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Organizacja wyktadu

« WWprowadzenie | mozliwe zastosowania

* Dobor parametrow algorytmow:
 Hierarchiczne (AHC)

* k - srednich
e Studium przypadku uzycia
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Elementy terminologiczne

Troche uwag:
» Cluster Analysis — Analiza skupien, grupowanie.

* Numerical taxonomy — Metody taksonomiczne
(ekonomia)

 Uwaga: znaczenie taksonomii w biologii moze miecC inny
kontest (podziat systematyczny oparty o taksony)

« Cluster— Skupienie, skupisko, grupa / klasa / pojecie
* Nigdy nie mow: klaster, klastering, klastrowanie!
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Referencje do literatury (przyktadowe)

« Koronacki J. Statystyczne systemy uczgce sie, WNT
2005.

« Pociecha J., Podolec B., Sokotowski A., Zajac K. ,Metody
taksonomiczne w badaniach spoteczno-ekonomicznych”.
PWN, Warszawa 1988,

« Stapor K. ,Automatyczna klasyfikacja obiektow”
Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa 2005.

« Hand, Mannila, Smyth, ,Eksploracja danych”, WNT 2005.
« Larose D: ,Odkrywania wiedzy z danych”, PWN 2006.

* Kucharczyk J. ,Algorytmy analizy skupien w jezyku
ALGOL 60” PWN Warszawa, 1982,

« Materiaty szkoleniowe firmy Statsoft.
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Przyktady zastosowan analizy skupien

« Zastosowania ekonomiczne:

+ |dentyfikacja grup klientow bankowych (np. wiascicieli kart
kredytowych wg. sposobu wykorzystania kart oraz stylu zycia,
danych osobowych, demograficznych) — cele marketingowe.

« Systemy rekomendacji produktow i ustug.
* Rynek ustug ubezpieczeniowych (podobne grupy klientow).

« Analiza sieci sprzedazy (np. czy punkty sprzedazy podobne
pod wzgledem spotecznego sgsiedztwa liczby personelu, itp.,
przynoszg podobne obroty).

* Poszukiwanie wspolnych rynkow dla produktow.

* Planowanie, np. nieruchomosci
« Badania naukowe (biologia, medycyna, nauki spoteczne)
* Analiza zachowan uzytkownikow serwisow WWW
 Rozpoznawanie obrazow, dzwieku
* Wiele innych
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Wielowymiarowe statystyczne spojrzenie

» Obiekt opisany za pomocg n zmiennych X,, X,,... X, jest punktem x=(x,,

.., X)) W n-wymiarowej przestrzeni Q

« Cel podziatu na grupy (S) — obiekty podobne (reprezentowane przez
punkty znajdujgce sie blisko siebie w przestrzeni) przydzielone do tej
samej grupy, a obiekty niepodobne (reprezentowane przez punkty lezgce
w duzej odlegtosci w przestrzeni) znajdujg sie w réznych grupach

S;NS, =0 (i#j; ij=1ep)
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Grupowanie hierarchiczne

* Tworzy sie stopniowo hierarchie
zawierajgcych sie skupisk

» Potgczenie lub podziat podzbiorow obiektow

* Wizualizacja — struktura drzewa nazwana
dendrogramem

0.21-

0.151

0.05-
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Podziat znanych metod

« Podziatowo-optymalizacyjne: Znajdz podziat na zadang
liczbe skupien wg. zadanego kryterium.

» Metody hierarchiczne: Zbuduj drzewiastg strukture skupien.

« Gestosciowo (Density-based): Poszukuj obszarow o
wiekszej gestosci wystepowania obserwacji

» Grid-based: wykorzystujgce wielowymiarowy podziat
przestrzeni siatkg ograniczen

* Model-based: hipoteza co do wtasnosci modelu pewnego
skupienia | procedura jego estymacii.
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Problemy do rozstrzygniecia

« Jak odwzorowac obiekty w przestrzeni?
* Wybor zmiennych
* Normalizacja zmiennych
» Jak mierzy¢ odlegtosci miedzy obiektami?

» Jakag metode grupowania zastosowac?
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Najcze¢sciej stosowane miary odleglosci

Nazwa miary odleglosci | Definicja miary Uwagi

Odleglosc euklidesowa Jest to odlegiosc geometryczna
W przestrzen: wielowymiarowe).

Kwadrat odleglosc | Odleglosc euklidesowa podnosi si¢
euklidesowe) y- | do kwadratu, aby przypisac wigksza wage
| obiektom. ktore s3 bardziej oddalone

Odleglos¢ miejska Jest to przecigtna roznica mierzong wzdiuz
(Manhattan, City block) P wymiarow. W wigkszosci przypadkow
I i . ta miara odlegiosci daje podobne wyniki, jak
sy = Z “\(r)k o)k zwykla odleglos¢ euklidesowa. W przypadku
=1 te; miary, wplyw pojedynczych duzych roznic
(przypadkow odstajacych) jest stlumiony
(poniewaz nie podnost si¢ ich do kwadratu).
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Problem doboru miary odlegtosci / podobienstwa

