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Êðàòêàÿ áèîãðàôèÿ è íàó÷íûå äîñòèæåíèÿ

Îáëàñòü èíòåðåñîâ:

Êëàñòåðèçàöèÿ
Îáíàðóæåíèå àíîìàëèé â
äàííûõ
Èçâëå÷åíèå çíàíèé èç áàç
äàííûõ
Ìåòðè÷åñêèå ìåòîäû
Ðàáîòà ñ ïðîñòðàíñòâåííûìè
äàííûìè (áàçàìè äàííûõ
ìåñòîïîëîæåíèé îáúåêòîâ)

Íàèáîëåå èçâåñòåí çà R*-tree,
DBSCAN, OPTICS, LOF.

R*-äåðåâî
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Êðàòêàÿ áèîãðàôèÿ è íàó÷íûå äîñòèæåíèÿ

Ïðåìèè:

2009 � ACM Fellow
2013 � IEEE ICDM Research
Contributions Award
2014 � ACM SIGKDD Test of
time award
2015 � ACM SIGKDD Innovation
Award � ñ÷èòàåòñÿ âûñøåé
íàãðàäîé â îáëàñòè Data Mining

Áîëåå 450 ïóáëèêàöèé,
ïðîöèòèðîâàíû 35000 ðàç

Â íà÷àëå 2015 ã. � 5 ìåñòî â
ðåéòèíãå ó÷åíûõ ïî data mining ïî
âåðñèè Microsoft.

Ñåâàñòîïîëüñêèé Àðò¼ì (ÂÌÊ ÌÃÓ) Äîêëàä î ðàáîòàõ Hans-Peter Kriegel 7 îêòÿáðÿ, 2015 4 / 26



DBSCAN

A Density-Based Algorithm for
Discovering Clusters in Large
Spatial Databases with Noise
Martin Ester, Hans-Peter
Kriegel, J�org Sander, Xiaowei Xu

1996 ã., êîíôåðåíöèÿ KDD

7000 öèòèðîâàíèé

Ïðåìèÿ 2014 SIGKDD Test
of Time

Àëãîðèòì ïîëîæèë íà÷àëî
äðóãèì àëãîðèòìàì
(OPTICS, LOF)
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DBSCAN

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

Àëãîðèòì êëàñòåðèçàöèè, ðàçäåëÿþùèé îáúåêòû ïî èõ ïëîòíîñòè �
ãóñòîòå ðàñïðåäåëåíèÿ ïî ïðîñòðàíñòâó.

Õîðîøî ïîäõîäèò äëÿ ïðîñòðàíñòâåííûõ äàííûõ.

Ïðèìåíèì ê áàçàì äàííûõ êîîðäèíàò îáúåêòîâ â 2D è 3D.
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DBSCAN. Îïðåäåëåíèÿ

Ïóñòü D = {(xi , yi )}ni=1 � áàçà äàííûõ òî÷åê â 2D åâêëèäîâîì ïðîñòðàíñòâå,
dist(p, q), p, q ∈ D � ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ.

Îïðåäåëåíèå (ε-îêðåñòíîñòü òî÷êè)

ε-îêðåñòíîñòü òî÷êè Nε(p) � ýòî ìíîæåñòâî òî÷åê, óäàëåííûõ îò p íå áîëåå
÷åì íà ε:

Nε(p) = {q ∈ D | dist(p, q) ≤ ε}

Îïðåäåëåíèå (äîñòèæèìîñòü
íàïðÿìóþ)

Òî÷êà p íàïðÿìóþ äîñòèæèìà èç q,
åñëè:
1. p ∈ Nε(q)
2. |Nε(q)| ≥ MinPts,MinPts ∈ N Ðèñ. 1 : Îòíîøåíèå äîñòèæèìîñòè

íàïðÿìóþ íå ñèììåòðè÷íî.

Äàëåå ñ÷èòàåì ε è MinPts çàäàííûìè ïàðàìåòðàìè àëãîðèòìà.
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DBSCAN. Îïðåäåëåíèÿ

Äàëåå ñ÷èòàåì ε è MinPts çàäàííûìè ïàðàìåòðàìè àëãîðèòìà.

