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SANTRAUKA

Magistriniame darbe iStirta misriyjy duomeny klasterizavimo problematika bei pasitlyti jos
sprendimai. MiSriyjy duomeny klasterizavimo algoritmas realizuotas remiantis straipsniu J. Liang,
et al., Determining the number of clusters using information entropy for mixed data, Pattern Recog-
nition (2012), doi:10.1016/j.patcog.2011.12.017. Atliktos modifikacijos: multidimensinis mas-
teliavimas, neatsitiktinis pradiniy centry parinkimas, pritaikyti Davies-Bouldin ir Dunn indeksai
misriyjy duomeny klasterizavimo rezultaty validavimui. Modifikuotas algoritmas buvo testuotas
su sintetinémis ir realiomis duomeny aibémis. Realtis duomenys parinkti tokie, kad biity 1§ anks-
to zinomos grupés, taciau pries klasterizavimg jos pasalinamos. Tirtoms duomeny imtims tikrasis

klasteriy skaicius buvo nustatytas teisingai.
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SUMMARY

The main topic of this paper is mixed data clustering analysis and implementation. Clustering
algorithm was implemented based on J. Liang, et al., Determining the number of clusters using in-
formation entropy for mixed data, Pattern Recognition (2012), doi:10.1016/j.patcog.2011.12.017
paper. Main contributions are: mixed datatype visualization using multidimensional scaling met-
hod, non random initial centers selection, validation of clustering results using Dunn and Davies-
Bouldin indices. Modified algorithm was tested with synthetical and real data sets. Originally real
data sets were with known groups, but before clustering labels from real data sets were removed.

In all cases the number of true clusters were detected correctly.



1 JZANGA

Panasiy objekty grupavimas i skirtingas grupes Zzmonéms buvo suvokiamas nuo seno, taciau
pirmieji matematiniai algoritmai pradéti aprasyti tik XX a. viduryje. Klasterizavimo pagrindiné
idéja yra surasti klasterius, kuriuose atstumai tarp tasky yra minimaliis, bet atstumai tarp klasteriy
yra maksimalts. Dvimaciu atveju, kai duomenys yra tolydieji, §i problema Zmogui dazniausiai yra
intuityviai i§sprendziama. Klasterizavimas, kaip tyrimy jrankis, pastarajj deSimtmet;j labai iSpopu-
liar¢jo dél taikymo galimybiy. Taikymo pavyzdziy galime rasti biologijoje, botanikoje, medicinoje,
psichologijoje, astronomijoje, prekyboje ir kitur. Prekybos analitikai klasterizuoja pirkéjus 1 grupes
pagal pirkiniy krepselj - tokiu biidu jie gali efektyviau reklamuoti bei parduoti prekes. Astronomai
grupuoja zvaigzdziy spiecius ir tokiu biidu atranda nepastebéty struktiiry. Bioinformatikai klasteri-
zuoja DNR grupes. Did¢jant duomeny kiekiui bei jy jvairoveli, klasikiniai klasterizavimo metodai,
tinkami klasterizuoti tik tolydziuosius arba diskreciuosius duomenis atskirai, néra tinkami, todél
tyréjai pastaruoju metu koncentruojasi j misriyjy duomeny klasterizavimo tobulinima.

Magistrinio darbo tikslas yra sukurti misriyjy duomeny klasterizavimo algoritmg nekonver-
tuojant duomeny j vieng tipg bei pasitlyti validavimo indeksa, kuris biity taikomas misriyjy duo-
meny klasterizavimo kokybei nustatyti.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti tolydziyjy, diskreciyjy, misriyjy duomeny klasterizavimo analiting apzvalga.
2. Atlikus literatiiros analizg pasitlyti algoritma, kuris yra paremtas informacijos entropija.

3. Pasitlyti miSriyjy duomeny klasterizavimo validavimo indeksa, kuris leisty parinkti reko-

menduoting klasteriy skaiciy.
4. Algoritma pritaikyti klasterizuojant sintetines ir realias duomeny aibes.
Atlikti darbai:

1. Realizuotas misSriyjy duomeny klasterizavimo algoritmas, remiantis J. Liang, et al., Deter-
mining the number of clusters using information entropy for mixed data, Pattern Recognition
(2012), doi:10.1016/j.patcog.2011.12.017 metodu (zr. B.1, B.2 skyriai).

2. Algoritmas patobulintas pritaikius klasterizavimo rezultaty validavimo indeksus Davies-Bouldin
ir Dunn (Zr. B.4 skyrius). Naudojantis jais nustatomas rekomenduotinas klasteriy skaiius to

reikéjo, nes autoriy pateiktas metodas veiké netenkinamai.

3. Algoritmas patobulintas realizavus neatsitiktinj pradiniy centry pasirinkima (zr. B.3 skyrius).
Naudojantis juo iSvengiama mazai nutolusiy pradiniy centry parinkimo bei pagreitinamas

konvergavimas.

4. Algoritmas patobulintas realizavus multidimensinio masteliavimo metoda (zr. B.g skyrius).
Naudojantis juo galima analizuoti klasterizavimo rezultata, kuris yra suprojektuotas dvima-

teje Euklido erdvéje.



5. Algoritmas iStestuotas su sintetinémis ir realiomis duomeny aibémis (Zr. i skyrius).

6. Sudalyvauta konferencijoje ,,Matematika ir matematikos déstymas — 2016%, kuri vyko 2016

Balandzio 8 dieng.
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2 LITERATUROS APZVALGA

2.1 KLASTERIZAVIMO PROBLEMATIKA

Nors klasterizavimas yra plac¢iai naudojamas praktikoje, taciau iki dabar uzdaviniai susij¢ su
klasterizavimu yra komplikuoti. Problemos kyla dé¢l fundamentaliy klasterizavimo sagvoky nebu-
vimo bei atstumy funkcijy maiaties. Zemiau pateiktos problemos, kurios iki dabar yra aktualios

klasterizavimo uzdaviniuose [|1][p. 11].
1. Kas yra klasteris?
2. Kuriuos atributus pasirinkti klasterizavimui?
3. Ar reikia normalizuoti duomenis?
4. Ar duomenys turi i§skirciy?
5. Kokig panasumo funkcijg pasirinkti?
6. Kokj klasteriy skaiciy pasirinkti?
7. Kurj klasterizavimo algoritma pasirinkti?
8. Ar galima duomenyse jZvelgti klasterizavimo tendencija?

Didzioji dalis $iy klausimy neturi aiSkaus atsakymo, tod¢l klasterizavimas yra opi problema
tyrimuose. Darbe bus méginama atsakyti j duomeny normalizavimo, klasteriy kiekio, klasterizavi-

mo algoritmo pasirinkimo klausimus.

2.2 PAGRINDINIAI POZIURIAI | KLASTERIZAVIMA

Vartotojui viena sunkiausiy uzduociy yra parinkti tinkamg algoritmg klasterizavimui, nes eg-
zistuoja daug varianty ir gauti rezultatai daznai skiriasi. Trumpai apzvelgsime pagrindinius poziu-
rius | klasterizavimg. Klasteriais gali biiti vadinamos tankios zonos atskirtos retomis. Egzistuoja
nevienas algoritmas, kuris ieSko kaip sujungti tankias zonas. Jarvis-Patrick algoritme [2] pana-
Sumas tarp dviejy tasky yra apibréziamas kaip bendry tasky skaiCius pasirinktame regione. DBS-
CAN algoritmas yra panaSus ] Jarvis-Patrick - ieSkoma tankiy zony, kur tankumas yra jvertina-
mas naudojant (angl. Parzen windom method). Pagrindiniai faktoriai jtakojantys Jarvis-Patrick ir
DBSCAN [3] klasterizavimo rezultatg yra spindulys, kuriame ieSkoma bendry tasky ir minimalus
skai¢ius kaimyniniy tasky. Tokio tipo algoritmy pagrindinis privalumas yra, jog daznai atrandamos
ne iskilios formos, o trilkumai atsiranda jeigu bandoma klasterizuoti didelés dimensijos duomenis,
tada nerandama aiskiy, tankiy zony.

Jeigu duomenys yra didelés dimensijos daznai naudojamas CLIQUE [4] algoritmas. Jis yra
greitas ir pagrindinis algoritmo principas yra tyrinéti duomenyse poaibius atrandant tankias zonas

ir jas véliau apjungti.
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Grafais paremtas poziiiris | klasterizavima remiasi tuo, kad taskai laikomi vir§iinémis grafe
su svoriais. Vir§iinés sujungtos briaunomis, kur svoris nustatomas pagal virStiniy tarpusavio pana-
Suma. Pagrindiné idéja yra, jog virSiinés atskiriamas j dvi grupés A ir B taip, kad svoriy sumg tarp
vir§iiniy yra minimizuojama naudojant minimalaus kirtimo metoda.

Nuo 2000 mety tarp tyréjy iSpopuliar¢jo klasterizavimo algoritmai, kurie yra paremti informa-
cijos entropijos elementais. Pavyzdziui Roberts straipsnyje [5] apraSoma id¢ja, kur minimizuojama
bendra sistemos entropija. Pirmiausia traktuojama, kad duomenys yra sugeneruoti naudojant mi-
Siniy modelj (angl. mixture model) ir kiekvienas klasteris sumodeliuotas pagal pusiau parametrinj
tikimybinj tankj (angl. semi-parametric probability density). Parametrai randami maksimizuojant

Kullback—Leibler divergencija tarp nesalyginiy ir sglyginiy tankiy.

2.3 KLASTERIZAVIMO ALGORITMU KLASIFIKAVIMAS
Klasterizavimo algoritmai gali buti klasifikuojami, pagal Saltinj [6][p. 110], i:

1. Atstumo funkcija paremti algoritmai. Siai grupei priklauso populiarus k-vidurkiy algoritmas.
Tokio tipo algoritmai duomeny aibg i$skaido j poaibius pagal atstumo funkcija. Sios katego-
rijos algoritmai yra populiariausi, nes yra greiti, leidzia klasterizuoti tiek tolydziuosius, tiek

diskreciuosius duomenis bei dazniausiai yra intuityviai suvokiami vartotojui.

2. Hierarchinis klasterizavimas. Tokio tipo algoritmais paeiliui apjungiami mazi klasteriai j di-
desnius arba antraip. Rezultate gaunama dendrograma pagal kurig matoma bendra duomeny
struktiira bei leidzia parinkti potencialy klasteriy skaiciy. Hierarchinio tipo algoritmai yra
neefektyvis dideléms duomeny imtims, nes kompiuterio atmintyje saugoma daug tarpiniy

skaiCiavimy.

3. Klasterizavimas paremtas tankio jverciu. Populiariausias Sios grupés algoritmas DBSCAN,
kuriuo naudojantis duomenys klasterizuojami remiantis € reikSme - nagrinéjamas kiekvienas
taskas ir Ziirima, kurie taskai priklauso jam € aplinkoje. Tokio tipo algoritmai gali suformuoti

netikétas grupes bei iSvengti triukSmo.

4. Bloky skaidymo klasterizavimas. Tokio tipo algoritmai jprastai naudojami klasterizuojant
multidimensinius duomenis. Erdvé suskaidoma j blokus ir juose atlieckamas klasterizavimas,

po to rezultatai apjungiami.

Magistriniame darbe misriyjy duomeny klasterizavimo algoritmas bus paremtas atstumo funk-

cija. Pagrindinis privalumas yra greitis, nes tokio tipo algoritmai jprastai yra O(n?) sudétingumo.

2.4 TOLYDZIUJU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS

Daugiausiai istirta homogeniniy grupiy klasterizavimas. Praktikoje klasterizuojant tolydziuo-
sius duomenis tyr¢jai dazniausiai naudoja k-vidurkiy [7] algoritma, kur pagrindinés problemos -
lokalus konvergavimas, pradiniy centry parinkimas, klasteriy skai¢iaus nustatymas. Patobulintas

algoritmas buvo pristatytas 2007 metais, kuris vadinasi k-vidurkiy++ [8]. Algoritmo pagrindinis
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privalumas yra neatsitiktinis pradiniy centry parinkimas, taciau padidé¢ja skaic¢iavimo sgnaudos.
Pirmiausia parenkamas atsitiktinis taSkas, véliau apskai¢iuojami atstumai iki to centro nuo kiek-
vieno tasko, tada kitas centras parenkamas remiantis su tikimybe proporcinga atstumo kvadratui.
Taip pat daznai naudojamas hierarchinio tipo algoritmas BIRCH [9], kuris tinkamas dideliy duo-
meny klasterizavimui, taciau problemos atsiranda jeigu duomenyse natiiraliis klasteriai sudaro ne

sferines arba ne iskilas formas (angl. non convex).

