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Tamasauskas D. Klasterizavimo metody, taikomy binariniams duomenims, tyrimas:
Taikomosios matematikos magistro darbas / vadovas dr. T. Ruzgas; Taikomosios matematikos
katedra, Fundamentaliyju moksly fakultetas, Kauno technologijos universitetas. — Kaunas,
2012. -94 p.

SANTRAUKA

Klasteriné analizé daZnai taikoma duomenims, kurie matuojami santykiy skaléje. Siame darbe
klasterizavimo metodai taikomi binariniams duomenims ir tiriamas hierarchiniy bei nehierarchiniy
metody efektyvumas.

Binariniams duomenims gauti naudojamas Monte-Karlo metodas. Duomenys modeliuojami
panaudojant binominj skirstinj. Yra sukuriami duomeny miSiniai su atsiskirianciais klasteriais,
vidutiniSkai persidengianciais klasteriais bei smarkiai persidengianciais klasteriais. Binariniai
duomenys gali biiti matuojami tik dichotominéje skaléje, kurioje taikomi specifiniai atstumo matai
transformuojant duomenis j atstumy matricas. Kuomet duomenys transformuojami j atstumy matricas
jau galima taikyti klasterizavimo metodus.

Darbe tiriami hierarchiniai ir nehierarchiniai metodai. Hierarchiniy metody tyrimas apima 10
metody paklaidy palyginimg esant 10 skirtingiems atstumo matams, keiCiant klasteriy skaiciy,
duomeny savybiy vektoriaus ilgj bei skirtingus duomeny misinius.

Nehierarchiniy metody tyrime analizuojamas vienas i§ populiariausiy k-vidurkiy metodas.
Tiriamas teisingas klasteriy skaiCiaus parinkimas bei paklaidy palyginimas naudojant skirtingus
duomeny misinius keiciant klasteriy skai¢iy ir duomeny savybiy vektoriaus ilgj.

Statistinés analizés paketo SAS pagalba sukurti algoritmai skirti analizuoti hierarchinius ir
nehierarchinius metodus. Taip pat sukurta vartotojo sgsaja, kuri palengvina algoritmy naudojima bei
igalina patogiau analizuoti metodus keiciant tam tikrus parametrus. ISnagrin¢jus metody paklaidas
pastebéta, kad vieni metodai labai sékmingai priskiria reikiamus klasterius, taciau kiti metodai

binariniams duomenims néra pritaikyti.



Tamasauskas D. Analysis of clustering methods for binary data: Master‘s work in applied
mathematics / supervisor dr. T. Ruzgas; Department of Applied mathematics, Faculty of
Fundamental Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas, 2012. — 94 p.

SUMMARY

Clustering analysis is often applied to data, which can be measured in ratio scale. But in this
work clustering methods are applied to binary data, and the research is made to compare hierarchical
and partitive clustering methods and their efficiency.

Monte-Carlo simulation method is used for getting binary data. Data is being created using
binomial distribution with given parameters for creating well separated clusters, average separated
clusters and poorly separated clusters. Binary data can only be measured in nominal scale and there are
used specific distance measures to transform data to distance matrices. When data transformation is
finished, clustering methods can be used.

In this work we investigate hierarchical and partitive clustering methods. There are used 10
hierarchical methods with 10 different distance measures. We investigate how the error of certain
method depends on these methods and distance measures, on cluster numbers, on different data
distributions, on data property vector amount.

Partitive clustering methods investigations include popular partitive k-means method.
Investigation is about determining the number of clusters and computing how the error of method
depends on cluster numbers and different data distributions.

For analysis of clustering methods there were created algorithms with statistical analysis system
SAS. Also program interface was created for easier way to analyse results. After investigation we saw

that some methods perform well with binary data, but some are not very suitable.



TURINYS

TVADAS ..ottt ettt ettt ettt sttt 9
1.1 TEORINE DALIS ..o oot e e e e e e e e e e e e ee e eeee e eae e eee e e e e eae e e s e eseeese e s e s eseenseeanes 11
1.1, KLASTERIZAVIMAS ... e e e e eae e s e e e e e e e es e s e s e eae s e s e e eaeeeneereeaeenen 11
1.2. HIERARCHINIAI KLASTERIZAVIMO METODAL .....cvvoeeeeeeeeeeeeee e e 12
1.2.1. HIERARCHINIU METODU APIBENDRINIMAS .......cocoviiiiiieieeeeeeeeeeee e 12
1.2.2. HIERARCHINIU METODU PALYGINIMAS.........cooviiiieiiieeeeeeieeeeeeeee e 13
1.2.3. ATSTUMU MATAL ..ottt en s 16

1.3. NEHIERARCHINIAI KLASTERIZAVIMO METODAL .......oovioeeeeeeee oo 20
1.3.1. NEHIERARCHINIU METODU APIBENDRINIMAS ......c.ccooeiioiiiiieeeeiieeee e 20
1.3.2. KLASTERIU SKAICIAUS NUSTATYMAS ....ovmiiiieeeeeeeeeeeeeeeeees e, 21

1.4. MONTE-KARLO MODELIAVIMAS .....ooeoeeeeeeeee e eee oo ee e e eeeeee s e eas e ereee s 23
1.5. BINARINIU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS KITU AUTORIU DARBUOSE .............. 24
1.5.1. BENDRAS KLASTERIZAVIMO MODELIS BINARINIAMS DUOMENIMS.............. 24
1.5.2. BLOK-DIAGONALINIS KLASTERIZAVIMAS ......oooot oo e e e eer s e, 26

1.6. PROGRAMINES JRANGOS APZVALGA ........cociteveeeeeeeeeeeee oo, 28

2. TIRIAMOJTI DALIS IR REZULTATAL ..o e e e eeeeere e e e ees s eneeae e 29
2.1, TYRIMO SCHEMA ..o e et e e et e et e e e e eae et e e e e e eae e s e e e e eaeeeneereaeenes 29
2.2. PRADINIY REIKSMIU PARINKIMAS ........oooiiiiiiriminiiisinnisinesissssiissessss s 30
2.3. DAUGIAMACIU DUOMENU TRANSFORMAVIMAS ] ATSTUMU MATRICAS ........... 31
2.4. METODU PAKLAIDU NUSTATYMAS......oiiiieieeieeeeee oo s seeee e enen e 32
2.5. KLASTERIZAVIMO METODU REZULTATAL ......cccvoiiiiieeeieeee oo 33
2.5.1. HIERARCHINIU KLASTERIZAVIMO METODU PAKLAIDOS ........cccovcvierrernnnn. 33
2.5.2. NEHIERARCHINIU KLASTERIZAVIMO METODU PAKLAIDOS ..........ccccceovuenn... 39

3. PROGRAMINE REALIZACIUA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUT ...oovvoeveeee oo 41
ISVADOS ... e e, 43
REKOMENDACITOS ... oo et ee e e e e e e e e e e e et e e e e e e e e eae e s e e es s eeseeresseesseeseeeeeaeenes 44
SALTINIAT IR LITERATURA ... .o e oo e e s s ees e 45
1 PRIEDAS. REZULTATU LENTELES .......ooooviiiiiiiiie oot 46
2 PRIEDAS. KONFERENCIJOS PUBLIKACIOS MEDZIAGA ..., 73

3 PRIEDAS. PROGRAMU TEKSTAL......oeiiiiiiiiiete ettt ettt et e e 75



LENTELIU SARASAS
1.1 lentelé. Hierarchiniy klasterizavimo metody palyginimas .............ccceeeeriiieeerniiiereniiieennieieeeeeee. 13
1.2 lentelé. Binarinio duomeny masyvo PAVYZAYS ....cc.uuueiirimiiiriiiiieiiieitenite ettt et et e e 16
1.3 lentele. AtStumy MAatriCOS PAVYZAYS..cceeurrieriiiieiiriiee ettt ettt e e etee e ettt e e ettt e s eeaebte e sabeaee s beeees 17
1.4 lentelé. Binarinio klasterizavimo modelio Matavimai...........oeuveeerriieeeeniiieeenniiies e 24
2.1 lentelé. Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaiius =2..........cccoceeeeeen. 33

2.2 lentelé. Metody paklaidos su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius = 2.34
2.3 lentelé. Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skaicius =2......34
2.4 lentelé. Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaiius =3..........ccccceeeeeen. 35
2.5 lentelé. Metody paklaidos su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius = 3.35
2.6 lentelé. Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius =3...... 36
2.7 lentelé. Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaiius =4..........cccocceeeeen. 36
2.8 lentelé. Metody paklaidos su vidutiniSkai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skaiCius = 4.37

2.9 lentelé. Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius =4......37

2.10 lentele. Metody paklaidy priklausomybé nuo duomeny miSiniy parinkimo ..........ccccecveeeerneneenn. 38
2.11 lentelée. Metody paklaidy priklausomybé nuo duomeny savybiy vektoriaus ilgio...........cccovueeeenen. 38
2.12 lentelée. Metody paklaidy priklausomybé nuo klasteriy skai¢iaus parinkimo..........ccceceeeeerneneennn. 39
2.13 lentelé. k-vidurkiy metodo paklaidy tyrimas ..........cooeueieeniieiinniiiee et 40
2.14 lentelé. Klasteriy skaiiaus NUStAtYMO LYIIMAS .....eeeerriiieeriiieieniiieeeeitieee et teenite e etbeeeeeieveenens 40

3.1 lentelé. Sukurtos programos ir Jy PASKITTES .....ceervueiiiriiieiiiiiiee ettt ettt e sieaeeeeas 42



1.1 pav
1.2 pav
1.3 pav
2.1 pav
2.2 pav
3.1 pav

PAVEIKSLU SARASAS

. KIaSterineS AnalizZES TIKSIAS .. .vueieen ettt ettt e et e e et e e eteeeereesaaaees

. Dendrogramos PAVYZAYS ...c.couuieeriiieieiiiee ettt et ettt e s

. Lizdo tipo klasterinés diagramos PavyZAys .......c.cocuueeririiieiiniiiieeniiee et et et e e

. Klasterizavimo metody tyrimo SChEMA. . .....ccocuuiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeee et

. Klasteriy transformacijy SChemMa ........c.ooueiiiiiiiiiiiiiiii ittt

. Vartotojo sgsaja



IVADAS

Klasterinés analizés pagrindinis tikslas yra suskaidyti tam tikrus objektus j grupes, vadinamas
klasteriais, taip kad skirtumai klasteriy viduje btity kuo maZesni, o tarp klasteriy — kuo didesni.

Daugelyje statistinés analizés darby objektai yra klasifikuojami pagal daugiamaciy vektoriy
reikSmes. O Siame darbe bus nagrinéjami klasterizavimo metodai, kai poZymiai, pagal kuriuos
atliekamas klasifikavimas yra dichotominiai. Dichotominéje matavimy skaléje poZymiy reikSmeés yra
priskiriamos prie vienos i§ dviejy galimy kategorijy, t.y. gali igyti reikSmg¢ 1 arba 0.

Darbe nagriné¢jami dviejy tipy metodai: hierarchiniai ir nehierarchiniai. Hierarchiniais metodais
nustatoma bendra visy klasteriy tarpusavio priklausomybiy struktiira ir tik tada sprendZiama, koks
klasteriy skaiCius optimalus. Metodai naudingi tada kai steb¢jimy skaiCius néra labai didelis. Tyréjas
pats sprendzia, kuriuo etapu objekty paskirstymas j klasterius yra optimalus.

Nehierarchiniai metodai paprastai taikomi tada, kai i§ anksto Zinomas klasteriy skaiCius ir
norima tiriamus objektus klasterizuoti. Vienas i§ Sio metodo privalumy yra tas, kad mums nereikia
skaiCiuoti atstumy tarp visy subjekty pory. Taip pat Sis metodas yra efektyvesnis ir praktiSkesnis kai
turime labai didelius duomeny kiekius.

Kadangi realiy binariniy duomeny praktikoje yra labai nedaug, binariniams duomenims gauti
buvo naudojamas Monte-Karlo modeliavimo metodas, kurio pagalba modeliuojami binariniy duomeny
miSiniai, panaudojant binominj skirstinj.

Modeliuotiems duomenims buvo skaiiuojamos atstumy matricos pagal dichotominei skalei
tinkamus atstumo skai¢iavimo biidus. Transformuotiems duomenims taikyti klasterizavimo metodai ir
palyginamos paklaidos. Taip pat nagrinéta klasteriy skaiiaus nustatymo problema nehierarchiniams
metodams.

Darbe taikoma statistiné programiné jranga SAS, kurios pagalba sukurti algoritmai, kuriuos

panaudojus iSanalizuotos hierarchiniy ir nehierarchiniy klasterizavimo metody paklaidos.

Darbo tikslas — istirti klasterizavimo metodus taikomus binariniams duomenims ir nustatyti jy

efektyvuma esant jvairioms duomeny aibéms.

Darbo uzdaviniai:
e [Sanalizuoti hierarchinius klasterizavimo metodus, taikomus binariniams duomenims,
nustatyti kurie metodai yra tikslesni naudojant jvairius atstumo matus remiantis Monte-
Karlo metodu.
e [Sanalizuoti nehierarchinius klasterizavimo metodus, taikomus binariniams duomenims,

iSanalizuoti klasteriy skai¢iaus nustatymo principus.
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e Sukurti programinés jrangos sgsaja su vartotoju, kurioje galima biity nagrinéti

hierarchinius ir nehierarchinius klasterizavimo metodus binariniams duomenims.

Magistrinio darbo tematika yra iSspausdintas 1 straipsnis 2012 m. studenty konferencijos

,»LTaikomoji matematika* medZiagoje. Konferencijoje skaitytas pranesimas.

Darba sudaro jvadas, trys skyriai, iSvados, literatiiros sarasas ir priedai. Pirmas skyrius skirtas
klasterizavimo metody ir algoritmy skirty binariniams duomenims apZvalgai, antras skyrius — darbo

rezultatams bei jy interpretacijai, o treCias skyrius sukurtos programinés jrangos sgsajai su vartotoju.
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1.1. TEORINE DALIS

1.1. KLASTERIZAVIMAS

Klasteriné¢ analizé — tai statistinis metodas, skirtas identifikuoti homogenines objekty arba
steb¢jimy grupes (klasterius). Objektai suskirstomi taip, kad skirtumai klasteriy viduje biity kuo
mazesni, o tarp klasteriy — kuo didesni.

