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K-­‐Means	
  
•  Unsupervised	
  clustering	
  method	
  
– parAAoning	
  algorithm	
  

•  ParAAon	
  the	
  data	
  into	
  k	
  clusters,	
  based	
  on	
  their	
  
features	
  and	
  distance	
  from	
  the	
  centroids.	
  

•  Each	
  cluster	
  is	
  defined	
  by	
  its	
  centroid	
  
•  Goal:	
  minimize	
  the	
  	
  
sum	
  of	
  the	
  squared	
  errors	
  	
  
(SSE).	
  



Centroid	
  and	
  Medoids	
  
•  Centroid:	
  the	
  “middle”	
  of	
  a	
  cluster	
  
	
  
	
  

	
  
•  Medoid:	
  one	
  chosen,	
  centrally	
  located	
  object	
  in	
  the	
  
cluster	
  

•  Distance	
  between	
  clusters	
  based	
  on	
  centroids:	
  
dis(Ki,	
  Kj)	
  =	
  dis(Ci,	
  Cj)	
  

•  Distance	
  between	
  clusters	
  based	
  on	
  medoids	
  
dis(Ki,	
  Kj)	
  =	
  dis(Mi,	
  Mj)	
  

Cm=
Σi =1
N (tip )

N



SSE	
  

•  where	
  x	
  is	
  a	
  data	
  point	
  in	
  cluster	
  Ci,	
  mi	
  is	
  the	
  
centroid	
  or	
  medoid;	
  

•  given	
  two	
  parAAons	
  choose	
  the	
  one	
  with	
  the	
  
smallest	
  error.	
  



How	
  it	
  works	
  

Image	
  credits:	
  wikipedia	
  



Quick	
  recap:	
  Voronoi	
  diagram	
  
•  A	
  Voronoi	
  tessellaAon	
  is	
  a	
  way	
  of	
  dividing	
  space	
  into	
  a	
  
number	
  of	
  regions.	
  	
  

•  Choose	
  the	
  seeds.	
  
•  Create	
  region	
  consisAng	
  of	
  all	
  point	
  closer	
  to	
  that	
  seed	
  
that	
  any	
  other.	
  

Credit:	
  Wikipedia	
  



Different	
  k-­‐means	
  runs	
  
•  Results	
  may	
  vary	
  depending	
  on	
  the	
  iniAalizaAon.	
  

Image	
  credit:	
  Ma[eo	
  Pardo	
  



Convergence	
  
•  There	
  is	
  no	
  guarantee	
  that	
  it	
  will	
  converge	
  to	
  the	
  
global	
  opAmum.	
  

•  Early	
  terminaAon	
  criteria:	
  	
  
– fixed	
  number	
  of	
  iteraAons;	
  
– centroids	
  do	
  not	
  change;	
  
– assignment	
  of	
  samples	
  to	
  the	
  cluster	
  doesn’t	
  change.	
  

•  Result	
  may	
  depend	
  on	
  the	
  iniAal	
  clusters.	
  	
  



IniAalizaAon	
  
•  IniAalizaAon:	
  
– place	
  the	
  first	
  centroid	
  on	
  a	
  data	
  point,	
  the	
  second	
  
centroid	
  on	
  a	
  data	
  point	
  that	
  is	
  far	
  away	
  as	
  possible	
  from	
  
the	
  first	
  one	
  and	
  so	
  on...	
  

– select	
  more	
  than	
  k	
  centroids	
  and	
  then	
  select	
  the	
  k	
  most	
  
widely	
  separated.	
  

•  Replace	
  means	
  with	
  modes	
  for	
  categorical	
  variables	
  



VariaAons:	
  distances	
  
•  E.g.,	
  distances	
  implemented	
  in	
  Matlab	
  for	
  k-­‐Means	
  



Other	
  variaAons	
  



K-­‐Means	
  Pro	
  and	
  Cons	
  
•  Pro	
  

–  Simple,	
  use	
  as	
  benchmark	
  
–  RelaAvely	
  efficient:	
  O(t*k*n),	
  where	
  n	
  is	
  the	
  number	
  of	
  objects,	
  k	
  is	
  the	
  
number	
  of	
  clusters,	
  and	
  t	
  	
  is	
  the	
  number	
  of	
  iteraAons.	
  	
  

–  easy	
  to	
  run	
  mulAple	
  Ame	
  with	
  different	
  k	
  
•  Cons	
  

–  unable	
  to	
  handle	
  noisy	
  data	
  
–  need	
  to	
  specify	
  k	
  
–  problems	
  with	
  clusters	
  of	
  different	
  sizes,	
  non-­‐globular	
  shapes,	
  clusters	
  
differing	
  in	
  density	
  



Clusters	
  

Image	
  credit:	
  Ma[eo	
  Pardo	
  



Pre	
  and	
  Post-­‐processing	
  
•  Pre-­‐processing:	
  
–  feature	
  selecAon;	
  
– normalize	
  data;	
  
–  remove	
  outliers.	
  