Îïðåäåëåíèå (äîñòèæèìîñòü)

Òî÷êà p äîñòèæèìà èç òî÷êè q, åñëè ∃ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òî÷åê p1, . . . , pn,
òàêàÿ ÷òî pi+1 íàïðÿìóþ äîñòèæèìà èç pi .

Îïðåäåëåíèå (ñîåäèí¼ííîñòü)

Òî÷êà p ñîåäèíåíà ñ òî÷êîé q, åñëè ∃ òàêàÿ òî÷êà z , ÷òî p è q äîñòèæèìû
èç z .

Ñåâàñòîïîëüñêèé Àðò¼ì (ÂÌÊ ÌÃÓ) Äîêëàä î ðàáîòàõ Hans-Peter Kriegel 7 îêòÿáðÿ, 2015 8 / 26



DBSCAN. Îïðåäåëåíèÿ

Îïðåäåëåíèå (êëàñòåð)

Êëàñòåðîì áóäåì ñ÷èòàòü íåïóñòîå ìíîæåñòâî òî÷åê èç áàçû äàííûõ D,
óäîâëåòâîðÿþùèõ ñëåäóþùèì òðåáîâàíèÿì:

1 ∀p ∈ C : åñëè q äîñòèæèìà èç p, òî q ∈ C

2 ∀p, q ∈ C , p è q ñîåäèíåíû.

Øóìîì ñ÷èòàåì âñ¼, ÷òî íå ïðèíàäëåæèò íè îäíîìó êëàñòåðó.
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DBSCAN. Îñíîâíûå ëåììû

Ëåììà

Ïóñòü p ∈ D è Nε(p) ≥ MinPts. (p � âíóòðåííÿÿ òî÷êà). Òîãäà ìíîæåñòâî
âñåõ òî÷åê, äîñòèæèìûõ èç p, � ýòî êëàñòåð.

Ëåììà

Ïóñòü C � êëàñòåð, à p � âíóòðåííÿÿ òî÷êà C. Òîãäà C ðàâíî ìíîæåñòâó âñåõ
òî÷åê, äîñòèæèìûõ èç p.

Äàííûå ëåììû äàþò âîçìîæíîñòü ñîñòàâèòü àëãîðèòì ïîèñêà êëàñòåðîâ.
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DBSCAN. Àëãîðèòì

DBSCAN. Ïàðàìåòðû àëãîðèòìà: ε è MinPts.

DBSCAN(SetOfPoints, Eps, MinPts) {
äëÿ êàæäîé òî÷êè p èç SetOfPoints:

åñëè òî÷êà p åùå íå êëàññèôèöèðîâàíà,
ExpandCluster(p, SetOfPoints, Eps, MinPts);

}
ExpandCluster(Point, SetOfPoints, Eps, MinPts) {

seeds := SetOfPoints.regionQuery(Point, Eps);
åñëè seeds.size < MinPts:

ïîìå÷àåì òî÷êó Point êàê øóì
èíà÷å:

ïîìå÷àåì âñå òî÷êè èç seeds ÷àñòüþ íîâîãî êëàñòåðà;
ïîêà seeds íå ïóñòî:

âûíèìàåì ïåðâóþ òî÷êó èç seeds
result := SetOfPoints.regionQuery(Point, Eps);
äëÿ âñåõ òî÷åê èç result, êîòîðûå íå êëàññèôèöèðîâàíû èëè ïîìå÷åíû êàê øóì,

äîáàâëÿåì èõ â seeds.
ïîìå÷àåì âñå òî÷êè èç result ÷àñòüþ íîâîãî êëàñòåðà.

}

Îïåðàöèÿ SetOfPoints.regionQuery(Point, Eps) � íàéòè âñå òî÷êè â
Eps-îêðåñòíîñòè òî÷êè Point:

åñëè ðåàëèçîâàíà ïîëíûì ïåðåáîðîì, DBSCAN ðàáîòàåò çà O(n2)

åñëè ðåàëèçîâàíà ñ ïîìîùüþ R*-tree, DBSCAN ðàáîòàåò çà O(n log n).
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DBSCAN. Êàê ïîäáèðàòü ε è MinPts?