Pagrindinés klasterinés analizés savokos yra panasumas ir skirtingumas (atstumas). Atstumas
nurodo, kiek objektai nutolg vienas nuo kito (skirtingi), o panasumas rodo objekty artimuma. Panasiis
objektai priklauso tam paciam klasteriui, nutolg objektai — skirtingiems klasteriams.

Pats paprasciausias btidas suvokti dviejy kintamyjy, kuriy duomenys sudaro keleta homogeniniy
grupiy, skirstymo ] klasterius reiskinj, yra nubraizyti Siy dviejy kintamyjy sklaidos (angl. scatter)
diagramg. Realiai tokia galimybé pasitaiko labai retai — paprastai klasteriy struktiiros néra aiskiai
atskirtos ir persidengia, o kintamyjy skaiius Zymiai virSija du, t. y. analizé¢ atlickama n-matéje
erdvéje.

Nepaisant akivaizdaus klasterinés analizés tikslo paprastumo, kaip matome i§ 1.1 pav., klasteriné
analiz¢ yra labai sudétingy veiksmy visuma, apimanti panaSumo nustatymo problemas, kaip pateikti

norimus rezultatus ir kita.

The Goal of Cluster Analysis

Short Dark Hair, émiliug
| »lws -

1.1 pav. Klasterinés analizés tikslas

Taikant klasterinés analizés metodus reikia turéti omenyje, kad:
e Klasterinéje analizéje yra daug euristiniy, neturinCiy teorinio pagrindimo, metody;
e klasterinés analizés metodai turi nemazai specifiSkumo;
® tiems patiems duomenims taikant skirtingus klasterinés analizés metodus, galima gauti
skirtingus rezultatus.
Skiriami du pagrindiniai klasterinés analizés metody tipai:
¢ hierarchiniai metodai;

e nehierarchiniai metodai.
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1.2. HIERARCHINIAI KLASTERIZAVIMO METODAI

1.2.1. HIERARCHINIU METODU APIBENDRINIMAS

Hierarchiniai klasterizavimo metodai — tai tokie klasterizavimo metodai, kuriais nustatoma
bendra visy klasteriy tarpusavio priklausomybiy struktiira ir tik tada sprendZiama, koks klasteriy
skaiCius optimalus. Hierarchiniai metodai toliau skirstomi j jungimo ir skaidymo metodus.

Taikant jungimo metodus, i§ pradZiy visi steb¢jimai traktuojami kaip atskiri klasteriai. Pirmuoju
Zingsniu du stebéjimai sujungiami j klasterj, kiekvienu kitu Zingsniu naujas stebéjimas jungiamas prie
esamo klasterio arba sujungiami du klasteriai. Suformuotas klasteris véliau jau negali biiti skaldomas —
jis gali buti tik jungiamas su kitais klasteriais. Vyksmas kartojamas tol, kol lieka vienas klasteris.
Tyréjas pats sprendZia, kuriuo etapu objekty paskirstymas j klasterius yra optimalus.

Skaidymo metodai yra loginé jungimo metody prieSingybé — vienintelis klasteris nuosekliai
skaidomas j dalis.

Hierarchinis klasterizavimas daznai pateikiamas grafiSkai naudojant tam tikrg diagrama,
vadinama dendrograma, kuri parodo kiekvieno i$ klasteriy sarysj bei tvarkg kuria klasteriai buvo
sujungti. 1.2 pav. matome dendrogramos pavyzdj, kuriame pavaizduota kaip buvo sujungti tam tikri
steb¢jimai | klastering struktiirg (i$ pradziy jungtas 8 su 17 steb¢jimu, tuomet i$ jy sudarytas klasteris
buvo sujungtas su 6 stebéjimu, kuris toliau buvo sujungtas su klasteriu, gautu sujungus 5 ir 1

steb&jimus ir t.t.)

| -

| 18

014

1.2 pav. Dendrogramos pavyzdys

Taip pat klasterizavimas gali biiti pateikiamas lizdo tipo klasterine diagrama, kurig matome 1.3
pav. Joje klasteriai sujungiami analogiskai kaip ir pavaizduota dendrogramoje (p2 stebéjimas
sujungtas su p3, i$ jy sudarytas klasteris sujungtas su p4 stebéjimu, kuris véliau sujungtas su p1

steb&jimu).
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1.3 pav. Lizdo tipo klasterinés diagramos pavyzdys

Hierarchiniai metodai néra labai praktiSki labai dideliems duomeny masyvams klasterizuoti,
taCiau jie naudingi dél to, kad nereikia daryti pradinio sp¢jimo apie klasteriy skaiCiy, taip pat
hierarchiniy metody nejtakoja iSdéstymo tvarka.

Hierarchiniai klasterizavimo metodai jungia stebéjimus ir/arba klasterius, kurie yra labiausiai
panasiis, t.y. jungia maZziausiai nutolusius klasterius.

Yra daugybé biidy apskaiciuoti atstumg tarp dviejy klasteriy. Darbe yra naudojami 10

hierarchiniy metody, kiekvienas i$ jy skiriasi savo skai¢iavimo biudais.

1.2.2. HIERARCHINIU METODU PALYGINIMAS

Hierarchiniai klasterizavimo metodai vienas nuo kito skiriasi pagal jy skai¢iavimo metodika,
pagal sudétinguma, pagal tai kokius duomenis galima klasterizuoti. Kaip mes matome i§ 1.1 lentelés
tik su keliais i§ jy galima tiesiogiai naudoti daugiamacius duomenis, taciau daugeliui metody reikia,
kad duomenims biity apskai¢iuojama atstumo matrica [1].

1.1 lentelé
Hierarchiniy klasterizavimo metody palyginimas

Hierarchiniai klasterizavimo metodai Daugiamaciai Atstumo matrica
duomenys

Average Linkage (vidutinio atstumo) + +
Centroid Linkage (atstumo tarp centry) + +
Complete Linkage (tolimiausio kaimyno) +
Density Linkage (tankiy) +
EML +
Flexible-Beta (beta-jautrus)
McQuitty‘s
Median

Single-Linkage (artimiausio kaimyno)
Two-Stage Density Linkage (dviejy pakopy tankiy)
Ward‘s +

+ 4|+ |+
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Vidutinio atstumo metodas (angl. average linkage) — tai metodas, kuriame atstumas tarp dviejy
klasteriy yra apibréZiamas kaip vidutinis atstumas tarp stebéty pory kiekviename klasteryje. Vidutinio

atstumo metodas apibréZia atstuma tarp klasteriy Cy ir C;, kaip:

1
Dy, = ?ZiecK jecy d(xu ) (1.1

nL
kur ng yra steb¢jimy skai€ius klasteriuose Cy, o ny — stebéjimy skaicius klasteriuvose C;. Atstumas tarp
stebéjimy i ir j yra d(x;, x;).

Kadangi vidutinio atstumo metodas linkes jungti klasterius su mazais standartiniais nuokrypiais,
jis yra nezymiai SaliSkas atskiriant klasterius su tuo paciu standartiniu nuokrypiu. Tod¢l kad jis
naudoja visus klasterio narius, o ne tiesiog atskirg taskg. Taciau vidutinio atstumo metodas efektyviau
susidoroja su kraStutinémis reikSmémis. Taip pat vidutinio atstumo metodui néra biitina atstumo

matrica, todel jis gali biiti vykdomas grei¢iau negu kiti metodai.

Atstumo tarp centry metodas (angl. centroid linkage) — tai metodas, kuriame atstumas tarp
dviejy klasteriy apibréziamas kaip kvadratinis Euklido atstumas tarp klasterio vidurkiy ar centry.

Dy, = llxg — %117 (1.2)

Kadangi atstumo tarp centry metodas lygina klasteriy vidurkius, tai §] metoda maziausiai i$ kity

hierarchiniy metody jtakoja isskirtys. IS dviejy nelygiomis dalimis sugrupuoty klasteriy didesné dalis

linkusi dominuoti mazesn¢ dalj. Taip pat steb¢jimai gali buti priskirti vienam klasteriui, o véliau

priskirti jau kitam klasteriui. Taip pat kaip ir vidutinio atstumo metodas, Sis metodas nereikalauja

atstumo matricos, todél gali biiti vykdomas greic¢iau negu kiti hierarchiniai metodai.

Tolimiausio kaimyno metodas (angl. complete linkage) — tai metodas, kuriame atstumas tarp
dviejy klasteriy apibréZiamas kaip didZiausias atstumas tarp stebéjimo viename klasteryje ir tarp
stebéjimo kitame klasteryje.

Dy, =max i € Cymax j € C, d(x;,x;) 1.3)

Metodas rodo blogus rezultatus atskiriant klasterius su apytikriai lygiais diametrais ir gali biiti

iSkreiptas vidutiniSky i$skir¢iy.

Tankiy metodas (angl. density linkage) — tai metodas, kuris naudoja vieng i§ trijy

neparametriniy tikimybés tankio jverciy tam kad paskaiéiuoti naujg atstumo metrika:
d*(x;, %) = ( ) (1.4)

Galutinis klasterizavimo sprendimas yra paremtas nauja atstumo metrika.

f(x) f(x)
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Tankiy metodas netaiko apribojimy klasteriy formoms ir gali aptikti klasterius su iStgstomis arba
nevienodomis formomis. Taciau jis yra maziau efektyvus negu kiti metodai aptinkant kompaktiSkus

klasterius.

Beta-jautrus metodas (angl. flexible-beta) — tai metodas, kuriame atstumas skai¢iuojamas nuo

naujai suformuoto klasterio M iki kito klasterio J:
(1-b)
Djm = (Djk + Dy 5+ Dib (1.5)

kur b yra speciali reik§me, daznai rekomenduojama naudoti -0,25.

McQuitty‘s metodas (angl. McQuitty‘s) — tai metodas, kuriame atstumas tarp dviejy klasteriy yra
apskaiciuojamas taip:

_ (Dyk+Dj1)

(1.6)
kur Dg; yra bet koks nepanaSumo ar atstumo matas tarp klasteriy Cx ir C;, todél gaunasi, kad

McQuitty metodas skai¢iuoja svertinj vidurkj tarp klasteriy.

Medianinis metodas (angl. median) — tai metodas, kurio atstumas, kai naudojama Euklido
kvadratiné metrika, yra apskai¢iuojamas taip:

Djg+D
D,y = LxtPi) = ) — e (1.7)

kur D;; yra atstumas tarp Klasteriy i ir j. Atstumai Djg, Dy, ir Dy, gali biiti skai¢iuojami naudojant bet

kurig metrikg. Medianinis metodas yra vienas i§ seniausiy klasterizavimo metody.

Artimiausio kaimyno metodas (angl. single linkage) — tai metodas, kuriame atstumas tarp
klasteriy yra apskai€iuojamas kaip minimalus atstumas tarp steb¢jimo viename klasteryje ir steb¢jimo
kitame klasteryje.

Dy, = min i € Cx min j € € d(x;, x;) (1.8)

Sis metodas turi galimybe aptikti iStestus ir netvarkingus klasterius, bet rodo gan blogus

rezultatus su modeliuotais duomenimis Monte Karlo budu.

Dviejy pakopy tankiy metodas (angl. two-stage density linkage) — tai metodas, kuris yra labai
panasus | artimiausio kaimyno metoda, paprastai naudojamas su tankio rySiu. Su iSimtim, kad kai 2

klasteriai yra jungiami kiekvienas turi turéti maziausiai # nariy.
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Ward‘o metodas (angl. Ward‘s) — tai metodas, kuriame atstumas tarp klasteriy yra

apskaiciuojamas taip:

- =2
Dy, = &l (1.9)

kur x yra klasterio C vektoriaus vidurkis, o n yra steb¢jimy skaiCius.

Ward metodas linkes jungti klasterius su mazais stebéjimy skaiciais. Metodas yra labai jautrus
i§skirtims. Taip pat susiduria su problemomis atskiriant sferinius klasterius. Wardo metodas palyginus
su kitais metodais yra vykdomas grei¢iau. Kaip ir vidutinio atstumo metodas bei atstumo tarp centry

metodas nereikalauja atstumo matricos.

1.2.3. ATSTUMU MATAI

Turédami daugiamacius duomenis juos turime transformuoti j atstumy matrica. Tik keletui
hierarchiniy metody tinka daugiamaciai duomenys, todé¢l norint iStirti visus hierarchinius metodus
reikia modeliuotiems duomenims sudaryti atstumy matricas.

Matematikoje, kompiuteriy moksle ar grafy teorijoje atstumy matrica — tai dvimaté matrica,
sudaryta i§ reikSmiy vaizduojanciy atstumus tarp dviejy skirtingy pory. Jos dydis yra NxN, kur N yra
skirtingy objekty skaicius.

Jeigu turime duomeny masyva sudarytg i§ N eilu¢iy ir M stulpeliy, tai norédami sudaryti Sio
duomeny masyvo atstumy matricg turime apskaiciuoti atstuma tarp kiekvienos poros i§ N elementy.
Jos dydis bus NxN, ir kiekviena atstumy matricos reik§mé vaizduos atstumg tarp 2 skirtingy pory.

Tarkime, kad N=p, o M=q. 1.2 lentelé¢je turime tokj daugiamatj duomeny masyva, kuriame
reikSmes yra binarinés: 1 arba 0.

1.2 lentelé

Binarinio duomeny masyvo pavyzdys

1 2 3 q
1 1 1 1 1
2 1 0 0 1
3 1 0 1 1
p 1 0 1 1

Norédami Siuos duomenis klasterizuoti ir suskaidyti j tam tikrus klasterius, reikia sudaryti
atstumy matrica, kurios dydis bus pxp. Atstumy matricos pavyzdj matome 1.3 lenteléje, kurioje
klaustukai Zymi tam tikrais atstumy matais apskaiciuotus atstumus tarp skirtingy stebéjimo pory. Tarp
ty paciy stebejimy pory (I su 7, 2 su 2 ir t.t.) atstumas yra 0.

1.3 lentelé
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Atstumy matricos pavyzdys

1 2 3 p
1 0 ? ? ?
2 ? 0 ? ?
3 ? ? 0 ?
p ? 9 ? 0

Atstumo sgvoka i§ esmés atrodo labai paprasta, taciau yra skirtingy atstumo maty, kurie

apibréZiami skirtingose matavimy skalése ir apskai¢iuojami skirtingais biidais.

