
Învățarea nesupervizată
Clustering
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Învățarea automată
Direcții principale

1. Clasificarea și regresia

2. Gruparea (clustering [clástering], clusterizare [clasterizáre]) 

3. Determinarea regulilor de asociere

4. Selecția trăsăturilor
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Gruparea (clusterizarea)
❑Are ca scop găsirea unor grupuri astfel încât instanțele din același
grup să fie mai asemănătoare între ele decât cu instanțele altor
grupuri

❑De obicei, este nesupervizată
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Scop
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Scopul analizei grupărilor
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Scop
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Clustering pentru facilizarea inţelegerii
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Clustering pentru scopuri utilitare
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Ce nu este analiza clusterelor?
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Ambiguitatea noţiunii de cluster
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Algoritmi de grupare

❑Algoritmul k-medii (k-means)

❑Aloritmul EM (Expectation-Maximization)

❑Gruparea ierarhica
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Algoritmul k-medii (k-means)

◦Algoritmul partiționează o mulțime de instanțe numerice în k 
grupuri (clustere)

◦k reprezintă numărul de grupuri și este un parametru de 
intrare ales de utilizator
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Algoritmul k-medii (k-means)
Modul de functionare

◦Se inițializează aleatoriu cele k centre inițiale

◦Se atribuie fiecărui centru instanțele cele mai apropiate de el

◦ Se calculează centrul de greutate (media aritmetică) a tuturor instanțelor
atribuite unui centru și se actualizează poziția centrului grupului respective

◦ Se repetă cei doi pași până când nu se mai modifică poziția niciunui centru
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Algoritmul k-medii (k-means)
Exemplu
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Algoritmul K-means
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Paşii algoritmului K-means
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Algoritmul K-means: pseudocod
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Algoritmul K-means: observaţii
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Algoritmul K-means: exemplificare
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Algoritmul K-means: observaţii
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Algoritmul K-means: clusteringul ca problemă de optimizare

23



Algoritmul K-means: clusteringul ca problemă de optimizare
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Algoritmul K-means: clusteringul ca problemă de optimizare
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K-means: importanţa alegerii centroizilor iniţiali
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K-means: importanţa alegerii centroizilor iniţiali
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Algoritmul K-means: clusteringul ca problemă de
optimizare
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Algoritmul K-means: metode de reducere a impactului
negativ de alegere nefavorabilă a centroizilor
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Algoritmul K-means: problema clusterelor goale

• Algoritmul originar poate duce la crearea de clustere goale

• Cluster gol: niciun punct nu este alocat acelui cluster

• Dacă acest centroid este lăsat aşa, SSE creşte mai mult decat e cazul

• Soluţii:
• se renunţă la acest centroid, se alege un altul (e.g. cel mai indepărtat de 

oricare din ceilalţi centroizi)

• se alege un centroid din clusterul care contribuie cel mai mult la creşterea 
valorii SSE

• Dacă sunt mai multe clustere goale, se procedează in mod repetat ca
mai sus
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Algoritmul K-means: outliers
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• Datele de tip outlier influenţează calculul centroizilor; aceştia 
pot să nu mai fie reprezentativi

• De regulă se preferă eliminarea lor inainte de clustering
• totuşi: valorile outlier pot corespunde unor date de interes major

• Alternativ: se pot detecta şi elimina outliers in faza de 
postprocesare:
• se determină acele date care contribuie cel mai mult la creşterea 

SSE

• se formează clustere mici constand in grupări de outliers



Algoritmul K-means: reducerea SSE prin 
postprocesare
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• Strategii:
• clusterul care are valoarea SSE cea mai mare poate fi impărţit in 

mai multe subclustere

• se introduce un nou centroid: cel mai depărtat punct faţă de orice 
cluster

• dispersarea unui cluster: se ignoră centroidul unui cluster, 
punctele din el sunt reasignate altor clustere; se alege clusterul 
care produce creşterea maximă de SSE