2.5 DISKRECIUJU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS

Praktikoje daznai iSkyla problema, jog duomenys yra netolydis. Siame skyriuje pateiksiu
tokio tipo duomeny klasterizavimo populiariausius algoritmus. Vienas populiariausiy algoritmy
naudojamy diskrec¢iy kintamyjy klasterizavime yra k-mody []10], kuris yra k-vidurkiy metodo
modifikacija. Cia vietoj Euklido atstumo dazniausiai naudojamas Hamingo, ta¢iau $is algoritmas
taip pat paveldi k-vidurkiy algoritmo trilkumus. Sudipto Guha, Rajeev Rastogi, Kyuseok Shim
straipsnyje [|13] parodoma, kad tradiciniai algoritmai, kurie naudoja atstumo funkcijg yra nekorek-
tiSki kategoriniams kintamiesiems. Jy pristatytas algoritmas ROCK remiasi hierarchinio klaste-
rizavimo idé¢jomis, kur sudaromi rysiai tarp kategoriniy duomeny. Literatiros Saltiniuose taip pat
daznai minimas COOLCAT 2002 m. [|11]] algoritmas, kuris yra paremtas informacijos entropijos

savoka.

2.6 MISRIUJU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS

Pirmiausia pateikiamas misriyjy duomeny pavyzdys, kad skaitytojas pamatyty kokio tipo duo-
menis klasterizuosime. [l| lenteléje pateiktas miSriyjy duomeny pavyzdys, kur atributai metai ir dar-
bo valandos Zymi tolydziyjy duomeny poaibj, o iSsilavinimas, ras¢, lytis ir uzdarbis - diskreciyjy.

Mano tikslas - tokio tipo duomenyse rasti nattiralius klasterius.

1 lentelé: Misriy duomeny pavyzdys

metai | iSsilavinimas | ras¢ | lytis darbo valandos | uzdarbis
39 Bachelors White | Male 40 <=50K
50 Bachelors White | Male 13 <=50K
38 HS-grad White | Male 40 <=50K
53 11th Black | Male 40 <=50K
28 Bachelors Black | Female | 40 <=50K
37 Masters White | Female | 40 <=50K
49 9th Black | Female | 16 <=50K
52 HS-grad White | Male 45 >50K
31 Masters White | Female | 50 >50K
42 Bachelors White | Male 40 >50K

Misriy duomeny klasterizavimo problematika néra detaliai iSnagrinéta, taciau dazniausiai
bandoma heterogening duomeny aibe paversti | homogening, naudoti universalias atstumo funk-

cijas, atlikti klasterizavima atskirai tolydziyjy ir diskreciyjy duomeny poaibiams.
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2.6.1 DISKRECIUJU KINTAMUJU VERTIMAS | TOLYDZIUOSIUS

Diskreciyjy duomeny vertimas j tolydziuosius realizuotas Ming-Yi Shih straipsnyje[[12]. Al-
goritmo pagrindinis tikslas yra rasti rySius tarp diskreciyjy kintamyjy - ieSkoma pasikartojanciy
kategorijy. Po to taikomas hierarchinio tipo algoritmas HAC, kuris skirtas suklasterizuoti homo-

gening duomeny aibe. Toliau parodoma kaip randami rysSiai tarp diskre€iyjy kintamyjy.

2 lentelé: Diskreciyjy duomeny testiné imtis

> | w| | > || e
o|m a|o|g|alale,

Sukonstruosime rySiy matricg M tokiu budu: matrica bus kvadratiné ir turés 5 eilutes, nes
egzistuoja 5 skirtingi kintamieji. Reikeéty isivaizduoti, kad eilutése ir stulpelivose indeksai 1, n ati-
tinka imties skirtingus elementus A, B,C, D, E. Elementas m; = 4, nes reikSm¢é A pasirodo keturis

kartus, o elementas m; 3 = 2, nes reikSmiy pora AC pasirodo du kartus.

4 0 2 20
03 111
M=|0 0 3 0 0
00030
0 00 01

Pagrindinés diskreciyjy kintamyjy vertimo i tolydziuosius kintamuosius problemos yra infor-
macijos i8kreipimas ir netrivialus realaus skaiciaus priskyrimas kategoriniam kintamajam, pavyz-

dziui, zalia, raudona [16] p.5.

2.6.2 TOLYDZIUJU KINTAMUJU VERTIMAS | DISKRECIUOSIUS

Spectral CAT||18] algoritmas remiasi idéja, jog sukuriama homogeniniy duomeny aib¢ paver-
¢iant tolydziyjy duomeny poaibj j diskreciyjy. Tai yra padaroma surandant optimalig transformacija
pagal Calinski-Harabasz indeksa apskaiciuota kiekvienam jrasui. Cia taip pat iskyla informacijos

iSkreipimo ar praradimo problema [[16] p.5.

2.6.3 UNIVERSALIOS ATSTUMO FUNKCIJOS

Paprasciausia misriyjy duomeny atstumo funkcija yra k-prototipy, kur sujungtos idéjos i$

k-vidurkiy ir k-mody algoritmy. Tegul a; = (#y, ..., f,) - tolydZios komponentés, o ag = (dy, ..., dp)
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- diskre¢ios komponentés, a;, = a; U a4, kur misriyjy duomeny komponente sudaro s = o + p ele-

menty. Tada galime apibréZzti k - prototipy atstumo metrikg misriyjy duomeny jrasams x,y
d(Xpm, ym) = H(xa, ya) + E(x, ).

Goverio panasumo indeksas (angl. Gower's similarity coefficient) taip pat daznai naudojamas
misriyjy duomeny klasterizavime, kuris buvo pristatytas straipsnyje [[19] 1971 m. Tarkime, kad
norime apskaiciuoti panaSuma tarp x ir y miSriyjy duomeny jraSy naudojant Goverio panasumo

indeksa.

X wxk, yi) $(xk, Vi)
Sgov(xsy) = R
i=1 W(Xk, J/k)

¢ia s(xg, yx) yra panaSumas priklausomas nuo k-tojo atributo, o w(xg, yx) igyja 0 arba 1 reikSmes.
Toliau pateikiamos salygos

| Xk =Ykl
Ry >

atstumas tarp didziausios ir maziausios reikSmiy, w(xg, yx) = 0, jei x ir y jrasai k-tojo atributo

1. Jeigu k-tasis atributas zymi tolydziuosius duomenis, tada s(xg, yx) = 1 — ¢ia Ry -

vietoje turi tus¢iy elementy, kitu atveju w(xg, yi) = 1.

2. k-tasis atributas Zymi diskreciuosius duomenis, tada s(xg, yi) = 1, w(xg, yx) = 1, jeigu xj =

i kitu atveju s(xg, yx) =0, w(xg, yx) =0.

2.6.4 MISRIU DUOMENU POAIBIU KLASTERIZAVIMAS

Dileep Kumar Murala straipsnyje [|17] pateikta paprasta idéja, kurios déka klasterizuojami

misriis duomenys. Toliau pateikiamas jame apraSytas algoritmas.

* Misriy duomeny aib¢é D iSskaidoma j kategoriniy kintamyjy aibe CD ir tolydziyjy kintamyjy
aibe ND.

* (D aibé¢ klasterizuojama naudojant populiary kategoriniy kintamyjy klasterizavimo algorit-
mag CACTUS.

* ND aibé¢ klasterizuojama naudojant populiary kategoriniy kintamyjy klasterizavimo algorit-
mg CHAMELEON.

* Kiekvienam aibés D jraSui priskiriami klasteriy numeriai, gauti 2 ir 3 Zingsniy metu.

* Numeriai suklasterizuojami naudojant CACTUS algoritmg ir priskiriame gautus klasterius
aibei D.

Pagrindinis algoritmo trikumas yra tas, kad remiantis dviem atributais (klasteriy numeriais)

yra nusprendziama kuriam klasteriui priskiriamas miSrus jrasas.
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2.7 KLASTERIZAVIMO REZULTATU VALIDAVIMAS

Egzistuoja du klasterizavimo rezultaty validavimo poZiiiriai:

1. Vidinis kriterijus (angl. internal criteria). Validavimo indeksas yra paremtas tik turimais

duomenimis.

2. ISorinis kriterijus (angl. external criteria). Validavimo indeksas yra paremtas 1§ anksto Zino-

ma informacija, taciau praktikoje Sitas indeksas dazniausiai yra netaikomas.

Toliau aptariami pagrindiniai vidiniai validavimo indeksai, kurie yra naudojami klasterizavime pa-
gal [21] straipsnj. DaZniausiai naudojamas validavimo indeksas yra Silueto (angl. Silhouette in-

dex), kurio formulé pateikta [l iSraiSkoje

1 :

k* =argmax|SI(k) = — 1
& k ) = n; max(bl,al) )

¢ia a; zymi i-tojo jraSo vidutinj atstumg iki kity jrasy esanciy klasteryje, kuriam i-tasis jrasas pri-
klauso. Koeficientas b; zymi i-tojo jiraSo minimaly vidutinj atstumg iki tasky esanciy kituose klas-
teriuose. Algoritme realizuoti Duno (angl. Dunn index) ir Davies-Bouldin(DB) indeksai, kurie

yra aptarti B.4 skyriuje.

2.8 INFORMACIJOS ENTROPIJA

Magistriniame darbe bus taikomi informacijos entropijos elementai nustatant blogiausia klas-
ter], todé¢l Siame skyriuje pristatomos pagrindinés sagvokos bei entropijos taikymo pavyzdziai. Ent-
ropija yra matas, jvertinantis atsitiktinio dydzio X neapibréztuma. Jeigu S(X) yra atsitiktinio dydzio

igyjamos reikSmes, o p(x) jo tikimybe, tai entropija E(X) yra

EX)= ) pxlog(p(x).

xX€S(x)

Kalbant paprastai, entropija yra netvarkos matas, kuris, pagal apibréZima, tinka klasterizavime. Sis
matas naudojamas nustatant kategoriniy duomeny klasteriy skai¢iy Tao Li straipsnyje [24]. Taip
pat jrodoma, kad sujungus du panaSius klasterius j vieng, vidutiné entropija pastebimai nepakinta.
Jau minétame COOLCAT algoritme entropijos sgvoka vaidina pagrindinj vaidmenj kategoriniy
kintamyjy klasterizavime. Tarkime, kad kategoriniy duomeny aibé yra iSskaidyta j k klasteriy

Cy, ..., Cy, tada entropijos jvertis yra uzrasomas kaip

|P(Ck)|

EZ

(E(P(CK)) |-

Cia E(P(Cy) zymi k-tojo klasterio entropija, |D| - duomeny aibés dydis. COOLCAT algoritmo
pagrindiniai Zingsniai yra

1. Randami tinkami klasteriai i$ duomeny poaibio.
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2. Like taskai priskiriam pradiniam klasteriams paeiliui.
Entropijos taikymo pavyzdziy galima rasti ir rezultaty validavime vienas 1§ metody yra apra-

Sytas straipsnyje [25].

2.9 ANALITINES ANALIZES APIBENDRINIMAS

Atlikus literatiiros analiz¢ galima daryti i§vadas, kad kokybiSkas miSriy duomeny klasteriza-

vimas gali buti pasiektas Siais biidais:

1. Parenkant klasteriy skai¢iy automatiskai. Viena didziausiy problemy yra pradiniy klasteriy
skaiCiaus pasirinkimas. Netinkamas vartotojo parinktas klasteriy skai¢ius lemia nekorektis-

kus rezultatus.

2. Atliekant klasterizavimo rezultaty validavima. Tai leidzia suprasti ar klasterizavimo procesas

yra korektiskas.

3. Klasterizavimas turi biiti paremtas atstumo funkcijomis. Atstumo funkcijomis paremti algo-

ritmai tokie, kaip k-vidurkiy, k-mody yra O(N?) kompleksiskumo.

4. Neatliekant duomeny tipo transformacijos. Tokiu biidu duomenys bus nepakeisti ir nebus

prarandama pradiné informacija.

5. Parenkant pradinius klasteriy centrus neatsitiktinai. Tokiu biidu i§vengiama problemos, kad

pradiniai centrai bus arti vienas bei algoritmo konvergavimas bus greitesnis.
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3 TYRIMU METODAI

Pagal 2.9 skyriuje esancias literatiiros analizés isvadas, dauguma straipsnyje Determining the
number of clusters using information entropy for mixed data [23] aprasyty algoritmo idéjy tinka
miisy iskeltiems tikslams. Siame skyriuje pristatomos minéto algoritmo naudojamos atskiros dalys
bei aprasomos atliktos modifikacijos, kurios i§déstytos skyriuose 3.4 Klasteriy skai¢iaus nustaty-

mas, B.9 Pradiniy centry parinkimas, B.6 Multidimensinis masteliavimas.

