Clustering Using REpresentatives: An Efficient
Clustering Algorithm for Large Databases

Bilza Marques de Aratjo

bmarques@icmc.usp.br

SCC5895 - Andlise de Agrupamento de Dados

Semindrio
09 de Dezembro de 2010

Bilza Araijo (SCC5895 - AAD) Clustering Using REpresentatives: CURE 1/31



Contelido

Introdugao

CURE

Melhorias - Large Scale Databases

A Resultados

Bilza Araijo (SCC5895 - AAD) Clustering Using REpresentatives: CURE

2/31



Principais Referéncias

[@ Guha, S., Rastogi, R., & Shim, K. (1998).
Cure: an efficient clustering algorithm for large databases.
In Proceedings of the 1998 ACM SIGMOD international conference on
Management of data, SIGMOD '98 (pp. 73-84). New York, NY, USA:
ACM.

[§ Guha, S., Rastogi, R., & Shim, K. (2001).
Cure: an efficient clustering algorithm for large databases.
Information Systems, 26, 35-58.

[§ Theodoridis, S. & Koutroumbas, K. (2009).
Pattern Recognition, (pp. 683-685).
Academic Press, 4th edition.

Bilza Araijo (SCC5895 - AAD) Clustering Using REpresentatives: CURE 3/31



Introducao
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Introducao

Problema de clustering: Dado um conjunto de objetos, agrupar os objetos
em clusters tal que cada objetos em um cluster seja mais similares aos
demais objetos no mesmo cluster que a objetos em outros clusters.

(Dis)Similarity?

—_—

Bilza Araijo (SCC5895 - AAD) Clustering Using REpresentatives: CURE 5/31



Representantes

m Quando unem grupos, algoritmos aglomerativos utilizam
“representantes” :

m centroides, medoides: d,,can

m todos os objetos do grupo: dmin, dmaz, dave
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Deficiéncias abordagens classicas

m Abordagens classicas favorecem clusters esféricos e tamanhos
similares ou s3o frageis na presenca de outliers
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CURE
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Clustering Using REpresentatives

Técnica de Agrupamento de Dados Hierdrquica

Cada grupo é representado por min(c, |C;|) pontos que descrevem a
forma* do grupo

Dois grupos, C7 e C3, sdo unidos se VCj, C;

dcure(Ch 02) == min(dcure(cia C]))

deure(Cs, Cj) € a menor distancia entre representantes de C; e C;

Os grupos s3o unidos até que sejam obtidos k£ grupos
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c objetos bem distribuidos
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c objetos bem distribuidos
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c objetos bem distribuidos
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c objetos bem distribuidos
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c representantes

m Cada representante é encolhidos sentido ao centroide em «

p=p+aT—p)
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c representantes

m Cada representante é encolhidos sentido ao centroide em «

p=p+a(T—p)

m Dois grupos s3o unidos de acordo com os representantes
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Algoritmo

procedure cluster] 5, k)

hegin

Lo = build_kd dreei 57)

2. (= build_Jeap( 5]

3. while size((}) do |

1. wor= extract oning ()

5. v uclnsest

fi delete( (), v)

7. woi= merge{u,v)

8. delete_rep(! wi; deleterep{ v b insert _reptE, w)

woelosest =

wods an arbitrary cluster iy ()
for each r ¢

il st curelosest )

x
seither wor v |

soclosest) < dist

woclosest = u
relocate((), )

else if deste, woclosest) > dralie, w) |

insert{€, w)
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Algoritmo

procedure cluster] 5, k)
hegin

Lo = build_kd dreei 57)
2. @ = build_heap( §)

