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Analisi dei gruppi e categorizzazione dei testiAnalisi dei gruppi e categorizzazione dei testi

La cosiddetta categorizzazione di documenti è uno dei più
tipici compiti del TextText MiningMining
Si tratta di risolvere il problema di assegnare una categoria a
ciascun testo di una raccolta
Alle volte è, invece, necessario identificare soltanto una
categoria di documenti (ad es. spam nelle e-mail, siti da
evitare per bambini)
In genere la categoria è relativa al contenuto (topic) del
documento o alla presenza di particolari riferimenti
Si tratta di un problema tipico dell'InformationInformation RetrievalRetrieval, ma
anche per obiettivi di analisianalisi
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Utilizzando il linguaggio della computer science si distingue in:
classificazioneclassificazione supervisionatasupervisionata

quando esiste una informazione esterna relativa alla corretta classificazione dei
documenti, sia in termini di conoscenza delle categorie presenti, sia in termini di
corrispondenza categorie - documenti

classificazione non supervisionataclassificazione non supervisionata
quando non si dispone di informazione che non sia contenuta nel corpus

Le tecniche di cluster analysis affrontano il problema della
classificazione non supervisionata

Nota - Si parla di una classificazione semi-supervisionata, quando si dispone
dell'informazione relativa alla categoria per una parte dei documenti, generalmente
utilizzata per la fase di apprendimento di regole di assegnazione
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Le tecniche di cluster analysis (in italiano analisi dei gruppi)
rappresentano uno dei temi principali dell'analisi dei dati,
perché, da un lato, rispondono all'obiettivo classificatorio che
viene generalmente posto alla base di un processo
conoscitivo e, dall'altro, consentono di ottenere una sintesi
dell'informazione disponibile
L'obiettivo della cluster analysis è, quindi, raggruppare i dati
in gruppi (cluster) utili e/o interessanti
L'idea di fondo è quella di catturare una struttura
intrinsecamente presente nei dati
Nel caso di dati testuali, ad esempio, un tipico obiettivo di
cluster è quello di identificare documenti collegati da un
argomento comune (topic)
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Richiami alle nozioniRichiami alle nozioni di base delladi base della clustercluster analysisanalysis

 Matrice dei dati e matrici di prossimità (distanza, dissimilarità...)
 Grafo di prossimità
 Misure e indici di similartà e di distanza (tipi di attributi e scale)
 Metrica Euclidea e varianti
 Classificazione gerarchica e non gerarchica
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Questioni specifiche degli algoritmi di clustering gerarchico:

la distanza fra due cluster è calcolata secondo il tipo di legame:
a) legame semplice (distanza minima)
b) legame completo (distanza massima)
c) legame medio (distanza media)

il metodo di Ward

Questioni specifiche degli algoritmi di clustering gerarchico:

la distanza fra due cluster è calcolata secondo il tipo di legame:
a) legame semplice (distanza minima)
b) legame completo (distanza massima)
c) legame medio (distanza media)

il metodo di Ward



In presenza di basi di dati di grandi dimensioni, come accade nel text
mining, si ricorre in genere ad algoritmi non gerarchici, spesso
derivati dall'antico, ma sempre valido, algoritmo k-means

L'algortmo k-medie, nella sua formulazione di base, si articola nei
seguenti passi:
INPUT: matrice (n,d) individui  variabili; k, numero di gruppi da identificare

1. si selezionano casualmente k individui, come centroidi iniziali
2. si calcola la distanza di ciascun individuo dai k centroidi e lo si assegna al

centroide più vicino
3. si ricalcola il centroide di ciascun gruppo di individui
4. si ripetono i passi 2 e 3 fino a che i centroidi non cambiano (o cambiano di

poco)
OUTPUT: k gruppi distinti
N.B. di base, per distanza intendiamo la distanza Euclide, ma l’algoritmo presenta numerosissime varianti,
nelle quali, alle volte, vengono utilizzate distanze differenti
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RichiamiRichiami e definizionie definizioni
L'obiettivo dell'analisi dei gruppi è quello di mettere insieme gli oggetti studiati,
sulla base delle loro caratteristiche o delle relazioni fra loro esistenti
Il risultato che si vuole ottenere è entificare gruppi quanto più possibile
omogenei al loro interno ed eterogenei fra loro

Nella realtà, non sempre ci troviamo di fronte a situazioni in cui i gruppi sono
nettamente costituiti, ma le tecniche di cluster generalmente (ad eccezione di
quelle basate sulla logica fuzzy/sfocata) producono come risultato dei gruppi
nitidi/crisp, privi di sovrapposizioni
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In uno degli esempi più famosi
della statistica, gli ”iris di Fisher”, in
assenza di informazioni esterne,
saremmo probabilmente portati, da
una lettura del piano che incrocia
due descrittori (larghezza di petali
e sepali) ad immaginare, ad
esempio, la presenza di due classi
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Scatter plot matrix degli iris di Fisher



Esistono i gruppi? E se sì quanti?

Due? Quattro? Sei? ???Due? Quattro? Sei? ???