3.1 BLOGIAUSIO KLASTERIO NUSTATYMAS

Tegul A" - atributai zymintys tolydziyjy duomeny poaibj, A® - atributai Zymintys tolydziyjy
duomeny poaibj, o A - atributai Zymintys misriyjy duomeny poaibj. Klasteriy aibe Zzymésime C* =

{Cy1,Cy,...,Cy}, Cia k yra klasteriy skaicius.

3.1.1 TOLYDZIUJU DUOMENU POAIBIO BLOGIAUSIO KLASTERIO
NUSTATYMAS

TolydZiyjy duomeny poaibiui apibréSime Renyi entropijg, kuri buvo pristatyta 1960 m. A.
Renyi straipsnyje [26]. Si entropija naudojama klasterizavimo rezultaty validavimui. Pagal api-
brézimg informacijos entropija naudojama jvertinant diskreciuosius duomenis, tac¢iau Renyi entro-
pijos privalumas tas, kad jg galime pritaikyti tolydziyjy duomeny poaibiui. Bendru atveju Renyi

entropija apibréziama formule

Hp(x) =

1ialogff"‘(x)dx,oc>O,a:;é1. (2)

Parinkus a =2 formulé [ gali buti perrasyta kaip
Hp(x) = —logffz(x)dx. 3)

Norint apskai¢iuoti B formule, reikia jvertinti tikimybing tankio funkcija. Tegul {x}, x>, ..., Xy} yra
tolydis, atsitiktiniai, nepriklausomi taskai, pasiskirste pagal vienodg skirstinio funkcija, ¢ia N - tas-
ky kiekis. Ivertinsime tasky {x;, x», ..., xn} tankio funkcijg. Jos apskai¢iavimui naudojamas bran-
duolio Gauso jvertis [ formulé, &ia o - branduolio plotis

.
flx)== Z W2 (X, X;), 4)

lel

ox (_ (=) " (x = x7)
(Zn)d/zad p 202

Kadangi formul¢je P tankio funkcija yra pakelta kvadratu tai:

Wi (x,x;) = )

. 1N 1 N
(f(X))2=f— Wea(x,xi) - — ) Wya(x, Xx;).
Ni:zi ] Nizzi
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Pagal sastukos teorema (angl. convolution theorem) gauname
f W2 (x, x;) Wy (X, x]') = Wy,2 (X, x]')

Remiantis Renyi entropija, apibréziame entropija klasterio viduje WE N, bei entropija tarp klas-
teriy BE_N.

Apibrézimas 1 Tegul NDT - tolydziy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* = {Cy, Cs, ..., Cy}
bet kuriam klasteriui Cy € C* entropija jo viduje gali biiti apibrézta

1
WE _N(Cp)=-log— Y Y Wel(x,y). (6)
k¢ x€Cp yeCy

Apibrézimas 2 Tegul NDT - tolydziy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy ck=1c,C, ..., Ci}
su bet kuriais C;,Cj € Ck (i # j) koeficientas BE N uzrasomas

1

BE_N(Ci,Cj) = _logN'N'
1Yy

YY) Walx, xi). (7)
xeC; yeCj

N; =|C;| ir Nj = |Cj]| jraSy skaiCius klasteriuose. Indeksas BE_N yra didelis, jeigu C; ir C;
klasteriai yra atsiskyrg. Toliau apibréSime matg, kuriuo naudojantis nustatysime kiekvieno klasterio

jtakg bendram rezultatui.

Apibrézimas 3 Tegul NDT - tolydziy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* = {Cy, C,, ..., Cil,
kur k > 2. Bet kuriam klasteriui galime apskaiciuoti koeficientq SBAE N

SBEA N(C)= ), Y BE_N(C;,C)). (®)
CieCki#k: C;eCk,j#k',j#i

Pagal Bl apibrézima sudaromos i, j koeficienty kombinacijos tokios kaip:
k=3 ir k' =1, tai gauname [[2, 3]],
k=4 1ir k‘=1, tai gauname [[2,3],[3,4], [2,4]].
Koeficientas SBAE N parinkus klaster] k‘ yra didelis, jei minétas klasteris yra blogai atsi-
skyres nuo likusiy, tai reiskia k' klasteris yra blogiausias tarp likusiy.

3.1.2 DISKRECIUJU DUOMENU POAIBIO BLOGIAUSIO KLASTERIO
NUSTATYMAS

Toliau apibréziamas koeficientas, leidziantis jvertinti blogiausig klasterj diskre¢iy duomeny
poaibyje, naudojant kitokio tipo entropija. Pirmiausia aptariami papildomi matematiniai jrankiai,
reikalingi tolimesniam déstymui.

Turime duomeny lentele I = (U, A), kur U - jraSy aib¢ lenteléje, A - atributy aibé. Su kiekvienu
a € A teisingas vaizdavimas a : U — V,, kuris apraSo atributo a jgyjamas V, reikSmes. Parinkus

x € U, atributo a jgyjama reikSme a(x) € V.
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Apibrézimas 4 Tegul CDT - diskreciyjy duomeny poaibis, o P < A° atributy rinkinys. Ekvivalen-

tumo sqrysis (angl. equivalence relation) IND(P) apibréziamas
IND(P) = [(x,y) € U*|V € Ba(x) = a(y)] ©)

Naudodami ekvivalentumo sarys$j aibe U galime suskirstyti | ekvivalentumo klase U/IND(P)
(angl. equivalence class) pagal atributy rinkinj P pagal Saltinj[27].

3 lentelé: Ekvivalentumo klasiy pavyzdys

al | a2 | a3
xl|a |a |c
x2|a |r |t
x3|/b |[b |Db
x41q |k |c
x5|a |c |t

Pagal lentel¢je 3 pateiktus duomenis A = {al, a2, a3}, U = {x1, X».X3, X4, X5}. Atributo al ekvi-
valentumo klas¢ U/IN D(a;) gali buiti uzrasyta kaip U/ IND(a;) = {(x1, X2, X5), (x3), (x4)}. Atributy
al, a2 ekvivalentumo klas¢ U/IND(ay, a2) gali biiti uZraSyta kaip

U/IND(a1,a2) = {(x1,x3), (x2), (x4), (x5)}.

Apibrézimas 5 Tegul CDT - diskreciyjy duomeny poaibis, o P < A€ atributy rinkinys ir U/ IND(P) =
{X1, X2, ..., Xim} ekvivalentumo klasé. Papildinio entropija (angl. complement entropy) yra

'M&%_mw (10)

Ew:;Mn U]

Remiantis papildinio entropija, apibréziame entropija klasterio viduje WE C bei entropijg tarp
klasteriy BE C.

Apibrézimas 6 Tegul CDT - diskreciyjy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* =
{C1,Co, ..., Ci} bet kuriam klasteriui Cy € C* entropija jo viduje gali biiti apibrézta

X X
WE C(Cy)=3), Y u(1——' '). (11)
acAc XeCplIND(@) |Ck'l |Cel

Toliau pateikiama kaip [11] formulé gali biiti suprastinta. Pazymime Y, = Cy/IND(a) ir perraSome
formule

X X
WE_C(Cy)= ), u(1—u):
acac Xev, |Ckl |Cxl
1
:—|C ‘|2 Z Z dAc(x,y).
k1" xeCr yeCy
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dsc(x, y) yra Hamingo atstumas

dac(x,y)= Y da(x,y), (12)

ae A¢

i (x,y):{o, a(x) = a(y)
1, a®x)!=a(y)

Remiantis papildinio entropija, apibréziame entropijg klasterio viduje WE N bei entropija tarp
klasteriy BE_N.

Apibrézimas 7 Tegul CDT - diskreciyjy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* =
{C1,Cy, ..., Ci} su bet kuriais C;,Cj € Ck (i # J) koeficientas BE C uzrasomas

BE_C(C;,Cj) = Y. ) daclx, ). (13)

NlN] x€Cy yeCy
N; =|C;| ir Nj = |Cj]| jrasy skaicius klasteriuose. Indeksas BE_C yra didelis, jeigu C; ir C; klas-
teriai yra atsiskyre. Toliau apibréSime matg, kuriuo nustatysime kiekvieno klasterio jtakg bendram

rezultatui.

Apibrézimas 8 Tegul CDT - diskreciyjy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* =
{C1,Cy,...,Cy}, kur k> 2. Bet kuriam klasteriui galime apskaiciuoti koeficientg SBAE C

SBEA C(Cx)= ) > BE _C(C;, Cj). (14)
CieCki#k' C;eCk,j#k' j#i

3.1.3 MISRIUJU DUOMENU POAIBIO BLOGIAUSIO KLASTERIO NUSTATYMAS

Remiantis skyriais Tolydziyjy duomeny poaibio blogiausio klasterio nustatymas ir
Diskreciyjy duomeny poaibio blogiausio klasterio nustatymas apibréSime SBAE M koeficienta,
kuriuo naudojantis galima nustatyti blogiausia misriyjy duomeny rinkinio klasterj. Sis koeficientas
yra kombinacija SBAE N ir SBAE C metriky.

Apibrézimas 9 Tegul MDT - misriyjy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* = {Cy, Cy, ..., Ci}
bet kuriam Cy € C* koeficientas SBE_M yra apibréztas kaip

ATl _SBAE_N(Cy)  |A°| SBAE_C(C)
Al ¥ SBAE_N(C)) 1Al £F  SBAE_C(Cy)

SBAE M(Cy) = (15)

Klasteris Cy yra blogiausias, jeigu jgyjama SBAE M reikSmé yra didZiausia.

3.1.4 BLOGIAUSIO KLASTERIO NUSTATYMAS ILIUSTRACINIS PAVYZDYS

Tarkime turime misriyjy duomeny { lentele, kur U = {1,2,3,...,9}, A" = {a3, a4}, A = {al, a2},
A = {al,a2,a3,a4}. Taip pat tariame, kad duomeny lentelé yra suskaidyta i 3 klasterius Cc3 =
{cl,c2,c3}, ¢ia cl =1{1,2,3}, c2 ={4,5,6}, c3=1{7,8,9}.
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4 lentelé: Misriy duomeny pavyzdys naudotas iliustraciniams skaiiavimams

jrasas | al | a2 | a3 a4 klasteris
1 a |[f |05 06 |cl
2 b |[f [045]048 |cl
3 c |e [055(049 | cl
4 b |e |030]035c2
5 b | f 027|047 c2
6 c |e |035]048 |c2
7 a |[f 1052]032|c3
8 a |d |043]0.20c3
9 c |d [055]024 | c3

Toliau pateikiamas detalus koeficiento SBAE M apskai¢iavimas kiekvienam klasteriui. Si-
tame pavyzdyje pasirinkta o0 = 0.6 testavimo biidu. Toliau pateikiamas detalus pirmo klasterio

jvertinimas.

2 SBAE N(cl)
SBAE M(cl)=- = +
- 4 SBAE N(cl)+SBAE N(c2)+SBAE N(c3)

.2 SBAE_C(cl)
4 SBAE C(cl)+ SBAE C(c2)+SBAE C(c3)’

Pagal § ir [14 gaunama, kad

SBAE_N(cl) = 0.926.
SBAE_N(c2) = 0.929.
SBAE_N(c3) = 0.891.

16
SBAE_C(c1) = .

13
SBAE_C(c2) = .

11
SBAE C(c3) = ra
Zemiau pateikiamas galutinis koeficiento SBAE_M(c1) jvertinimas

1 0.926 1 16/9
SBAE M(c)) = =

+ = =~ 0.369.
20.926+0.929+0.891 216/9+13/9+11/9

Taip pat SBAE M jvercio reikSmés be detaliy skaic¢iavimy pateiktos kitiems klasteriams.
SBAE M(c2) =0.332.

SBAE M(c3) =0.299.

Pagal gautus rezultatus suzinome, kad SBAE M(cl) > SBAE M(c2) > SBAE M(c3) - di-
dziausia indekso SBAE M reik§mé jgyjama su pirmuoju klasteriu. Blogiausias klasteris yra pir-

masis ir jo taskus reikia priskirti likusiems klasteriams pagal atstumo funkcija.
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3.2 K-PROTOTIPU ALGORITMAS

Siame paragrafe pateikta naudojama atstumo funkcija ir k-prototipy algoritmas. Papras¢iausia

atstumo funkcija galima traktuoti k-prototipy, kuri susideda i§ Euklido ir Hamingo atstumy démeny.
D(x,y) = Dar (x,y) +yD4c(x, ). (16)

Cia duomeny jrasai x,y € U, o D4 - Euklido atstumas, D¢ - Hamingo atstumas. Sie atstumai
apskaiciuojami su atitinkamais poaibiais. Pagrindiné k-prototipy atstumo problema yra y svorinio
koeficiento jvertis. Straipsnyje [23] ivedamos modifikuotos k-prototipy atstumy funkcijos

r c |

| |
Dar(x, ) +
Ay ATy

D(xy) = Doae(x, ). (17)

Pagal [17 formule, svoriai priklauso nuo atributy kiekio misriyjy duomeny lenteléje. Zemiau pa-

teikta dar viena alternatyvi formulé, kurioje jtraukiama Zinoma informacija apie klasteriy centrus.