* Nietrywialny i silnie wptywa na wynik

 Rb6zne miary odlegtosci

Clustering: metric

.
Ry
k

= ) -t
4y N 0 F 3 0 ' =5

» Clustering results are crucially dependent on the measure of
similarity (or distance) between the “points” to be clustered
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Algorytmy podziatowo - optymalizacyjne

« Zadanie: Podzielenie zbioru obserwacji na K zbiorow
elementow (skupien (), ktore sg jak najbardziej
jednorodne

« Jednorodnosc¢ — funkcja oceny

* Intuicja — zmiennos¢ wewnatrzskupieniowa wc((C)
i zmiennos$¢ miedzyskupieniowa bc(()

* Mozliwe sg rézne sposoby zdefiniowania
1
* np. wybierzmy srodki skupien r, (centroidy) T =EEX6C1¢X

* Wtedy K
we(@)= 3 3 e, d(x,1;)°
k=1

be(€) = 31 i ener om0
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Podstawowe algorytmy podziatowe

« Metoda K - srednich — minimalizacja wc(C)

* Przeszukiwanie przestrzeni mozliwych przypisan — bardzo
kosztowne (oszacowanie w ks. Koronackiego)

* Problem optymalizacji kombinatorycznej — systematyczne
przeszukiwanie metodg iteracyjnego udoskonalania:

* Rozpocznij od rozwigzania poczgtkowego (losowego).

« Ponownie przypisz punkty do skupien tak, aby otrzymac
najwiekszg zmiane w funkcji oceny.

* Przelicz zaktualizowane srodki skupien, ...

» Postepuj az do momentu, w ktérym nie ma juz zadnych zmian w
funkcji oceny lub w sktadzie grup.

« Zachtanne przeszukiwanie — proste i prowadzi do co najmniegj
lokalnego minimum. Rézne modyfikacje, np. rozpoczynania od kilku
rozwigzan startowych

« Ztozonosc algorytmy K - srednich — O(Knl)
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K-means example, step 1

Pick 3
1nitial
cluster
centers
(randomly)
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K-means example, step 2

Assign

each point

to the closest
cluster
center
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K-means example, step 3

Move

each cluster
center

to the mean
of each cluster
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K-means example, step 4

o o
o <><>
Reassign ® ‘e
. ko
points %
closest to a ®
different new ¢
¢ 2
cluster center ®
® ® @
. *+ © ke
Q: Which * k ~ ®
points are PUPY ¢ o ©
reassigned?
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K-means example, step 4 ...

A: thre/, M ¢

points with —o ¢

animation ¢ S @
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K-means example, step 4b

o ® o
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K-means example, step 5

o
Y
o
O o
o k2 ¢
move cluster ®
centers to @
o

cluster means PN
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Przyktad (z macierzg poczatkow3q)

1

« Zbior danych: X1=H 2[;

3
x6=3

Poczatkowy przydziat

Przeliczenie centroidow R(O)=B ;é jz]

Przeliczenie odlegtosci
2 224 283 141 1 1 141 2 224 2.83}

228 224 261 2 161 045 179 19 1.84 2.28
1.58 1.58 2.12 1.58 1.58 0.71 2.12 255 255 291

Ponowny przydziat do skupien:

D(1) =

0001100000
BH)=/0 0 0 001 01 11
11100071000
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Przyktad cd.

. . . ’ 3 5
* Przeliczenie centroidow R<D=[1 3

 Ponowny przydziat do skupien:
B(2) =

« Warunek koncowy: B(2) = B(1)

Gy =1{x4,%5,x7} Gy ={xg,X9,X]0}

© Stefanowski 2016
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Metody optymalizacyjno-iteracyjne (k-srednich)

. Jednoczesnie obliczana jest funkcja btedu podziatu - ogdlna
suma kwadratow odlegtosci wewnagtrzgrupowych liczonych od
srodkow ciezkosci grup: tzn.

gdzie d jest odlegloscig euklidesowa.

W praktyce proces jest zbiezny po kilku lub kilkunastu iteracjach.
Poniewaz w ogolnosci algorytm nie musi by¢ zbiezny, ustala si¢
maksymalng liczbe iteracji (L).
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Pewne ukierunkowanie K-srednich

» Tworzy sie kuliste ksztatty skupien

* Co z obserwacjami odstajgcymi i
nieregularnymi ksztattami skupien?
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Czy tatwo okreslic liczbe skupien

2 Original Points
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Ustalanie liczby skupien i startowych centroidow

Liczbe skupien wybiera sie na podstawie przestanek merytorycznych
albo szacuje sie je metodami hierarchicznymi. Mozna dokonac
obliczen dla wszystkich wartosci k z ustalonego przedziatu:

k. <k<k_

min
Mozliwe sg rézne podejscia:

1. Arbitralny sposob np. przyjmuje si¢ wspotrzedne pierwszych k£ obiektow
jako zalgzki srodkow cigzkosci

2. Losowy wybor srodkow cigzkosci, przy czym moze to by¢ losowy wybor &
obiektow ze zbioru danych albo losowy wybor k& punktéw przestrzeni
niekoniecznie pokrywajacych si¢ z potozeniem obiektow