Nota bene – E' la stessa nozione di gruppo ad essere imprecisa e strettamente
legata alla natura dei dati ed agli obiettivi conoscitivi ed operativi che ci poniamo



Cluster AnalysisCluster Analysis per dati altamente dimensionaliper dati altamente dimensionali

SiSi parlaparla inin generegenere didi

datidati altamente dimensionalialtamente dimensionali

quandoquando lala rappresentazionerappresentazione deidei datidati susu cuicui vogliamovogliamo lavorarelavorare raggiungeraggiunge

centinaiacentinaia sese nonnon migliaiamigliaia didi dimensionidimensioni

InIn altrialtri termini,termini, quandoquando gligli oggettioggetti didi cuicui vogliamovogliamo ottenereottenere unauna
classificazioneclassificazione sonosono caratterizzaticaratterizzati dada unun numeronumero estremamenteestremamente elevatoelevato didi
descrittoridescrittori

NelNel linguaggiolinguaggio deglidegli statistici,statistici, potremmopotremmo parlareparlare didi unun numeronumero elevatissimoelevatissimo
didi variabili,variabili, mama inin questoquesto contesto,contesto, comecome vedremo,vedremo, ilil confineconfine frafra individuiindividui ee
variabilivariabili sembrasembra sfumaresfumare ......
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Gli ambiti in cui si trova più frequentemente questo tipo di problema
sono l'analisi dell'espressione genica ed il Text Mining

Gli sviluppi tecnologici consentono, infatti, di descrivere il DNA in
micro-array costituiti da numerosissime misurazioni, mentre in una
codifica bag-of-words i vettori che descrivono i documenti hanno
dimensione pari all'ampiezza del vocabolario

Stranamente due contesti apparentemente così distanti si trovano a
sviluppare soluzioni metodologiche e algoritmiche sempre più
spesso comuni, con effetti estremamente interessanti, anche ai fini
di un'adeguata valutazione della qualità delle soluzioni proposte
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La MALEDIZIONE della MULTIDIMENSIONALITALa MALEDIZIONE della MULTIDIMENSIONALITA':':
gli spazi multidimensionali sono vuoti!!!

IntuitivamenteIntuitivamente,, quantequante piùpiù caratteristichecaratteristiche conosciamoconosciamo didi unun
individuoindividuo,, tantotanto piùpiù cici appareappare diversodiverso daglidagli altrialtri individuiindividui
appartenentiappartenenti alal collettivocollettivo oggettooggetto didi studiostudio

SiSi parlaparla didi ““curse of dimensionality”” quandoquando occorreoccorre farefare
analisianalisi didi datidati descrittidescritti dada unun numeronumero rilevanterilevante didi variabilivariabili::
moltemolte dimensionidimensioni sonosono impossibiliimpossibili dada visualizzarevisualizzare ee difficilidifficili dada
immaginareimmaginare
InIn generalegenerale,, sisi puòpuò diredire cheche II problemiproblemi cheche occorreoccorre affrontareaffrontare
concon datidati altamentealtamente dimensionalidimensionali sonosono collegaticollegati allaalla ““sparsitàsparsità””
deglidegli spazispazi inin cuicui gligli oggettioggetti sonosono rappresentatirappresentati
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Immaginiamo di avere 100 punti distribuiti casualmente in un
intervallo [0, 1] e di visualizzarli su una retta, suddivisa in 10
segmenti di lunghezza 0,1 (rappresentazione a 1 dimensione)
Ora, immaginiamo di rappresentarli in una tabella con 10 righe e 10
colonne (rappresentazione bidimensionale), ovvero su una griglia
composta da quadratini di lato 0,1

Avremo così 100 celle e probabilmente alcune saranno vuote
Se adesso analogamente consideriamo una terza dimensione e
1000 celle, I nostri 100 punti cominceranno ad essere

“dispersi nello spazio”
.....
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Il problema della DISTANZAIl problema della DISTANZA

LaLa stessastessa nozionenozione didi distanzadistanza diventadiventa menomeno precisaprecisa alal
crescerecrescere deldel numeronumero delledelle dimensionidimensioni ee l'ideal'idea stessastessa didi puntipunti
piùpiù oo menomeno vicinivicini perdeperde didi significatosignificato dada unun puntopunto didi vistavista
dell'identificazionedell'identificazione didi elementielementi cheche sianosiano similisimili aiai finifini
dell'obiettivodell'obiettivo conoscitivoconoscitivo cheche stiamostiamo perseguendoperseguendo
DelDel restoresto lele tecnichetecniche didi clusteringclustering dipendonodipendono inin generegenere
criticamentecriticamente dalladalla misuramisura didi distanzadistanza (o(o didi disdis--similaritàsimilarità)) susu
cuicui sonosono basatebasate alal finefine didi identificareidentificare lala presenzapresenza eded ilil numeronumero
didi gruppigruppi interessantiinteressanti

