Metody eksploracji danych
Laboratorium 6



Klasteryzacja

Celem klasteryzacja (grupowania) jest to automatyczne taczenie instanc;ji
W grupy.

Nastepnie grupom mozna przydzieli¢ etykiety (petnigce role etykiet klas)
Zazwyczaj oczekuje sie, ze instancje wewnatrz grupy beda podobne do

siebie lub blisko pofozone, natomiast nie bedzie podobienstwa pomiedzy
grupami (lub grupy bedga odlegfe)
W zaleznosci od metody, liczba grup moze by¢ z gory okreslona lub
wyznaczona przez algorytm.
Klasteryzacja nalezy do probleméw uczenia nienadzorowanego. Stad nie
ma jednoznacznej oceny jakosci algorytmu.

— Dla wybranych algorytmoéw istniejg metryki oceny (np. k-means, EM)

— Mozna porownywac przypisane etykiety ze znanymi etykietami klas

— Mozna analizowag, jak algorytm poradzi sobie ze zbiorami o okreslone;j
topologii



Zasoby

* Podczas cwiczen przetwarzali bedziemy sztucznie
wygenerowane zbiory danych cl-xxx.arff

 Weka 3.8 (interfejs uzytkownika i biblioteka weka.jar)

* Dodatkowe rozszerzenie Weka: do pobrania z
http://prdownloads.sourceforge.net/weka/optics dbScan1.0.

5.zip?download

W laboratorium jest zainstalowane oprogramowanie Eclipse
Neon. Nalezy utworzyc¢ projekt i doda¢ weka.jar oraz
optics_dbScanl1.0.5.jar jako biblioteki uzywane w projekcie

* Doktadny opis wykorzystywanych klas biblioteki znajduje sie
pod adresem: http://weka.sourceforge.net/doc.stable/ (ale
czasem szybciej mozna znalez¢ wpisujac ,Weka nazwa klasy”

* Warto tez poszukac informacji pod adresem:
https://weka.wikispaces.com/Use+WEKA+in+your+Java+code



http://prdownloads.sourceforge.net/weka/optics_dbScan1.0.5.zip?download
http://prdownloads.sourceforge.net/weka/optics_dbScan1.0.5.zip?download
http://prdownloads.sourceforge.net/weka/optics_dbScan1.0.5.zip?download
http://weka.sourceforge.net/doc.stable/
http://weka.sourceforge.net/doc.stable/
https://weka.wikispaces.com/Use+WEKA+in+your+Java+code
https://weka.wikispaces.com/Use+WEKA+in+your+Java+code
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6.1 Programowe wywotanie funkcji

klasteryzacji Weka

6.1.1 Zataduj plik cl-001.arff
DataSource source = new DataSource("cl-001.arff");
Instances data = source.getDataSet();

6.1.2 Przeprowadz grupowanie za pomocg metody KMeans
SimpleKMeans cls = new SimpleKMeans();
cls.setNumClusters(3);
cls.setPreservelnstancesOrder(true);
cls.buildClusterer(data);
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Dodajemy atrybut wyjsciowy

Zastosowany zostanie filtr Add: dodamy atrybut nominalny (wyliczeniowy) o
nazwie Cluster z wartoSciami cluster0, clusterl, cluster2,...

Add filter = new Add();
filter.setAttributeIndex("last");
int num = cls. numberOfClusters()();
String labels = "clustere";
for(int i=1;i<num;i++){

labels+=", cluster”;

labels+=1i;
}
filter.setNominallLabels(labels);
filter.setAttributeName("Cluster");
filter.setInputFormat(data);
Instances newData = Filter.useFilter(data, filter);

Analogicznie uzywa sie innych filtréw Weka (linie pogrubione).
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Wywotanie wizualizacji Weka

void visualize(Instances data, String title){
JFrame jf = new JFrame(title);
jf.getContentPane().setlLayout(new BorderLayout());
VisualizePanel vp = new VisualizePanel();
vp.setShowClassPanel(true);
jf.getContentPane().add(vp, BorderLayout.CENTER);
jf.addWindowListener(new java.awt.event.WindowAdapter() {
public void windowClosing(java.awt.event.WindowEvent e) {
jf.dispose();
System.exit(9);
}
})s
jf.pack();
jf.setSize(600, 450);
jf.setVisible(true);
vp.setInstances(data);
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Info: wprowadzanie parametrow