Apibrézimas 10 Tegul MDT - misriyjy duomeny poaibis suskaidytas j k > 2 klasteriy C* = {Cy, C,, ..., Ci},

centrai (prototipai) Zymimi Z* = {z1, .., zi}. Atstumas tarp jraso x € U ir centro z € Z* apskaiciuo-

Jjamas pagal [1§ formule.

|A"| Dar(x,2) +|AC| D pe(x, z)
Al % Dar(x,zi) 1AL XX Daclx,zi)

D(x,2) = (18)

Zemiau pateikti k-prototipy algoritmo pagrindiniai Zingsniai.

Algorithm 1 k-prototipy algoritmas

procedure K-PROTOTIPY ALGORITMAS
Parenkama K pradiniy centry
while Centry koordinatés nesikeicia do
Suformuojami K klasteriy priskiriant taskus artimiausiems centrams
PerskaiCiuojami centrai
end while
end procedure

Toliau pateikiamas pavyzdys, kuriame naudojama atstumo funkcija [1§ formulé. Pasinaudo-
jant [ lent. duomenimis pateikiamos gautos atstumo reik§més tarp kiekvieno jraso ir centry, kur

centrai yra Z k=1,4,7 jraSai.

5 lentelé: Kiekvieno jraSo atstumai iki centry

1 2 3 4 5 6 7 8 9

z1 | 0.000 | 0.264 | 0.258 | 0.588 | 0.372 | 0.367 | 0.308 | 0.511 | 0.475
z4 | 0.783 | 0.394 | 0.425 | 0.000 | 0.212 | 0.188 | 0.692 | 0.329 | 0.341
z7 | 0217 | 0342 | 0318 | 0.412 | 0.417 | 0.446 | 0.000 | 0.160 | 0.184
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Naudojantis atstumy [ lent. surandame artimiausius taskus parinktiems taskams. Matome,
kad antrasis taskas priklauso centrui z;, o SeStasis z,. Atitinkamai uzraSome susidariusius klasterius
1 =11,2,3}, ¢, = {4,5,6}, c3 = {7,8,9}. Toliau galima perskaiciuoti naujus centrus, kurie yra z; =
{a, f,0.5,0.523}, zo = {b,¢,0.3067,0.433}, z3 = {a,d,0,5,0.2533}. Toliau procesas tesiamas tol, kol

nusistovi centrai.

3.3 KLASTERIU CENTRU ATNAUJINIMAS

Suradus blogiausig klasterj ¢, pagal [L§ formule mes ji panaikiname ir klasterio c, taSkus pri-
skiriame likusiems klasteriams, naudojantis sudaryta atstumy matrica. Pratgsime pavyzdj pateikta
skyriuje B.2, kuriuo naudojantis perskai¢iuosime klasteriy centrus. Tarkime, klasteris ¢; = {1,2,3}
yra blogiausias, tada taSkai 1,2, 3 turi biiti paskirstomi klasteriams ¢, c3 naudojantis [ lent. Gauna-
me naujus klasterius ¢, = {4,5,6,}, c3 = {7,8,9,1,2,3}. Toliau galima perskai¢iuoti naujus centrus,
kurie yra zp = {b,¢,0.3067,0.433}, z3 = {a, f,0,5,0.388}.

3.4 KLASTERIU SKAICIAUS NUSTATYMAS

Nagrinéjamame straipsnyje [23] buvo pateiktas metodas rezultaty validavimui, kuriuo nusta-
tomas klasteriy skaic¢ius. Nustatant klasteriy skaiciy buvo konstruojama kategorijy naudingumo
funkcija miSriems duomenims CUM

|AT]

k | A°]
CUM(C") = —CUN(
1Al Al

kuri susideda i$ kategorijy naudingumo funkcijos diskretiems duomenims CUC

cucch =1 Y

XNGCi® |X|2)
12 2
k seac xeu/mnpgap =1\ 1Cil U]

ir kategorijy naudingumo funkcijos tolydiems duomenims CUN

114 ICjl
cUN(CchH =1 YY) (x—mp/|UI - Z —L Z(xl—m,-z)zucjl).
kl 1 \xeU IUI xeCj

Atlikus CUM koeficientg kompiutering realizacijg pastebima, kad daznai tikrasis klasteriy skaicius
yra nustatomas neteisingai. Taip pat kilo klausimy dél metodo korektiSkumo, nes dvi dedamosios
CUN ir CUC yra neapibréztos intervalo ribose. Jeigu skai¢iuojant CUN koeficientg biity padidina-
mos visos tolydaus poaibio vertés, tada CUN koeficientas irgi padidéty. To pasekoje, skai¢iuojant
CUM koeficienta, CUN verté turéty didesnj svorj pries CUC, nors klasteriy skaicius nepasikeisty.
D¢l Sios priezasties buvo nuspresta iesSkoti alternatyviy budy nustatyti klasteriy skaiciui.

Pagal anksciau atliktg literatiiros analize nuspresta taikyti du populiarius klasterizavimo re-
zultaty validavimo indeksus - Duno indeksas (angl. Dunn index) ir Davies-Bouldin(DB). Sie
indeksai naudojami tolydziy duomeny klasterizavime, taciau galima rasti atitikmenj ir misriyjy

duomeny klasterizavime, nes atstumy matrica, klasteriy centrai, atstumo funkcija yra zinomi.
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Daugiausiai citaty turintis validavimo indeksas buvo pristatytas 1974 metais J.C. Dunno. Ze-

miau pateikta Duno indekso formulé:

k* = argmax|DU (k) = min ( min ( D(Ciycjj) ))) (19)
k i=1,...k \j=i+1,...k\maxy,=1, rdiam(Cy)

Pagal |19 formule ieSkome klasteriy skaiciaus k su kuriuo k* reikSmé biity didziausia. D(C;) yra
atstumas tarp dviejy klasteriy. Jis yra apskai¢iuojamas jvertinant atstumus tarp kiekvieno taSko
1§ skirtingy klasteriy ir imant maziausig atstumg. Vardiklyje esantis narys diam(C,,) yra m-tojo
klasterio diametras. Jis yra apskai¢iuojamas apskaiciuojant atstumus tarp tasky m-tajame klaste-
ryje ir imant didZiausig atstuma. Apibendrinant, méginama maksimizuoti minimaly atstumg tarp

klasteriy. Sio indekso pagrindin¢ problema - jautrumas i$skirtims.
Toliau aprasomas dar vienas daznai naudojamas validavimo indeksas Davies-Bouldin, kuris

buvo pristatytas 1979 m.

diam(C;) +diam(Cj)

i=1
DB(k) =
1o %’Fll,lzf}c),(#j( d(zi, zj) )

: (20)

=

k* = argmkin

¢ia diam(C;) apibréziamas kaip

1
diam(C;)) =, [= ) d(o,z)>
1 pec;

Taip pat reikéty paminéti, kad atstumo funkcija yra parenkama priklausomai nuo algoritmo, o z;

zymi klasterio centra.

3.5 PRADINIU CENTRU PARINKIMAS

Atsitiktinis pradiniy centry parinkimas lemia galutinj klasterizavimo rezultata. Blogai parink-
ti centrai gali prailginti algoritmo konvergavimg arba sudaryti klasterius, kurie neatitinka tikros
struktiiros. Problemos iskyla tada, kai pradiniai centrai yra parenkami arti vienas kito. Magistrinio
darbo konsultantas Dr. Mindaugas Kavaliauskas sitlo id¢ja, leidzianc¢ig iSvengti minétos proble-
mos. Detaliai ji yra aprasSyta disertacijoje ,,Daugiamaciy Gauso skirstiniy statistin¢ analiz¢, taikant

duomeny projektavima* [20], o Zemiau pateikti pagrindiniai zingsniai.

1. Apskaiciuojama atstumy matricag D naudojantis |17 formule.
2. Sumuojami atstumai pagal matricos eilutes ir randamas didZiausio elemento indeksas.

3. Randama t = [%] artimiausiy kaimyny didziausiam elementui, ¢ia skliausteliai Zymi sveikaja
dalj, U - imties dydis, k - klasteriy skaiCius.
4. I8 atstumy matricos panaikinamos eilutés bei stulpeliais, kuriuose yra didziausias elementas
ir jo kaimynai.
Remiantis Sia idé¢ja galima paskirstyti taskus multidimensinéje erdvéje nutolusius vienus nuo

kito.

25



3.6 MULTIDIMENSINIS MASTELIAVIMAS

Multidimensinio masteliavimo tikslas yra sumazinti duomeny dimensijg. Kitais ZodZiais ta-
riant, turédami atstumo funkcija galime apskaiiuoti atstumy matrica, kuria naudojantis misriis
duomenys gali bti atvaizduoti j dvimate erdve kaip jmanoma maziau iSkreipiant atstumus mul-
tidimensingje erdvéje [22]. Sis metodas reikalingas dél to, kad kitu atveju neturésime galimybés
vizualiai jvertinti misriyjy duomeny klasterizavimo rezultaty. Toliau pristatomi pagrindiniai mul-

tidimensinio masteliavimo zingsniai.

1. Apskaiciuojama atstumy matrica D, kur tolydziyjy duomeny atveju dazniausiai naudojamas

Euklido atstumas.
2. Pakeliamas kiekvienas atstumy matricos D elementas kvadratu ir gaunama nauja matrica D?.

3. Apskaiciuojama centravimo matrica (angl. centering matrix) J = I — %@, ¢ia I - vienetiné

matrica, n - atstumy matricos dimensija, © - matrica sudaryta tik i§ vienety.
4. Apskai¢iuojama matrica B = —% JD?].

5. Apskaic¢iuojamos matricos B tikrinés reikSmés Ay, ...A;, ir tikriniai vektoriai ey, ..., e, ir iSri-

kiuojamos tikrinés reikSmés mazéjimo tvarka.

6. Parenkamos tikrinés reikSmés, kurios yra teigiamos bei joms priklausantys tikriniai vektoriai.

Tarkime, kad turime A4, ..., A tikrines reikSmes.

7. Apskai¢iuojama matrica A,lc/ 2=\/diag(A,..., Ay), ¢ia Saknis traukiama paelemenciui.

8. Randama matrica Xj = ExA}/?, Gia matrica Ej sudaryta i§ tikriniy vektoriy atitinkangiy tik-

rines reikmes A1, ..., 1.

Paémus matricos X pirmus du stulpelius gauname dvimacius vektorius, kurie yra multidi-
mensiniy vektoriy atvaizdai. Zinant kuriems klasteriams priklauso dvimaciai vektoriai galime at-

vaizduoti klasterizavimo rezultatg dvimatéje erdvéje.

3.7 ALGORITMAS

Toliau apjungiamos anksciau aptartos dalys j bendrg visumg. Taip pat aptariamos proble-
mos, kurios kilo realizavimo metu, bei pateikiami praktiniai patarimai. Algoritmas pateiktas kaip
grafinis paveikslas [l| pav., kuriame vizualiai pazyméti zingsniai. Tokio vaizdavimo tikslas padéti
skaitytojui jsisavinti anksc¢iau pateikta medZziagg ir susidaryti aiSkesnj bendra vaizda apie pristatyta
teoring medziagg. Zymésime DT - duomeny lentelé, kuri gali biiti sudaryta i§ tolydziyjy, diskre-
¢iyjy arba misriyjy duomeny.
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INPUT: DT,kmin,kmax,o'

B.3 Pradiniy centry parinkimas

B.2 k-protipy algoritmas

Klasteriai: C; =1{Cy,...,C;}

Randamas blogiausias klasteris Cy:

B.3 Atnaujinami centrai

B.4 Rezultaty validavimas

ISmetamas blogiausias klasteris

7.i=1i-1

1 pav.: Algoritmo vizuali iliustracija

Pirmiausia, prie$ pradedant klasterizuoti duomenis reikia pasirinkti tinkamg branduolio plotj
o pagal } formule, nes jis naudojamas tolydziy duomeny blogiausio klasterio jvertinime. Straips-
nyje [23] branduolio plotis parenkamas vartotojo testavimo btidu. Vienas i$ automatinio parinki-
mo biidy yra tolydaus duomeny poaibio normavimas, tokiu atveju traktuotume, kad o = 0.5, nes
normuoti duomenys grupuojasi nedideliuose intervalo réziuose. Atliekant praktinius skai¢iavimus

normavimas atliktas pagal formule pateiktg zemiau
x=(x—X)/sd(x). (21)

Formul¢je 21| x yra tolydziyjy duomeny vektorius, X - vektoriaus x vidurkis, sd(x) - vektoriaus
x standartinis nuokrypis. Kitas Zingsnis yra minimalaus ir maksimalaus klasteriy skai¢iaus pa-
sirinkimas. Dazniausiai k,,;; = 2, nes norima atlikti iteracijas iki galo, o maksimalus klasteriy
skaicius priklauso nuo vartotojo. Reikéty atsizvelgti i tai, jog kuo didesnis k4, tuo skaiciavi-
mai trunka ilgiau. Taip pat reikéty atkreipti démesj | duomeny lentelés dimensijg ir jrasy kiekj.