LaLa stessastessa nozionenozione didi distanzadistanza diventadiventa menomeno precisaprecisa alal
crescerecrescere deldel numeronumero delledelle dimensionidimensioni ee l'ideal'idea stessastessa didi puntipunti
piùpiù oo menomeno vicinivicini perdeperde didi significatosignificato dada unun puntopunto didi vistavista
dell'identificazionedell'identificazione didi elementielementi cheche sianosiano similisimili aiai finifini
dell'obiettivodell'obiettivo conoscitivoconoscitivo cheche stiamostiamo perseguendoperseguendo
DelDel restoresto lele tecnichetecniche didi clusteringclustering dipendonodipendono inin generegenere
criticamentecriticamente dalladalla misuramisura didi distanzadistanza (o(o didi disdis--similaritàsimilarità)) susu
cuicui sonosono basatebasate alal finefine didi identificareidentificare lala presenzapresenza eded ilil numeronumero
didi gruppigruppi interessantiinteressanti

LaLa stessastessa nozionenozione didi distanzadistanza diventadiventa menomeno precisaprecisa alal
crescerecrescere deldel numeronumero delledelle dimensionidimensioni ee l'ideal'idea stessastessa didi puntipunti
piùpiù oo menomeno vicinivicini perdeperde didi significatosignificato dada unun puntopunto didi vistavista
dell'identificazionedell'identificazione didi elementielementi cheche sianosiano similisimili aiai finifini
dell'obiettivodell'obiettivo conoscitivoconoscitivo cheche stiamostiamo perseguendoperseguendo
DelDel restoresto lele tecnichetecniche didi clusteringclustering dipendonodipendono inin generegenere
criticamentecriticamente dalladalla misuramisura didi distanzadistanza (o(o didi disdis--similaritàsimilarità)) susu
cuicui sonosono basatebasate alal finefine didi identificareidentificare lala presenzapresenza eded ilil numeronumero
didi gruppigruppi interessantiinteressanti

LaLa stessastessa nozionenozione didi distanzadistanza diventadiventa menomeno precisaprecisa alal
crescerecrescere deldel numeronumero delledelle dimensionidimensioni ee l'ideal'idea stessastessa didi puntipunti
piùpiù oo menomeno vicinivicini perdeperde didi significatosignificato dada unun puntopunto didi vistavista
dell'identificazionedell'identificazione didi elementielementi cheche sianosiano similisimili aiai finifini
dell'obiettivodell'obiettivo conoscitivoconoscitivo cheche stiamostiamo perseguendoperseguendo
DelDel restoresto lele tecnichetecniche didi clusteringclustering dipendonodipendono inin generegenere
criticamentecriticamente dalladalla misuramisura didi distanzadistanza (o(o didi disdis--similaritàsimilarità)) susu
cuicui sonosono basatebasate alal finefine didi identificareidentificare lala presenzapresenza eded ilil numeronumero
didi gruppigruppi interessantiinteressanti



In situazioni altamente dimensionali, è stato dimostrato (Beyer et
al., 1999) come, per alcune distribuzioni, la differenza fra la
distanza di un punto dal punto più lontano e quella dal punto più
vicino tenda a 0 al crescere del numero delle dimensioni
considerate
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Richiamiamo la distanza di Minkowski pij fra 2 punti xi e xj

dove d è la dimensione e r il parametro che definisce il tipo di
distanza. Per r =1 si ha la cosiddetta distanza di Manhattan, per r=2
la consueta distanza euclidea …

Per r >=3 è stato dimostrato (Hinneburg et al., 2000) che



Scelta delle variabili rilevanti ai fini del problema diScelta delle variabili rilevanti ai fini del problema di
classificazioneclassificazione

locallocal feature relevancefeature relevance

Uno dei primi modi per affrontare il problema dell'eccessiva
dimensionalità del fenomeno da sottoporre ad una procedura di
clustering è quello di ricorre ad informazioni a priori al fine di ridurre il
numero di variabili da considerare
Più in generale, in tutte le procedure di mining, è importante procedere
con una fase preliminare che consenta la cosiddetta featurefeature selectionselection,
al fine di rimuovere informazione “irrilevante” o “ridondante”, ad
esempio perché con una modesta variabilità, oppure con una forte
correlazione con altre variabili considerate
Si tratta di una fase molto delicata e complessa
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Principali strumenti per ilPrincipali strumenti per il clusteringclustering di dati altamente dimensionalidi dati altamente dimensionali
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oppure di:

featurefeature selectionselection
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aiai finifini dell'identificazionedell'identificazione didi clustercluster
Nell’ambitoNell’ambito deldel texttext miningmining,, moltemolte operazionioperazioni attuateattuate inin fasefase didi prepre--
trattamento,trattamento, comecome l’introduzionel’introduzione didi unauna stopstop listlist,, oo lele sceltescelte didi
lemmatizzazione,lemmatizzazione, oppureoppure stemmingstemming,, o,o, adad esempio,esempio, lala sceltascelta didi lavorarelavorare concon
lele solesole POSPOS lessicali,lessicali, sonosono formeforme didi featurefeature selectionselection

II metodimetodi didi riduzioneriduzione delladella dimensionalitàdimensionalità sonosono inin generegenere moltomolto
vantaggiosivantaggiosi inin terminitermini didi costicosti computazionalicomputazionali,, mama rischianorischiano didi
distruggeredistruggere informazioneinformazione rilevanterilevante aiai finifini delladella identificazioneidentificazione deidei
gruppigruppi
E'E' noto,noto, infatti,infatti, cheche ii gruppigruppi sonosono didi solitosolito nascostinascosti inin diversidiversi sottospazisottospazi
dellodello spaziospazio aa pienepiene dimensionidimensioni eded unun approccioapproccio generalegenerale rischiarischia didi
essereessere pericolosopericoloso
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Modelli parsimoniosiModelli parsimoniosi