Matavimy skalé — tai poZymiy reikSmiy matavimo btidas. Matavimy skalés yra jvairios [13]:

Nominalioji matavimy skalé — tai poZymio reik§miy matavimo biidas, kuriuo tiriamieji
objektai ar individai, atsizvelgiant j nagrinéjamo pozymio kategorijas, skirstomi j grupes.
Grupés numeruojamos laisvai, o jy numeriai turi ne skaiciy, bet tam tikry grupiy (vardy)
prasme. Sia skale uZraSoma Zmogaus lytis, Seiminé padétis, profesija, tautybé, diagnozé
ir kiti poZymiai.

o Dichotomin¢ matavimy skalé¢ — taikant Sig skale, poZymiy reikSmeés yra
priskiriamos prie vienos i§ dviejy galimy kategorijy. PavyzdZiui, gyvas arba
mirgs, riiko — nertiko ir kt.

Rangin¢ matavimy skalé — tai poZymio reik§miy matavimo biidas, kuriuo skirtingai nei
nominaliosios matavimy skalés, tiriamieji objektai ar individai gali buti sudélioti
matuojamo pozymio didéjimo arba mazé¢jimo tvarka. Vartojant $ig skale galima teigti,
kad vieno objekto poZymio reikSmé didesn¢, lygi ar maZesné uZ kito objekto, nors
nejmanoma nustatyti, kiek ji didesné ar mazesné.

Intervaliné matavimy skal¢ — tai poZymiy reikSmiy matavimo bidas, taikomas
kiekybiniam dviejy poZymiy reik§miy skirtumui nustatyti. Sios skalés absoliutusis nulis
nezinomas, bet nulin¢ reik§Smé gali buti nustatoma bendru mokslininky susitarimu.
Tipinis Sios skalés vartojimo pavyzdys — temperatiiros matavimas vartojant Celsijaus ar
Farenheito temperatiiros skale.

Santykiy matavimy skal¢ — tai poZymio reikSmiy matavimo biudas, kuriuo nuliné
poZymio reikSme yra nustatoma ne susitarimu (kaip kad yra intervalo matavimy skalés),
o yra absoliuti, susijusi su reiSkiniy esme. Santykiy skale matuojamas Zmogaus amZius,

iigis, kiino svoris, kraujosptdis, cholesterolio kiekis kraujyje ir kt.
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Darbe atstumai yra skai¢iuojami nominalioje matavimy skal¢je, kurioje binarinis kintamasis gali
igyti 2 galimas reikSmes: 1 arba 0.
Atstumai nominalioje matavimy skaléje yra skirstomi j simetrinius ir nesimetrinius [6].
e Simetriniai atstumai. Jeigu néra skirtumo kuri reik§mé yra vaizduojama 1, o kuri 0, tai
binarinis kintamasis vadinamas simetriniu.
Pvz. Tarkime turime kintamajj “Ar medis numeta lapus Ziemai”, o galimos reikSmés yra “Taip”
(1) ir “Ne” (2). Abi reikSmés yra tarpusavyje lygiavercios, todél néra skirtumo kuri reikSme bus

vaizduojama kaip 1, o kuri kaip 0.

e Nesimetriniai atstumai. Jeigu yra skirtumas kuri reikSmé bus 1, o kuri O, tai toks
kintamasis vadinamas nesimetriniu.

Pvz. Tarkime turime kintamaji ,,Ar Zmogus yra aklas“, o galimos reikSmés yra ,,Taip* (1) ir

”Ne” (2). Abi reikSmés néra tarpusavyje lygiavercios, nes jeigu mes galime sakyti, kad 2 akli Zmonés

turi kaZzka bendro, tai tikrai negalime sakyti kad 2 matantys Zmonés turi kazka bendro.

Darbe atstumai yra taikomi 5 simetriniams ir 5 nesimetriniams matams nominalioje matavimy
skalgje [6].
Simetriniams matams atstumas randamas tokiu biidu:

“Hamming” atstumas:

di(x,y) = X (1.10)
“Dmatch” atstumas:

dy(x,y) = JX/N (1.11)
“Dsqmatch” atstumas:

ds;(x,y) = X/N (1.12)
“Roger and Tanimoto” atstumas:

d,(x,y) = M/(M + 2X) (1.13)
“Sokal and Sneath 1 atstumas:

ds(x,y) =2M/(2M + X) (1.14)

kur:
M= Z —1 W;0 xy , 6] =1, jeigu x; = y;, 6] = 0, kitais atvejais.
X =%7,w;0 xy , 6' = 1, jeigu x; # y;, 6 = 0, kitais atvejais.

N = X7_, wj (visy pory skaiéius)



Nesimetriniams matams atstumas randamas taip:

“Djaccard” atstumas:
2jwi(x;y;)

de(x,y)=1-—
oY G=1wj(xy )+ 2] wi(x=y;)

s+ X/P

“Dice” atstumas:
d,;(x,y) =2PM/(P + PM)
“Russell and Rao” atstumas:
dg(x,y) = PM/N
“Bray and Curtis” atstumas:
do(x,y) = X/(PAX + 2PP)
“Kulcynskil” atstumas:
dio(x,y) = PM/X
kur:

X =37 1Waxy,

PM = 3Y_,w;0 xy ,6] =1, jeigu x; = y; ir abu x; beiy; yra 1, 69{ = 0, kitais atvejais

PX =YY 1w 0l 8l =1, jeigu x; # y; ir abu x; bei y; yra 1 ) = 0, kitais atvejais

xy *Uxy > Yxy
PP = PM + PX

P=PM+X

a" = 1, jeigu x; # y; ir ne abu x; bei y; yra 0, a,{,y = 0, kitais atvejais

19

(1.15)

(1.16)

(1.17)

(1.18)

(1.19)

PAX = Z -1 W xy,(?] =1, jeigu x; # y; ir arba x; yra 1 bei y; yra 0, arba x; yra O bei y; yra 1,

a;',y = 0, kitais atvejais

N = Y7_, w; (visy pory skaicius)
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1.3. NEHIERARCHINIAI KLASTERIZAVIMO METODAI

1.3.1. NEHIERARCHINIU METODU APIBENDRINIMAS

Jeigu steb¢jimy skaiCius yra didelis, tai taikyti hierarchinius klasterizavimo metodus tampa
nebepraktiSka. Tuomet galima taikyti nehierarchinius metodus.

Nehierarchiniai metodai paprastai taikomi tada, kai i§ anksto Zinomas klasteriy skaiCius ir
norima tiriamus objektus klasterizuoti [1].

Vienas i§ $io metodo privalumy yra tas, kad mums nereikia skaiciuoti atstumy tarp visy subjekty
pory. Taip pat Sis metodas yra efektyvesnis ir praktiSkesnis kai turime labai didelius duomeny kiekius.

Pats svarbiausias nehierarchinio klasterizavimo metodas yra k-vidurkiy metodas. Jis veikia taip.
UZduodami pradiniai taskai, kurie laikomi klasteriy vidurkiais. Visi stebéjimai priskiriami laikiniems
klasteriams pagal maziausig atstumg iki uzduoty klasteriy vidurkiy. UZduoty klasteriy vidurkiai
kei¢iami laikiny klasteriy vidurkiais ir procesas kartojamas kol klasteriai stabilizuojasi.
Klasterizavimas yra paremtas Euklidiniu atstumu, ir stebéjimai esantys arti vienas kito priskiriami tam

paciam klasteriui, o steb¢jimai nutolg vienas nuo kito — skirtingiems klasteriams.

Paprasciausias nehierarchinio klasterizavivo algoritmas:
e Pasirinkti tam tikrg skai¢iy k taSky kaip pradinius taskus.
e Suformuoti k klasterius priskiriant visus taSkus artimiausiems vidurio taskams.

e Perskaiciuoti kiekvieno klasterio vidurio taskus kol vidurio taskai nebesikeicia.

Atstumas apskai¢iuojamas taip:
d = X1 Yrec, dist?(m;, x) (1.20)
¢ia:
k — Kklasteriy skaicius,
x — duomeny taskas klasteryje C;,

m; — atitinkamas klasterio C; taskas.

Sis metodas susiduria su su problemomis:
e kai klasteriai yra skirtingy dydziy;
e kai klasteriai yra skirtingo tankio;

e kai klasteriai néra rutulio formos.
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1.3.2. KLASTERIU SKAICIAUS NUSTATYMAS

Viena i§ problemy, su kuria daznai susiduriama klasterin¢je analizéje — tai klasteriy skaiciaus
nustatymas. Jie gali biiti nustatomi pagal tam tikrus kriterijus. Vieni i§ populiariausiy kriterijy yra Sie:
Sarlio kubinis klasterizavimo kriterijus (CCC), Pseudo-F Statistika (PSF) bei Pseudo-T? Statistika
(PST-2) [10].

Sarlio kubinis klasterizavimo kriterijus (CCC).

Taikant §j kriterijy tikrinamos tokios hipotezés:

H,, : turimi stebé&jimiai yra pasiskirste¢ pagal daugiamat] tolyguyji skirstinj.

H, : turimi stebéjimai yra pasiskirst¢ pagal daugiamatj normalyjj skirstinj, kai visy projekcijy
skirstiniai yra su vienodom dispersijom.

Teigiami CCC dydziai reiSkia, kad H, yra atmesta.

Norint apkai¢iuoti CCC, pirmiausia turi biiti apskai¢iuota dispersija:

2

* 1 i
Z;'i:1n+u]_+z;'i:d*+1n+2j [(n—q)z] [1 + 4]
n n

d 2
Xj-1Yj

E(R) =1-

(1.21)

Cia n - steb¢jimiy skaicius, q - klasteriy skaicius, s; - hiperkubo ilgis j -tos projekcijos kryptimi ir
uj = 2 (1.22)
kai

c= (2)5 ir v=_]%,s; (1.23)

d* parenkamas didziausias sveikasis skai¢ius mazesnis uz g, bet toks, kad uy+ biity nemaZesnis
uz vieneta.

CCC yra apskai¢iuojamas:

nd*

e
cee = ln[ 1-R? ](0,001+E(R2))1'2 (1.24)
Cia
R2=1-— w (1.25)

d 2
Xj1uj
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Jei CCC reikSmes yra tarp O ir 2, tai galima klasteriné struktiira. Jei reikSmés yra didesnés uz 2,
tai rodo, kad parinktas tinkamas klasteriy skaicius. Didelés neigiamos CCC reikSmés gali biti gautos

del isskirciy.
Pseudo-F Statistika (PSF)

Pseudo-F Statistika matuoja iSskaidyma tarp klasteriy hierarchijos dabartiniame lygyje. Ji yra
klasteriy skaiCiaus indikatorius. Statistika yra pasiskirsciusi pagal FiSerio skirstinj su v(g — 1) ir
v(n — g) laisvés laipsniais, kur v yra kintamyjy skai¢ius su 2 prielaidomis:

1. Kklasterizavimo metodas skiria steb¢jimus nuo klasteriy atsitiktinai;

2. duomenys nepriklausomai paimami i§ daugiamacio normaliojo skirstinio.

PSF yra apskai€iuojama taip:

O lxi=#112)/(g=1)
PSF = =1 1.2
L, Yiec,Ixi—xl®)/(n=g) (1.26)

kur x¥ yra vektoriaus vidurkis, x; yra klasterio k vektoriaus vidurkis, g yra klasteriy skaiCius bet
kuriame duotame hierarchijos lygyje, n yra steb¢jimy skaiCius, x; yra i-tasis steb¢jimas.

PSF taip pat gali biiti apibréZiamas taip:

pSF = R@=D (1.27)
(1-R?)/(n-g) )

Pseudo-T* Statistika (PST-2)

Pseudo-T? Statistika lygina dviejy daugiama¢iy populiacijy vidurkius. PST-2 gali biti
naudojama nuspresti ar gali biiti sujungiami 2 klasteriai ar ne. Jeigu PST-2 reikSmé yra didele,
klasteriy vidurkiai yra pastebimai skirtingi, i§ to seka, kad klasteriai neturéty biiti jungiami. Ir
atvirkSciai, jeigu PST-2 reikSme yra maza, tada klasteriai gali biiti sujungiami.

Pseudo-T? Statistika yra pasiskirs¢iusi pagal Fierio skirstinj su v ir v(ng +n, — 2) laisvés
laipsniais.

PST2 jungiant klasterius Cy, ir C; i klasterj C,, yra apskai¢iuojama taip:
Wm—Wg=Wi
[(Wr+wp)/(nge+n—2)]

PST2 =

(1.28)

kur n; yra steb¢jimy skaicius klasteryje i ir

Wi = Xiec l1xi — Xl (1.29)
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1.4. MONTE-KARLO MODELIAVIMAS

Realiy binariniy duomeny praktikoje yra ganétinai mazai. Tai galéty biiti jvairios lentelés su
informacija apie Zmogaus lytj, jo savybes, priklausymg tam tikroms grupéms ir panasSiai, kuriose
kintamasis jgyja reikSme 1 arba 0.

Tod¢l darbe yra naudojamas Monte-Karlo modeliavimas, kurio pagalba modeliuojami binariniy
duomeny misiniai, panaudojant binominj skirstinj.

Monte-Karlo metodas — skai¢iavimo algoritmas, pagristas statistiniu modeliavimu ir gauty
rezultaty apdorojimu statistiniais metodais. Sis metodas leidZia brangiai kainuojan&ius bandymus
pakeisti modeliavimu kompiuteriais ir labai sumaZina tyrimy trukm¢. Monte-Karlo metodai
dazniausiai naudojami matematiniy sistemy modeliavimui, kai nejmanoma gauti tiksliy rezultaty
naudojant deterministinj algoritma [11].

Norint atlikti labai sudétinga skai¢iavima, reikalaujantj iStyrinéti didele duomeny erdve, galima
ta patj skaiciavimg atlikti tik su keletu atsitiktinai pasirinkty duomeny. Atsitiktinai parinkti duomenys
daZniausiai biina ,tipiSki“, todel natiiralu tikétis, kad ir atliktas skai¢iavimas ne itin daug skirsis nuo
tikslaus [12].