3. Wykorzystanie algorytmu optymalizujagcego w pewien sposoOb potozenie
poczatkowych srodkow ciezkosci np. przez uwzglednianie k& obiektow
lezacych daleko wzgledem siebie

4. Przyjecie jako poczatkowych srodkéw cigzkosci uzyskanych na podstawie
podziatu otrzymanego inna metodg, gtdwnie jedng z metod hierarchicznych

© Stefanowski 2016



Uwagi nt. podziatowo-optymalizacyjnych

 Dobor parametru k
« Kwestia heurystyki wyboru poczgtkowych ziaren
e Czy jest zawsze zbiezny do ,optimum globalnego”

initial cluster

- Przykjfad: centers

N
N
instances

N\

 Mozesz probowac kilka uruchomien z roznymi
parametrami
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Ograniczenia K-srednich: Niesferyczne ksztatty

15F 15k

10F 10k

10 15 -15 10

Original Points K-means (2 skupienia)
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K-means krotkie podsumowanie

Zalety Wady

* Proste i tatwe do « Jawne podanie liczby
Zrozumienia skupien

 Reprezentacja skupien + Wszystkie przyktady
jako centroidy (centra, muszg bycC przydzielone
obserwacje centralne) do skupien

* Problem z outliers (za
duza wrazliwosc)
« Ukierunkowanie na

jednorodne ,sferyczne”
ksztatty skupien
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Hierarchiczne metody aglomeracyjne - algorytm

1. W macierzy odlegtosci znajduje sie pare skupien
najblizszych sobie.

Redukuje sie liczbe klas tgczac znaleziong pare

Przeksztatca sie macierz odlegtosci metoda
wybrang jako kryterium klasyfikaciji

4. Powtarza sie kroki 1- 3 dopoki nie powstanie jedna
klasa zawierajgca wszystkie skupienia.
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Jak przelicza¢ macierz odlegtosci?

« We want to merge the two closest clusters (C2 and C5)

and update the proximity matrix.

.....................
. .
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AHC — wybor metody tgczenia

1. Najblizszego sgsiedztwa (Single linkage, Nearest neighbor)

2. Najdalszego sagsiedztwa (Complete linkage, Furthest
neighbor)

Mediany (Median clustering)
Srodka ciezkosci (Centroid clustering)

Sredniej odlegtosci wewnatrz skupien
(Average linkage within groups)

6. Sredniej odlegto$ci miedzy skupieniami
(Average linkage between groups)

7. Minimalnej wariancji Warda (Ward’s method)

© Stefanowski 2016



Porownanie sposobu wyznaczania odlegtosci miedzy
skupieniami w wybranych metodach aglomeracyjnych

metoda najblizszego sasiedztwa  metoda najdalszego sasiedztwa metoda mediany

metoda $rodka cigzkosci metoda $redniej grupowej metoda Warda

© Stefanowski 2016



Odlegtosci miedzy skupieniami

Single link
rr:lrr]ﬁrr?uﬁ <jai§teance: mln(C C )= mm Hp P H
Complete linkage (C C. ) - max ‘p_p'H
maximum distance: @ PpEC;,.p'€C,
mean distance: dyean(G.C;) = ‘ — it ‘
average distance: dp(C.C;) =1/ (nn )E E HP P H
PEC p EC,

n. is the mean for cluster Cl N, is the number of points in Cl
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Single Link Agglomerative Clustering

« Uzyj] maksymalnego podobienstwa dwoch obiektow:

sim(¢;,¢;) = max sim(x, y)

I° J

« Prowadzi do ,(long and thin) clusters due to chaining
effect” (efekt tancuchowy); prowadzi¢ do formowania grup
niejednorodnych (heterogenicznych);

* Dogodne w specyficznych zastosowaniach

 Pozwala na wykrycie obserwacji odstajgcych, nie
nalezacych do zadnej z grup, | warto przeprowadziC
klasyfikacje za jej pomocg na samym poczatku, aby
wyeliminowac takie obserwacje | przejS¢ bez nich do
wtasciwej czesci analizy
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Complete Link Agglomerative Clustering

» Uzy] maksymalnej odlegtosci — minimalnego
podobienstwa
sim(c;,c ;)= min sim(x,y)
xEcl-,yEcj

« Ukierunkowana do “tight,” spherical clusters

 Metoda zalecana gdy, kiedy obiekty faktycznie
formujg naturalnie oddzielone "kepki". Metoda ta
nie jest odpowiednia, jesli skupienia sg w jakis
sposob wydtuzone lub majg nature "tancucha”.
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Wrazliwos¢ na dobor metod taczenia skupien

Diagram dla 22 przyp.
Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe

ACURA
AUDI
MERCEDES
CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC
SAAB
VOLVO
NISSAN
BMW
MITSUB,
BUICK
OLDS
MAZDA
TOYOTA
CORVETTE ]
FORD
PORSCHE
ISUZU Diagram dla 22 przyp.

EAGLE Metoda Warda
0,0 0,5 1.0 1.5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 Odlegtosci euklidesowe

Odlegtos¢ wigz.

ACURAF—
OLbS——

CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC]
NISSAN
MITSUB.