Un altro strumento consiste nel ricorso a modelli che descrivano i dati con un
numero esiguo di parametri da stimare
L'idea di base è che i dati possano essere modellati secondo distribuzioni
gaussiane differenti nelle diverse classi
Se ogni classe è rappresentata da una Gaussiana ( è una normale p-variata di
parametri

con i parametro di mistura

Introducendo alcune semplificazioni (l'estrema consiste nell'assumere una struttura
di covarianza sferica per tutti i gruppi), si procede con una sorta di estensione
dell'algoritmo k-medie, all'interno di un approccio EM
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ClusteringClustering in sottospaziin sottospazi

L'immagine (presa da Wikipedia) mostra come in uno spazio a due
dimensioni si identificano i gruppi cad e cab
Se si guarda al sottospazio x in ascissa vedremo soltanto un
grande gruppo ca
Se si guarda al sottospazio y in ordinata vedremo 3 gruppi cb cc cd

Il problema è che i punti appartengono a gruppi differenti a seconda della dimensione
del sottospazio considerato
Il clustering in sottospazi è un particolare caso di feature selection
In genere gli algoritmi basati sul clustering in sottospazi fanno ricorso a qualche
ragionamento di tipo euristico, quale ad esempio porre la cosidetta proprietà
downward closure, che può essere semplificata come “se uno spazio k dimensionale è
denso, anche un suo sottospazio sarà denso”
Prendiamo ad esempio l'algoritmo CLIQUE di Agrawal et al. (1999)
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L'algoritmo CLIQUE di Agrawal, Gehrke, Gunopulos , Raghavan, 1998

L'idea di base è che una regione che è densa in un particolare sottospazio
deve produrre regioni dense quando viene proiettata in un sottospazio di
dimensioni ridotte
Per esempio, esaminando la figura vediamo degli addensamenti
unidimensionali (in orizzontale ed in verticale)
Le strisce scure orizzontali e quelle tratteggiate in verticale suggeriscono
la presenza, nella loro intersezione di cluster bidimensionali

L'idea di base è che una regione che è densa in un particolare sottospazio
deve produrre regioni dense quando viene proiettata in un sottospazio di
dimensioni ridotte
Per esempio, esaminando la figura vediamo degli addensamenti
unidimensionali (in orizzontale ed in verticale)
Le strisce scure orizzontali e quelle tratteggiate in verticale suggeriscono
la presenza, nella loro intersezione di cluster bidimensionali

Così, CLIQUE parte individuando intervalli densi sulla retta e successivamente
passa ad esaminare il piano alla ricerca di zone dense bidimensionali
La procedura si itera a sottospazi di dimensione maggiore e lo fa in maniera più
efficiente rispetto ad una ricerca rivolta alla ricerca di aree dense in tutti i
possibili sottoinsiemi dimensionali



L'idea di base è che si vuole assegnare ogni punto ad un gruppo, ma i gruppi
possono esistere in sottospazi diversi
Esistono due approcci principali:
 si assume che  i centroidi delle classi si trovino in un sottospazio comune, ignoto
(projection pursuit)
 si assume che ogni classe si trovi in un suo sottospazio specifico (analisi in
componenti principali)
Es. analisi fattoriale tipologica di Diday, basata su un algoritmo simile al k-medie

A questa classe appartiene anche l'algoritmo PROCLUSPROCLUS di Agrawal et al. (2000),
basato su una variante dell'algoritmo k-medie, facendo riferimento però, come
centro, piuttosto che ad un individuo “medio”, al cosiddetto “medoide”, che è un
individuo centrale, effettivamente osservato
In questo caso la distanza opportuna è quella di Manhattan (vista
precedentemente)
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Un modo diverso per affrontare il problema consiste non nel cercare elementi che
condividano attirbuti, ma piuttosto che condividano concetti, o meglio si tratta di
trovare i gruppi in spazi di concetti e non in tradizionali spazi vettoriali
Un concettoconcetto può essere visto come un insieme di attributi
L'importanza di riferirsi a concetti è che gli oggetti possono essere concepiti come
realizzazioni di concetti, in un'ottica di tipo probabilistico
Trattando di identificazione di gruppi di documenti, questi ultimi possono essere
concepiti come composti da parole che appartengono ad uno o più concetti, intesi
come insiemi di parole, o addirittura vocabolari, con la probabilità di ciascuna
parola determinata da un modello statistico sottostante
La conseguenza è che si modifichi il modo di concepire la distanza fra documenti
In questo senso esistono numerose proposte che fanno riferimento a metodi
statistici proposti per strutture di dati gerarchiche, come nei modelli multilevel,
anche all'interno di impostazioni di tipo bayesiano
A questo approccio appartengono i cosiddetti topic models, che si basano su
informazione esterna relativa agli argomenti di cui parlano i documento
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Alcune considerazioni sulAlcune considerazioni sul High Dimensional ClusteringHigh Dimensional Clustering