Kad algoritmas funkcionuoty su bet kokio tipo duomenimis daugiau nereikia jokios informacijos.
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Algoritmas yra iteracinis - klasterizavimas pradedamas nuo k4 klasteriy skaiciaus ir mazéjimo
eiga tesiasi iki k;,;,. PaCioje pradzioje parenkamas k., pradiniai centrai, pagal idéja pristatyta
skyriuje. Zinant pradinius centrus atlieckamas k-prototipy algoritmas apragytas B.2 skyriuje. Po
Sio zingsnio zinome nusistoveéjusius centrus bei klasterius. Dabar galima pavaizduoti rezultatus
naudojantis multidimensinio masteliavimo idéja 3.6 bei atlikti rezultaty validavima B.4. Remian-
tis skyriumi identifikuojamas blogiausias klasteris. Sis klasteris yra panaikinamas, o jo taskai
priskiriami kitiems klasteriams pagal atstumo funkcija bei perskai¢iuojami nauji centrai B.3. Suma-
ziname klasteriy skaiciy ir kartojame procesa su perskaiciuotais klasteriy centrais kol pasiekiame
kmin. Algoritmui pasibaigus stebimi klasterizavimo rezultaty validavimo grafikai ir naudojan-
tis jais nustatoma koks yra rekomenduotinas klasteriy skai¢ius. Zinant rekomenduoting klasteriy
skaiCiy gaunami nusistovéje klasteriai, jy centrai ir analizuojamas multidimensinio masteliavimio

grafikas, kuriame atvaizduoti gauti klasteriai.

3.8 KLASTERIZAVIMO REZULTATU PALYGINIMAS SU
TIKROSIOMIS GRUPEMIS

Aprasytas miriyjy klasterizavimo algoritmas B.7 tolimesniuose skyriuose bus testuojamas
su duomeny rinkiniais, kur yra Zinomos jrasy grupés. Tokiais atvejais bus atlickamas rasty gru-
piy palyginimas su i§ anksto zinomomis. Tarkime pradiniuose duomenyse yra zZinoma n grupiy
g1,82,--» &n, 0 atlikus klasterizavimg surandamos kitos grupés hy, ..., h,. Norint atlikti palygini-
mg reikia rasti atitikmenis tarp grupiy gi, g2,...,8n 1t hy,..., h,. Parenkame grupe g; ir atrenka-
me jrasus iy,..., i, ¢1a m yra jraSy skaicius, kuriems 81 grup¢ yra priskirta. IeSkome, kuri grupé
hy € hy, ..., h, 18 grupiy yra dazniausiai priskirta atrinktiems jraSams iy, ..., i,,. Radus h, apibrézia-
mas sarysis g1 < — > hy. Tokiu biidu surandami visi sarySiai. Po to kiekvienas duomeny jraSas
i1,.., 15, kur s yra duomeny rinkinio eiluciy skaicius, turi priskirtas grupes g1, g2,...,8n 1t hy, ..., hp,
kurias sieja Zinomas sgrysis g, < — > hy. ApskaiCiuojame kiek yra jraSy, kuriuose yra teisingas
sarySis gy < — > hy, ir tuo paciu kiek yra jrasSy kuriuose sgrysis yra neteisingas. Tarkime, sutapimy
kiekis yra T, o nesutapimy kiekis yra N. Galime apskaiciuoti procentines iSraiSkas T'/s - sutapimy

ir N/s - nesutapimy.
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4 TYRIMU REZULTATAI IR JU APTARIMAS

Toliau testuojamas aprasytas klasterizavimo algoritmas 3.7 su sintetiniais ir realiais duome-
nimis. Tokio testavimo tikslas yra nustatyti, ar algoritmas veikia teisingai ir ar galima jj taikyti

realiems duomenims.

4.1 SINTETINIU TOLYDZIUJU IR DISKRECIUJU DUOMENU
KLASTERIZAVIMAS
Paprasciausias biidas patikrinti algoritmo veikima yra klasterizuoti dvimacius tolydziuosius
duomenis, i$ kuriy galima intuityviai iSskirti natiralius klasterius. Toliau bus generuojami Gauso

,,debeseliai ir atlickamas jy klasterizavimas. Tikslas yra identifikuoti norima klasteriy skaiciy bei

stebéti algoritmo konvergavima j i$ anksto zinomga klasteriy kiekj.

6 lentelé: Dvimatés sintetinés duomeny aibés parametrai

1 2 3 4
(0,0] [5,4.5] [5,—-2] [-2,-5]
o2 [0.1 0 ] [0.2 0 ] [0.1 0 ] [0.1 ]
0 0.1 0 0.2 0 0.1 0 0.1

Pagal [ lent. duomenis sugeneruojami du Gauso ,,debes¢liai* po 20 atsitiktiniy tasky, kuriy
parametrai yra pateikti pirmame ir antrame stulpeliuose bei atliekamas normalizavimas. Tolydziy
duomeny klasterizavimas realizuotas pagal B.7 skyriuje pristatyta algoritmg. Cia pradiniai para-
metrai 0 = 1, kpin = 2, kmax = 7. Zemiau pateiktas algoritmo iteracinis procesas Pl pav. Pagal ji
galime matyti kokie klasteriai gaunami (Zymi skirtingos spalvos) iteracijy metu, o zali kvadratai
Zymi nusistovéjusius klasteriy centrus. PradZioje buvo parinkti 7 neatsitiktiniai tagkai zr. [7 lent. i§

duomeny aibés, kurie laikomi pradiniais centrais.

7 lentelé: Pradiniai sintetinés tolydziy duomeny aibés centrai

1.3043071281216432
0.9714043395121035
1.029139874615436
1.1489229633376354
-0.6962180242822449
-0.8324199483583934
-0.9561569590952633

1.1297263936561046
1.1770464220826744
1.0098910363682077
0.7716111982553879
-0.9777508538428562
-1.189255543122671
-0.7906008491991113

Po to vykdomas anksciau apraSytas k-prototipy algoritmas ir gaunami nusistovéje klasteriai,
kurie yra pateikti Rf pav. Procesas tesiamas, kol algoritmas pasiekia k;, reikime taip pat kiek-

vienos iteracijos metu bréziami nusistovejusiy klasteriy grafikai.
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(a) 2 klasteriai

15

15

L n n n n
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

(e) 6 klasteriai

15

(b) 3 klasteriai

1.0

0.5+

0.0+

—0.5F

-1.0}

L L L L L
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

(d) 5 klasteriai

15

n n n L n
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

(f) 7 klasteriai

2 pav.: Sintetinés tolydziyjy duomeny aibé¢s klasterizavimo evoliucija

Pagal Zemiau pateiktus klasterizavimo rezultaty validavimo grafikus ] pav. galime nustatyti,

koks yra rekomenduotinas klasteriy skaicius. Akivaizdziai matome, kad DB indekso minimali

reik§mé jgyjama ties dviem klasteriais pagal Bd pav., taip pat Duno indekso maksimali reik§mé

igyjama ties dviem klasteriais pagal BY pav.
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3.0

2.5 i
8
] » 2.0F ]
3 g
- X
=) [0
il 2 15f 1
3 °
Q c
w0 3
2 SRR ]S i
>
©
a
0.5F B
0.05 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.0 ‘ ‘
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
Klasteriu skaicius Klasteriu skaicius
(a) DB validavimo indeksas (b) Dunn validavimo indeksas

3 pav.: Testinés tolydziyjy duomeny aibés (dviejy Gauso ,,debeséliy™) klasterizavimo rezultaty
validavimas

Bandymai pakartoti su trimis sugeneruotomis sintetinémis duomeny aibémis remiantis para-
metrais i3 | lent. Toliau pateikiami tik validavimo indeksy grafikai i pav. bei rasti nusistovéje

klasteriai [§ pav.

0.40 2.5
2.0 B
a
g
[ %)
2 3 15 i
c [
C 2
] 2
8 2 1.0} i
3 El
>
©
a
0.5F B
- |
0.10 ‘ ‘ ‘ 0.0 ‘ ‘ ‘ ‘
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
Klasteriu skaicius Klasteriu skaicius
(a) DB validavimo indeksas (b) Dunn validavimo indeksas

4 pav.: Testinés tolydziyjy duomeny aibés (trijy Gauso ,,debeséliy*) klasterizavimo rezultaty va-
lidavimas

2.0 T

1.5} ® o, R
1.0} *°%e -
0.5} i
00 o
s
L]

—0.5}

-1.01 [ | ]

—-1.5 L L I
-2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

5 pav.: Nusistoveje trys klasteriai, kurie identifikuoja rastus Gauso ,,debesélius*
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Procesas kartojamas su keturiomis sugeneruotomis sintetinémis duomeny aibémis remiantis
parametrais i [j lent. Zemiau pateikti tik validavimo indeksy grafikai [ pav. bei rasti nusistovéje

klasteriai [7 pav.

2.5

2.0

o
5]
T

Duno indeksas

=
=)
T

Davies bouldin indeksas

0.5}

0.0

Klasteriu skaicius Klasteriu skaicius
(a) DB validavimo indeksas (b) Dunn validavimo indeksas

6 pav.: Testinés tolydziyjy duomeny aibés (keturiy Gauso ,,debeséliy) klasterizavimo rezultaty
validavimas

2.0

1.5 :.‘?'. 1

1.0 B

0.5 1
0.0 4
—0.5} 4
—1.0b 4

0

-1.5} 1

-2.0 L L L L L L
-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

7 pav.: Nusistovéje keturi klasteriai, kurie identifikuoja rastus Gauso ,,debesélius*

IStestavus algoritma su sintetiniais tolydziais duomenimis gavome, kad visais atvejais tikrasis

klasteriy skaicius buvo nustatytas teisingai ir pradiniai centrai buvo atitolg¢ vienas nuo kito.

Sintetiné diskreciyjy duomeny aibé sugeneruota tokiu biidu. Parinkta 3 rinkiniai sudaryti i§
6 elementy [a,a,a,b,b,bl, [c,c,c,d,d,dl,lu,u,uiiil, jie pakartojami po 20 karty ir atsitikti-
niuose jrasuose jvedama triukSmo. Jprasti elementai a, b, ¢, d, u, i pakeic¢iami kitais, tokiais kaip
[m,r,rr, t,p,q, f,w,o]. Galutiné duomeny aibé buvo sudaryta i§ 60 jrasy ir 6 atributy, kur egzis-
tuoja akivaizdzios 3 grupés. Tikslas - pritaikyti misriyjy duomeny klasterizavimo algoritma ir rasti
zinomas grupes. Pradiniai algoritmo parametrai yra kj,j, = 2 it kjqx = 7. Lenteléje E pateikti

pradiniai centrai, kurie buvo parinkti neatsitiktinai.
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8 lentelé: Pradiniai sintetinés diskreciyjy duomeny aibés centrai

—

—

al ol =] = =] el =

N O\ N AW N~
olo|e|g|=|o|s
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Toliau pateikta visa klasterizavimo evoliucija § pav. ir rezultatai pavaizduoti panaudojant
multidimensinio masteliavimo jrankj, kur Bf pav. Zymi pirmaja iteracija su nusistovéjusiai klaste-

riais, o B4 pav. paskuting iteracija.

2 “0.. 2t "'.
1F 1
co o
0 o
) -1 ) -1
-2} -2
. .
-3 \. -3 ‘Q
-4 L -4
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -4 -3 -2 -1 [ 1 2 3
x1 x1
(a) 2 klasteriai (b) 3 klasteriai
3 T
e ~l.
2 2k o
1 1
0 0
) -1 ) -1
2 -2
L] L]
-3 ‘. =3F ‘Q
-4 -4
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -4 -3 =2 -1 0 1 2 3
x1 x1
(c) 4 klasteriai (d) 5 klasteriai
3 T T
L 4 { J
nl X ol X
1 1
0 0
) -1 ) -1
=2 -2
L] L]
-3 ‘l =3F ‘.
-4 -4
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -4 -3 =2 -1 0 1 2 3
x1 x1
(e) 6 klasteriai (f) 7 klasteriai

8 pav.: Sintetinés diskre¢iyjy duomeny aibés klasterizavimo evoliucija
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9 pav.: Sintetinés diskre¢iyjy duomeny aibés klasterizavimo rezultaty validavimas

Pagal klasterizavimo rezultaty validavimo grafikus f pav. matome, kad rekomenduotinas
klasteriy skai¢ius 3 buvo nustatytas teisingai abiejy indeksy. Taip pat nusistoveje klasteriai buvo

rasti tokie pat kaip pradiniai rinkiniai pagal [J lent.