• unirea a două clustere: clusterele cu cel mai apropiat centroid se 
unesc şi rezultă unul singur



Algoritmul K-means: modificarea 
incrementală a clusterelor
• In varianta originară poziţia centroizilor este calculată doar după ce 

punctele sunt asignate celor mai aproppaiţi centri

• Variantă: poziţia centroidului să se calculeze după fiecare asignare a
unui punct la acel centroid

• Avantaj: nu se ajunge la clustere vide

• Se poate decide asignarea unui punct la un alt centroid doar dacă
manevra duce la imbunătăţirea funcţiei obiectiv

• Dezavantaj: algoritmul devine dependent de ordinea de prezentare a 
datelor
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Bisecting K-means
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Bisecting K-means: exemplu
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Limitări ale algoritmului K-means

•K-means intampină probleme cand clusterele sunt de 
diferite
• dimensiuni
• densităţi
• forme, altceva decat cele circulare

•K-means are probleme cand datele prezintă outliers
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Limitări ale K-means: clustere de dimensiuni diferite
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Limitări ale K-means: clustere de densităţi diferite
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Limitări ale K-means: clustere neglobulare
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K-means: puncte tari şi slabe

• Puncte tari:
• simplu de implementat

• eficient: se opreşte după puţine iteraţii

• bisecting K-means, K-mean++: puţin sensibile la problema iniţializării 
clusterelor

• Puncte slabe:
• nu poate manipula date ce prezintă grupuri non-globulare, de dimensiuni sau 

densităţi diferite

• probleme la datele care conţin outliers

• algoritmul e restricţionat la datele pentru care noţiunea de centroid are sens
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Cuprins

• Generalități

• Algoritmul K-means

• Clustering ierarhic aglomerativ

41



Tipuri de clustering
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Clustering ierarhic vs. partiţional
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Clustering partiţional
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Clustering ierarhic
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Clustering excluziv vs. cu suprapuneri vs. fuzzy
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Clustering parţial vs. complet
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Tipuri de clustere
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Clustere bine separate
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Clustere bazate pe prototipuri
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Clustere bazate pe grafuri
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Clustere bazate pe densitate
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Clustere conceptuale
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Cuprins

• Generalități

• Algoritmul K-means
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Clustering ierarhic
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Clustering ierarhic

• Nu trebuie făcute presupuneri asupra numărului de clustere
• se poate obţine orice număr de clustere prin retezarea dendrogramei la

nivelul dorit

• Pot corespunde unei taxonomii
• exemplu: taxonomia din ştiinţele biologice
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Clustering ierarhic

• Două tipuri de clustering ierarhic

• Aglomerativ:
• se porneşte cu fiecare punct ca şi cluster

• la fiecare pas se uneşte cea mai apropiată pereche de clustere pană răman k 
clustere

• Diviziv:
• se pleacă cu un cluster ce conţine toate punctele

• la fiecare pas se divizează un cluster

• se continuă procesul pană cand fiecare cluster conţine un punct, sau se face 
retezare când se ajunge la k clustere
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Clustering ierarhic aglomerativ
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Clustering ierarhic aglomerativ: pornirea procesului
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Clustering ierarhic aglomerativ: starea intermediară
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Clustering ierarhic aglomerativ: unirea de 2 clustere
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Materiale de citit

• Capitolul 10 din cartea: An Introduction to Statistical Learning with 
Applications in R. Gareth James, Daniela Witten, Trevor Hastie and 
Robert Tibshirani. Springer-Verlag, 2013. (carte disponibilă gratuit 
online aici: http://www-bcf.usc.edu/~gareth/ISL/ )
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• Informaţiile prezentate au fost colectate din diferite surse de pe 
internet, precum și din slide-urile de Data minining ale prof. Lucian 
Sasu, Univ. Transilvania din Brasov, disponibile pe internet. 
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