Di fronte a situazioni complicate, come quelle che generalmente vengono affrontate
quando si cercano gruppi in spazi altamente dimensionali e, ancor più quando il
problema riguarda descrittori non numerici, come nel caso del clustering di documenti,
molte categorie classiche dell'analisi dei dati, anche multidimensionali, vengono ad
essere sfumate

Si parla, ad esempio, per i metodi basati su riduzioni dimensionali di algoritmi di "softsoft
clusteringclustering”, quando nel calcolo delle distanze gli attributi vengono ad essere
ponderati differentemente, ma mai attribuendo un peso = 0, ovvero mai eliminando
variabili (come nel caso della feature selection)

Ancora, si parla di approcci ibridiibridi quando l'obiettivo non è di trovare una regola di
assegnazione unica per ogni punto, consentendo sovrapposizioni di classi, ma anche
accettando che alcuni oggetti non appartengano a nessun gruppo, contravvenendo alla
classica definizione di partizione, per cui ciascun elemento deve appartenere ad una
ed ad una sola classe (questa è una critica che viene mossa a CLIQUE)
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accettando che alcuni oggetti non appartengano a nessun gruppo, contravvenendo alla
classica definizione di partizione, per cui ciascun elemento deve appartenere ad una
ed ad una sola classe (questa è una critica che viene mossa a CLIQUE)
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Data:
• Una partizione (I1,..., Ir, ,.. IR) di righe (R)
• Una partizione (J1, . . ., Jc, . . ., JC) di colonne (C)
• Una partizione RxC ottenuta incrociando la partizione di riga e la

partizione di colonna
Righe e colonne della matrice dei dati sono partizionate in modo che i

gruppi di riga e quelli di colonna siano vicini
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ClusteringClustering  BiBi--Dimensional ClusteringDimensional Clustering  BiBi--ClusteringClustering

L'ideaL'idea originaleoriginale èè anticaantica ee puòpuò farsifarsi risalirerisalire aiai graficigrafici deldel geografogeografo
JacquesJacques BertinBertin,, inventoreinventore delladella semiologiasemiologia graficagrafica
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«metodi di cluster in cui righe e colonne della matrice dei dati sono

raggruppate contemporaneamente»

CoclusteringCoclustering

Nell’ambitoNell’ambito delladella metodologiametodologia statisticastatistica,, l’ideal’idea sisi fafa risalirerisalire adad
HartiganHartigan ((19721972),), cheche proponevaproponeva didi identificareidentificare all’internoall’interno didi unauna
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OggiOggi,, inveceinvece,, sisi preferisconopreferiscono approcciapprocci simultaneisimultanei,, basatibasati sullasulla
ottimizzazioneottimizzazione didi unauna qualchequalche funzionefunzione obiettivoobiettivo comunecomune
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SonoSono moltissimimoltissimi gligli algoritmialgoritmi propostiproposti perper ottenereottenere ilil coclusteringcoclustering didi grandigrandi matricimatrici
sparse,sparse, cosìcosì comecome spessospesso accadeaccade perper tabelletabelle lessicalilessicali,, deldel tipotipo terminitermini--perper--documentidocumenti
InIn generegenere,, lele tabelletabelle lessicalilessicali sonosono considerateconsiderate unauna distribuzionedistribuzione didi probabilitàprobabilità
empiricaempirica congiuntacongiunta perper duedue variabilivariabili casualicasuali discrete,discrete, vocabolariovocabolario//collezionecollezione--didi--
documentidocumenti ((cioècioè unauna tabellatabella didi contingenzacontingenza))

VolendoVolendo classificareclassificare II documentidocumenti,, ilil clustercluster simultaneosimultaneo didi termini etermini e documentidocumenti èè
motivatomotivato dall'assunzionedall'assunzione cheche

gruppigruppi didi paroleparole introduconointroducono ilil ““contestocontesto”” nellanella proceduraprocedura didi identificazioneidentificazione didi
gruppigruppi didi documentidocumenti

documenti
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Strutture di dati similiStrutture di dati simili

Microarray: dati dell'espressione genicaMicroarray: dati dell'espressione genica

Si noti che anche questi dati subiscono, così come i dati
testuali una massiccia fase di pretrattamento al fine di essere
trasformati in codici numerici



Simile Struttura dei datiSimile Struttura dei dati  Simili obiettiviSimili obiettivi

matrici sparse, dati altamente dimensionalimatrici sparse, dati altamente dimensionali

#righe (termini/geni)#righe (termini/geni) >> #colonne (documenti/profili)>> #colonne (documenti/profili)

Ha senso raggruppare sulle due vieHa senso raggruppare sulle due vie

InIn geneticagenetica ii genigeni (righe)(righe) sonosono
raggruppatiraggruppati rispettorispetto alal loroloro similesimile profiloprofilo
geneticogenetico (colonne)(colonne)

Nel TMNel TM i documenti (colonne)documenti (colonne) sonosono
raggruppati rispetto a similiraggruppati rispetto a simili profiliprofili
lessicalilessicali (righe)(righe)

InIn geneticagenetica ii genigeni (righe)(righe) sonosono
raggruppatiraggruppati rispettorispetto alal loroloro similesimile profiloprofilo
geneticogenetico (colonne)(colonne)

Nel TMNel TM i documenti (colonne)documenti (colonne) sonosono
raggruppati rispetto a similiraggruppati rispetto a simili profiliprofili
lessicalilessicali (righe)(righe)



Una rapida panoramica di algortmi di biclustering in ambito bio-
medico
(da(da Jesús S. Aguilar-Ruiz)



Perché raggruppare su due vie?Perché raggruppare su due vie?