* Mozna jawnie, wybierajgc zaimplementowane metody klasy...
 Mozna skopiowad konfiguracje (prawy klawisz)
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Info: wprowadzanie parametréw

e jwstawic¢ do kodu... (tu byto 16 grup)
SimpleKMeans cls = new SimpleKMeans();

String stringFromClipboard="-init @ -max-candidates..”;
cls.setOptions(Utils.splitOptions(stringFromClipboard));

cls.buildClusterer(data);
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K-means

Celem algorytmu jest podziat zbioru obserwacji X = {x4, -+, x;,}
na k roztgcznych podzbiorow (klastow, grup) C = C4, ..., G,

Kazda grupa C; jest reprezentowana przez punkt srodkowy
(centroid) u;.

Funkcja celu jest:

() = %i N de—

=1 x€C;
Czyli zminimalizowanie sumy kwadratow odlegtosci obserwacji
do srodkow grup, do ktorych naleza.

Funkcja NP, wiele minimow lokalnych



Algorytm k-means

1. Wylosuj k punktow poczatkowych (srodki grup u;, i = 1, k)
ze zbioru X

2. Dlakazdej instancji x; € X znajdz najblizszy srodek u; i
przypisz jej numer grupy i

3. Oblicz nowe srodki grup u;,i = 1, k ( jako srednie
arytmetyczne wspotrzednych)

. Jesli srodki nie zmienity sie: STOP
5. Wroc¢do2

Algorytm jest wrazliwy na wylosowane punkty poczgtkowe
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6.2 Przetestuj wptyw parametrow

Dodaj kod wypisujgcy informacje o wyznaczonych Srodkach klastrow i

btedzie

Instances centroids = cls.getClusterCentroids();

for(int i=0;i<centroids.numAttributes();i++){
System.out.print(centroids.attribute(i));

System.out.print(",");

for(int i=0;i<centroids.numInstances();i++){
System.out.println(centroids.get(i));

¥

System.out.printf(Locale.US, "Error:
%f",cls.getSquaredError());
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Przetestuj wptyw parametréow

* Dlak =3 przetestuj kilka wartosci poczatkowych zmieniajgc parametr seed
generatora liczb losowych:

SimpleKMeans cls = new SimpleKMeans();
cls.setNumClusters(3);
cls.setSeed(10);
cls.setPreservelInstancesOrder(true);
cls.buildClusterer(data);

Sprébuj znalez¢ 3 wartosci:

e dajace inne grupy (wizualizacja)

* Inne wartosci funkcji btedu

Zamies¢ informacje o srodkach grup, zwréconym btedzie i obrazki

Poeksperymentuj z parametrami k=2,3,5,9,16...
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6.3 Przetwarzamy pliki za pomocg k-means

6.3.1. Plik cl-002.arff

Uruchom algorytm k-means dla k=2,3,5,8,10...

Co sie dzieje z funkcjg kosztu w miare wzrostu k

6.3.2 Plik cl-003.arff

Uruchom k-means dla k=3, zapisz wyniki wizualizacji
6.3.3 Plik cl-004.arff

Uruchom k-means dla k=2,3,4, zapisz wyniki wizualizacji
6.3.4 Plik cl-005.arff

Dobierz najlepszg wartos¢ k, zapisz wyniki wizualizacji
6.3.5 Plik cl-006.arff

Dobierz najlepszg wartos¢ k, zapisz wyniki wizualizacji



Przetwarzamy pliki za pomoca k-means

6.3.6. Plik cl-007.arff

Dobierz najlepszg wartosc k, zapisz wyniki wizualizacji
6.3.7. Plik cl-008.arff

Dobierz najlepszg wartosc k, zapisz wyniki wizualizacji
6.3.8. Plik cl-009.arff

Zapisz wyniki wizualizacji dla k=2,3

6.3.9. Plik cl-010.arff

Dobierz najlepszg wartosc k, zapisz wyniki wizualizacji



6.4 Algorytm DBSCAN

DBSCAN: Density-based spatial clustering of applications with noise.

Algorytm tgczy w klastry obserwacje lezace blisko siebie (wg zasady sgsiad
mojego sgsiada nalezy do tej samej grupy, co ja).