AUDI
MERCEDES i'_
BMW
S0 I
VOLVO —
BUICK
MAZDA———
TOYOTA
FORD
CORVETTE |

PORSCHE !
EAGLE ]

ISUZ !

0 1 2 3 4 5 6 7
© Stefanowski 2016 Odlegto$¢ wigz.



Metoda srednich potgczen
[Unweighted pair-group average]

* W metodzie tej odlegtos¢ miedzy dwoma skupieniami
oblicza sie jako srednig odlegtosC miedzy wszystkimi
parami obiektow nalezacych do dwoch roznych
skupien

« Metoda ta jest efektywna, gdy obiekty formujag
naturalnie oddzielone "kepki", ale zdaje takze
egzamin w przypadku skupien wydtuzonych,
majgcych charakter "tarncucha"
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Metoda wazonych srodkow ciezkosci (mediany)
[Weighted pair- roid]

* Jest to metoda podobna jak poprzednia, z tym
wyjatkiem, ze w obliczeniach wprowadza sie
,wazenie”, aby uwzgledni¢ réznice miedzy
wielkosciami skupien (tzn. liczbg zawartych w nich
obiektow).

« Zatem, metoda ta jest lepsza od poprzedniej w
sytuaciji, gdy istniejg (lub podejrzewamy, ze istniejq)
znaczne roznice w rozmiarach (licznosci) skupien

© Stefanowski 2016



Metody tgczenia — Ward method

Gdy powiekszamy jedno ze skupien Ck, wariancja
wewnatrzgrupowa (liczona przez kwadraty odchylen od
srednich w zbiorach CKk) rosnie.

Metoda polega na takim powiekszaniu zbiorow CKk, ktora
zapewnia najmniejszy przyrost tej wariancji dla danej
iteracji.

Kryterium grupowania jednostek: minimum zréznicowania

wektorow cech xj tworzgcych zbior Ck (k= 1,....., K)
wzgledem wartosci srednich w tych zbiorach.

Ogolnie, metoda ta jest traktowana jako bardzo
efektywna, chociaz zmierza do tworzenia skupien o mate;
wielkosci — zrownowazone drzewa o wielu elemenatach

Wazne — powigzanie z miarg odlegtosci miedzy obiektami
(Pearson vs. inne)
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Przyktady uzycia metody Warda

Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
Odlegtosci euklidesowe

ACURA ————
OoLDS —m——-

CHRYSLER
DODGE

VW
HONDA
PONTIAC
NISSAN
MITSUB.

AUDI
MERCEDES
BMW

SAAB
VOLVO

FORD
CORVETTE |

PORSCHE J
EAGLE

1ISUZU

0 1 2 3 4 5

Odlegtos¢ wigz.

© Stefanowski 2016
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Diagram dla 22 przyp.
Metoda Warda
1-r Pearsona

il

o
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Odlegtos¢ wigz.




* Przyktad biochemiczny

Czy struktura drzewa skupien jest czytelna?

© Stefanowski 2016



Jak wybrac liczbe skupien?

c2

© Stefanowski 2016




AHC — jak odnalezc liczbe skupien?

« Find a cut point (,kolanko” wykresu/ knee)

Wykres odlegtosci wigzania wzgledem etapow wigzania

Odlegtosci euklidesowe

5,0

4,5
4,0
3,5
3,0

2,5

20 N

1,5

1,0 ,_:—'_'_’_'_’_—

0,5 S oy

Odlegtos¢ wigzan

— Wiazania

0,0 - - : . ; . ; : i _
0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 20 22 Odlegt.

Etap
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Przyktady

Analiza skupien
w Statsoft -Statistica

© Stefanowski 2016



Analiza Skupien — Statistica; wiecej na www.statsoft.com. Przykfad analizy danych o

parametrach samochodow

& Chrysler

Dodge

o Eagle

Ford
%

Honda
Isuzu

% azda

ercedes

lnitsuh.

Hissan

01ds

Pontiac

Porsche

Saah

Toyota

VR

Volvo

3

4

5

PRZYSP | HAMOWAN [#SK _TRZY| ZUZYCIE
477 -,007 ,382 2,079
,208 ,319  -,091  -,677

-,802 192 -,091  -,154
1,689 ,933  -,210  -,154
-1,811  -,494 973 -,677
,073 ,427  -,210  -,154
-,196 ,481 145 -,154
1,218 -4,199 -,210 -,677
-1,542 ,987 145 -1,724
410 -,007 ,027 ,369
,410  -,061 -4,230 1,067
679 -,133 ,500  -1,724
,006 ,120 -,091  -,154
-1,003 ,084 ,382 ,718
073 -,007 ,263 ,997
-,734 ,409 ,382 2,114
,679 ,536 ,145 ,195
-2,215  -,296 ,618  -1,026
,679 ,246 ,263 ,021
1,218 ,228 ,736  -,851
-,128 ,102 ,382 ,195
,612 138 -,210 ,369
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& Analiza skupien: Aglomeracja

] Zmienne: | wSZYSTKIE

Weiécje:l Dane surowe ﬂl

glupowaniezl Przypadki [obiekty) L"

Metoda aglometack (wiazanil: | Poiedynczego wiazaria

PR e Wiy G GO0 R Miara odlegtosci: |0dlegl'o§é euklidesowa

[Kolumny|Wiersze| HI"“"IHI -
p l'/‘ = I I'/‘
CARS.STA 5v * 22 -[o] x| -

Cena, wydajnos¢, trzymanie sie drogi rézny a

[

Braki danych: |Usuwane przypadk ami L"

%.