Un buon punto di partenzaUn buon punto di partenza

“InIn manieramaniera abbastanzaabbastanza sorprendente,sorprendente, ancheanche sese sisi
èè interessatiinteressati aa raggruppareraggruppare soltantosoltanto rispettorispetto aa unauna
viavia delladella tabellatabella didi contingenza,contingenza, quandoquando sisi lavoralavora
susu datidati sparsisparsi ee altamentealtamente dimensionali,dimensionali, risultarisulta
proficuoproficuo ilil ricorsoricorso alal coco--clusteringclustering”
(Dhillon, et al., 2003)

Tabella di contingenzaTabella di contingenza



NellNell ’’analisi dei dati testuali ci si riferisce di solito alla tabellaanalisi dei dati testuali ci si riferisce di solito alla tabella
lessicale come ad una tabella di contingenzalessicale come ad una tabella di contingenza

(Lebart, Salem, Berry, 1998)(Lebart, Salem, Berry, 1998)
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(Lebart, Salem, Berry, 1998)(Lebart, Salem, Berry, 1998)
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tabella di contingenzatabella di contingenzatabella di contingenzatabella di contingenza

N. B. Alternativamente la si considera una matriceN. B. Alternativamente la si considera una matrice
individuiindividui ((documentidocumenti))--variabili (variabili (terminitermini)) one, al fine dione, al fine di
modellizzare il comportamento lessicalemodellizzare il comportamento lessicale



ConCon immenseimmense basibasi didi datidati ilil ricalcoloricalcolo delladella matricematrice didi distanzedistanze adad ogniogni
passopasso (anche(anche inin algortmialgortmi kk--medie)medie) èè estremamenteestremamente onerosooneroso

LaLa sceltascelta didi unun criteriocriterio dada ottimizzareottimizzare durantedurante lala proceduraprocedura didi clustercluster
riduceriduce ilil problemaproblema ,, essendoessendo necessarionecessario adad ogniogni passopasso ricalcolarericalcolare
soltantosoltanto l'indicel'indice

Inoltre,Inoltre, allealle voltevolte èè possibilepossibile introdurreintrodurre delledelle considerazioniconsiderazioni teoricoteorico sulsul
comportamentocomportamento dell'indicedell'indice cheche possonopossono rappresentarerappresentare unauna ulterioreulteriore
riduzioneriduzione deldel pesopeso computazionalecomputazionale

Peso computazionalePeso computazionale
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Il problema del clusteringclustering in una tabella di contingenzain una tabella di contingenza è peculiare,

poiché non ci troviamo nella situazione classica per cui si aggregano
individui in gruppi omogenei al proprio interno ed eterogenei ve rso

l’esterno, sulla base di una qualche misura derivante dai valori a ssunti

dalle variabili che li descrivono

Del resto, l ’obiettivo principale che ci si pone è quello di ottenere gruppi digruppi di

documentidocumenti , poiché la questione di raggruppare le parole viene di regola

risolta sulla base di informazione esperta (linguisti, esperti d el
contesto)
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InIn letteraturaletteratura (Van(Van Mechelen,Mechelen, etet alal..,, 20042004),), sonosono statestate individuateindividuate diversediverse

famigliefamiglie didi algoritmialgoritmi didi coco--clusteringclustering

QuiQui seguiamoseguiamo l'approcciol'approccio deterministicodeterministico,, cheche nonnon necessitanecessita didi assunzioniassunzioni

distribuzionalidistribuzionali

I metodi deterministici di coI metodi deterministici di co--clusteringclustering
InIn letteraturaletteratura (Van(Van Mechelen,Mechelen, etet alal..,, 20042004),), sonosono statestate individuateindividuate diversediverse
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QuiQui seguiamoseguiamo l'approcciol'approccio deterministicodeterministico,, cheche nonnon necessitanecessita didi assunzioniassunzioni

distribuzionalidistribuzionali

II metodimetodi deterministicideterministici sonosono didi solitosolito blockblock modellingmodelling

SonoSono basatibasati sull'assunzionesull'assunzione cheche dopodopo unun appropriataappropriata permutazionepermutazione didi righerighe

ee colonnecolonne delladella matricematrice inizialeiniziale

II datidati prenderannoprenderanno unauna formaforma riconducibilericonducibile adad unauna matricematrice aa blocchiblocchi

diagonalidiagonali

L'L'obiettivoobiettivo èè quindiquindi quelloquello didi ricostruirericostruire unauna opportunaopportuna matricematrice aa blocchiblocchi

diagonalidiagonali concon lala minorminor perditaperdita didi informazioneinformazione
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Lavorando con tabelle di contingenza, la forza dell'associazione  è classicamenteLavorando con tabelle di contingenza, la forza dell'associazione  è classicamente
misurata dal:misurata dal:

dove fij è la frequenza relativa della cella ij, fi. (e f.j) sono i marginali di riga (di
colonna), calcolato per l'intera tabella
Il chi-quadrato è calcolato per blocchi di celle di frequenza wrc per tutti I possibili
gruppi di righe e colonne:

