Data Mining

Lab 4: 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/similaritatile dintre date.

2. Algoritmi partitionali

Produc o partitionare a setului de date in clustere, fiecare cluster avand asociat un reprezentant
(denumit prototip, 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 corespunzétor 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 corespunzator celui mai apropiat centroid
e Recalculeaza centroizii (ca medii aritmetice ale datelor din fiecare cluster)
until partitia s-a stabilizat (nu se mai schimba continutul clusterelor)

Observatii:
e Rezultatul grupérii 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

Implementiri Rattle/R:

e Rattle: Cluster -> KMeans (necesita specificarea numarului de clustere)

e R: functia
kmeans (x, centers, iter.max = 10, nstart = 1, algorithm =
c ("Hartigan-Wong", "Lloyd", "Forgy", "MacQueen"), trace=FALSE)



Exercitiul 1/Rattle, R:

a)

b)

Deschideti in Rattle fisierul “iris.2D.arff” si eliminati atributul de clasa. Identificati 3
grupuri in date aplicand algoritmul KMeans. Vizualizati rezultatele folosind Plots (Data,
Discriminant).

Incarcati setul de date iris in R (data(iris)), aplicati functia kmeans si analizati rezultatele.
Punct de pornire: ClusteringkMeans.R

3. Algoritmi ierarhici

Algoritmii ierarhici permit construirea unei ierarhii de partitii (dendrograma) obtinuta in una
dintre variantele:

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 intregului set de date.

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 implementata in Weka

Exercitiul 2/Rattle, R:

a)

b)

Deschideti Tn Rattle fisierul “iris.2D.arff” si eliminati atributul de clasa. Aplicati
Hierarchical Clustering pentru diferite variante de distante (Distance: Euclidean,
Manhattan, Correlation) si variante de strategii de aglomerare (Agglomerate: Ward,
Complete, Single, Average). Vizualizati dendrograma folosind Dendrogram.

Incércati setul de date iris in R (data(iris)), aplicati functia hclust si analizati rezultatele.
Punct de pornire: HierarchicalClustering.R

4. Algoritmi bazati pe estimarea densitatii

Aceastd familie de algoritmi se bazeaza pe ideea ca grupurile (clusterele) se caracterizeaza prin
densitate mare a datelor si sunt separate unele de altele prin “regiuni” cu densitate mica a datelor.
Elementul cheie este reprezentat de identificarea unei masuri adecvate a densitatii. Pentru a
decide dacd o data face parte dintr-un cluster sau este izolatd (zgomot) se estimeaza densitatea
datelor in vecinatatea ei. Doud dintre cele mai cunoscute metode (care difera prin modul in care
este estimata densitatea) sunt:

DBSCAN - se bazeazd pe estimarea densitatii numarand cate date se afld in vecinatatea
datei analizate (dimensiunea vecinatatii este controlata printr-un parametru — eps). Datele
care au un numar de vecini apropiati mai mare decat o valoare prag (MinPts) sunt
considerate date care fac parte din nucleul (core) unui cluster. Celelalte date sunt
considerate fie la frontierea unui cluster (border) fie izolate (noise). Datele de pe frontiera
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se caracterizeaza prin faptul ca nu sunt in regiune densd dar in vecinatatea lor se afla cel
putin o data de tip nucleu.

o DENCLUE - se bazeaza pe utilizarea unor functii de influenta (similar functiilor nucleu
— asociate tuturor datelor din set) si prin estimarea densitatii calculand suma valorilor
functiilor de influenta corespunzatoare tuturor datelor din set. Clusterele sunt definite de
maximele locale ale acestei functii de densitate. Pentru a determina clusterul de care
apartine o data se aplicd un algoritm de tip gradient (pentru determinarea punctului de
maxim local) folosind data respectiva ca aproximare initiala. Daca valoarea densitatii este
mai mica decat o valoare prag atunci se consider data ca fiind izolata.

Exercitiul 3/R:
a) Analizati influenta parametrilor algoritmului DBSCAN asupra performantei acestuia. Set
de date de test: DS3 din pachetul DBSCAN. Punct de pornire: DBSCANexample.r
b) Comparati rezultatele obtinute folosind DBSCAN cu cele obtinute folosind varianta
OPTICS (din pachetul DBSCAN)
Indicatie: detalii privind pachetul DBSCAN la:
https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/vignettes/dbscan.pdf

5. Clustering folosind modele probabiliste (Expectation Maximization)

Ideea pe care se bazeaza acesti algoritmi este cd datele sunt generate de o mixtura de distributii de
probabilitate. La fel ca si in cazul algoritmului kMeans, numarul de clustere trebuie specificat ca
parametru de intrare (corespunde numarului de modele incluse in mixturd) iar rolul algoritmului
este sa estimeze probabilitatea fiecarei componente a mixturii precum si parametrii tuturor acestor
componente (de exemplu, in cazul in care se presupune ca datele sunt generate folosind folosind
distributii normale, trebuie estimate media si varianta/ matricea de covariantd pentru fiecare
dintre componente). Acest proces de estimare are caracter iterativ: se porneste de la valori initiale
ale parametrilor si se itereaza urmdtoarele doud etape:

e Expectation: pentru fiecare data se estimeaza probabilitatea sa fi fost generatda de catre
fiecare dintre modelele componente (calculdnd valoarea functiei de densitate a fiecarui
model pe baza valorilor curente ale parametrilor); aceste valori sunt denumite
“responsibility values”.

e Maximization: pentru fiecare dintre modele se estimeaza

o probabilitatea de mixare (ca medie pe tot setul de date a responsabilitatilor
determinate la pasul anterior)

o parametrii asociati (folosind metoda verosimilitdtii maxime) — in cazul
distributiei normale se calculeaza media si (co)varianta de selectie folosind
valorile responsabilitatilor ca ponderi

Exercitiul 4/R:
a) Utilizati implementarea din EM.r pentru a analiza functionarea algoritmului EM in cazul
prelucrarii unor date scalare
b) Analizati facilitatile oferite de pachetul EMcluster si utilizati-1 pentru a prelucra datele
din setul Iris (date myiris din pachetul EMcluster).


https://cran.r-project.org/web/packages/dbscan/vignettes/dbscan.pdf

6. Exemple aditionale (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

Bioinfo: biclustering (pachet biclust din R) — analiza datelor de tip microarray (expresie genica).
Punct de pornire: BioinfoBiclustering.r

Tema. Implementati algoritmul kMeans in R (fara a utiliza functia kmeans sau alte pachete).
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