2 3 4 5
PRZYSP | HAMOWAN |WSK_TRZY| ZUZYCIE

477 -,007 ,382 2,079

I” Przetwarzanie wsadowe i drukowanie

B | & vl

;866 ,208 ,319 -,091 -,677
,496 -,802 £192 -,091 -,154
tte 1,2 Dalej Pojedyncze wigzanie
ler ) Odleglosci euklidesowe
S polacz. Obj. Nr [ Obj. Nr [ Obj. Nr | Obj. Nr | Obj. Nr | Obj. Nr | Obj. Nr [ Obj. N
— *" odlegl 1 2 3 4 5 6 7 8 9
> | - Dodge
,5710964 | Chrysler Dodge vy
¥ -,4 6231085 Audi  Mercedes
\ -,7 6670430 Honda  Pontiac m Wyn'| i aglon]eracji n x
.| 1 . 7060042 Saab Volvo
008 10E 7313396 | Chrysler Dodge v Honda Pontiac
- r7 . 7323840 | Chrysler Dodge v Honda Pontiac Saab Volvo A A
h. -,6 7506309 | Chrysler Dodge v Honda | Pontiac Saab Volvo  Nis{ Liczba zmiennych: 5
n -,4 9159300 Audi  Mercedes Chrysler Dodge v Honda Pontiac S : .
-,6_. 9824548 Audi  Mercedes Chrysler Dodge L) Honda  Pontiac S: Liczba przyp.: 2z
e -, 1.023831 Audi | Mercedes = Chrysler Dodge i Honda | Pontiac s{ laczenie przyp.
1,127473 Mazda Toyota .
he 3.4 1,164055 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge L) Honda Pont Braki da'nYCh bYlY usuwane pr szad'
+571,193655 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge i Honda  Pont Metoda agl omeracj i: POJ edyncze wi az anie
a -,0 1,284603 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge i Honda Pont . 2 . 2 . . A
-,7_1,301269 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge i Honda  Pont Miara OdleglOSCI: UdlegkOSC]- euklidesonie St'andaryz owane
) 1,855838 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge L) Honda Pont
2,128886 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge i Honda Pont
2,317976 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge v Honda Pont 1
4,214866 Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge i Honda Pont - - - -
Acura Audi  Mercedes Chrysler Dodge v Honda Pont Eozmmy hle'aIChlczny wy k'es d'ze"‘kowl’ |

Pionowy wykres sopelkowy |

[V Prostokatne gatezie
Wiice WEAZONE [elE wogawy] | | Skaluj dizewo do odl_wigz./odl_maks*100

i) Przebieg aglomeracii |

| Wykres przebiegu aglomeraciji |

Anuluj |

fH  Macierz odlegtosci I

[  Statystyki opisowe I

Zapisz macierz odlegloécil
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'endrogram for Single Linkage

Diagram dla 22 przyp.
Pojedyncze wigzanie
Odlegtosci euklidesowe

ACURA
AUDI
MERCEDES
CHRYSLER
DODGE
VW
HONDA
PONTIAC
SAAB
VOLVO L
NISSAN
BMW
MITSUB.
BUICK
bt
TOYOTA —
CORVETTE

FORD
PORSCHE

ISUZU

EAGLE

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Odlegtos¢ wiaz.
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Opis tworzenia dendrogramu

* t3gczenie obiektow w kolejnych krokach

E}, STATISTICA: Analiza skupiern - [Przebieg aglomeraciji [cars.sta)]

[T Pik Edycia Widok Analiza Wykresy Opcie Okno Pomoc =18 x]
[Dodge Kolumny | Wiersze | (@] Q) || Ak iz [158]%)
ANALIZA, Pojedyncze wilzanie A
SKUPIER] Odlegoceci euklidesowe
po3icz, Obj. Nr j. Nr Obj. Nr Obj. Nr Obj. Nr
odlegs. 1 3 4 5
i| ,4580484 Chrysler Dodge
‘ ,5710964 Chrysler Dodge WA
&l ,6231085 Audi Mercedes
& 6670490 Honda Pontiac
,7060042 Saab Yolvo
Chrysler | Dodge | W Honda Por
' ,7323840 Chrysler Dodge WA Honda Par
,7906309 Chrysler Dodge WA Honda Par
,9159300 Audi Mercedes Chrysler Dodge
,9824548 Audi Mercedes Chrysler Dodge
@ 1,023831 Audi Mercedes Chrysler Dodge
[2) 1,127473 Mazda Toyota
1,164055 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,193655 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,284603 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,301269 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
1,855838 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
2,128886 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
2317976 Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
| 4| °° = - Acura Audi Mercedes Chrysler Dc
4, Acura Audi Mercedes Chrysler Dc_
< | >IJ

|Gotowy [wyisciewYELACZONE [SelNIE [WagaWYEACZONA |

stan| | @ 3 A ] || B windows Commander 40.. [[14; STATISTICA: Analiza... #]Document3 - Microsoit ... | |[E3)0ls (3 1640
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Analiza procesu tgczenia

« Wykres kolankowy — a cut point (,kolanko” / knee)

Wykres odlegtosci wigzania wzgledem etapow wigzania

Odlegtosci euklidesowe

5,0

4,5
4,0
3,5
3,0

2,5

20 N

1,5

1,0 ,_:—'_'_’_'_’_—

0,5 S oy

Odlegtos¢ wigzan

— Wiazania

0,0 - - : . ; . ; : i _
0 2 4 6 8 0 12 14 16 18 20 22 Odlegt.