La partizione ottimale sarà quella che minimizza la differe fra
le equazioni (1) e (2), or, equivalentemente, massimizza il 2

(Greenacre, 1988) in (2)



IlIl bb di Goodman&Kruskaldi Goodman&Kruskal
Enfatizzando la causalità fra le dimensioni insito in una procedura di clusterEnfatizzando la causalità fra le dimensioni insito in una procedura di cluster
abbiamo proposto un indice di predittività come criterio di una procedura diabbiamo proposto un indice di predittività come criterio di una procedura di
coco--clusteringclustering

IlIl bb misura quanto la conoscenza della variabile in colonna aiuta nelmisura quanto la conoscenza della variabile in colonna aiuta nel
predire il verificarsi delle categorie della variabile in rigapredire il verificarsi delle categorie della variabile in riga
LaLa nostranostra propostaproposta (Balbi,(Balbi, etet alal.. 20102010)) sisi basabasa sullasulla riduzioneriduzione dell'erroredell'errore didi
predizionepredizione quandoquando lala predizionepredizione sisi basabasa sullasulla distribuzionedistribuzione condizionata,condizionata,
piuttostopiuttosto cheche sullasulla distribuzionedistribuzione marginalemarginale deldel predittorepredittore

Enfatizzando la causalità fra le dimensioni insito in una procedura di clusterEnfatizzando la causalità fra le dimensioni insito in una procedura di cluster
abbiamo proposto un indice di predittività come criterio di una procedura diabbiamo proposto un indice di predittività come criterio di una procedura di
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IlIl bb misura quanto la conoscenza della variabile in colonna aiuta nelmisura quanto la conoscenza della variabile in colonna aiuta nel
predire il verificarsi delle categorie della variabile in rigapredire il verificarsi delle categorie della variabile in riga
LaLa nostranostra propostaproposta (Balbi,(Balbi, etet alal.. 20102010)) sisi basabasa sullasulla riduzioneriduzione dell'erroredell'errore didi
predizionepredizione quandoquando lala predizionepredizione sisi basabasa sullasulla distribuzionedistribuzione condizionata,condizionata,
piuttostopiuttosto cheche sullasulla distribuzionedistribuzione marginalemarginale deldel predittorepredittore



AGAG sonosono procedureprocedure stocastichestocastiche cheche richiamanorichiamano meccanismimeccanismi naturalinaturali
qualiquali l'l'ereditarietàereditarietà geneticagenetica ee lala selezioneselezione naturalenaturale

LeLe potenzialipotenziali soluzionisoluzioni adad unun problemaproblema evolvonoevolvono versoverso unauna soluzionesoluzione
cheche megliomeglio risponderisponde alal criteriocriterio internointerno allaalla funzionefunzione obiettivoobiettivo

AdAd ogniogni generazionegenerazione lele soluzionisoluzioni migliorimigliori sisi riproduconoriproducono,, mentrementre
quellequelle peggioripeggiori scompaionoscompaiono

Algoritmi genetici (AG)Algoritmi genetici (AG)
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AdAd ogniogni generazionegenerazione lele soluzionisoluzioni migliorimigliori sisi riproduconoriproducono,, mentrementre
quellequelle peggioripeggiori scompaionoscompaiono

Un AG ha bisogno di definire:
• Una rappresentazione genetica dei parametri del problema
• Una funzione di valutazione (dell'adattamento)
• Degli operatori genetici (scambio, mutazione) per la popolazione

Un AG ha bisogno di definire:
• Una rappresentazione genetica dei parametri del problema
• Una funzione di valutazione (dell'adattamento)
• Degli operatori genetici (scambio, mutazione) per la popolazione



da Wikipedia (24 marzo 2014)

AlgoritmoAlgoritmo geneticogenetico
da Wikipedia, l'enciclopedia libera.

Un algoritmo geneticogenetico è un algoritmo euristicoeuristico ispirato al principio della selezioneselezione
naturale ed evoluzioneevoluzione biologicabiologica teorizzato nel 1859 da Charles Darwin
L'aggettivo "genetico" deriva dal fatto che il modello evolutivo darwiniano trova
spiegazioni nella branca della biologia detta genetica e dal fatto che gli algoritmi
genetici attuano dei meccanismi concettualmente simili a quelli dei processi biochimici
scoperti da questa scienza
In sintesi si può dire che gli algoritmialgoritmi geneticigenetici consistono in algoritmi che permettono
di valutare delle soluzioni di partenza e che ricombinandole ed introducendo elementi di
disordine sono in grado di crearne di nuove nel tentativo di convergere a soluzioni
ottime
Queste tecniche vengono di norma utilizzate per tentare di risolvere problemi di