Algorytm ignoruje pojedyncze punkty lub niewielkie skupiska

DBSCAN cls = new DBSCAN();

cls.setMinPoints(3);

cls.setEpsilon(???);

cls.buildClusterer(data);

Dwa paramtery

* epsilon -jesli dla dwdch punktow odlegtosé d (x4, x,) < epsilon, to
nalezg do tej samej grupy

* min_points —ignorowane s grupy |C;| <= min _points (zawierajgce
mniej niz min _points obserwacji)

Niestety kod biblioteki (rozszerzenia) jest Zle napisany, ale mozna go uzy¢ do
pokazania zasady dziatanie



Przetwarzamy pliki...

6.4.1 cl-0002.arff zapisz wizualizacje

6.4.2 cl-0001.arff (Co sie dzieje i dlaczego? lle klastrow zostato
wykrytych )

6.4.3 cl-0003.arff Dlaczego pojawiajg sie wyjatki?
Popraw kod dodajgcy numer klastra:
int idx = newData.numAttributes()-1;
for(int i=0;i<newData.numlnstances();i++){
try{
int val = cls.clusterinstance(data.get(i));
if(val==-1)continue;
newData.get(i).setValue(idx, val);

}
catch(Exception e){}

}

Poeksperymentuj z parametrem epsilon (wartosci <=0.1) zapisz
wizualizacje
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Przetwarzamy pliki...

6.4.4 cl-0004.arff zapisz wizualizacje
6.4.5 cl-0005.arff dobierz wartos¢ epsilon, zapisz najlepszg wizualizacje
6.4.6 cl-0006.arff dobierz wartos¢ epsilon, zapisz najlepsza wizualizacje

6.4.7 cl-0007.arff i cl-0008.arff powinny dac¢ analogiczne wyniki,
dlaczego?

6.4.8 cl-0009.arff dobierz wartosc epsilon, zapisz najlepszg wizualizacje
6.4.9 cl-0010.arff dobierz wartosc epsilon, zapisz najlepszg wizualizacje



Expectation—maximization EM

Algorytm zaktada, ze obserwacje s3 wygenerowane na
podstawie k rozktadéw gaussowskich N (u;, 57) o réznych
punktach srodkowych u; oraz wariancjach al-z.

Kryterium jakosci klasteryzaciji jest iloczyn
prawdopodobienstw, ze obserwacja x; nalezy do i-tej grupy.
Ale poniewaz iloczyn matych wartosci bytby niestabilny
numerycznie — obliczana jest suma logarytmoéw (log likehood).

Aby obliczy¢ funkcje kosztu (log-likehood): nalezy iterowad po
instancjach i zsumowac
cls.logDensityForinstance(data.get(i));

EM zaimplementowany w Weka sam moze dobrac liczbe
klastrow (testujac kolejne wartosci k i obliczajac log-likehood).
Trwa to dtugo, wiec lepiej ustawi¢ wartosc¢ recznie.



6.5. Przetwarzamy pliki
6.5.1 Dodaj kod obliczajacy log likehood dla oceny jakosci

for(int i=0;i<data.numinstances();i++){
double density = cls.logDensityForinstance(data.get(i));
logLikehood+=density;

}
System.out.printf(Locale.US, "LL: %f",loglLikehood/data.numlinstances());

6.5.2 Zadeklaruj obiekt EM i ustaw k

EM cls = new EM();
cls.setNumClusters(k);
cls.setSeed(10);
cls.buildClusterer(data);
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Przetwarzamy pliki

6.5.3 Uruchom EM dla kolejnych plikdw cl-xxx.arff, zapisuj
wizualizacje i log-likehood

Odpowiedz na pytania:

6.5.3.1 Czy da sie odtworzy¢ ksztatt elips dla cl-002 i c[-003? Wyjasnij.
6.5.3.2 Czy da sie odtworzyc ksztatt elips dla cl-004 i cl-0057?

6.5.3.3 Czy da sie odtworzyc ksztatty skupisk dla cl-006, cl-007 i cl-0087?
6.5.3.4 Zbior: cl-009 - przetestuj dziatanie algorytmu dla k=2,3,4
6.5.3.5 Zbior: cl-010 - przetestuj dla k=4,8



6.6 Zrob zestawienie

Cl-001

Cl-002

itd

CL-XXX Dobry Sredni Sredni

Ocen jako$¢ klasteryzacji dla konkretnych zbioréw uzywajac termindw: Dobry, Sredni,
Staby
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