Etap
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DO 0 ( d ? x
& Analiza skupien: Grupowanie metoda k-srednich
Liczba zmiennych: 5
Liczba przyp.: 22 :
Wigzanie przypadkdw met.k-3 @ Zmienne: |WSZYSTKIE

Braki danych usuwano przypadkami

Liczba skupien: 4 Grupowanie: | Przypadki (obiekty) L" Anuluj I

Liczba skupien: |4

Rozwigzanie odnaleziono po 1 iteracjach E
- Liczba iteracii: |1 0 E
Analiza wariancii | | Anuluj I i .
Braki danych: |Usuwane przypadkami ﬂl

@ Srednie skupien i odlegtosci guklidesowel Wstepne centra skupien

Whykres srednich | * Wybierz obserwacje tak. aby zmaksymalizowaé odlegtosci skupien
" Sortuj odlegtosci | weZ obserwacje przy statym interwale
" Wybierz pierwszych N (liczba skupien) obserwacii

il Elementy kazdego skupienia i odlegltosci | r I aTzaric W we i drukowan %“gg s | & Wl

Zapisz klasyfikacije i odleglosci

Statystyki opisowe kazdego skupienia

Wykres srednich kazdego skupienia

2 . : : : : Analiza Skupien
' — optymalizacja k-srednich
1F
0t
At
2t
—o— Skupien.
3l Mr 1
) --0- Skupien.
Mr 2
-4t -<— Skupien.
Nr 3
5 : : i i . -5 - Skupien.
CENA PRZYSP HAMOWAN WSK TRZIY  ZUZYCIE Nr 4

Zmienne



Wsparcie do charakterystyki skupien

‘it Odlegtosci euklidesowe skupien (cars.sta)

Kwadr.

Hr

Nr . 782405
Nr 3 1,383100
Nr 4 . 734271

ANALIZA

SKUPIEN Nr 1
PRZYSP .525328
HAMOWAN . 349673
WSK_TRZY | —. 648829
ZUZYCIE .219949

ANALTZA

0,000000

[ ?:;;u!\ n

SKUPIEN |V skupieniu jest 6 przvp

Odlegk.

Audi

.523036

© Stefanowski 2016

-0 x
Odleglosci pod przekatna
odleglosci nad przekatna
Hr 2 Nr 3 Nr 4
612157  1,912964 ,539154
0,000000 1,256528 1,156810
1,120950 0,000000 1,824839
1,075551 1,350866 0,000000
-5
Skupien. | Skupien. | Skupien.
Nr 2 | Hr 3 | Hr 4 |
,326371 1,11989 —,576541 -
,B667950  -1,59237 —,263101
—.569764 ,09733 ,116307
,184539 ,41118 , 357969
-, 677062 —,89508 1,220614

ddlegkoéci od srodka wlasciwego skupienia

2,0

Wykres $rednich kazdego skupienia

1,5

1,0

0,5

0,0

PRZYSP HAMOWAN WSK_TRZY ZUZYCIE

Zmienne

CENA

BEE

Eagle

Hazda

Hercedes

Saab

Toyota

1,703612

.533962

.598004

. 495550

.533369

—o—

o

-

A

Skupien.
Nr 1
Skupien.
Nr 2
Skupien.
Nr 3
Skupien.
Nr 4



Wizualizacja centroidow
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Wykres srednich kazdego skupienia

=
B !
Sy—— —(""‘d_ﬂfo
) o>~
¢ T~

o NG

& ! %
[T \ .'l.
u] &

CENA PRZYSP HAMOWAN WSK_TRZIY  ZUZYCIE

Zmienne

—o— Skupien.
Nr 1

--0- Skupien.
Nr 2

—<— Skupien.
Nr 3

-a& - Skupien.
Nr 4



Inne narzedzia

Analiza skupien
w WEKA
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WEKA zaktadka Clustering

« Stopniowy przyrost implementacji
* k-Means
« EM
« Cobweb
« X-means
« FarthestFirst...
« DbScann
* Oraz nowe

» Mozliwosci prostej wizualizacji | ew. porownania
przydziatéw do ,wzorcowej klasyfikacji” — jesli jest
dostepna w pliku arff

© Stefanowski 2016



Exercise 1. K-means clustering in WEKA

« The exercise illustrates the use of the k-means algorithm.
 The example — sample of customers of the bank
« Bank data (bank-data.cvs -> bank.arff)
 All preprocessing has been performed on cvs