Binariniams duomenims modeliuoti naudojamas binominis skirstinys. Binominis skirstinys — tai
dichotomine matavimy skale matuojamy poZymiy reik§miy skirstinys (pasiskirstymo désnis). Sis
skirstinys yra diskretus, jis apiblidinamas parametrais n ir p. Parametras n > 0 reiskia bandymy kiekj, o
p — pozymio tikimybe igyti vieng i§ dviejy galimy reikSmiy (poZymio tikimybé¢ jgauti antraja reikSme
yralygi I — p). Binominio skirstinio pasiskirstymo tankio funkcija yra:

n!

flonp) = oGP @ —p)" ™" (1.30)

¢iak =012,..,n
Darbe naudojami jvairiis binariniy duomeny misiniai is 2, 3 ir 4 skirtingy tikimybiy ir tankiy:

fx(x) = X pifx, (%), ¢ = 2,3,4 (1.31)
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1.5. BINARINIU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS KITU AUTORIU

DARBUOSE

1.5.1. BENDRAS KLASTERIZAVIMO MODELIS BINARINIAMS

DUOMENIMS

Modelis binariniy duomeny klasterizavimui [7] apibréZiamas taip:

¢ia:

W =AXBT +E

Matrica E reiskia paklaidos dedamaja,

(1.32)

AXB" charakterizuoja matricos W informacija, kuri gali biiti apibréZiama klasterinémis struktiiromis,

A ir B nurodo klasteriy nariy skai¢iy duomeny taskams ir savybéms,

X nurodo klasteriy vaizdavima.

1.4 lentel¢je pateikti visi matavimai.

Binarinio klasterizavimo modelio matavimai

1.4 lentelé

W=(Wij)nxm Dvejetainiy duomeny rinkinys
D=(d;d,,...,d,) Duomeny tasky rinkinys

F=(f1.f2....fn) Savybiy rinkinys

K Klasteriy skai¢ius duomeny taSkams

C Klasteriy skaiCius savybéms
P={P.,P,,...,Px} | D padalijimas j K skai¢iy klasteriy

i € Py, 1<k<K i-tasis duomeny taskas klasteryje Py

DP1P2 Pk K duomeny klasteriy dydZziai
0={0;,0>,...,0c} | Fpadalijimas j C skai¢iy klasteriy

JE€ Q. I15c<C Jj-toji savybé klasteryje Q.

q1,92---qc C savybiy klasteriy dydZziai

A=(ai)nck Matrica, nurodanti duomeny nariy skaiciy
B=(bjc)mxc Matrica, nurodanti savybiy nariy skaiciy
X=(Xre) ke Matrica, nurodanti rysj tarp duomeny ir savybiy
Trace(M) Matricos M pédsakas

Pazymime W kaip AXB' aproksimacija. Klasterizavimo tikslas bus sumaZinti aproksimacijos

paklaida.
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0(AX,B) = ||w - VT/Hi = Trace [(W -w)(w - VT/)T] =¥, I (wy — Wij)z =

2
=1 Z;'nzl(wij - ZII§=1 Yioq aikbchkc)

Ml = /ZijMizj“

Bendra optimizavimo procedira:

Tarkime

A= (ay), (ai)ef{0,1}, Xioqa =1
B = (bjc). (bjc)e{0,1}, Xy bjc = 1

A ir B apraSo duomeny ir savybiy nariy skaicius. I§ ankstesniy lyg€iy gauname:

0(AXB) = |[w-W|: =

(1.33)

(1.34)

(1.35)
(1.36)

2
=2 Z;'nzl(wij —Yh=1 Zéaa aikbchkc) = Yke1 Deeq Yier, Zjeq.(Wij —xkc)?  (1.37)

Fiksuotiems Py, ir Q. lengva patikrinti, kad optimalus X yra gaunamas taip:

1
kc Prde ZlEPk Z]eQC ij

(1.38)

Kitais ZodZiais, X galima interpretuoti kaip centroidy matrica, ir ji nusako rysj tarp duomeny klasteriy

ir savybiy klasteriy.

O(A, X, B) gali biiti minimizuojamas tokia procediira [9]:

1. Duota X ir B, tada savybiy padalijimas Q yra koreguojamas

4. = 1jeiguYioy Yjeo,Wij — xk)? < Xéoy Yjeo.(Wij — x1)?  kai l = 1,
tk 0, kitais atvejais

2. Duota X ir A, tada duomeny padalijimas P yra koreguojamas

B = 1,jeiguli-1 Yier,Wij — Xic)* < Xkeq Zier,(Wij — x3)? kail = 1,
Je 0, kitais atvejais

3. Duota A ir B, tada X gali buti apskai¢iuojamas pagal formule

1
kc Prde ZlEPk Z]eQC ij

LK LF K (1.39)
w,Cl#cC (1.40)
(1.41)
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Algoritmas procediirai atlikti:

Ivedame (W, K ir C)
Isvedame: A ir B
begin
1 Aprasome A ir B
2 Suskaiciuojame X
3 Kartojame ciklg, kol néra sutinkamas stop kriterijus
begin
1 Atnaujinti A
2 Atnaujinti B
3 Perskaiciuoti X

end
4  Isvedame A ir B

end

1.5.2. BLOK-DIAGONALINIS KLASTERIZAVIMAS

Matrica X apraSo rysj tarp duomeny klasteriy ir savybiy klasteriy. Turint binarinius duomenis
daZniausiai rySys tarp duomeny ir savybiy yra simetrinis. Pasinaudodami tuo galime sukurti bendro
modelio variacija [7], kur X vienetiné matrica. Tada turime, kad C=K, duomenys ir savybés turi tg patj
skai€iy klasteriy.

Tada AB” gali biiti interpretuojamas kaip W aproksimacija. Klasterizavimo tikslas tada bus
surasti (A, B), kuri minimizuoja kvadratinj skirtuma tarp W ir jos aproksimacijos AB’.

0(A,B) = ||W — ABT||2 (1.42)

Optimizavimo procediira:
2 2
0(4,B) =|lW - ABT||z = X1, Z}nﬂ(wl’j — YK iaupbi)” =Xy YR ag Z;'nzl(wij —by;) =
2 2
Ty Yke1 Qik 271:1(Wij — ;) XK 271:1(3’1(]' — by;j) (1.43)

— 1 n —_ n
kur yy; = EZiZI AixgWij, Oy = D=1 ik

Kai duota B, naujos A reikSmeés gali biiti apskai¢iuojamos priskiriant kiekviena duomeny taska
artimiausiam klasteriui:

G = {1,]elguZ;”:1(W” - bk]')z < Z;”zl(wl] - bi]')z,l = 1, ...,K,l *k
ik —

1.44
0, kitais atvejais ( )

Kai A yra fiksuotas, O, p gali biiti minimizuojamas B atzvilgiu minimizuojant Sitokiu budu:
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, 2

0'(B) = Eiea e X1 (Vi — bi) (145)

Yi; gali buti suprantamas kaip tikimybé, kad j-toji savybe yra k-tajame klasteryje. Kadangi kiekvienas
by yra binarinis, t.y. arba 0 arba 1, tai 0'(B) minimizuojamas taip:

_ (L jeiguyg; > 1/2

bij = {O, kitais atvejais (1.46)

Po kiekvienos iteracijos, mes paskai¢iuojame O (A4, B) reikSmes. Jeigu reikSmé yra sumazéjusi, tada

mes kartojame procesa, prieSingu atveju — procesas pasieke vietinj minimuma.

Algoritmas procediirai atlikti:

Ivedame: (W, ir K)

Isvedame: A ir B
begin
1.1 Aprasome A
1.2 Paskaiciuojame B pagal auksciau aprasytas lygtis
1.3 Paskaiciuojame Op=0(A,B)
begin
2.1 Amaujinam A kai duota B
2.2 Paskaiciuojam B kai duota A
2.3 Paskaiciuojam reiksme O;1=0(A,B)
24 If 0:< 0y
2.4.1 0p=0;
2.4.2 Kartoti nuo 2.1
2.5 else
2.5.1 break
end
3 GrgZinti A ir B
end
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1.6. PROGRAMINES JRANGOS APZVALGA

Klasterizavimo metodams tirti darbe naudojama SAS programa. SAS (Statistical Analysis
System) — tai integruota programinés jrangos produkty sistema, kuri leidZia vartotojams atlikti jvairius
veiksmus: statisting analiz¢, kokybés patobulinimus, duomeny apdorojimg, ataskaity pateikima,
duomeny gavyba ir kita. Taip pat SAS turi daug verslo sprendimy, kurie jgalina didelés apimties
programings jrangos sprendimus tokiose srityse kaip IT valdymas, finansy valdymas, verslo analitikos
ir kita.

Siuo metu SAS sistema yra viena i§ galingiausiy duomeny analizés sistemy, ji naudojama
dideliam duomeny kiekiui apdoroti. SAS sistema turi privalumy pries kitus paketus, tokius kaip SPSS,
Statistica, Minitab ar Mathematica. SAS kalba turi gerai i§vystyta makro kalbg, matricy kalba.

SAS sistema gali buti valdoma komandy ir meniu pagalba. SAS programavimo kalba turi daug
ivairiy komandy, funkcijy, operatoriy ir kitokiy programavimo priemoniy, kurios uZtikrina norimo
rezultato pasiekimg. Sistemos SAS programavimo kalba néra sudétinga, jos sintaksé yra labai pana$i |

kity algoritminiy kalby sintakse.

Gsas
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2. TIRIAMOJI DALIS IR REZULTATAI

2.1. TYRIMO SCHEMA

Klasterizavimo metody efektyvumo tyrimas prasideda duomeny modeliavimu Monte-Karlo

metodu. Tuomet modeliuoti duomenys transformuojami jiems sudarant atstumy matricas. Sie

duomenys klasterizuojami bei tiriamas jy tikslumas skai€iuojant paklaidas. Galiausiai yra sukuriama

sgsaja su vartotoju. Visg darbo eigos schema matome 2.1 pav.

Duomeny modeliavimas
Monte-Karlo metodu

J

Duomeny
transformavimas

Hierarchiniy ir nehierarchiniy
metody klasterizavimas

y

Algoritmo tikslumo
vertinimas

y

Sasaja su vartotoju

2.1 pav. Klasterizavimo metody tyrimo schema

Hierarchiniy metody tyrimg sudaro 3 dalys:

Metody paklaidy palyginimas, kai tiriamas algoritmo tikslumas su skirtingais modeliuoty
duomeny miSiniais.

Metody paklaidy palyginimas, kai tiriamas algoritmo tikslumas kai keic¢iame
daugiamaciy duomeny savybiy skaiciy.

Metody paklaidy palyginimas, kai tiriamas algoritmo tikslumas su skirtingais klasteriy

skaicCiais.

Nehierarchiniy metody tyrimg sudaro 2 dalys:

Paklaidy palyginimas, kai tiriamas skirtingy klasteriy skai€ius su skirtingai modeliuotais
duomeny miSiniais.

Paklaidy palyginimas, kai tiriamas tinkamas klasteriy skai¢iaus parinkimas.
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2.2. PRADINIU REIKSMIU PARINKIMAS

Pradiniai duomenys buvo modeliuoti Monte-Karlo modeliavimo metodu, panaudojus binominio

skirstinio formule:

n

flknp) = oo P (A —p)" " @.1)

k!(n—
kur n=1, o tikimybe¢ p buvo kei¢iama pagal norimus modeliuoti duomenis.

Kiekvienai hierarchiniy metody tyrimo daliai buvo tiriami 10 hierarchiniy metody su 10
skirtingy atstumy skaiciavimo buidy. Steb&jimy skai€ius parinktas 120, o duomeny miSiniai padalinami

1 lygias dalis pagal skirtingas tikimybes.

Tiriant metody tikslumg priklausomai nuo modelivoty duomeny misiniy, savybiy vektoriaus
ilgis parinktas 10, o tikimybés p parinktos tokiu btdu:

e Kai tiriami 2 klasteriai, p/=0,8, p2=0,2 (atsiskiriantys klasteriai), p/=0,7, p2=0,3 (vidutini§kai
persidengiantys klasteriai) ir p/=0,6, p2=0,4 (smarkiai persidengiantys klasteriai).

e Kai tiriami 3 klasteriai, p/=0,9, p2=0,5, p3=0,1 (atsiskiriantys klasteriai), p/=0,75, p2=0,5,
p3=0,25 (vidutiniSkai persidengiantys klasteriai)) ir pl=0,6, p2=0,5, p3=0,4 (smarkiai
persidengiantys klasteriai).

e Kai tiriami 4 klasteriai, p/=0,95, p2=0,65, p3=0,35, p4=0,05 (atsiskiriantys klasteriai),
pl1=0,85, p2=0,6, p3=0,4, p4=0,15 (vidutiniS8kai persidengiantys klasteriai)) ir pl/=0,7,
p2=0,55, p3=0,45, p4=0,3 (smarkiai persidengiantys klasteriai).

Tiriant metody tikslumg priklausomai nuo duomeny savybiy vektoriaus ilgio, duomenys buvo
modeliuoti su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, o vektoriaus ilgis parinktas 5, 10 ir 20.

Tiriant metody tikslumg nuo parenkamy klasteriy skaiciaus, duomeny savybiy vektoriaus ilgis
buvo parinktas 15, duomenys buvo modeliuoti su atsiskirian¢iais klasteriais, vidutiniSkai
persidengianciais klasteriais ir smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skaicius lygus 2, 3 ir

4.

Nehierarchiniy metody tikslumo tyrime buvo modeliuota 1000 stebéjimy ir kei¢iami tokie
parametrai:
e Klasteriy skaicius (2, 3, 4).
* Duomeny savybiy vektoriaus ilgis (50, 100, 200).