9 lentelé: Sintetinés diskreciyjy duomeny aibés rasty rekomenduotiny klasteriy centrai

llajala|b|b|b
2luluju|i |1 |1
3lc|clc|d|d|d

IStestavus algoritma su sintetiniais diskrec¢iais duomenimis gavome, kad visais atvejais tikrasis

klasteriy skaicius buvo nustatytas teisingai.

4.2 REALIU DISKRECIUJU DUOMENU RINKINIU
KLASTERIZAVIMAS

Kongreso balsavimo jrasy duomeny aibé (angl. Congressional Voting Records Data Set) [28]
yra sudaryta 1§ 16 diskreciyjy atributy bei 435 stebiniy. Duomenyse pateikti kongreso riimy nariy
balsavo rezultatai, kur galimos reikSmés yra uz, pries, nezinau. Taip pat Zinoma, kad balsavusieji
yra respublikonai arba demokratai. Traktuojant, jog informacija apie balsavusiy politing pakraipa

yra nezinoma, atlickame misriyjy duomeny klasterizavima.

34



10 lentelé: Kongreso balsavimo duomeny aibés atributai

atributo pavadinimas atributo tipas | atributo jgyjamos reikSmés
1 | handicapped-infants kategorinis y,n,?
2 | water-project-cost-sharing kategorinis y,n,?
3 | adoption-of-the-budget-resolution kategorinis y,n,?
4 | physician-fee-freeze kategorinis | y,n,?
5 | el-salvador-aid kategorinis | y,n,?
6 | religious-groups-in-schools kategorinis | y,n,?
7 | anti-satellite-test-ban kategorinis y,n,?
8 | aid-to-nicaraguan-contras kategorinis y,n,?
9 | mx-missile kategorinis y,n,?
10 | immigration kategorinis y,n,?
11 | synfuels-corporation-cutback kategorinis | y,n,?
12 | education-spending kategorinis | y,n,?
13 | superfund-right-to-sue kategorinis | y,n,?
14 | crime kategorinis y,n,?
15 | duty-free-exports kategorinis y,n,?
16 | export-administration-act-south-africa | kategorinis y,n,?

Misriy duomeny algoritmas testuotas su pradiniais parametrais ki, = 2, kmax = 7. Siuo
atveju branduolio plocio o nereikia parinkti, nes visi atributai yra kategoriniai. Pradiniai centrai yra
pateikti |L1| lent., kurie buvo parinkti neatsitiktinai, o naudojant pradiniy centry parinkimo metoda,
kuris buvo aprasytas 3.5 skyriuje.

11 lentelé: Kongreso balsavimo duomeny aibés pradiniai klasteriy centrai

L2222 2 22222 [2T2[2[2]2]?
2|ylyly|?|n|n|n|ly|ln|n|y|?|n|n|y]|Yy
3ly|n|jy|n|n|n|y|y|y|?|y|/n|n|ln|y]|?
4|lynjyn|?n|y|y|ly|ly|n|yn|?|y|y
Sinjyly|n|[n|? | y|y|y|Y[Y[n|?|y|Y]|Y
6 |y|n|y|y|y|y|y|y|[n/n|n|/n|n|y|n]|?
7in|in|in|y|y|n|in|n|n|n|n|y|n|y|?]|y

Zemiau pateikti klasterizavimo rezultaty validavimo grafikai[L(| pav. Siuo atveju matome, kad
pagal DB indeksa geriausias klasterizavimo rezultatas yra su k = 2, o pagal Duno k = 3. I§ anksto
zinant, kad balsavusieji yra dviejy tipy, galima teigti, jog naudojantis DB indeksu rekomenduotinas

klasteriy skai¢ius buvo nustatytas teisingai.
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10 pav.: Kongreso balsavimo duomeny aibés klasterizavimo rezultaty validavimas

Zemiau pateiktame [11] pav. matome, pavaizduotus du atsiskyrusius klasterius, kurie turi per-

sidengenciag zong. Vaizdavimas atliktas naudojant multidimensinio masteliavimo metoda.
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11 pav.: Kongreso balsavimo duomeny aibés multidimensinis masteliavimas

Nusistovéjusiy klasteriy centrai pateikti [12 lentel¢je.

12 lentelé: Kongreso balsavimo duomeny aib¢je rasti nusistoveje klasteriy centrai
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Kadangi algoritmas buvo testuotas ant duomeny, kur 1§ anksto yra zinomos jraSy kategorijos,

galima atlikti lyginamaja analiz¢ su surastais klasteriais. Realybéje to padaryti biity nejmanoma,

nes klasterizuojami duomenys yra be i$ anksto zinomy grupiy.

Palyginus i§ anksto zinomas grupes su rastomis grupémis atlikus klasterizavima gauta, kad

376(86%) tikryjy grupiy sutampa su rastomis, 59(14%) atvejai buvo nustatyti neteisingai pagal

metodika pateikta 3.8 skyriuje.
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4.3 REALIU TOLYDZIUJU DUOMENU RINKINIU
KLASTERIZAVIMAS

Krities vézio duomeny aibé (angl. Breast Cancer Wisconsin Data Set) [29] yra sudaryta
i$ 9 tolydziyjy atributy bei 699 stebiniy. 16 jrasy turi praleisty reikSmiy, todél jos paSalinamos.
Duomenyse pateikta Dr. Wolberg ataskaita apie kliendiy kriities bikle. Cia taip pat Zinoma jrasy
kategorija - Siuo atveju kategorijos yra dvi: auglys piktybinis arba nepiktybinis. Traktuosime, kad
kategorijos nezinome ir naudodami misriyjy duomeny algoritma, rasime klasterius bei nustatysime

klasteriy skaiciy.

13 lentelé: Kraties vézio duomeny atributai

atributo pavadinimas atributo tipas | atributo jgyjamos reikSmes
1 | Clump Thickness tolydus [1;10]
2 | Uniformity of Cell Size tolydus [1;10]
3 | Uniformity of Cell Shape | tolydus [1;10]
4 | Marginal Adhesion tolydus [1;10]
5 | Single Epithelial Cell Size | tolydus [1;10]
6 | Bare Nuclei tolydus [1;10]
7 | Bland Chromatin tolydus [1;10]
8 | Normal Nucleoli tolydus [1;10]
9 | Mitoses tolydus [1;10]

Pradiniai parametrai ki, = 2, kmax = 7. Pries tai atliktas normalizavimas ir parinkta o =
1 reik§mé. Zemiau pateiktas klasterizavimo rezultaty validavimo grafikai [12 pav. Siuo atveju
matome, kad pagal DB indeksa geriausias klasterizavimo rezultatas pasiektas su k = 2, o pagal
Duno indekso priklausomybe nuo klasteriy skai¢iaus nematome aiskios tendencijos. Zinodami i3
anksto, kad balsavusieji yra dviejy tipy, galime teigti, jog naudojantis DB indeksu rekomenduotinas

klasteriy skaicius buvo nustatytas teisingai.
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12 pav.: Krities vézio duomeny aibés klasterizavimo rezultaty validavimas

Taip pat [L3 pav. pateikti nusistovéjes rezultatas su dviem klasteriais naudojant multidimensi-

nio klasterizavimo metoda. Pagal grafikg matome du atsiskyrusius klasterius, kur raudona spalva
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pazymeéta grupé yra mazesne uz kita.

13 pav.: Kriities vézio duomeny aibés multidimensinis masteliavimas
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Klasteriy nusistovéje centrai pateikti lenteléje [14.

14 lentelé: Kriities vézio duomeny aib¢je rasti nusistoveje klasteriy centrai
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Palyginus 1§ anksto Zinomas grupes su rastomis grupémis atlikus klasterizavima gauta, kad

652(95%) tikryjy grupiy sutampa su rastomis,31(5%) atvejai buvo nustatyti neteisingai pagal me-

todika pateikta B.§ skyriuje.

4.4 REALIU MISRIUJU DUOMENU RINKINIU KLASTERIZAVIMAS

Mokytojy asistenty vertinimo duomeny aibé (angl. Teaching Assistant Evaluation Data Set)
[30] yra sudaryta i$ 4 kategoriniy ir 1 tolydaus atributo, jrasy skaicius yra 151. Duomenyse pateikti
mokytojy asistenty jvertinimai Viskonsino-Medisono universitete. Cia taip pat Zinoma jrady kate-
gorija, $iuo atveju kategorijos yra trys: asistentas yra blogas, vidutinis, geras. Traktuosime, kad

kategorijos nezinome ir naudodami misriyjy duomeny algoritma, rasime klasterius bei nustatysime

klasteriy skaiciy.

15 lentelé: Mokytojy asistenty vertinimas

atributo pavadinimas atributo tipas | atributo jgyjamos reikSmes
1 | Is TA English speaker binarinis 1 arba 0
2 | Course instructor kategorinis 25 categories
3 | Course kategorinis 26 categories
4 | Summer or regular semester | binarinis 1 arba 2
5 | Class size tolydus [3:58]
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Pradiniai parametrai ky,;, = 2, kmjmax = 7. Tolydziy duomeny poaibio normalizavimas neat-

liktas, o vartotojo parinkta o = 4 reik§mé. Zemiau pateikti klasterizavimo rezultaty validavimo

grafikai [[4 pav. Siuo atveju matome, kad pagal DB indeksg geriausias klasterizavimo rezultatas

pasiektas su k = 3, o pagal Duno indeksas rodo, kad geriausias rezultatas yra su k = 2. Zinodami

1§ anksto, kad mokytojy asistentai buvo suskirstyti i tris kategorijas, galime teigti, jog naudojantis

DB indeksu rekomenduotinas klasteriy skaicius buvo nustatytas teisingai.
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14 pav.: Mokytojy asistenty vertinimo duomeny klasterizavimo rezultaty validavimas

Taip pat [LY pav. pateikta nusistovéjes rezultatas su trimis klasteriais naudojant multidimensi-

nio klasterizavimo id¢ja. Pagal grafikg matome, kad taskai erdveje yra placiai pasklide tik raudona

spalva pazymeéta grupe yra tankiai susikoncentravusi.
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15 pav.: Mokytojy asistenty vertinimo duomeny aibés multidimensinis masteliavimas

Nusistovejusiy trijy klasteriy centrai yra pateikti lentel¢je
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16 lentelé: Mokytojy asistenty duomeny aibéje rasti nusistovéje klasteriy centrai

1{1.0]23.03.0]20]0.335
2.0 13.0 3.0 1.0 -0.825
3120(7.0 [20]20]0.0766

Palyginus i§ anksto Zinomas grupes su rastomis grupémis atlikus klasterizavimg gauta, kad
94(62%) tikryjy grupiy sutampa su rastomis,57(38%) atvejai buvo nustatyti neteisingai pagal me-
todika pateikta B.§ skyriuje.

Toliau pateikiamas antras misriyjy duomeny klasterizavimo pavyzdys. Turime misriyjy duo-
meny rinkinj apie Australijos zmones, kurie teiké praSyma dél kredito paémimo (angl. Australian
Credit Approval Data Set) [32]. Sie duomenys sudaryti i§ 8 kategoriniy ir 6 tolydaus tipo atributy,
jrasy skaicius yra 690. Duomenys yra konfidencialiis, todé¢l informacija apie kategorinius kinta-
muosius yra uzkoduota skaitinémis reik§mémis bei neZinome, kokie yra tikri atributy vardai. Siuo-
se duomenyse yra zinoma, kuriems zmonéms kreditas buvo duotas, o kuriems ne. Traktuosime,
kad informacijos apie kredito davimg nezinome ir naudodami misriyjy duomeny klasterizavimo
algoritma, rasime klasterius bei nustatysime klasteriy skaiciy. Toliau pateiksiu informacija, kokie
duomenys yra zinomi. Pradiniai parametrai ki, = 2, kjmax = 5. Tolydziy duomeny poaibio nor-
malizavimas atliktas, o vartotojo parinkta o = 2.5 reik§mé. Zemiau pateikti neatsitiktiniai pradiniai
centrai [17 lent.