« 600 instances described by 11 attributes

id,age,sex,region,income,married,children,car,save_act,current_act,mortgage,pep
ID12101,48,FEMALE,INNER _CITY,17546.0,NO,1,NO,NO,NO,NO,YES
ID12102,40,MALE, TOWN,30085.1,YES,3,YES,NO,YES,YES,NO
ID12103,51,FEMALE,INNER _CITY,16575.4,YES,0,YES,YES,YES,NO,NO
ID12104,23,FEMALE, TOWN,20375.4,YES,3,NO,NO,YES,NO,NO
ID12105,57,FEMALE,RURAL,50576.3,YES,0,NO,YES,NO,NO,NO

» Cluster customers and characterize the resulting customer
segments
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Loading the file and analysing the data

& weka Explorer

Preprocess I Classifyl Clusterl Associate] Select attributesl Visualize]

Openi file... | Open URL... | Open DEB... |

B

Save... |

Filter

Choose lNone

Current relation

Relation: bank
Instances: 600 Attributes: 11

Attributes

No. MName |
R

SexX

reqgion

income

children

car

Selected attribute
MName: age

Apply |

Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
Statistic Value |
Minimum 13
Maximurn 67
Mean 42,395
StdDev 14.425

save_act
current_ack

2
3
4
S|married
6
7
8
9

10|mortgage

11 pep

Colour: pep (Nom)

LI Visualize All |

T

Status
OK

Log | wxo
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Choosing Simple k-means

« Tune proper parameters

&; Weka Explorer [Zl@[z

Preprocess | Classify Cluster I Associate | Select attributes | visualize |
~Clusterer

Choose |SimpleKMeans -N2-510 ‘

& weka.gui.GenericObjectEditor E]

weka.clusterers, SimpleKMeans
About

Cluster data using the k means algorithm More |

~Cluster mode

(+ Use training set

(" Supplied test set Set,.,

" Percentage split

(" Classes to clusters evaluation

numClusters |2
(Mom) pep

[V Store clusters For visualization seed |1 0

Ignore attributes Open... | Save.., OK Cancel

Start Stop |

~Result list (right-click for options)

(Status

OK 1 Log ‘ x0
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Clustering results

& weka Explorer

Preprocess | Classify Cluster ] Associate | Select attributes | visualize |

~Clusterer———

Choose ISimpleKMeans -N6-510
~Cluster mode
(¢ Use training set

" Supplied test set

~Clusterer output-

" Percentage split

" Classes to clusters evaluation

[V Store clusters For visualization

Ignore attributes

Start |

~Result list {right-click for options)——

16:47:12 - Simplekidass
View in main window

Save result buffer

Load model
Save model

Visualize cluster assignments

View in separate window

Cluster 2
Mean/Mode:
5td Devs:

Cluster 3
Mean/Mode:
5td Devs:

Cluster 4
Mean/Mode:
5td Devs:

Cluster 5
Mean/Mode:
5td Devs:

Clustered Instances

0 66 [ 11%)
1 85 [ 14%)
2 146 { 24%)
3 73 [ 12%)
4 102 { 17%)
5 128 { 21%)
K

44,
14.

40.
13.

49,
13.

4l1.
13.

0479
2211

5068
6353

7843
6872

5234
5728

MALE INNER_CITY 28547.224 YES
N/A N/A 12696. 446

MALE TOWN 25975.293 YES 0 YE3 .
N/A N/A 11111.66

FEMALE INNER_CITY 33917.4538 NO
N/A N/A 14195.168

FEMALE TOWN 26191.8366 YES 0 NO
N/A N/A 11737.313

Status

* Analyse the result window
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Characterizing cluster

 How to describe clusters?
* What about descriptive statistics for centroids?

Number of iterations: 9

Cluster centroids:

Cluster 0

HMean/Mode: 36.6061 FEMALE RURAL 23215.9002 NO 3 NO YES YES NO NO

5td Devs: 14.4317 N/A N/A 12378.3336 N/&4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 1

Mean/Mode: 38.1176 FEMALE INNER_CITY 24775.7982 YES 1 NO YES YES YES YES

std Devs: 13.793 N/A N/A 12444.5713 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 2

HMean/Mode: 44.0479 MALE INNER_CITY 28547.224 YES 0 YES YES YES NO NO

5td Devs: 14.2211 N/A N/A 12696.4468 N/A4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 3

Mean/Mode: 40. 5068 MALE TOWN 25975.293 YES 0 YES NO YES YES YES

std Devs: 13.6353 N/A N/A 11111.66 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster 4

HMean/Mode: 49.7843 FEMALE INNER_CITY 33917.4538 NO 0 YES YES YES NO YES

5td Devs: 13.6872 N/A N/A 14195.1638 N/&4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cluster S

Mean/Mode: 41.5234 FEMALE TOWUN 26191.8366 YES 0 NO YES YES NO NO

std Devs: 13.5728 N/A N/A 11737.3135 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A

Clustered Instances

0 66 [ 11%)

1 85 [ 14%)

2 146 | 24%)

3 73 ( 12%)

4 102 { 17%)

3 125 | 21%) |
<l » [
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Finally, cluster assignments

extPad - [D:\Bamshad\CLASS\ECT584\WEKA\Cluster\bank-kmeans.arff]
File Edit Search View Tools Macros Configure Window Help

0 = 8&lBE 2] == 290 DUV LHE FaQbh| e n?