¢  Modeliuojamy duomeny miSiniai:
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o Kai klasteriy skaicius 2, p/=0,9, p2=0,1 (labai gerai atsiskiriantys klasteriai), p/=0,8,
p2=0,2 (atsiskiriantys klasteriai), pl/=0,7, p2=0,3 (vidutiniSkai persidengiantys
klasteriai), p1=0,6, p2=0,4 (smarkiai persidengiantys klasteriai) ir p/=0,55, p2=0,45
(labai smarkiai persidengiantys klasteriai).

o Kai klasteriy skaicius 3, p/=0,9, p2=0,5, p3=0,1 (labai gerai atsiskiriantys klasteriai),
pl=0,8, p2=0)5, p3=0,2 (atsiskiriantys Kklasteriai), pl=0,7, p2=0,5, p3=03
(vidutiniSkai persidengiantys klasteriai), p/=0,6, p2=0,5, p3=0,4 (smarkiai
persidengiantys klasteriai) ir pl=055, p2=05, p3=045 (labai  smarkiai
persidengiantys klasteriai).

o Kai klasteriy skaiCius 4, pl=0,95, p2=0,65 p3=0,35 p4=0,05 (labai gerai
atsiskiriantys klasteriai), p1=0,85, p2=0,6, p3=0,4, p4=0,15 (atsiskiriantys klasteriai),
pl1=0,75, p2=0,6, p3=0,4, p4=0,25 (vidutiniskai persidengiantys klasteriai), p/=0,65,
p2=0,55, p3=0,45, p4=0,35 (smarkiai persidengiantys klasteriai) ir p/=0,58, p2=0,52,
p3=0,48, p4=0,42 (labai smarkiai persidengiantys klasteriai).

Nehierarchiniy metody klasteriy skai¢iaus nustatymo tyrime buvo modeliuoti 2, 3 ir 4 klasteriai
su blogai atskirtais klasteriais ir tiriama koks klasteriy skaiius yra optimalus panaudojant Sarlio

kubinj klasterizavimo kriterijy (CCC) bei Pseudo-F Statistikg (PSF).

2.3. DAUGIAMACIU DUOMENU TRANSFORMAVIMAS ] ATSTUMU
MATRICAS

Darbe Monte-Karlo metodu modeliuoti duomenys yra transformuojami | atstumy matricas
taikant 10 skirtingy atstumy skai¢iavimo biidy. Tam naudojama SAS procediira proc DISTANCE.
Vieni atstumy matai skai¢iuoja panaSumg tarp skirtingy pory, o kiti nepanaSuma, todel reikéjo visus
atstumy matus suvienodinti, kad skai¢iuoty nepanasSumg (atstumg) tarp skirtingy stebéjimo pory.

,Hamming*, ,,.Dmatch®, ,,Dsqmatch®, ,,Djaccard, ,,Bray and Curtis* bei ,,Kulcynskil” atstumy
matai skai¢iuoja nepanaSuma, tuo tarpu ,,Roger and Tanimoto®, ,,Sokal and Sneathl”, Dice” bei
“Russell and Rao” skaiCiuoja panasuma tarp objekty, todél Siuos 4 atstumy matus reikéjo pakeisti i
nepanaSumo matus, panaudojus formule:

d=1-s (2.2)

¢ia s — atstumo mato panaSumas, o d — atstumo mato nepanasumas.
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24. METODU PAKLAIDU NUSTATYMAS

Sumodeliavus dichotominius duomenis ir transformavus juos j atstumy matricas jau galima
atlikti klasterizavimg. Klasterizavimo metody efektyvumas tiriamas pagal paklaidas, kurios gaunamos
metodui neteisingai priskyrus esamg klasterj. Tiksliau sakant, kai buvo modeliuojami duomenys jiems
pagal skirtingus duomeny miSinius buvo priskirti tikrieji klasteriai, o metodas pagal duomeny
tarpusavio panaSumg ir nepanaSuma priskyré tam klasteriy jverCius. Tada buvo paskaiiuojamas
stebéjimy skaiCius su neteisingai priskirtais klasteriais ir apskai¢iuota jy dalis nuo visy steb¢jimy. Kuo
paklaida maZesne, tuo metodas tiksliau priskyré teisingus klasterius.

Metody paklaidos buvo skai¢iuojamos pagal Sig formule:
1 %)
0= nn{a(x) + 0(x)} (2.3)

kur 0(x) yra Monte-Karlo metodu sumodeliuotas klasteris pagal skirtingus duomeny misinius, d(x) —

klasterizavimo metodo priskirtas klasteris, n — stebéjimy skai¢ius.

Taip pat, metodui priskiriant klasterius buvo susidurta su klasteriy tarpusavio sumai§ymo
problema, t.y. modeliuoty duomeny miSiniy klasteriy nesutapimas su metodo nustatytu klasteriu. Pvz.
Jeigu buvo modeliuoti duomenys su 3 skirtingais duomeny miSiniais ir modeliuojant priskirti 3
klasteriai, pirmam duomeny miSiniui buvo priskirtas pirmas klasteris, antram — antras, o treiam —
trecias. Tuo tarpu klasterizavimo metodas priskirdamas klasterius pirmam duomeny miSiniui priskyre
antrg klasterj, antram duomeny miSiniui — pirmg klasterj, o tre¢iam — trecig. Matome, kad buvo
sumaiSyti pirmas su antru klasteriu ir, neatlikus klasteriy transformacijy, skai¢iuodami metodo
paklaida gausime neteisinga rezultata.

Klasteriy transformacijos buvo atliktos tokiu budu:

1 2

=)

)
[\
=)

1
2

2.2 pav. Klasteriy transformacijy schema
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2.5. KLASTERIZAVIMO METODU REZULTATAI

2.5.1. HIERARCHINIU KLASTERIZAVIMO METODU PAKLAIDOS

Hierarchiniy metody tyrimg sudaro 3 dalys. Buvo tirtos metody paklaidos priklausomai nuo:
¢ modelivoty duomeny misiniy;
e duomeny savyniy vektoriaus ilgio;

e Kklasteriy skaiciaus.

1 dalyje buvo modeliuoti duomenys su gerai atsiskirianCiais klasteriais, su vidutiniSkai
persidengianciais klasteriais ir smarkiai persidengianciais klasteriais (skirstiniy miSiniai apraSyti 2.2.
skyrelyje). Duomeny savybiy vektoriaus ilgis parinktas 10, steb¢jimy skaiius — 120, o klasteriy
skaicius 2, 3 ir 4.

Kai klasteriy skai€ius lygus 2 ir modeliuoti duomenys su atsiskirianciais klasteriais, geriausius
rezultatus parodé¢ tolimiausio kaimyno (,,complete) metodas (2.1. lentel¢). Su daugeliu atstumy
skai¢iavimo biidu metodo paklaida 1,7%. Taip pat gerus rezultatus parodé beta-jautrus (,,flexible) bei
Ward‘o (,,ward*) metodai. Jy maZiausia paklaida taip pat 1,7% su tam tikrais atstumy matais. Taip pat
geri rezultatai gauti ir su vidutinio atstumo metodu (,,average*), atstumo tarp centry (,,centroid*) bei
dviejy pakopy tankiy (,,twostage*) metodais. Tuo tarpu tankiy (,,density*), McQuitt‘y (,,mcquitty*),

medianinis (,,median‘) bei artimiausio kaimyno (,,single*) metodai parodé labai prastus rezultatus su

visais atstumy skai¢iavimo biidais.

2.1. lentelé
Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaiCius =2
Paklaidos han;mln dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 2,5% 2,5% 2,5% 492% | 492% | 49,2%
centroid 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 492% | 492% | 49,2%
complete 1,7% 1,7% 1,7% 1,7% 1,7% 1,7% 1,7% 492% | 492% | 49,2%
density 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
flexible 5,0% 1,7% 5,0% 2,5% 5,0% 5,0% 5,0% 1,7% 1,7% 1,7%
mcequitty 458% | 458% | 458% | 458% | 458% | 458% | 458% | 492% | 492% | 49,2%
median 492% | 492% | 492% | 492% | 4L7% | 4L7% | 41,7% | 492% | 492% | 49,2%
single 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
twostage 2,5% 4,2% 2,5% 2,5% 2,5% 2,5% 2,5% 492% | 492% | 49,2%
ward 3,3% 1,7% 3,3% 2,5% 2,5% 2,5% 2,5% 1,7% 1,7% 1,7%

Kai klasteriy skai¢ius lygus 2 ir modeliuoti duomenys su vidutiniS$kai persidengianciais
klasteriais, geriausius rezultatus parodé beta-jautrus (,,flexible*) metodas su ,,Russell and Rao*

atstumy matu. Paklaida lygi 10,0% (2.2. lentel¢). Taip pat mazos Sio metodo paklaidos ir su
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simetriniais atstumy matais. Gerus rezultatus parodé ir vidutinio atstumo (,,average*) metodas su

simetriniais atstumy matais.

2.2. lentelé

Metody paklaidos su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai€ius = 2

Paklaidos han;mm dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice rr bra\i/scurt k1
average 14,2% | 14,2% | 14,2% | 142% | 125% | 483% | 483% | 492% | 483% | 483%
centroid 14,2% | 492% | 150% | 492% | 142% | 483% | 483% | 492% | 483% | 483%
complete 17,5% | 17,5% | 17,5% | 17,5% | 17,5% | 46,7% | 46,7% | 483% | 46,7% | 46,7%
density 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
flexible 12,5% | 14,2% | 12,5% | 125% | 125% | 250% | 33,3% | 10,0% | 33,3% | 33,3%
mcquitty 27,5% | 20,8% | 30,8% | 342% | 183% | 467% | 46,7% | 475% | 46,7% | 46,7%
median 483% | 50,0% | 50,0% | 492% | 483% | 46,7% | 483% | 492% | 483% | 483%
single 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
twostage 192% | 41,7% | 200% | 21,7% | 17,5% | 40,8% | 42,5% | 492% | 42,5% | 42,5%
ward 158% | 150% | 158% | 11,7% | 13,3% | 150% | 31,7% | 13,3% | 317% | 317%

Kai klasteriy skaicius lygus 2 ir modeliuoti duomenys su smarkiai persidengianciais klasteriais,
geriausius rezultatus parodé tolimiausio kaimyno (“complete’”) metodas ir Ward’o (“ward”) metodai
su simetriniais atstumy matais. (2.2. lentel¢). Tuo tarpu didZiausios paklaidos gautos su atstumo tarp
centry (,,centroid®), tankiy (,,density”), medianiniu (,,median), artimiausio kaimyno (,,single®) ir

dviejy pakopy tankiy (,,twostage*) metodais.

2.3. lentelé
Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius =2

Paklaidos han;mm dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 36,7% | 383% | 367% | 367% | 367% | 483% | 458% | 492% | 458% | 458%
centroid 483% | 492% | 483% | 492% | 483% | 492% | 483% | 492% | 483% | 483%
complete 342% | 342% | 342% | 342% | 342% | 47,5% | 47,5% | 492% | 47,5% | 47,5%
density 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
flexible 37,5% | 375% | 375% | 375% | 33,3% | 383% | 425% | 30,8% | 42,5% | 42,5%
mcquitty 383% | 383% | 383% | 383% | 433% | 425% | 42,5% | 483% | 425% | 42,5%
median 492% | 492% | 492% | 492% | 47,5% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%

single 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 492% | 49,2%
twostage 492% | 483% | 492% | 492% | 492% | 483% | 492% | 50,0% | 49,2% | 49,2%

ward 30,8% | 3L,7% | 30,8% | 33,3% | 375% | 43,3% | 41,7% | 475% | 41,7% | 41,7%

Kai klasteriy skai€ius lygus 3 ir modeliuoti duomenys su atsiskirianciais klasteriais, geriausius
rezultatus parodé beta-jautrus (,.flexible*) metodas su visais atstumy matais. MaZiausia paklaida
17,5% (2.4. lentelé). Taip pat geri rezultati stebéti ir su Ward‘o (,,ward) metodu, maziausia paklaida
20,8% su “Roger and Tanimoto” atstumu. DidZiausios paklaidos gautos su tankiy (“density”) bei su

artimiausio kaimyno (“single”) metodais, kurios siekia 65,8 %.
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2.4. lentelé
Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaicius =3

Paklaidos han;mm dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 283% | 283% | 283% | 283% | 283% | 283% | 283% | 658% | 658% | 658%
centroid 33,3% | 325% | 333% | 31,7% | 3.,7% | 31,7% | 31,7% | 658% | 658% | 658%
complete 34,7% | 31.,7% | 31.,7% | 31,7% | 3.,7% | 31,7% | 31,7% | 658% | 658% | 658%
density 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658%
flexible 17,5% | 18,3% | 17,5% | 183% | 175% | 17,5% | 17,5% | 20,0% | 20,0% | 20,0%
mcquitty 283% | 30,0% | 31,7% | 30,0% | 383% | 383% | 383% | 658% | 658% | 658%
median 60,0% | 658% | 60,0% | 633% | 383% | 383% | 383% | 658% | 658% | 658%

single 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658% | 658%
twostage 350% | 350% | 350% | 350% | 350% | 350% | 350% | 658% | 658% | 658%

ward 242% | 292% | 242% | 20,8% | 242% | 242% | 242% | 350% | 350% | 350%

Kai klasteriy skai¢ius lygus 3 ir modeliuoti duomenys su vidutiniS$kai persidengianciais
klasteriais, geriausius rezultatus parodé¢ McQuitty‘s (,,mcquitty*) metodas su ,,Dmatch ir ,,Roger and
Tanimoto* atstumais (34,2%), taCiau paklaidos su nesimetriniais matais buvo didelés (2.5. lentelé).
Taip pat geri rezultatai pastebéti su beta-jautriu (,,flexible*) metodu ir nesimetriniais atstumy matais
bei su Ward ‘o (,,ward*) metodu ir simetriniais atstumy matais.