Àâòîðû ïðåäëàãàþò ñïîñîá îöåíèòü ε è MinPts.

Ïóñòü distk(p), p ∈ D � ýòî ðàññòîÿíèå îò p äî å¼ k-ãî áëèæàéøåãî
ñîñåäà. Âûáåðåì íåêîòîðîå k ∈ N.

1 Ñîðòèðóåì âñå òî÷êè p ∈ D ïî óáûâàíèþ distk(p).
2 Ñòðîèì ãðàôèê distk(p) äëÿ âñåõ p â îòñîðòèðîâàííîì ïîðÿäêå.
3 Íà ãðàôèêå ìîæíî âèäåòü òî÷êó, â êîòîðîé íà÷èíàåòñÿ ïåðâîå ïëàòî.

Ïóñòü àáñöèññà ýòîé òî÷êè � q, òîãäà óñòàíîâèì ε := distk(q),MinPts := k.

Àâòîðû óòâåðæäàþò, ÷òî
ïðè k > 4 ãðàôèê ìàëî
îòëè÷àåòñÿ îò ãðàôèêà
ïðè k = 4.
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ

Discovering Global and Local Bursts in a
Stream of News
Max Zimmermann, Irene Ntoutsi,
Zaigham Faraz Siddiqui, Myra
Spiliopoulou, Hans-Peter Kriegel

2012 ã.

27th Annual ACM Symposium on
Applied Computing
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü ìû íàáëþäàåì ïîòîê íîâîñòíûõ äàííûõ. Â ìîìåíòû âðåìåíè
t0, t1, . . . , ti , . . . ïîëó÷àåì êîëëåêöèþ äîêóìåíòîâ (íîâîñòåé) D = D(ti ).

Îñíîâíûå öåëè:
1 êëàññèôèöèðîâàòü äîêóìåíòû ïî òåìàì,
2 îáíàðóæèâàòü ¾âçðûâû¿ â ïîòîêå íîâîñòåé � íîâûå òåìû, ïîëó÷èâøèå

áîëüøîé ðåçîíàíñ.

Àâòîðû ïîñòàâèëè çàäà÷ó íå ïðîñòî îáíàðóæèâàòü âçðûâû, à ïîíèìàòü,
êîãäà ïðîèçîøåë ãëîáàëüíûé âçðûâ, à êîãäà ëîêàëüíûé. (êîãäà
ïîÿâèëàñü íîâàÿ êðóïíàÿ òåìà èëè ïîäòåìà êðóïíîé)
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü ìû íàáëþäàåì ïîòîê íîâîñòíûõ äàííûõ. Â ìîìåíòû âðåìåíè
t0, t1, . . . , ti , . . . ïîëó÷àåì êîëëåêöèþ äîêóìåíòîâ (íîâîñòåé) D = D(ti ).

Îñíîâíûå öåëè:
1 êëàññèôèöèðîâàòü äîêóìåíòû ïî òåìàì,
2 îáíàðóæèâàòü ¾âçðûâû¿ â ïîòîêå íîâîñòåé � íîâûå òåìû, ïîëó÷èâøèå

áîëüøîé ðåçîíàíñ.

Àâòîðû ïîñòàâèëè çàäà÷ó íå ïðîñòî îáíàðóæèâàòü âçðûâû, à ïîíèìàòü,
êîãäà ïðîèçîøåë ãëîáàëüíûé âçðûâ, à êîãäà ëîêàëüíûé. (êîãäà
ïîÿâèëàñü íîâàÿ êðóïíàÿ òåìà èëè ïîäòåìà êðóïíîé)

Ñåâàñòîïîëüñêèé Àðò¼ì (ÂÌÊ ÌÃÓ) Äîêëàä î ðàáîòàõ Hans-Peter Kriegel 7 îêòÿáðÿ, 2015 15 / 26



¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ñõåìà ðåøåíèÿ

Âñåãäà õðàíèì íà êîìïüþòåðå ÷àñòü ñâåæèõ äîêóìåíòîâ (íîâîñòåé).
Ïîääåðæèâàåì 2-óðîâíåâóþ èåðàðõèþ ïîñëåäíèõ äîêóìåíòîâ.