@relation bank clustered

@attribute Instance_number numeric

@attribute age numeric

@attribute =sex {FEMALE K MALE}

@attribute region {INNER_CITY.TOWN, RURAL,K SUBURBAN}
@attribute income numeric

@attribute married {HO,YES}

@attribute children {0.1.2,3}

@attribute car {NHO,YES}

@attribute save_act {NO,YES}

@attribute current_act {NHO,YES}

@attribute mortgage {NO,YES}H

@attribute pep {YES,HO}

@attribute Cluster {clusterl.clusterl,cluster?.cluster3d.clusterd.clusters}

@data

.48 , FEMALE, INNER_CITY, 17546 ,N0O,1,HO,6HO, HO,k HO, YES, clusterl

.40, MALE, TOWN, 30085 .1, YES, 3, YES, HO, YES, YES, NO,cluster3

.51, FEMALE, INNER_CITY,16575.4 YES,0,YES, YES, YES, NO,HO,cluster?2
.23 ,.FEMALE, TOWN, 20375 .4 YES, 3, HO,HNO,YES, NO,HO, clusters

.57 .FEMALE,  RURAL,50576.3,YES.0,HO,YES, NO, NO, NO, clusterS

.57 .FEMALE , TOWN, 37869 .6, YES, 2, HO, YES, YES, NO, YES, clusterb

22 MALE RURAL, 8877 .07 ,.NHO,0,HO, HO,YES, K NO,YES, clustexr0

.58, HMALE,  TOWN, 24946 .6, YES, 0, YES, YES, YES, NO, NO,cluster?2

.37 . FEMALE L SUBUREBEAN, 25304 .3, YES, 2, YES, NO, HO,NO, HO, clusterS

54 MALE TOWN,6 24212 . 1,YES,K 2, YES, YES, YES, NO,NO,cluster?2

.66, FEMALE, TOWN, 59803 .9,YES, 0,NO,YES, YES, HO,NO,cluster§

.52 , FEMALE, INNER_CITY, 26658 .8, HO,0,YES, YES, YES, YES, NO, clusterd
.44 FEMALE,  TOWN,15735.8,YES, 1, HO,LYES, YES, YES, YES, clusterl
.66, FEMALE, TOWN,655204 .7 ,YES, 1, YES, YES, YES, YES, YES , clusterl
.36 ,MALE RURAL,L 19474 6,YES, 0,NO,YES, YES, YES, NO,clustert

.38, FEMALE, INNER_CITY, 22342 .1,YES,0,YES, YES, YES, YES,NO,.cluster?2
.37 ,FEMALE  TOWN,17729.8,YES, 2, HO, HO, HO, YES,HO,clusterS

.46 ,FEMALE, SUBUREAN ., 41016, YES, 0, NO, YES, HO, YES, HO, clusterS
.62, FEMALE, INNER_CITY, 26909 .2, YES, 0,HO, YES,HO,HO, YES, , clusterd
.31, MALE, TOWN, 22522 .8, YES, 0, YES, YES, YES, NO, NO,cluster2

.61 MALE, INNER_CITY,57880.7, YES, 2, HO,YES, NO,HNO,YES, cluster2
LS50, MATE,  TOWN, 16497 .3, YES, 2, HO, YES, YES, HO,NO, clusters

WO~ A=W O

e e el e e
W~ WO

=4
v}

NN
O
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Ocena jakosci skupien
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C

'wa rozne spojrzenia

« Wewnetrzne (ocena tylko charakterystyki
skupien)

« Brak dodatkowych zrodet informaciji, np. zbioru
odniesienia etykiet

« Miary oceny oparte na danych (internal measures)

« Zewnetrzne

« ,Benchmarking on existing labels”

« Poréwnanie skupien z tzw. ground-truth categories /
partitions

* Ocena ekspercka
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Ocena jakosci skupien

Miary oceny oparte na danych (internal measures)
» Oparte na odlegtosciach lub ...

* Duze podobienstwo obiektéw wewnatrz skupienia (Compactness)

« Same skupienia dos¢ odlegte (/solation) Inter-cluster
Intra-cluster distances are
distances are maximized

minimized 0 0
OO C?OO
@
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Typowe miary zmiennosci skupien

* Intuicja — ,zmienno$¢ wewnatrz-skupieniowa” we(() i
,Zmiennos$¢ miedzy-skupieniowa” be(()

Mozna definiowac roznymi sposobami

Wykorzystaj sredni obiekt w skupieniu r, (centroids)
K 1
(€)= 3 e dxn) e ey

bC(C) o Elsj<kst(rj’rk)

Zamiast bc odlegtosc¢ od globalnego centrum danych (inter-
class distance)

id = 0 d(X;Top)

Preferencja dla zwartych, jednorodnych skupien dosc
odlegtych od centrum danych

Wtedy, np.
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Moze pytanie lub komentarze?

© Stefanowski 2016