2.5. lentelé

Metody paklaidos su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius = 3

Paklaidos han;min dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 42,5% 41,7% 42,5% 42,5% 42,5% 63,3% 64,2% 65,0% 64,2% 64,2%
centroid 39,2% 65,8% 39,2% 65,0% 38,3% 64,2% 64,2% 65,8% 64,2% 64,2%
complete 40,0% 40,0% 40,0% 40,0% 40,0% 59,2% 59,2% 62,5% 59,2% 59,2%
density 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,8% 65,0% 65,0%
flexible 40,0% 40,8% 40,0% 37,5% 43,3% 37,5% 38,3% 35,8% 38,3% 38,3%
mcquitty 41,7% 34,2% 41,7% 34,2% 40,8% 63,3% 63,3% 64,2% 63,3% 63,3%
median 65,8% 65,8% 65,8% 65,0% 39,2% 63,3% 63,3% 65,8% 63,3% 63,3%
single 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,8% 65,0% 65,0%
twostage 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,8% 65,0% 65,0%
ward 39,2% 38,3% 39,2% 35,0% 36,7% 41,7% 50,8% 40,8% 50,8% 50,8%

Kai klasteriy skaicius lygus 3 ir modeliuoti duomenys su smarkiai persidengianciais klasteriais,
maziausios paklaidos buvo gautos su Ward’o (“ward”) metodu ir simetriniais atstumy matais (2.6.

lentele). Palyginus geri rezultatai gauti ir su tankiy (,,density*) bei su beta-jautriu (,,flexible‘) metodu.
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2.6. lentelé

Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius = 3

Paklaidos han;min dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 63,3% 58,3% 63,3% 61,7% 52,5% 62,5% 61,7% 65,0% 61,7% 61,7%
centroid 62,5% 65,8% 62,5% 65,0% 58,3% 65,0% 63,3% 65,0% 63,3% 63,3%

complete 57,5% 57,5% 57,5% 57,5% 57,5% 61,7% 61,7% 64,2% 61,7% 61,7%
density 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0% 65,0%
flexible 56,7% 53,3% 56,7% 59,2% 57,5% 58,3% 61,7% 59,2% 61,7% 61,7%
mcquitty 59,2% 65,0% 60,0% 65,0% 60,0% 60,8% 59,2% 60,8% 59,2% 59,2%
median 61,7% 65,8% 61,7% 65,8% 60,0% 65,0% 60,0% 65,8% 60,0% 60,0%

single 65,8% 65,8% 65,8% 65,8% 65,8% 65,0% 65,0% 65,8% 65,0% 65,0%

twostage 56,7% 65,0% 58,3% 56,7% 55,8% 60,8% 62,5% 65,0% 62,5% 62,5%

ward 55,0% 55,8% 55,0% 53,3% 57,5% 60,0% 60,8% 56,7% 60,8% 60,8%

Kai klasteriy skai€ius lygus 4 ir modeliuoti duomenys su atsiskirianciais klasteriais, geriausius

rezultatus parodé McQuitty‘s (,,mcquitty*) metodas su ,,Dsqmatch* atstumy matu 30,0% (2.7. lentele),

taCiau su nesimetriniais atstumy matais $io metodo paklaidos buvo labai didelés. Su visais atstumy

matais gerus rezultatus parodé beta-jautrus (,,flexible®) bei Ward‘o (,,ward*) metodai. Tuo tarpu

blogiausi rezultatai gauti su tankiy (,,density*) ir su artimiausio kaimyno (,,single*) metodu.

2.7. lentelé

Metody paklaidos su atsiskirianciais klasteriais, kai klasteriy skaiCius =4

Paklaidos han;mm dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 42,5% 39,2% 42,5% 42,5% 43,3% 43,3% 43,3% 74,2% 74,2% 74,2%
centroid 47,5% 48,3% 47,5% 46,7% 41,7% 41,7% 41,7% 74,2% 74,2% 74,2%
complete 42,5% 42,5% 42,5% 42,5% 42,5% 42,5% 42,5% 74,2% 74,2% 74,2%
density 73,3% 74,2% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3%
flexible 36,7% 34,2% 36,7% 35,8% 35,0% 35,0% 35,0% 32,5% 32,5% 32,5%
mcquitty 30,0% 33,3% 30,0% 33,3% 45,0% 45,0% 45,0% 74,2% 74,2% 74,2%
median 45,8% 71,7% 45,8% 72,5% 45,0% 45,0% 45,0% 74,2% 74,2% 74,2%
single 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2% 74,2%
twostage 48,3% 49,2% 48,3% 48,3% 48,3% 48,3% 48,3% 73,3% 73,3% 73,3%
ward 36,7% 35,8% 36,7% 30,8% 35,0% 35,0% 35,0% 52,5% 52,5% 52,5%

Kai klasteriy skai¢ius lygus 4 ir modeliuoti duomenys su vidutiniS$kai persidengianciais

klasteriais, geriausius rezultatus parodé beta-jautrus (,,flexible‘) metodas su tam tikrais nesimetriniais

atstumy matais bei McQuitty‘s (,,mcquitty*) su tam tikrais simetriniais atstumy matais (2.8. lentel¢).
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2.8. lentelé

Metody paklaidos su vidutini$kai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai€ius = 4

Paklaidos han;min dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 45,0% 41,7% 45,0% 44,2% 49,2% 49,2% 49,2% 74,2% 74,2% 74,2%
centroid 47,5% 53,3% 50,0% 50,8% 47,5% 47,5% 47,5% 74,2% 74,2% 74,2%
complete 44,2% 44,2% 44,2% 44,2% 44,2% 44,2% 44,2% 74,2% 74,2% 74,2%
density 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3%
flexible 45,0% 45,8% 45,0% 45,0% 45,0% 45,0% 45,0% 39,2% 39,2% 39,2%
mcquitty 43,3% 45,8% 41,7% 45,8% 45,8% 45,8% 45,8% 74,2% 74,2% 74,2%
median 47,5% 72,5% 47,5% 63,3% 49,2% 49,2% 49,2% 74,2% 74,2% 74,2%
single 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 74,2% 74,2% 74,2%
twostage 48,3% 49,2% 48,3% 48,3% 48,3% 48,3% 48,3% 73,3% 73,3% 73,3%
ward 45,0% 49,2% 45,0% 43,3% 42,5% 42,5% 42,5% 51,7% 51,7% 51,7%

Kai klasteriy skaicius lygus 4 ir modeliuoti duomenys su smarkiai persidengianciais klasteriais,
maziausios paklaidos gautos su beta-jautriu (“flexible’”) metodu (52,5%) (2.9 lentel¢). Taip pat gerus
rezultatus parodé tas pats beta-jautrus (,,flexible) metodas ir tolimiausio kaimyno (,,complete*)
metodas su simetriniais atstumy matais.

2.9. lentelé

Metody paklaidos su smarkiai persidengianciais klasteriais, kai klasteriy skai¢ius =4

Paklaidos han;min dmatch dsqr};natc rt ssl djaccard dice re bra\i/scurt k1
average 61,7% 59,2% 61,7% 59,2% 61,7% 72,5% 72,5% 74,2% 72,5% 72,5%
centroid 59,2% 73,3% 59,2% 72,5% 56,7% 73,3% 71,7% 74,2% 71,7% 71,7%

complete 57,5% 57,5% 57,5% 57,5% 57,5% 69,2% 69,2% 71,7% 69,2% 69,2%
density 72,5% 72,5% 72,5% 72,5% 72,5% 74,2% 74,2% 72,5% 74,2% 74,2%
flexible 52,5% 61,7% 52,5% 52,5% 57,5% 60,8% 65,0% 52,5% 65,0% 65,0%
mcquitty 58,3% 59,2% 58,3% 59,2% 61,7% 68,3% 69,2% 69,2% 69,2% 69,2%
median 67,5% 71,7% 67,5% 70,8% 61,7% 67,5% 66,7% 74,2% 66,7% 66,7%

single 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 73,3% 74,2% 73,3% 73,3%

twostage 69,2% 72,5% 69,2% 71,7% 72,5% 74,2% 74,2% 72,5% 74,2% 74,2%

ward 58,3% 61,7% 58,3% 58,3% 57,5% 63,3% 63,3% 61,7% 63,3% 63,3%

Apibendrinus rezultatus galime pastebéti, kad duomeny miSiniy parinkimas ir klasteriy
priskyrimas pagal duomeny miSinius turi labai didelg jtaka metody paklaidoms. Kuo Kklasteriy
modeliuoty duomeny miSiniai labiau skiriasi pagal binominio skirstinio tikimybes, tuo metodams
“lengviau sekasi” nustatyti tikruosius klasterius ir paklaidos su gerai atskirtais klasteriais gaunamos
maZesnés nei su blogai atskirtais klasteriais. 2.10. lentel¢je matome metody paklaidy priklausomybe
nuo modeliuoty duomeny miSiniy parinkimo. Paklaidos buvo apskaiciuotos kaip vidurkis tarp visy

atstumo maty.
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2.10. lentelé
Metody paklaidy priklausomybé¢ nuo duomeny misiniy parinkimo

o | Vo [ [ s | oot | 082 | s | o | oo

Paklaidos kIa:t\éSriai gianty.s . gianty.s . klar;t\ésriai gianty.s. gianty.s. kIa:t\éSriai gianty.s . gianty.s .
2) klasteriai | klasteriai 3) klasteriai | klasteriai (a) klasteriai | klasteriai

(2) (2) (3) (3) 4 4

average 16,8% 31,2% 42,0% 39,6% 53,3% 61,2% 51,9% 54,6% 66,8%
centroid 17,1% 38,4% 48,7% 42,3% 57,0% 63,4% 53,8% 56,7% 68,3%
complete 15,9% 32,3% 41,0% 41,9% 49,9% 59,8% 52,0% 53,2% 63,6%
density 49,2% 49,2% 49,2% 65,8% 65,1% 65,0% 73,4% 73,3% 73,2%
flexible 3,4% 19,9% 38,0% 18,4% 39,0% 58,6% 34,6% 43,3% 58,5%
mcquitty 46,8% 36,6% 41,5% 43,2% 51,0% 60,8% 48,4% 53,7% 64,2%
median 46,9% 48,7% 49,0% 56,2% 62,1% 62,6% 59,3% 60,1% 68,1%
single 49,2% 49,2% 49,2% 65,8% 65,1% 65,5% 74,2% 73,6% 73,4%
twostage 16,7% 33,8% 49,1% 44,2% 65,1% 60,6% 55,9% 55,9% 72,4%
ward 2,3% 19,5% 38,0% 27,6% 42,3% 57,6% 40,3% 46,5% 60,9%

2 dalyje buvo tiriama kaip keiciasi metody paklaidos nuo duomeny savybiy vektoriaus ilgio.
PavyzdZiui turime duomeny masyva su 120 stebéjimy ir mus domina ar turint kiekvieno steb¢jimo vis
daugiau savybiy metody paklaidos didéja ar mazZéja. Stebéjimy skaiCius buvo parinktas 120 ir
steb¢jimai modeliuoti su vidutiniS$kai persidengianciais klasteriais. Kaip matome i§ 2.11. lentelés
daugeliui metody savybiy skaiciaus padidé¢jimas lemia maZesnes paklaidas.

2.11. lentelé
Metody paklaidy priklausomybé nuo duomeny savybiy vektoriaus ilgio

Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy Savybiy
skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius
paklaidos =5 =10 =15 =5 =10 =15 =5 =10 =15
klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy klasteriy
skaicius skaicCius skaicius skaicius skaicCius skaicius skaicius skaicCius skaicius
=2 =2 =2 =3 =3 =3 =4 =4 =4
average 29,3% 31,2% 29,4% 48,3% 53,3% 46,9% 53,2% 54,6% 50,8%
centroid 29,0% 38,4% 36,7% 48,5% 57,0% 56,4% 54,2% 56,7% 61,6%
complete 33,4% 32,3% 30,4% 53,0% 49,9% 54,7% 54,9% 53,2% 51,4%
density 35,8% 49,2% 49,2% 65,2% 65,1% 65,7% 68,1% 73,3% 73,3%
flexible 25,7% 19,9% 15,3% 42,4% 39,0% 34,9% 42,5% 43,3% 32,6%
mcquitty 41,6% 36,6% 31,0% 47,7% 51,0% 45,9% 54,9% 53,7% 52,6%
median 32,2% 48,7% 41,5% 49,4% 62,1% 64,4% 57,4% 60,1% 63,0%
single 49,2% 49,2% 49,2% 65,8% 65,1% 65,8% 64,3% 73,6% 74,2%
twostage 35,8% 33,8% 27,8% 55,9% 65,1% 62,5% 61,7% 55,9% 56,8%
ward 24,3% 19,5% 19,6% 40,6% 42,3% 38,9% 44,6% 46,5% 38,9%

3 dalyje buvo tiriama kaip keiiasi metody paklaidos nuo parenkamy klasteriy skaciaus.
Steb¢jimy skaicius buvo parinktas 120, duomeny savybiy vektoriaus ilgis 15, ir tirta metody paklaidy

priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus kai modeliuoti duomenys su atsiskirianciais klasteriais,
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vidutiniSkai persidengianciais klasteriais ir smarkiai persidengianciais klasteriais. Kaip matome i$
2.12. lentelés klasteriy skaiciaus parinkimas turi labai didele jtaka metody paklaidoms. MaZiausios
paklaidos gaunamos kai tiriami 2 klasteriai, o blogiausios kai tiriami 4 klasteriai.
2.12. lentelé
Metody paklaidy priklausomybé nuo klasteriy skaic¢iaus parinkimo

Klasteriy Klasteriy | Klasteriy Klas.tfrlq Klas.tve.nq Klas.tfrlq Klas.tve.nq Klas.tfnq Klas.tfnq
. . . skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius
skaicius skaicius skaicius
- -3 -4 :2' :3' :4' :2' :3' :4'
Paklaidos o o o vidutin. vidutin. vidutin. smarkiai smarkiai smarkiai
atskiriant | atskiriant | atskiriant K i K . . .
vs vs vs persiden persiden persiden persiden persiden persiden
.. - - giantys giantys giantys giantys giantys giantys
Kasteriai | klasteriai | klasteriai klasteriai | klasteriai | klasteriai | klasteriai | klasteriai | klasteriai
average 15,3% 38,4% 49,6% 29,4% 46,9% 50,8% 39,5% 60,8% 60,3%
centroid 15,2% 41,6% 54,3% 36,7% 56,4% 61,6% 48,8% 65,1% 70,7%
complete 15,3% 36,1% 48,5% 30,4% 54,7% 51,4% 43,4% 60,5% 61,1%
density 49,2% 65,8% 73,6% 49,2% 65,7% 73,3% 49,2% 65,7% 73,9%
flexible 0,7% 10,3% 31,3% 15,3% 34,9% 32,6% 39,1% 57,9% 57,4%
mcquitty 15,6% 40,2% 50,6% 31,0% 45,9% 52,6% 40,6% 60,3% 59,6%
median 48,8% 54,5% 64,8% 41,5% 64,4% 63,0% 49,1% 64,3% 72,0%
single 49,2% 65,8% 74,2% 49,2% 65,8% 74,2% 49,2% 65,8% 73,5%
twostage 15,6% 42,5% 56,7% 27,8% 62,5% 56,8% 44,1% 60,5% 69,8%
ward 0,9% 20,2% 33,8% 19,6% 38,9% 38,9% 34,8% 58,0% 55,7%

2.5.2. NEHIERARCHINIU KLASTERIZAVIMO METODU PAKLAIDOS

Nehierarchiniy metody tikslumo tyrimas susidé¢jo i§ 2 daliy. Pirmoje dalyje buvo tiriama k-
vidurkiy metodo paklaidy priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus, duomeny savybiy vektoriaus ilgio
bei modeliuojamy duomeny miSiniy. Tiriant metodo paklaidas buvo modeliuota 1000 stebéjimy ir
kei¢iami tokie parametrai:

e Klasteriy skaiCius (2, 3, 4);
® duomeny savybiy vektoriaus ilgis (50, 100, 200);

¢ modelivojamy duomeny miSiniai, kuriy tikimybés aprasytos 2.2. skyriuje.