•  Post-­‐processing:	
  
–  remove	
  small	
  clusters;	
  
– split	
  clusters	
  with	
  high	
  SSE;	
  
– merge	
  clusters	
  with	
  low	
  SSE.	
  



Silhoue[e	
  
where:	
  
	
  
a(i)	
  be	
  the	
  average	
  dissimilarity	
  of	
  i	
  with	
  all	
  
other	
  data	
  within	
  the	
  same	
  clusters;	
  
	
  
b(i)	
  be	
  the	
  lowest	
  average	
  dissimilarity	
  of	
  i	
  to	
  
any	
  other	
  cluster	
  which	
  i	
  is	
  not	
  member.	
  
	
  
High	
  silhoue[e	
  value:	
  
-­‐	
  i	
  is	
  well-­‐matched	
  to	
  its	
  own	
  cluster	
  
-­‐	
  i	
  is	
  poorly-­‐matched	
  to	
  neighboring	
  clusters.	
  	
  
	
  
If	
  most	
  points	
  have	
  a	
  high	
  silhoue[e	
  value,	
  
then	
  the	
  clustering	
  soluAon	
  is	
  appropriate.	
  	
  
	
  
If	
  many	
  points	
  have	
  a	
  low	
  or	
  negaAve	
  
silhoue[e	
  value,	
  we	
  may	
  have	
  either	
  too	
  
many	
  or	
  too	
  few	
  clusters.	
  	
  



•  Find	
  a	
  balance	
  between	
  two	
  variables:	
  the	
  number	
  
of	
  clusters	
  (K)	
  and	
  the	
  average	
  variance	
  of	
  the	
  
clusters.	
  

•  Minimize	
  both	
  values	
  
•  As	
  the	
  number	
  of	
  clusters	
  increases,	
  the	
  average	
  
variance	
  decreases	
  (up	
  to	
  the	
  trivial	
  case	
  of	
  k=n	
  and	
  
variance=0).	
  

Learning	
  K	
  



Criteria	
  
•  InformaAon	
  criteria	
  approach	
  
– BIC	
  (Bayesian	
  InformaAon	
  Criteria)	
  
– AIC	
  (Akaike	
  InformaAon	
  Criteria)	
  
– DIC	
  (Deviance	
  InformaAon	
  Criteria)	
  

•  Calinski-­‐Harabasz	
  
•  Davies-­‐Bouldin	
  Criterion	
  



Davies-­‐Bouldin	
  Criterion	
  
•  Based	
  on	
  a	
  raAo	
  of	
  inter-­‐cluster	
  and	
  intra-­‐cluster	
  
distances.	
  

•  The	
  maximum	
  value	
  of	
  Di,j	
  represents	
  the	
  worst-­‐
case	
  within-­‐to-­‐between	
  cluster	
  raAo	
  for	
  cluster	
  i.	
  
The	
  opAmal	
  clustering	
  soluAon	
  has	
  the	
  smallest	
  
Davies-­‐Bouldin	
  index	
  value.	
  

di	
  is	
  the	
  average	
  distance	
  between	
  each	
  point	
  in	
  the	
  i-­‐th	
  cluster	
  and	
  the	
  centroid	
  of	
  the	
  i-­‐th	
  
cluster.	
  dj	
  is	
  the	
  average	
  distance	
  between	
  each	
  point	
  in	
  the	
  ith	
  cluster	
  and	
  the	
  centroid	
  of	
  
the	
  j-­‐th	
  cluster.	
  dij	
  is	
  the	
  Euclidean	
  distance	
  between	
  the	
  centroids	
  of	
  the	
  ith	
  and	
  jth	
  clusters.	
  



Davies-­‐Bouldin	
  Criterion	
  



Other	
  alternaAves	
  
•  K-­‐Means	
  is	
  an	
  example	
  of	
  ExpectaAon-­‐
MaximizaAon	
  (EM)	
  class	
  of	
  algorithms	
  

•  K-­‐Medoids	
  or	
  PAM	
  (ParAAoning	
  Around	
  Models)	
  
– use	
  medoids	
  instead	
  of	
  centroids	
  

•  CLARA	
  
– draws	
  mulAple	
  samples	
  of	
  the	
  data	
  set,	
  applies	
  PAM	
  on	
  
each	
  sample,	
  and	
  gives	
  the	
  best	
  clustering	
  as	
  the	
  output	
  

•  Fuzzy	
  C-­‐Means	
  
– every	
  point	
  has	
  a	
  degree	
  of	
  belonging	
  to	
  clusters	
  



Summary	
  
•  K-­‐Means:	
  simple	
  but	
  effecAve.	
  
•  Pay	
  a[enAon	
  to	
  the	
  shapes	
  of	
  the	
  clusters.	
  
•  Choose	
  
–  iniAalizaAon;	
  
– empty	
  sets;	
  
– distance	
  metric;	
  
– k;	
  
–  ...	
  

•  AlternaAves	
  