ottimizzazione per i quali non si conoscono altri algoritmi efficienti di complessitàcomplessità
linearelineare o polinomialepolinomiale. Nonostante questo utilizzo, data la natura intrinseca di un
algoritmo genetico, non vi è modo di sapere a priori se sarà effettivamente in grado di
trovare una soluzione accettabile al problema considerato.
Gli algoritmi genetici rientrano nello studio dell'intelligenzaintelligenza artificialeartificiale e più in
particolare nella branca della computazionecomputazione evolutivaevolutiva
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TerminologiaTerminologia
CromosomaCromosoma: una delle soluzioni ad un problema considerato. Generalmente è codificata con un vettore di bit
o di caratteri.
PopolazionePopolazione: insieme di soluzioni relative al problema considerato.
Gene: parte di un cromosoma. Generalmente consiste in una o più parti del vettore di bit o caratteri che
codificano il cromosoma.
FitnessFitness: grado di valutazione associato ad una soluzione. La valutazione avviene in base ad una funzione
appositamente progettata detta funzione di fitness.
CrossoverCrossover: generazione di una nuova soluzione mescolando delle soluzioni esistenti.
MutazioneMutazione: alterazione casuale di una soluzione.

SchemaSchema di basedi base
1. Generazione casuale della prima popolazione di soluzioni (cromosomi).
2. Applicazione della funzione di fitness alle soluzioni (cromosomi) appartenenti all'attuale popolazione.
3. Selezione delle soluzioni considerate migliori in base al risultato della funzione di fitness e della logica di

selezione scelta.
4. Procedimento di crossover per generare delle soluzioni ibride a partire dalle soluzioni scelte al punto 3.
5. Creazione di una nuova popolazione a partire dalle soluzioni identificate al punto 4.
6. Riesecuzione della procedura a partire dal punto 2 ed utilizzando la nuova popolazione creata al punto 5.
L‘L‘iterazioneiterazione dei passi presentati permette l'evoluzione verso una soluzione ottimizzata del problemadei passi presentati permette l'evoluzione verso una soluzione ottimizzata del problema
consideratoconsiderato
Rischio: "ottimi locali"
Tecniche dell'elitarismoelitarismo" e delle mutazionimutazioni casualicasuali
La primaprima consiste in un ulteriore passo precedente al punto 3 che copia nelle nuove popolazioni anche gli
individui migliori della popolazione precedente.
La secondaseconda invece successiva al punto 4 introduce nelle soluzioni individuate delle occasionali mutazioni
casuali in modo da permettere l'uscita da eventuali ricadute in ottimi locali.
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L'algoritmo consiste dei seguenti passi:L'algoritmo consiste dei seguenti passi:

Parametri in InputParametri in Input::
kk (number di co(number di co--cluster da trovare)cluster da trovare)
εε (soglia di precisione)(soglia di precisione)

1.1. Carica la matrice dei datiCarica la matrice dei dati e esegue, se necessario, le operazionie esegue, se necessario, le operazioni
prepre--trattamentotrattamento

2.2. Inizializza casulamente laInizializza casulamente la populazionepopulazione (insieme candidato)(insieme candidato)
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1.1. WhileWhile [[fitness(actual best)fitness(actual best)––fitness(best of past iteration)fitness(best of past iteration)] > ε] > ε

oo Calcola il criterio di 'adattamento (Calcola il criterio di 'adattamento ( bb) su tutte le soluzioni candidate) su tutte le soluzioni candidate

oo Sceglie l'insieme di soluzioni che generano la nuova popolazioneSceglie l'insieme di soluzioni che generano la nuova popolazione

oo Ottiene le nuove soluzioni applicando mutazioni e scambi delle soluzioniOttiene le nuove soluzioni applicando mutazioni e scambi delle soluzioni
candidatecandidate

oo Abbandona gli elementi nella lista tabooAbbandona gli elementi nella lista taboo

2.2. EndEnd whilewhile

3.3. AddAdd la soluzione trovatala soluzione trovata alla listaalla lista tabootaboo

4.4. ReturnReturn toto step 2step 2 fino a quando ifino a quando ill criterio di arresto non è soddisfatto (criterio di arresto non è soddisfatto (numero dinumero di
coco--clusters da trovare)clusters da trovare)
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Un esperimento su dati MEDLINE e CRANFIELDUn esperimento su dati MEDLINE e CRANFIELD

SiSi trattatratta didi duedue raccolteraccolte didi documentidocumenti cheche vengonovengono utilizzateutilizzate didi solitosolito perper testaretestare nuovinuovi
algoritmialgoritmi didi clusteringclustering ee IRIR
Abbiamo proceduto fondendo due sottoinsiemi di 200 documenti per ciascuna delle
due collezioni
Il vocabolario congiunto consiste di 7,121 termini
Abbiamo eliminato gli apax, le parole di 1 o 2 caratteri, quelle con una frequenza
superiore a 400, i numeri ed una lista comunement usata di stopwords
Alla fine abbiamo ottenuto 400 documenti and 3395 termini
Quindi la nostra matrice ha dimensioni
400×3395 = 1358000 celle
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MedlineMedline CranfieldCranfield

C1C1 171 29

C2C2 37 163
Matrice di confusione
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