Kaip matome i§ 2.13. lentelés did¢jant klasteriy skai¢iui metodo paklaidos didéja. Didéjant
duomeny savybiy vektoriaus ilgiui metody paklaidos maZéja. O priklausomybé nuo modeliuoty
duomeny misSiniy ir jiems priskirty klasteriy labai pastebima. Kuo klasteriai labiau atskirti vienas nuo

kito, tuo metodo paklaidos mazesnés.
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2.13. lentelé
k-vidurkiy metodo paklaidy tyrimas
Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy
skaicius skaicius skaicius skaicius skaicCius skaicius skaicius skaicius skaicCius
=2, =3, =4, =2, =3, =4, =2, =4,
savybiy savybiy savybiy savybiy savybiy savybiy savybiy savybiy savybiy
skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicius skaicCius
=50 =50 =50 =100 =100 =100 =200 =200 =200
Labai gerai
atsiskiriantys 0,0% 0,0% 0,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
klasteriai
Atsiskiriantys
.. 0,0% 0,4% 2,7% 0,0% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,1%
klasteriai
Vidut.
Persidengiantys 0,0% 2,6% 12,8% 0,0% 0,5% 18,7% 0,0% 0,1% 1,5%
klasteriai
Smarkiai
persidengiantys 2,5% 19,0% 17,8% 0,5% 7,8% 37,1% 0,2% 3,2% 12,4%
klasteriai
Labai smarkiai
persidengiantys 7,7% 32,3% 38,2% 3,8% 31,4% 32,1% 2,6% 21,7% 38,9%
klasteriai

Antroje dalyje buvo tiriamas tinkamas klasteriy skaiGiaus parinkimas ir analizuojami Sarlio

kubinis klasterizavimo kriterijus (CCC) bei Pseudo-F Statistika (PSF). IS 2.14 lentelés matome, kad

CCC parametras yra tikslesnis.

Klasteriy skai€iaus nustatymo tyrimas

2.14. lentelé

CCC, PSF, CCC, PSF, CCC, PSF,
Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy Klasteriy
skaicius skaicius skaicius skaicCius skaicius skaicius
=2 =2 =3 =3 =4 =4
2 klasteriai 223,58 52,54 51,161 44,88 49,067 83,29
3 klasteriai 160,142 29,55 57,648 28,33 57,601 48,9
4 klasteriai 134,885 22,01 46,979 19,59 59,421 34,63
5 klasteriai 117,26 17,79 49,276 16,63 64,09 28,09
6 klasteriai 105,821 15,21 49,82 14,58 62,214 23,09
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3.PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

SAS programos pagalba sukurti algoritmai, skirti analizuoti hierarchinius ir nehierarchinius
klasterizavimo algoritmus. Kadangi darbo tikslas buvo nustatyti klasterizavimo metody efektyvuma
esant jvairioms duomeny aibéms, todél modeliuota daug skirtingy duomeny misiniy. Taip pat tiriama
metody efektyvumas nuo pasirinkty klasteriy skai¢iaus, nuo duomeny savybiy vektoriaus ilgio, nuo
taikomo atstumy mato.

Vartotojui §iuos algoritmus néra patogu naudoti, kadangi reikia keisti tam tikrus parametrus.
Todél buvo sukurta sgsaja su vartotoju, kuri apjungia ir valdo tyrimui naudojamas SAS makro
komandas. Vartotojas gali pasirinkti kiek klasteriy norima analizuoti, kokius duomeny miSinius

naudoti bei kokius atstumy matus taikyti nustatant klasterizavimo metody efektyvuma.

BINARINIU DUOMENU KLASTERIZAVIMAS

Klasteriu skaicius v
Duomenu misinys ~|
Atstumo matas |
" Hamming

" Dmatch

" Dsgmatch

" Rogerand Tanimoto
" Sokal and Sneath1
" Djaccard

" Dice

" Russell and Rao
" Bray and Curtis

" Kulcynskil _[J
il

—

0101 Skaicivoti 0 Apie b Baigti

| S

3.1 pav. Vartotojo sasaja

Vartotojas norédamas atlikti tyrimg turi pasirinkti keletg tyrimo parametry:
1. Kklasteriy skaiCiy;
2. modeliuoty duomeny misinius;
3. taikomg atstumo mata.
Klasteriy skaiciaus tyrimas apima 2 klasteriy tyrimg, 3 klasteriy tyrimg bei 4 klasteriy tyrimg.
Modeliuojamus duomenis galima pasirinkti i§ 3 miSiniy tipy: su atsiskirianciais klasteriais, su
vidutiniSkai persidengianciais klasteriais bei su smarkiai persidengianc¢iais klasteriais. Taikoma

atstumo matg vartotojas gali pasirinkti i§ 10 sifilomy simetriniy ir nesimetriniy atstumo maty:
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,Hamming®, ,Dmatch®, , Dsqmatch®, Roger and Tanimoto*, ,,Sokal and Sneathl”, “Djaccard”,
“Dice”, Russell and Rao”, Bray and Curtis” bei “Kulcynskil™.

Pasirinkus parametrus, vartotojui parodoma, kuris metodas yra tinkamiausias su pasirinktu
atstumy matu bei esant tam tikriems duomenims ir klasteriy skaiciui.

Jei vartotojas nori atlikti skai¢iavimus nepasirinkes parametry, tuomet | ekrang iSvedami
praneSimai informuojantys, kad vartotojas privalo pasirinkti parametrus.

Taip pat sukurta informaciné¢ programos dalis, kurioje pateikiama informacija apie sukurtg
programa.

Norint paleisti programa, reikia programos ,,BinaryClustering™ kataloga nukopijuoti j C diska.
Programa paleidZiama i§ binaryclustering.Ink failo.

3.1 lentelé
Sukurtos programos ir jy paskirtis

Programos vardas Paskirtis
BinaryClustering Pagrindiné programos dalis, kuri valdo visas posistemes.
Apie Informuoja vartotoja apie programa.

*.sas Atlieka algoritmus pagal pasirinktus parametrus.
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ISVADOS

Atlikus hierarchiniy klasterizavimo metody tikslumo tyrimg binariniams duomenimis buvo
parodyta, kad efektyviausi metodai yra beta-jautrus (,,flexible*) bei Ward ‘o (,,ward*). Jy gautos
paklaidos yra maZiausios palyginus su kitais hierarchiniais metodais. Metodai buvo efektyviis
ir su simetriniais atstumy matais, ir su nesimetriniais atstumy matais.

DidZiausios paklaidos gautos atliekant klasterizavimg su tankiy (,,density*) ir artimiausio
kaimyno (,,single®) metodu, kuriy efektyvumas aptinkant teisingus klasterius binariniams
duomenims yra labai maZzas.

Atliktas tyrimas nustatyti kaip skiriasi hierarchiniy metody paklaidos, kai modeliuojami
duomeny miSiniai su atsiskirianciais klasteriais, vidutiniS$kai persidengianciais klasteriais ir
smarkiai persidengianciais klasteriais. Metody paklaidy skirtumas tarp Siy miSiniy yra labai
Zenklus ir geriausi rezultatai gaunami su modeliuotais duomeny miSiniais, kurivose klasteriai
yra gerai atskirti.

Atliktas tyrimas nustatyti kaip skiriasi hierarchiniy metody paklaidos, kai modeliuojant
duomenis parenkamas tam tikras klasteriy skai¢ius, kuris priskiriamas pagal duomeny miSiniy
pasiskirstymo tankius. Esant 2 klasteriams paklaidos yra maZesnés nei esant 3 klasteriams,
analogiskai esant 3 klasteriams paklaidos maZesnés nei esant 4 klasteriams.

Nustatyta, kad didinant duomeny savybiy vektoriaus ilgi modeliuotiems duomenims,
klasterizavimo metody tikslumas geréja ir paklaidos maz¢ja.

Atlikus nehierarchiniy klasterizavimo metody analiz¢ nustatyta, kad metody paklaidos
maZesnés tada, kai tiriamas maZesnis klasteriy skaicius, kai modeliuoty duomeny misSiniai yra

su atsiskirianciais klasteriais bei kai parenkamas didesnis duomeny savybiy vektoriaus ilgis.
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REKOMENDACILJOS

Atliekant magistrinj darbg Sia tematika buvo jvykdytos visos apsibréztos uzduotys, taciau norint
labiau jsigilinti j klasterizavimo metody binariniams duomenims efektyvumg yra galimi tolesni
tyrimai. Galima biity pabandyti sukurti tam tikrg klasiy skai¢iaus nustatymo algoritmg ar pasitilyti
nauja atstumo matg su kuriuo geriau veikty tam tikri klasterizavimo metodai. Taip pat galima atlikti
platesnius tyrimus kaip metody paklaidos reaguoja smarkiai didinant klasteriy skaiciy.

Kita galimybé tolimesniems tyrimams bty ieSkoti realiy binariniy duomeny, jiems pritaikyti
klasterizavimo algoritmus ir Zitréti ar tinkamai buvo nustatyti klasteriai. Taip pat galima biity
transformuoti nebinarinius duomenis j binarinius pagal tam tikrus algoritmus. Pvz. nustatyti tam tikras
salygas pagal kurias duomenis vienu atveju biity paverciami j 1, o kitu atveju i 0.

Siame darbe didesnis démesys skirtas hierarchiniams klasterizavimo algoritmams, ta¢iau taip pat
idomu biity giliau paanalizuoti kitus nehierarchinius metodus, kurie nebuvo nagrinéti Siame darbe,

tokius kaip neparametrinis klasterizavimas ar kitus.
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Rezultatai, kai buvo tiriamas hierarchiniy metody tikslumas, priklausomai nuo modeliuoty duomeny
miSiniy parinkimo, kai duomeny savybiy vektoriaus ilgis lygus 10.

2 klasteriai:

,Hamming* atstumas

) . Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L. L.
klasteriai klasteriai
average 0,03333 0,14167 0,36667
centroid 0,03333 0,14167 0,48333
complete 0,01667 0,175 0,34167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,05 0,125 0,375
mcquitty 0,45833 0,275 0,38333
median 0,49167 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,19167 0,49167
ward 0,03333 0,15833 0,30833
,,Dmatch‘ atstumas
) . Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas K1 . persidengiantys | persidengiantys
asteriai .. A
klasteriai klasteriai
average 0,03333 0,14167 0,38333
centroid 0,03333 0,49167 0,49167
complete 0,01667 0,175 0,34167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,01667 0,14167 0,375
mcquitty 0,45833 0,20833 0,38333
median 0,49167 0,5 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,04167 0,41667 0,48333
ward 0,01667 0,15 0,31667
,Dsqmatch® atstumas
) . Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,03333 0,14167 0,36667
centroid 0,03333 0,15 0,48333
complete 0,01667 0,175 0,34167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,05 0,125 0,375
mcquitty 0,45833 0,30833 0,38333
median 0,49167 0,5 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,2 0,49167
ward 0,03333 0,15833 0,30833

1 lentelé

2 lentelé

3 lentelé



,Roger and Tanimoto* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,03333 0,14167 0,36667
centroid 0,03333 0,49167 0,49167
complete 0,01667 0,175 0,34167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,025 0,125 0,375
mcquitty 0,45833 0,34167 0,38333
median 0,49167 0,49167 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,21667 0,49167
ward 0,025 0,11667 0,33333
,.So0kal and Sneathl atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,025 0,125 0,36667
centroid 0,03333 0,14167 0,48333
complete 0,01667 0,175 0,34167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,05 0,125 0,33333
mcquitty 0,45833 0,18333 0,43333
median 0,41667 0,48333 0,475
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,175 0,49167
ward 0,025 0,13333 0,375
,,Djaccard* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas K1 . persidengiantys | persidengiantys
asteriai .. A
klasteriai klasteriai
average 0,025 0,48333 0,48333
centroid 0,03333 0,48333 0,49167
complete 0,01667 0,46667 0,475
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,05 0,25 0,38333
mcquitty 0,45833 0,46667 0,425
median 0,41667 0,46667 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,40833 0,48333
ward 0,025 0,15 0,43333
,.Dice* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,025 0,48333 0,45833
centroid 0,03333 0,48333 0,48333
complete 0,01667 0,46667 0,475
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,05 0,33333 0,425
mcquitty 0,45833 0,46667 0,425
median 0,41667 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,025 0,425 0,49167
ward 0,025 0,31667 0,41667
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4 lentelé

5 lentelé

6 lentelé

7 lentelé



,,Russell and Rao* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,49167 0,49167 0,49167
centroid 0,49167 0,49167 0,49167
complete 0,49167 0,48333 0,49167
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,01667 0,1 0,30833
mcquitty 0,49167 0,475 0,48333
median 0,49167 0,49167 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,49167 0,5
ward 0,01667 0,13333 0,475
,,Bray and Curtis* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,49167 0,48333 0,45833
centroid 0,49167 0,48333 0,48333
complete 0,49167 0,46667 0,475
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,01667 0,33333 0,425
mcquitty 0,49167 0,46667 0,425
median 0,49167 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,425 0,49167
ward 0,01667 0,31667 0,41667
,,Kulcynskil “ atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas K1 . persidengiantys | persidengiantys
asteriai .. A
klasteriai klasteriai
average 0,49167 0,48333 0,45833
centroid 0,49167 0,48333 0,48333
complete 0,49167 0,46667 0,475
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,01667 0,33333 0,425
mcquitty 0,49167 0,46667 0,425
median 0,49167 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,425 0,49167
ward 0,01667 0,31667 0,41667
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8 lentelé

9 lentelé

10 lentelé



3 klasteriai:

