | 0.014 0.206 0.014 0.195
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