Íîâûé äîêóìåíò ñðàâíèâàåòñÿ íà ïîõîæåñòü ñ òåìàìè. Åñëè íå ïîõîæ íè
íà îäíó òåìó, ïîïàäàåò â ãëîáàëüíûé êîíòåéíåð. Èíà÷å ïîïàäàåò â
íàèáîëåå áëèçêóþ òåìó.

Âíóòðè ïîäòåìû � òîò æå ïðîöåññ (ðåêóðñèâíî).

Ðèñ. 2 : Îðãàíèçàöèÿ ñîõðàíåííûõ äîêóìåíòîâ
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ñõåìà ðåøåíèÿ

Ðèñ. 3 : Îðãàíèçàöèÿ ñîõðàíåííûõ äîêóìåíòîâ

Åñëè ãëîáàëüíûé êîíòåéíåð ïåðåïîëíÿåòñÿ (åãî ðàçìåð ñòàíîâèòñÿ
áîëüøå σg ), ïðîèçâîäèì ïîëíóþ ïåðåêëàñòåðèçàöèþ õðàíèëèùà.

Åñëè êîíòåéíåð òåìû ïåðåïîëíÿåòñÿ (åãî ðàçìåð ñòàíîâèòñÿ áîëüøå σl),
ïðîèçâîäèì ïåðåêëàñòåðèçàöèþ âíóòðè òåìû.
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Áîëåå ïîäðîáíî

1 Êàæäûé äîêóìåíò d èç òåìû Ñ ïåðåâîäèòñÿ â TF-IDF ïðåäñòàâëåíèå:

tf(t, d) =
ni∑
k nk

;

idf(t,D) = log
|D|

|(di ⊃ ti )|
;

tf-idf(t, d ,D) = tf(t, d)× idf(t,D)

2 TF-IDF äëÿ âñåé òåìû C � ýòî âåêòîð C ′ = (ω1, ω2, . . . , ωN), ãäå ωi �
ñðåäíèé TF-IDF-âåñ ñëîâà ki â äîêóìåíòàõ èç Ñ.

3 Êîãäà ïîñòóïàåò î÷åðåäíîé äîêóìåíò d , åãî TF-IDF ñðàâíèâàåòñÿ ñ
TF-IDF êàæäîé òåìû Ci è áåðåòñÿ êîñèíóñíàÿ ìåðà ñõîäñòâà. Äîêóìåíò
ïîïàäàåò â êîíòåéíåð, åñëè

max
Ci

cosine(C ′
i , d) < δg ,

ãäå δg � ïîðîã ñõîäñòâà.
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Áîëåå ïîäðîáíî

1 Êîãäà ãëîáàëüíûé êîíòåéíåð çàïîëíÿåòñÿ,

1 îñòàâëÿåì â õðàíèëèùå òîëüêî ñîäåðæèìîå ãëîáàëüíîãî êîíòåéíåðà è
ïîñëåäíèå W äîêóìåíòîâ â ïîòîêå,

2 äëÿ äàííîãî ìíîæåñòâà äîêóìåíòîâ ïðîâîäèì ïåðåêëàñòåðèçàöèþ.
3 ïîëó÷àåì íîâûå òåìû.

2 Ïåðåêëàñòåðèçàöèÿ ïðîèçâîäèòñÿ àëãîðèòìîì Fuzzy C-Means (Bezdek,
1981).
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Fuzzy c-means

Fuzzy c-means îñíîâàí íà íå÷åòêîé ëîãèêå. Êàæäîé òî÷êå xi ñîïîñòàâëÿåò
íå êëàñòåð, à âåðîÿòíîñòü ïîïàäàíèÿ â êàæäûé êëàñòåð Ck � wik .