17 lentelé: Duomeny apie kreditus aibés pradiniai centrai

1103010 [7.0][000.0]|1.0|3.0]-1.186 | -0.342 | -0.286 | -0.493 | 1.544 | 18.998
2110/20]13.0[{40|1.0(1.0|1.0|20]-0.497 | -0.345 | -0.285 | 13.284 | -0.255 | -0.145
311072010 [10[10|1.0]1.0]2.0 1941 |2.659 |9.733 |1.768 | -0.894 | -0.137
4100[10(80 [40(00|10{0.0]20]-1.0I1 | -0.136 | -0.285 | -0.287 | 10.548 | -0.194
5/(00(1.0(50 [30]10]1.0]1.02.0|-0.835]|-0.345|-0.286 | 1.768 | -1.068 | -0.195

Atlikus klasterizavima pastebéta, kad algoritmas suveiké neteisingai dél nekorektisky duo-

meny. Pateikiama paskutinés iteracijos nusistovéje du klasteriai [1§ pav.
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16 pav.: Duomeny apie kreditus aibés multidimensinis masteliavimas

Matome, kad duomenyse yra i8skirCiy, kurias reikia pasalinti siekiant atlikti korektisSka klas-

terizavimo procesg. ISskirCiy pasalinimas atlickamas naudojantis multidimensinio masteliavimo

proceso metu sudaryta matrica. PaSalinus i$skirtis, su tais paciais parametrais klasterizavimas at-

liekamas 1§ naujo. Pagal klasterizavimo rezultaty validavimo grafikus [17 pav. matome, kad Siuo

atveju abu indeksai nustaté tikrajj klasteriy skaiciy (2) nustaté teisingai.

Davies bouldin indeksas
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17 pav.: Duomeny apie kreditus aibés klasterizavimo rezultaty validavimas

Pateikiamas multidimensinio masteliavimo rezultatas [L§ pav., kur pavaizduotas gauty dviejy

klasteriy iSsidéstymas. Matome, kad, $iuo atveju, pagrindinés iSskirtys yra paSalintos, nors, Zino-

ma,

bty galima jas pasSalinti atidziau.
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18 pav.: Duomeny apie kreditus aibés multidimensinis masteliavimas

Toliau pateikiama detalesné klasterizavimo rezultaty analiz¢ [1§ lent., nes rezultatai palygina-
mi su KTU mokslininky Egidijaus Merkevic¢iaus, Gintauto Gar§vos, Rimvydo Simucio algoritmu,
kuris buvo pateiktas straipsnyje [33].

18 lentelé: Duomeny apie kreditus aibés klasterizavimo rezultato lyginimas su tikrosiomis grupé-
mis

rasta grupé O | rasta grupé 1
tikroji grupé 0 | 320 58 378
tikroji grupe 1 | 81 223 304
401 281

Kolegos sprendé¢ klasifikavimo uzdavinj naudodami neuroniniy tinkly modelj paremta savai-
me evoliucionuojanciais zemelapiais (angl. self-organizing map). Uzdavinys sprendZiamas apmo-
kant algoritma su skirtingais duomeny poaibiais bei jj testuojant su likusiais duomenimis. Paren-
kamas geriausias algoritmas, su kuriuo klasifikavimo klaida maziausia. Pagal pateikta [1§ lentele
matome, kad pirmoji grupé¢ klasterizavimo algoritmo pagalba buvo surasta 85 % tikslumu, o antroji
73 %. Tuo tarpu autoriai gavo, kad pirmoji grupé buvo surasta 80.85 % tikslumu, o antroji 81.79
%. Matome, kad rezultatai yra panasis, taciau reikéty atkreipti démesj, kad miisy rezultatas buvo
gautas i$ pirmo karto, o straipsnio autoriai modelj testavo su keliomis testinémis imtimis. Taip
pat musy algoritmas yra neapmokomasis (angl. unsupervised), o straipsnio autoriy apmokomasis

(angl. supervised).
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5 ISVADOS

Atlikus pasiiilyto miSriyjy duomeny algoritmo testavimg galime padaryti iSvadas:

1. Sintetiniy tolydziyjy ir diskreciyjy duomeny atvejais gavome, kad Davies-Bouldin ir Dunn

indeksai identifikavo tikraji klasteriy skaiciy.

2. Realiy diskreciyjy duomeny (kongreso balsavimo jrasy duomeny aib¢) atveju Davies-Bouldin
indeksas tiksliai identifikavo rekomenduoting klasteriy skai¢iy 2 bei 86% tikryjy grupiy su-

tampa su rastomis klasterizavimo algoritmu.

3. Realiy tolydziyjy duomeny (krities vézio duomeny aib¢) atveju Davies-Bouldin indeksas
tiksliai identifikavo rekomenduoting klasteriy skaiciy 2 bei 95% tikryjy grupiy sutampa su

rastomis klasterizavimo algoritmu.

4. Realiy misriyjy duomeny (mokytojy asistenty vertinimo duomeny aib¢) atveju Davies-Bouldin
indeksas tiksliai identifikavo rekomenduoting klasteriy skai¢iy 3 bei 62% tikryjy grupiy su-

tampa su rastomis klasterizavimo algoritmu.

5. Realiy misriyjy duomeny (australijos kredity duomeny aib¢) atveju Davies-Bouldin ir Dunn
indeksai tiksliai identifikavo rekomenduoting klasteriy skaiciy 2 bei 79% tikryjy grupiy su-

tampa su rastomis klasterizavimo algoritmu.

6. Vartotojas, naudodamasis multidimensinio masteliavimo metodu, galéjo paprasciau suvokti
nagrin¢jamy daugiamaciy duomeny struktiirg, atvaizduotg dvimatéje Euklido erdveje. Taip

pat naudojantis metodu buvo galima nustatyti i§skirtis daugiamaciuose duomenyse.

7. Neatsitiktinis pradiniy centry pasirinkimas pagreitino algoritmo konvergavimg ir uZtikrino,
kad pradiniai centrai nebiity arti vienas kito.

Matome, kad Davies-Bouldin validavimo indeksas parinktoms imtims teisingai nustaté tikra-

Ji klasteriy skaiciy, o Dunn indeksu surastas klasteriy skaicius skirdavosi +1 nuo Davies-Bouldin

indeksu rasto klasteriy skai¢iaus. Misriyjy duomeny algoritmas vidutiniskai 80.5% tikslumu nu-
statydavo tikrajg realiy duomeny grupe.
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A PRIEDAS. PROGRAMU TEKSTAI

—need to have numerical attribute names NumAtr, and categorical CatAtr

—need to have first columns categorical and others numerical due to
Kprototypes function SN,SD calculation
import pandas as pd

import numpy as np

import random

import csv

import math

import kPrototypes as kp

import SBAE_C

import SBAE_N

import CUM

import SBAE_M

import generateGaussian

import plotClusters

import plotCum

import multidimensionalScaling

import Silhouette

import dunnIndex

import chooseInitialCentroids

import DaviesBouldin

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.stats import mode

def Step2(distance_matrix):
ShortestDistances = np.argmin(distance_matrix,axis = 0)
return(ShortestDistances.tolist())

def newCenters(dataset,CatAtr,NumAtr,cluster_indices,clust_numb):
clusters = {j: [] for j in range(clust_numb)}
Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)
for i,clust_ind in enumerate(cluster_indices):
clusters[clust_ind].append(i)
new_centroid = {i: [] for i in range(len(clusters))}
subsetCat = dataset[CatAtr].values
subsetNum = dataset[NumAtr].values

if Ar and Ac:
for key,cluster in clusters.items():

new_centroid[key] = list(np.concatenate ((mode(subsetCat[cluster]\

,axis = 0)[0][0], subsetNum[cluster].mean(axis = 0))))
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directory = "../datasets/australian_credit_approval_without_label_orig.csv'

return [new_centroid,clusters]
elif not Ar:
for key,cluster in clusters.items():
if cluster:
new_centroid[key] = list(mode(subsetCat[cluster],axis = 0)[0][0])
else:
print("cluster {} is empty" . format(key))
return [new_centroid,clusters]
elif not Ac:
for key,cluster in clusters.items():
new_centroid[key] = list(subsetNum[cluster].mean(axis = 0))
return [new_centroid,clusters]

data_set = pd.read_csv(directory)

k_min =
k_max =

sigma =

N U=

def main(data_set,k_min,k_max,sigma):

#numerical attributes names

NumAtr = ['a9’,’al®0’,’all’,’al2’,’al3’, ald’]

#categorial attributes names

CatAtr = [’al’,’a2’,’a3’,’a4’,’a5’,’a6’,’a7’,’a8’]

#numerical subset normalization

data_set[NumAtr] = (data_set[NumAtr] - data_set[NumAtr].mean())\
/(data_set [NumAtr].std())

dunn_index = []

davies = []

U = data_set.shape[0]

#Z = random.sample (range (0,U),k _max)

Z = chooseInitialCentroids.chooseInitialCentroids(data_set,CatAtr,NumAtr,k_max)
prototypes = {i: data_set[j:j+1].values.tolist()[0] for i,j in enumerate(Z)}

#prototypes = {0: ['a', 'b'], 1: ['t', 'o'], 2: ['y', '"i'], 3: ['b', 'a']}
outfile = open(’../output/output.csv’, ’w’)
writer = csv.writer(outfile, delimiter=’,’, quotechar=""")

outfile.write("Clustering started \n")
outfile.write("Initial centers: \n")
writer.writerows([prototypes.values()])
clusters_numb = list(range(k_max,k_min,-1))

for clust_numb in clusters_numb:
print("{} clusters".format(clust_numb))
outfile.write("{} clusters \n" . format(clust_numb))
# Generate random initial prototopes

distance_matrix = np.zeros(shape = (clust_numb,U))
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cluster_indices = [0] * U
clusters_different = True
#k—prototypes algorithm
while clusters_different:
for i in range(clust_numb):
for u in range(U):
distance_matrix[i][u] = kp.Kprototypes(data_set,CatAtr,\
NumAtr ,prototypes,prototypes[i],u)
new_indices = Step2(distance_matrix)
if cluster_indices == new_indices:
outfile.write("clustering stopped \n")
clusters_different = False
else:
outfile.write("indices \n")
writer.writerows([new_indices])
cluster_indices = list(new_indices)
[prototypes,clusters] = newCenters(data_set,CatAtr,NumAtr,\
cluster_indices,clust_numb)
if [] in clusters.values():
print ('Empty cluster’)
outfile.write("prototypes \n'")
writer.writerows ([prototypes.values()])

multidimensionalScaling.cmdscale(data_set,CatAtr,NumAtr,clusters,\
"categorical’,clust_numb, "save')

dunn_index.append(dunnIndex.dunnIndex (data_set,CatAtr,NumAtr,clusters))
davies.append(DaviesBouldin.DaviesBouldin(data_set,CatAtr,NumAtr,\
clusters,prototypes))
# Worst cluster identification
if clust_numb > 2:
SBAE_M_values = []
for cluster_k in clusters.keys():
SBAE_M_values.append (SBAE_M.SBAE_M(data_set,cluster_k,clusters,\
CatAtr ,NumAtr,sigma))

outfile.write("SBAE_M values \n")
writer.writerows ([SBAE_M_values])
worst_clust_numbb = np.argmax(SBAE_M_values)
mod_distance_matrix = np.delete(distance_matrix,worst_clust_numbb,\
axis = 0)
mod_indices = Step2(mod_distance_matrix)
[prototypes,clusters] = newCenters(data_set,CatAtr,NumAtr,\
mod_indices,clust_numb-1)
else:
continue

#Plotting results
outfile.close()
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plotCum.plotCum(clusters_numb,dunn_index,"Klasteriu skaiius",\
"Duno indeksas",’dunn_plot’)
plotCum.plotCum(clusters_numb,davies, "Klasteriu skaiius",\
"Davies bouldin indeksas",’davies_plot’)

a = main(data_set,k_min,k _max,sigma)

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 10 14:02:23 2016

@author: Mindaugas

import math
import itertools
import numpy as np

def gauss_kernel(sigma,d,x,y):
return (1/(((2*math.pi)**(d/2))*(sigma**d)))*math.exp(—np.dot((x-y),\
(x=y))/(2¥sigma**2))

def BE_N(data_set,clusterl,cluster2,clusters,NumAtr,sigma):

Two clusters validation index for numerical attrib

p.- 4, eq. 9
subsetl = data_set[NumAtr].values[clusters[clusterl]]
subset2 = data_set[NumAtr].values[clusters[cluster2]]

N1 = subsetl.shape[0]
N2 = subset2.shape[0]
s =0
for i in range(N1):
for j in range(N2):
s += gauss_kernel (sigma,2,subsetl[i],subset2[j])
return —math.log(s/(N1%N2))

def SBAE_N(data_set,clusterl,clusters,NumAtr,sigma):
rez = 0
C_k list(clusters.keys())
C_k.remove(clusterl)

permutations = list(itertools.combinations(C_k,2))
for permutation in permutations:

rez += BE_N(data_set,permutation[0],permutation[l],clusters,NumAtr,sigma)
return rez

