Data Mining

Lab 5: Gruparea datelor
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1. Scopul gruparii datelor

Gruparea (clusterizarea) datelor are ca scop identificarea de subseturi de date similare (intr-un
anumit sens), numite grupuri, clustere sau clase. Elementul specific unui proces de grupare este
faptul ca nu se cunosc apriori grupurile (uneori nici macar numarul acestora) scopul algoritmilor
de grupare fiind de a identifica aceste grupuri folosind doar relatiile dintre date.

2. Algoritmi partitionali

Produc o partitionare a setului de date In clustere, fiecare cluster avand asociat un reprezentant
(centroid sau centru). Cel mai simplu algoritm partitional este kMeans care se caracterizeaza prin
faptul ca pentru un set de date si un numar de clustere (K, specificat de catre utilizator) produce
un set de K centroizi care determina o alocare univoca a datelor la clustere (fiecare data este
alocata clusterului corespunzator celui mai apropiat centroid).

Structura generala a algoritmului kMeans este:

Etapa 1. Initializare: se aleg aleator din setul de date K centroizi
Etapa 2. Repeat
e Asigneaza fiecare data la clusterul corespunzitor celui mai apropiat centroid
e Recalculeaza centroizii (ca medii aritmetice ale datelor din fiecare cluster)
until partitia s-a stabilizat

Observatii:
e Rezultatul gruparii depinde de pozitiile initiale ale centroizilor
e Procesul iterativ de la kMeans are ca scop minimizarea variantei intra-cluster (suma
patratelor distantelor dintre date si centroidul corespunzator unui cluster)
o kMeans este adecvat pentru identificarea clusterelor “sferice” (ce corespund unor date
generate folosind repartitii normale) insa nu este adecvat in cazul clusterelor cu forma
arbitrara

Implementare Weka:
e SimpleKMeans: varianta clasica a algoritmului; se poate opta intre distanta euclidiana si
distanta Manhattan precum si pentru diferite variante de initializare a centrilor:
o Random: centrii se aleg aleatory din date
o kMeans++: cei k centri sunt initializati parcurgdnd urmatoarele etape:
= Pas 1: primul centru se alege aleator



» Pas 2: se determind distanta D(x) de la fiecare data x din set la cel
mai apropiat dintre centri si se construieste o distributie de
probabilitate (probabilitatea de a selecta elemental x este invers
proportionald cu D(x)).

» Pas 3: se selecteazd un nou centru folosind distributia de
probabilitate construita la Pas 2

= Pas 4: se repeat Pas 2 si Pas 3 pana cand se selecteaza k centri.

o Canopy: ideea principald este de a asigna succesiv datele la “pre-clustere”
folosind doua praguri de distante: T1 si T2 (T1>T2) si un proces iterativ ce
constd in urmatoarele etape:

= Pas 1: se selecteaza un element din setul de date si se initiaza un nou pre-
cluster

= Pas 2: toate datele din set care au distanta mai micd decat T1 fatd de
elemental ce a initiat noul pre-cluster sunt asignate la acesta. In plus,
datele care au distanta mai mica decét T2 sunt eliminate din setul initial

= Pas 3: daca mai existd elemente in set neasignate unui pre-cluster se reia
de la Pas 1

= Pas4: valorile initiale ale centrilor se stabilesc folosind pre-clusterele

o Farthest First: primul centru se selecteaza aleator; urmatorii centri se aleg astfel
incat sa fie cat mai indepartati de centrii deja selectati.

e XMeans: este 0 variantd (doar in versiunile mai mici de 3.8) care estimeaza numarul de
clustere (utilizatorul specifica o valoare minima si o valoare maxima pentru numarul de
clustere iar XMeans aplicd KMeans pentru fiecare dintre valori si o alege pe cea care
conduce la modelul de partitionare

Exercitiul 1:

a) Deschideti fisierul “iris.2D.arff” si eliminati atributul de clasa

b) Identificati 3 grupuri in date aplicand algoritmul kMeans (Cluster->SimpleKMeans).
Vizualizati clusterele identificate prin click dreapta pe rezultat (din Result list) si
Visualize Cluster Assignments

c) Comparati valorile obtinute pentru varianta intra-cluster (SSE = within cluster squared
sum of errors) pentru diferite valori ale numarului de clustere (parametrul —N de la
SimpleKMeans): 2,3,4,5

d) Comparati valorile obtinute pentru varianta intra-cluster (SSE = within cluster squared
sum of errors) pentru diferite variante de initializare (initializationMethod: Random,
kMeans++, Canopy, Farthest First)

e) Aplicati pentru acelasi set de date algoritmul EM (Expectation-Maximization) cu valorile
implicite ale parametrilor

3. Algoritmi ierarhici

Algoritmii ierarhici permit construirea unei ierarhii de partitii (dendrogramd) obtinutd in una
dintre variantele:

o Aglomerativa (bottom-up): se porneste de la partitia in care fiecare cluster contine o
singurd data si succesiv se grupeaza clustere folosind un criteriu de similaritate (single-
link, complete-link, average-link) — la fiecare etapa se pot reuni doud sau mai multe
clustere. Procesul continud pana cand se ajunge la nodul radacind al structurii care
corespunde Tntregului set de date.



e Diviziva (top-down): se porneste de la un cluster unic ce contine toate datele si succesiv
se aplica o strategie de partitionare (poate fi bazatd pe un algoritm partitional de tip
kMeans)

Obs: doar varianta aglomerativa este implementatd in Weka

Exercitiul 2:
a) Deschideti fisierul “data.csv”
b) Construiti si comparati dendrogramele corespunzatoare cazurilor in care se utilizeaza
single-link, complete-link, average-link. Indicatie: se selecteazd Cluster->Hierarchical.
Pentru vizualizarea arborelui prin click dreapta pe numele rezultatului (in Result List) se
selecteaza VisualizeTree

4. Algoritmi de grupare bazati pe densitate

Ideea algoritmilor bazati pe densitate este de a clasifica datele ca facand parte dintr-un cluster
(core points, border points) sau ca fiind zgomot pe baza densitatii datelor. Pentru fiecare punct se
estimeaza densitatea numarand cate date sunt Tntr-o vecinatate de raza data.

Obs:
e sunt utilizati in special pentru gruparea datelor spatiale si permit identificarea de clustere
de forme arbitrare.
e Incepand cu versiunea 3.8 Weka nu mai include implementarea algoritmului DBSCAN

Exercitiul 3 (doar pt versiuni de Weka anterioare versiunii 3.8):
a) Deschideti fisierul “iris.2D.arff”
b) Aplicati algoritmul DBSCAN pentru diferite valori ale parametrilor Eps (raza vecinatatii)
si MinPoints (numarul minim de date in vecinatate) si comparati rezultatelor. Valori de
test: Epsin {0.2,0.4,0.6,0.8}, MinPoints in {5,10,15,20,30}

5. Exemple din scikit-learn
kMeans:

http://scikit-learn.org/stable/auto _examples/cluster/plot kmeans assumptions.html#sphx-glr-
auto-examples-cluster-plot-kmeans-assumptions-py

http://scikit-learn.org/stable/auto _examples/cluster/plot cluster iris.html#sphx-glr-auto-
examples-cluster-plot-cluster-iris-py

Agglomerative clustering:
http://scikit-learn.org/stable/auto _examples/cluster/plot _agglomerative clustering.html#sphx-glr-
auto-examples-cluster-plot-agglomerative-clustering-py

DBSCAN: http://scikit-learn.org/stable/auto _examples/cluster/plot dbscan.html#sphx-glr-auto-
examples-cluster-plot-dbscan-py
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