3. while size((3) > & do |
1. wor= extract oning ()
5. v = w.closest procedure mereein, ¢
6. delete(). e begin
w o= merge{u, ) L, = e
delete_rep( ! iz deleteept 4 e i insert repd 1w 2. waean =
w.closest 1= wds an arbitrary cluster in ¢ %/ 3. tmpSet =10
for each « ¢ () do | L fori:=1toecdo|
il drst P st wclosest ) 5, maxDist 1= 0
w.elosest 1= o 0. foreach point p in cluster w do |
il woclosest is either wor v { T ifi=1
ay e closest ) < distie,w) 8 minist = dist{ p. wanean)
wclosest = closest clustert o dist{e, w)) 9. else
else 10, minDist = min{disl{p.g) 1 ¢ € tmpSet }
welosest = o 11 i CminDist > maxDist )|
relocatei() . o) 12 maxDist 1= min Dist
} 13. max Point 1= p
else if drst(e, woclosest) > dristie, w) | g }
aclos = w 5. }
relocatei() o) 16, tmpdel i= tmpSel U {maxPoint |
} 17, )
} I8, foreach point pin finpset do
nsert{(j, ) 19, wrep = worep U dp 4 as{wanean-p) }
26, 20, return i
end end

Bilza Araijo (SCC5895 - AAD) Clustering Using REpresentatives: CURE 13 /31



Melhorias - Large Scale Databases
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Melhorias - Large Scale Databases

m Bases de dados com centenas de milhares de objetos
m LimitacGes de memoria
m Inviabilidade Computacional O(n?logn)

Base de dados

Amostragem sobre
os dados

Particionamento das
amostras

Agrupamento parcial
cada partigdo

Elimina outliers
Agrupa grupos parciais

Rotulagéo dados no disco
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Amostragem

m Amostra suficientemente grande preserva caracteristicas dos grupos e
elimina outliers

m De acordo com Chernoff bounds, para clusters bem definidos (densos
intra e esparso inter):

smin = ko + plog(3) + k(o8 1)? + 26 og( )

m N3o depende do nimero de objetos n, mas sim do nimero de clusters
bem definidos, &

m Com grupos de densidades variadas é necessdrio assumir k de acordo
com regides densas
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Particionamento

Particionamento da amostra
Agrupamento hierarquico até %
Permite melhor tratamento de outliers*

Reduz ainda mais custo computacional

a®> + 0% < (a+b)?
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Remocao de outliers

Modelo ainda susceptivel a outliers
Amostragem e pardmetro o podem nio eliminar todo efeito de

Uma vez que outliers tendem a ser agrupados no final da hierarquia

Grupos com poucos objetos sdo removidos da amostra

m ao final de cada particdo
m quando atinge o nimero de grupos k
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Rotulacdo em disco

m Objetos em disco sdo rotulados de acordo com os representantes de
grupos

m Cada objeto é atribuido ao grupo do representante mais préximo
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A Resultados
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Comparacdo com BIRCH e MST

m n = 100000, s = 2500, c=10,a=03,p=1

(c) CURE

(b) MST METHOD

(a) BIRCH

21 /31
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Comparacdo com BIRCH e MST

m n = 100000, s = 2500, c=10, =03, p=1

(d) BIRCH (e) MST METHOD () CURE
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Comparacdo com BIRCH e MST

m n = 121560, s = 3000, ¢ =100, a = 0.15, p=1

(¢} CURE
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Fator de encolhimento «

= n = 100000, s = 2500, c =10, p=1, a = [0.1,0.9]

{a) o 0.1 (b a 0.2—-0.7 (c) e 0.8 —10.9
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Fator de encolhimento «

= n = 100000, s = 2500, c =10, p=1, a = [0.1,0.9]

{a) o 0.1 (b a 0.2—-0.7 (c) e 0.8 —10.9

m Quando « = 0 similar ao MST, quando a = 1, similar ao BIRCH
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Nimero de representantes, c

m n = 100000, s = 2500, a =0.3, p =

(a) e= 2 (bje=5 (c)e= 10— 100
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Nimero de representantes, c

= 1 = 100000, s = 2500, « = 0.3, p=1, ¢ = [1,100]

(a) e= 2 (bje=5 (c)e= 10— 100

— S e

V.
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Tamanho da amostra de representantes, s

= 1 = 100000, a = 0.3, ¢ = 10, p = 1, s = [500, 5000]

(a) s = 2000 (b) s = 2500
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Nimero de particoes, p

m 1 = 100000, a = 0.3, ¢ = 10, s = 2500, p = [1, 100],

(a) p=1-50 () p= 100
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Performance comparado ao BIRCH
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Performance
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