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 10 14:05:44 2016
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@author: Mindaugas
import itertools
import distances as ds

def BE_C(data_set,clusterl,cluster2,clusters,CatAtr):
Two clusters validation index for categorical attrib
p. 5, eq. 16
subsetl = data_set[CatAtr].values[clusters[clusterl]]
subset2 = data_set[CatAtr].values[clusters[cluster2]]
N1 = subsetl.shape[0]
N2 = subset2.shape[0]
s =0
for i in range(N1):
for j in range(N2):
s += ds.hamdist(subsetl[i], subset2[j])
return s/(N1*N2)

def SBAE_C(data_set,clusterl,clusters,CatAtr):
rez = 0
C_k list(clusters.keys())
C_k.remove(clusterl)

permutations = list(itertools.combinations(C_k,2))
for permutation in permutations:

rez += BE_C(data_set,permutation[0],permutation[1],clusters,CatAtr)
return rez

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 10 14:14:21 2016

@author: Mindaugas
import SBAE_N
import SBAE_C
def SBAE_M(data_set,cluster,clusters,CatAtr,NumAtr,sigma):
Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)
A = Ac + Ar
C_k = list(clusters.keys())
SUM_SBAE_N = 0
SUM_SBAE_C = 0

if Ar and Ac:
KTH_SBAE_N = SBAE_N.SBAE_N(data_set,cluster,clusters,NumAtr,sigma)
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KTH_SBAE_C = SBAE_C.SBAE_C(data_set,cluster,clusters,CatAtr)

for k in C_k:
SUM_SBAE_N += SBAE_N.SBAE_N(data_set,k,clusters,NumAtr,sigma)
SUM_SBAE_C += SBAE_C.SBAE_C(data_set,k,clusters,CatAtr)
return (Ar/A) * (KTH_SBAE_N/SUM_SBAE_N) + (Ar/A) * (KTH_SBAE_C/SUM_SBAE_C)
elif not Ar:
KTH_SBAE_C = SBAE_C.SBAE_C(data_set,cluster,clusters,CatAtr)
for k in C_k:
SUM_SBAE_C += SBAE_C.SBAE_C(data_set,k,clusters,CatAtr)
return (Ac/A) * (KTH_SBAE_C/SUM_SBAE_C)
elif not Ac:
KTH_SBAE_N = SBAE_N.SBAE_N(data_set,cluster,clusters,NumAtr,sigma)
for k in C_k:

SUM_SBAE_N += SBAE_N.SBAE_N(data_set,k,clusters,NumAtr,sigma)
return (Ar/A) * (KTH_SBAE_N/SUM_SBAE_N)

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Tue Apr 12 21:48:46 2016

@author: Mindaugas

import distances as ds

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.backends.backend_pdf import PdfPages

def cmdscale(data_set,CatAtr,NumAtr,clusters,title,number,status):
# http ://www. nervouscomputer.com/ hfs/cmdscale—in—python/

man

Classical multidimensional scaling (MDS)

Parameters
D : (n, n) array
Symmetric distance matrix.

Returns

Y : (n, p) array
Configuration matrix. Each column represents a dimension. Only the
p dimensions corresponding to positive eigenvalues of B are returned.
Note that each dimension is only determined up to an overall sign,

corresponding to a reflection.

e : (n,) array
Eigenvalues of B.
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subsetCat = data_set[CatAtr].as_matrix()
subsetNum = data_set[NumAtr].as_matrix()
U = data_set.shape[0]

D = np.zeros(shape = (U,U))

clust_numb = len(clusters)

colors = iter(plt.cm.rainbow(np.linspace(®, 1, clust_numb)))
Ar = len(NumAtr)

Ac = len(CatAtr)

A = Ar+Ac

if Ar and Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):
D[i][j] = C(Ar/A)*ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j]) +\
(Ac/A)*ds.hamdist (subsetCat[i], subsetCat[j])
elif not Ar:
for i in range(U):
for j in range (U):
D[i][j] = ds.hamdist(subsetCat[i], subsetCat[j])
elif not Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):
D[i]J[j] = ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j])

Number of points
= len(D)

Centering matrix

#
n
#
H = np.eye(n) — np.ones((n, n))/n
# YY T

B = -H.dot(D**2).dot(H)/2

# Diagonalize

evals, evecs = np.linalg.eigh(B)

# Sort by eigenvalue in descending order
idx = np.argsort(evals)[::-1]

evals = evals[idx]

evecs = evecs[:,idx]

# Compute the coordinates using positive —eigenvalued components only

w, = np.where(evals > 0)

L = np.diag(np.sqrt(evals[w]))
V = evecs[:,w]

Y = V.dot(L)

if status == "save":
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pp = PdfPages(’../output/{}_{}_multidimensional_scaling.pdf’.\
format(title,number))
for key,cluster in clusters.items():
plt.scatter(x = Y[cluster][:,0],y = Y[cluster][:,1],color =\
next(colors))
plt.xlabel ("x1")
plt.ylabel("x2")
pp.savefig()
pp.close()
else:
for key,cluster in clusters.items():
plt.scatter(x = Y[cluster][:,0],y = Y[cluster][:,1],color =\
next (colors))
plt.xlabel ("x1")
plt.ylabel ("x2")
plt.show()
return Y

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 24 22:51:33 2016

@author: Mindaugas
import numpy as np
import distances as ds

def diameter (subsetNum,subsetCat,cluster_indexes,CatAtr,NumAtr,prototype,clust_numb):
Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)
A = Ar + Ac
ss = 0
if Ar and Ac:
for x in cluster_indexes:
ss += (Ar/A)*ds.Eucdist(subsetNum[x],prototype[Ac:A]) +\
(Ac/A)*ds.hamdist (subsetCat[x],prototype[0:Ac])
return ss/len(cluster_indexes)

elif not Ar:
for x in cluster_indexes:
ss += ds.hamdist(subsetCat[x],prototype[0:Ac])
return ss/len(cluster_indexes)
elif not Ac:
for x in cluster_indexes:
ss += ds.Eucdist(subsetNum[x],prototype[Ac:A])
return ss/len(cluster_indexes)
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def DaviesBouldin(data_set,CatAtr,NumAtr,clusters,prototypes):
clusters_numb = len(clusters)
subsetCat = data_set[CatAtr].as_matrix()
subsetNum = data_set[NumAtr].as_matrix()
Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)
A = Ar+Ac

if Ar and Ac:
s = [1
for i,cluster_i in enumerate(clusters.values()):
prototype_i = prototypes[i]
d_i = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_i,CatAtr,NumAtr,\
prototype_i,clusters_numb)
t =20
for j,cluster_j in enumerate(clusters.values()):
if i 1= j:
prototype_j = prototypes[j]
d_i = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_i,CatAtr,NumAtr,\
prototype_i,clusters_numb)
d_j = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_j,CatAtr,NumAtr,\
prototype_j,clusters_numb)
d_ij = (Ar/A)*ds.Eucdist(prototype_i[Ac:A],prototype_j[Ac:A])\
+ (Ac/A)*ds.hamdist(prototype_i[0:Ac],prototype_j[0:Ac])
t += (d_i+d_j)/d_ij
s.append(t/len(clusters))
return max(s)

elif not Ar:
s =[]
for i,cluster_i in enumerate(clusters.values()):
prototype_i = prototypes[i]
d_i = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_i,CatAtr,NumAtr,\
prototype_i,clusters_numb)
t =20
for j,cluster_j in enumerate(clusters.values()):
if i 1= j:
prototype_j = prototypes[j]
d_j = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_j,CatAtr,NumAtr,\
prototype_j,clusters_numb)
d_ij = ds.hamdist(prototype_i[0:Ac],prototype_j[0:Ac])
t += (d_i+d_j)/d_ij
s.append(t/len(clusters))
return max(s)
elif not Ac:
s =[]
for i,cluster_i in enumerate(clusters.values()):
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prototype_i = prototypes[i]

d_i = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_i,CatAtr,NumAtr,\

prototype_i,clusters_numb)
t =20
for j,cluster_j in enumerate(clusters.values()):
if i 1= j:
prototype_j = prototypes[j]

d_j = diameter (subsetNum, subsetCat,cluster_j,CatAtr,\

NumAtr,prototype_j,clusters_numb)

d_ij = (ds.Eucdist(prototype_i[Ac:A],prototype_j[Ac:A]))

t += (d_i+d_j)/d_ij
s.append(t/len(clusters))
return max(s)

# —*- coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 17 20:33:11 2016

@author: Mindaugas

import numpy as np

import distances as ds

def dunnIndex(data_set,CatAtr,NumAtr,clusters):

clusters_numb = len(clusters)

subsetCat = data_set[CatAtr].as_matrix()
subsetNum = data_set[NumAtr].as_matrix()
U = data_set.shape[0]

D = np.zeros(shape = (U,U))

Ar = len(NumAtr)

Ac = len(CatAtr)

A = Ar+Ac

if Ar and Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):

D[il[j] = (Ar/A)*ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j]) +\

(Ac/A)*ds.hamdist (subsetCat[i], subsetCat[j])
elif not Ar:
for i in range(U):
for j in range(U):

D[iJ[j] = ds.hamdist(subsetCat[i], subsetCat[j])

elif not Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):

D[iJ[j] = ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j])

55



nc = len(clusters)

interClust = np.zeros(shape (nc,nc))

intraClust = np.zeros(shape = (1,nc))

interClust = np.empty((nc,nc,))
interClust[:] = np.NAN

for i in range(nc):
cl = clusters[i]
for j in range(nc):
if j == 1i:
D_sub = D[cl,:]
D_sub = D_sub[:,cl]
intraClust[0][i] = np.max(np.max(D_sub,axis = 0))
if j > i:
c2 = clusters[j]
D_sub_j = D[cl,:]
D_sub_j = D_sub_j[:,c2]
interClust[i][j] = np.min(np.min(D_sub_j,axis = 0))

return np.nanmin(interClust)/np.max(intraClust)

# —*— coding: utf-8§ —*-

Created on Sat Apr 23 21:11:15 2016

@author: Mindaugas
import numpy as np
import distances as ds

def chooseInitialCentroids(data_set,CatAtr,NumAtr,clust_numb):
subsetCat = data_set[CatAtr].as_matrix()
subsetNum = data_set[NumAtr].as_matrix()
U = data_set.shape[0]
D = np.zeros(shape = (U,U))

Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)
A = Ar+Ac

if Ar and Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):
D[i]l[j] = (Ar/A)*ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j]l) + \
(Ac/A)*ds.hamdist (subsetCat[i], subsetCat[j])
elif not Ar:
for i in range(U):
for j in range(U):
D[i]J[j] = ds.hamdist(subsetCat[i], subsetCat[j])
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elif not Ac:
for i in range(U):
for j in range(U):
D[i]J[j] = ds.Eucdist(subsetNum[i], subsetNum[j])
centers = []
remembered_indexes = [i for i in range(U)]
step = int(U/clust_numb)
for i in range(clust_numb):
sums_axis = []
sums_axis = list(np.sum(D,axis = 0))
max_ind = sums_axis.index(max(sums_axis))
max_ind_real = remembered_indexes[max_ind]
centers.append(max_ind_real)
max_ind_row = list(D[max_ind,:])
for j in range(step):
min_ind_inner = max_ind_row.index(min(max_ind_row))
D = np.delete(D, (min_ind_inner), axis=0)
D = np.delete(D, (min_ind_inner), axis=1)
remembered_indexes.pop(min_ind_inner)
max_ind_row.pop(min_ind_inner)
return centers

# —*— coding: utf-8 —*-

Created on Sun Apr 10 14:06:47 2016

@author: Mindaugas
import numpy as np
from math import sqrt

def hamdist(strl, str2):

Hammington distance

diffs = 0
for chl, ch2 in zip(strl, str2):
if chl != ch2:
diffs += 1
return diffs

def Eucdist(X2,X1):

Euclidean distance

return sqrt(sum(np.subtract (X1,X2)%*2))

# —*— coding: utf-8 —*-
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Created on Sun Apr 10 14:20:40 2016

@author: Mindaugas

import distances as ds

def Kprototypes(dataset,CatAtr,NumAtr,Z,z,x):
subsetCat = dataset[CatAtr].as_matrix()
subsetNum = dataset[NumAtr].as_matrix()

Ar = len(NumAtr)
Ac = len(CatAtr)

A = Ar+Ac
SN =0
SD = 0

if Ar and Ac:
for key,prototype in Z.items():
SN += ds.Eucdist(subsetNum[x],prototype[Ac:A])
SD += ds.hamdist(subsetCat[x],prototype[0:Ac])
return ((Ar/(A*SN))*ds.Eucdist (subsetNum[x],z[Ac:A])+\
(Ac/(A*SD))*ds.hamdist (subsetCat[x],z[0:Ac]))
elif not Ar:
for key,prototype in Z.items():
SD += ds.hamdist(subsetCat[x],prototype[0:Ac])
return((Ac/(A*SD))*ds.hamdist (subsetCat[x],z[0:Ac]))
elif not Ac:
for key,prototype in Z.items():
SN += ds.Eucdist(subsetNum[x],prototype[0:Ar])
return ((Ar/(A*SN))*ds.Eucdist(subsetNum[x],z[0:Ar]))
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