1 Âûáèðàåòñÿ ÷èñëî êëàñòåðîâ c.
2 Ñëó÷àéíî èíèöèàëèçèðóþòñÿ âñå âåðîÿòíîñòè.
3 Ïîêà àëãîðèòì íå äîñòèã ñõîäèìîñòè:

Ïåðåñ÷èòûâàþòñÿ öåíòðîèäû ïî ôîðìóëå:

ck =

∑n
i=1 wik

mxi∑
i wik

m
k = 1, . . . , c

Ïåðåñ÷èòûâàþòñÿ âåðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæíîñòè òî÷åê êëàññàì:

wm
ij =

1∑c
k=1

(
‖xi−cj‖
‖xi−ck‖

) 2
m−1

, i = 1, . . . ,N, j = 1, . . . , c

Â ïðîöåññå ðàáîòû ìèíèìèçèðóåòñÿ öåëåâàÿ ôóíêöèÿ
J(X ,C ) =

∑n
i=1

∑c
j=1 w

m
ij ‖xi − cj‖2 .

m � ¾ðàçìûâàòåëü¿ (fuzzi�er) � ïàðàìåòð àëãîðèòìà, îòâå÷àþùèé çà
÷åòêîñòü ãðàíèö êëàñòåðîâ. Îáû÷íî âûáèðàþò m = 2.
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ýêñïåðèìåíòû

BBC, ïîèñê ïî êëþ÷åâûì ñëîâàì

Àâòîðû óòâåðæäàþò, ÷òî äàííûå ñîäåðæàò ìíîãî øóìà (îñîáåííî Åãèïåò
è Ëèâèÿ).
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ýêñïåðèìåíòû

×åì áîëüøå ïîðîã ëîêàëüíîãî ñõîäñòâà δl , òåì áîëüøå ïðîèçâîäèòñÿ
ëîêàëüíûõ ïåðåêëàñòåðèçàöèé è ìåíüøå ãëîáàëüíûõ.

Ðèñ. 4 : Âëèÿíèå δl íà ÷èñëî ëîêàëüíûõ ïåðåêëàñòåðèçàöèé
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ýêñïåðèìåíòû

×åì áîëüøå ïîðîã
ëîêàëüíîãî ñõîäñòâà δl ,
òåì áîëüøå ïðîèçâîäèòñÿ
ëîêàëüíûõ
ïåðåêëàñòåðèçàöèé è
ìåíüøå ãëîáàëüíûõ.

Èç-çà ýòîãî ãëîáàëüíûé
êîíòåéíåð ïåðåïîëíÿåòñÿ
ðåæå, è çàìå÷àåòñÿ
ìåíüøå ëîæíûõ âçðûâîâ. Ðèñ. 5 : Âëèÿíèå δl íà ðàçìåð ãëîáàëüíîãî

êîíòåéíåðà. Çàâèñèìîñòü ðàçìåðà ãëîáàëüíîãî
êîíòåéíåðà îò âðåìåíè (K=5, δg = 200, δl = 100)
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¾Âçðûâû¿ â íîâîñòÿõ. Ýêñïåðèìåíòû

Ìîæíî çàìåòèòü
àíàëîãè÷íûé ýôôåêò ñ
êà÷åñòâîì ðàáîòû
àëãîðèòìà.

Â êà÷åñòâå ìåðû êà÷åñòâà
àâòîðû ñòàòüè âûáðàëè
purity. Âîçüìåì äëÿ
êàæäîé òåìû Ci èñòèííûé
êëàññ Y, êîòîðîãî ñðåäè å¼
äîêóìåíòîâ áîëüøèíñòâî.

Òîãäà purityi =
#(di∈Y )
#(di∈Ci )

,

purity = 1
c

∑c
i=1 purityi .

Ðèñ. 6 : Âëèÿíèå δl íà ñðåäíþþ ÷èñòîòó
ãëîáàëüíûõ òåì. Çàâèñèìîñòü ñðåäíåé ÷àñòîòû
êëàñòåðîâ (purity) îò âðåìåíè (K=5, δg = 200,
δl = 100)
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