,Hamming* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,425 0,63333
centroid 0,33333 0,39167 0,625
complete 0,31667 0,4 0,575
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,175 0,4 0,56667
mcquitty 0,28333 0,41667 0,59167
median 0,6 0,65833 0,61667
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,35 0,65 0,56667
ward 0,24167 0,39167 0,55
,,Dmatch‘ atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . ) . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. s
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,41667 0,58333
centroid 0,325 0,65833 0,65833
complete 0,31667 0,4 0,575
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,18333 0,40833 0,53333
mcquitty 0,3 0,34167 0,65
median 0,65833 0,65833 0,65833
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,35 0,65 0,65
ward 0,29167 0,38333 0,55833
,Dsqmatch* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. L.
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,425 0,63333
centroid 0,33333 0,39167 0,625
complete 0,31667 0,4 0,575
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,175 0,4 0,56667
mcquitty 0,31667 0,41667 0,6
median 0,6 0,65833 0,61667
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,35 0,65 0,58333
ward 0,24167 0,39167 0,55
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11 lentelé

12 lentelé

13 lentelé



,Roger and Tanimoto* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,425 0,61667
centroid 0,31667 0,65 0,65
complete 0,31667 0,4 0,575
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,18333 0,375 0,59167
mcquitty 0,3 0,34167 0,65
median 0,63333 0,65 0,65833
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,35 0,65 0,56667
ward 0,20833 0,35 0,53333
,.So0kal and Sneathl atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,425 0,525
centroid 0,31667 0,38333 0,58333
complete 0,31667 0,4 0,575
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,175 0,43333 0,575
mcquitty 0,38333 0,40833 0,6
median 0,38333 0,39167 0,6
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,35 0,65 0,55833
ward 0,24167 0,36667 0,575
,,Djaccard* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,63333 0,625
centroid 0,31667 0,64167 0,65
complete 0,31667 0,59167 0,61667
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,175 0,375 0,58333
mcquitty 0,38333 0,63333 0,60833
median 0,38333 0,63333 0,65
single 0,65833 0,65 0,65
twostage 0,35 0,65 0,60833
ward 0,24167 0,41667 0,6
,.Dice* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,28333 0,64167 0,61667
centroid 0,31667 0,64167 0,63333
complete 0,31667 0,59167 0,61667
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,175 0,38333 0,61667
mcquitty 0,38333 0,63333 0,59167
median 0,38333 0,63333 0,6
single 0,65833 0,65 0,65
twostage 0,35 0,65 0,625
ward 0,24167 0,50833 0,60833
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14 lentelé

15 lentelé

16 lentelé

17 lentelé



,,Russell and Rao* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,65833 0,65 0,65
centroid 0,65833 0,65833 0,65
complete 0,65833 0,625 0,64167
density 0,65833 0,65833 0,65
flexible 0,2 0,35833 0,59167
mcquitty 0,65833 0,64167 0,60833
median 0,65833 0,65833 0,65833
single 0,65833 0,65833 0,65833
twostage 0,65833 0,65833 0,65
ward 0,35 0,40833 0,56667
,,Bray and Curtis* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,65833 0,64167 0,61667
centroid 0,65833 0,64167 0,63333
complete 0,65833 0,59167 0,61667
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,2 0,38333 0,61667
mcquitty 0,65833 0,63333 0,59167
median 0,65833 0,63333 0,6
single 0,65833 0,65 0,65
twostage 0,65833 0,65 0,625
ward 0,35 0,50833 0,60833
,,Kulcynskil “ atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L
klasteriai klasteriai
average 0,65833 0,64167 0,61667
centroid 0,65833 0,64167 0,63333
complete 0,65833 0,59167 0,61667
density 0,65833 0,65 0,65
flexible 0,2 0,38333 0,61667
mcquitty 0,65833 0,63333 0,59167
median 0,65833 0,63333 0,6
single 0,65833 0,65 0,65
twostage 0,65833 0,65 0,625
ward 0,35 0,50833 0,60833
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18 lentelé

19 lentelé

20 lentelé



4 klasteriai:

,Hamming* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,425 0,45 0,61667
centroid 0,475 0,475 0,59167
complete 0,425 0,44167 0,575
density 0,73333 0,73333 0,725
flexible 0,36667 0,45 0,525
mcquitty 0,3 0,43333 0,58333
median 0,45833 0,475 0,675
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,69167
ward 0,36667 0,45 0,58333
,,Dmatch‘ atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . ) . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L. s
klasteriai klasteriai
average 0,39167 0,41667 0,59167
centroid 0,48333 0,53333 0,73333
complete 0,425 0,44167 0,575
density 0,74167 0,73333 0,725
flexible 0,34167 0,45833 0,61667
mcquitty 0,33333 0,45833 0,59167
median 0,71667 0,725 0,71667
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,49167 0,49167 0,725
ward 0,35833 0,49167 0,61667
,Dsqmatch* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L. L.
klasteriai klasteriai
average 0,425 0,45 0,61667
centroid 0,475 0,5 0,59167
complete 0,425 0,44167 0,575
density 0,73333 0,73333 0,725
flexible 0,36667 0,45 0,525
mcquitty 0,3 0,41667 0,58333
median 0,45833 0,475 0,675
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,69167
ward 0,36667 0,45 0,58333
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21 lentelé

22 lentelé

23 lentelé



,Roger and Tanimoto* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,425 0,44167 0,59167
centroid 0,46667 0,50833 0,725
complete 0,425 0,44167 0,575
density 0,73333 0,73333 0,725
flexible 0,35833 0,45 0,525
mcquitty 0,33333 0,45833 0,59167
median 0,725 0,63333 0,70833
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,71667
ward 0,30833 0,43333 0,58333
,.So0kal and Sneathl atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,43333 0,49167 0,61667
centroid 0,41667 0,475 0,56667
complete 0,425 0,44167 0,575
density 0,73333 0,73333 0,725
flexible 0,35 0,45 0,575
mcquitty 0,45 0,45833 0,61667
median 0,45 0,49167 0,61667
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,725
ward 0,35 0,425 0,575
,,Djaccard* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L
klasteriai klasteriai
average 0,43333 0,49167 0,725
centroid 0,41667 0,475 0,73333
complete 0,425 0,44167 0,69167
density 0,73333 0,73333 0,74167
flexible 0,35 0,45 0,60833
mcquitty 0,45 0,45833 0,68333
median 0,45 0,49167 0,675
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,74167
ward 0,35 0,425 0,63333
,.Dice* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,43333 0,49167 0,725
centroid 0,41667 0,475 0,71667
complete 0,425 0,44167 0,69167
density 0,73333 0,73333 0,74167
flexible 0,35 0,45 0,65
mcquitty 0,45 0,45833 0,69167
median 0,45 0,49167 0,66667
single 0,74167 0,73333 0,73333
twostage 0,48333 0,48333 0,74167
ward 0,35 0,425 0,63333
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24 lentelé

25 lentelé

26 lentelé

27 lentelé



,,Russell and Rao* atstumas

. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas . persidengiantys | persidengiantys
klasteriai L L.
klasteriai klasteriai
average 0,74167 0,74167 0,74167
centroid 0,74167 0,74167 0,74167
complete 0,74167 0,74167 0,71667
density 0,73333 0,73333 0,725
flexible 0,325 0,39167 0,525
mcquitty 0,74167 0,74167 0,69167
median 0,74167 0,74167 0,74167
single 0,74167 0,74167 0,74167
twostage 0,73333 0,73333 0,725
ward 0,525 0,51667 0,61667
,,Bray and Curtis* atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas .. persidengiantys | persidengiantys
klasteriai .. ..
klasteriai klasteriai
average 0,74167 0,74167 0,725
centroid 0,74167 0,74167 0,71667
complete 0,74167 0,74167 0,69167
density 0,73333 0,73333 0,74167
flexible 0,325 0,39167 0,65
mcquitty 0,74167 0,74167 0,69167
median 0,74167 0,74167 0,66667
single 0,74167 0,74167 0,73333
twostage 0,73333 0,73333 0,74167
ward 0,525 0,51667 0,63333
,,Kulcynskil “ atstumas
. L Vidutiniskai Smarkiai
Atsiskiriantys . . . .
Metodas K1 . persidengiantys | persidengiantys
asteriai .. A
klasteriai klasteriai
average 0,74167 0,74167 0,725
centroid 0,74167 0,74167 0,71667
complete 0,74167 0,74167 0,69167
density 0,73333 0,73333 0,74167
flexible 0,325 0,39167 0,65
mcquitty 0,74167 0,74167 0,69167
median 0,74167 0,74167 0,66667
single 0,74167 0,74167 0,73333
twostage 0,73333 0,73333 0,74167
ward 0,525 0,51667 0,63333

54

28 lentelé

29 lentelé

30 lentelé
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Rezultatai, kai buvo tiriamas hierarchiniy metody tikslumas priklausomai nuo duomeny savybiy
vektoriaus ilgio su vidutini$kai persidengianciais klasteriais.

2 klasteriai:

31 lentelé
,Hamming* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,14167 0,11667
centroid 0,20833 0,14167 0,075
complete 0,26667 0,175 0,14167
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,20833 0,125 0,11667
mcquitty 0,38333 0,275 0,125
median 0,20833 0,48333 0,10833
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,19167 0,05833
ward 0,21667 0,15833 0,10833
32 lentelé
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,14167 0,1
centroid 0,175 0,49167 0,49167
complete 0,26667 0,175 0,14167
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,29167 0,14167 0,11667
mcquitty 0,38333 0,20833 0,18333
median 0,325 0,5 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,41667 0,08333
ward 0,325 0,15 0,19167
33 lentelé
,Dsqmatch® atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,14167 0,11667
centroid 0,20833 0,15 0,075
complete 0,26667 0,175 0,14167
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,20833 0,125 0,11667
mcquitty 0,38333 0,30833 0,11667
median 0,20833 0,5 0,10833
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,2 0,05833
ward 0,21667 0,15833 0,10833
34 lentelé
,Roger and Tanimoto‘* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,14167 0,125
centroid 0,20833 0,49167 0,49167
complete 0,26667 0,175 0,14167
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,25833 0,125 0,10833
mcquitty 0,38333 0,34167 0,18333
median 0,38333 0,49167 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,21667 0,06667
ward 0,26667 0,11667 0,13333




,.Sokal and Sneathl“ atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,125 0,11667
centroid 0,20833 0,14167 0,075
complete 0,26667 0,175 0,14167
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,29167 0,125 0,11667
mcquitty 0,38333 0,18333 0,10833
median 0,20833 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,175 0,05833
ward 0,25 0,13333 0,10833
,,Djaccard* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,48333 0,46667
centroid 0,20833 0,48333 0,49167
complete 0,26667 0,46667 0,46667
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,29167 0,25 0,125
mcquitty 0,38333 0,46667 0,46667
median 0,20833 0,46667 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,40833 0,49167
ward 0,25 0,15 0,13333
,,Dice’ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,20833 0,48333 0,46667
centroid 0,20833 0,48333 0,49167
complete 0,26667 0,46667 0,46667
density 0,3 0,49167 0,49167
flexible 0,29167 0,33333 0,125
mcquitty 0,38333 0,46667 0,46667
median 0,20833 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,3 0,425 0,49167
ward 0,25 0,31667 0,275
,,Russell and Rao* atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,49167 0,49167 0,475
centroid 0,49167 0,49167 0,49167
complete 0,49167 0,48333 0,475
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,24167 0,1 0,08333
mcquitty 0,49167 0,475 0,49167
median 0,49167 0,49167 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,49167 0,49167
ward 0,21667 0,13333 0,15833
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35 lentelé

36 lentelé

37 lentelé

38 lentelé



,,Bray and Curtis* atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,49167 0,48333 0,46667
centroid 0,49167 0,48333 0,49167
complete 0,49167 0,46667 0,46667
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,24167 0,33333 0,125
mcquitty 0,49167 0,46667 0,46667
median 0,49167 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,425 0,49167
ward 0,21667 0,31667 0,275
,,Kulcynskil *“ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,49167 0,48333 0,49167
centroid 0,49167 0,48333 0,49167
complete 0,49167 0,46667 0,45833
density 0,49167 0,49167 0,49167
flexible 0,24167 0,33333 0,49167
mcquitty 0,49167 0,46667 0,49167
median 0,49167 0,48333 0,49167
single 0,49167 0,49167 0,49167
twostage 0,49167 0,425 0,49167
ward 0,21667 0,31667 0,46667
3 klasteriai:
,,Hamming* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,425 0,31667
centroid 0,44167 0,39167 0,375
complete 0,475 0,4 0,45833
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,43333 0,4 0,30833
mcquitty 0,4 0,41667 0,3
median 0,41667 0,65833 0,63333
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65833
ward 0,475 0,39167 0,3
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,41667 0,33333
centroid 0,4 0,65833 0,65833
complete 0,475 0,4 0,45833
density 0,65 0,65 0,65
flexible 0,4 0,40833 0,35833
mcquitty 0,4 0,34167 0,33333
median 0,46667 0,65833 0,65
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65
ward 0,375 0,38333 0,275
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39 lentelé

40 lentelé

41 lentelé

42 lentelé



,Dsqmatch® atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,425 0,31667
centroid 0,44167 0,39167 0,375
complete 0,475 0,4 0,45833
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,43333 0,4 0,30833
mcquitty 0,4 0,41667 0,30833
median 0,41667 0,65833 0,63333
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65833
ward 0,475 0,39167 0,3
,,Roger and Tanimoto* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,425 0,31667
centroid 0,44167 0,65 0,65
complete 0,475 0,4 0,45833
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,4 0,375 0,29167
mcquitty 0,4 0,34167 0,33333
median 0,46667 0,65 0,64167
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65833
ward 0,43333 0,35 0,275
,».So0kal and Sneathl atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,425 0,31667
centroid 0,38333 0,38333 0,325
complete 0,475 0,4 0,45833
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,43333 0,43333 0,30833
mcquitty 0,4 0,40833 0,34167
median 0,4 0,39167 0,61667
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,33333
ward 0,29167 0,36667 0,3
,,Djaccard* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,63333 0,60833
centroid 0,38333 0,64167 0,65
complete 0,475 0,59167 0,63333
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,43333 0,375 0,40833
mcquitty 0,4 0,63333 0,58333
median 0,4 0,63333 0,65833
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65833
ward 0,29167 0,41667 0,39167
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43 lentelé

44 lentelé

45 lentelé

46 lentelé



,,Dice’ atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,40833 0,64167 0,60833
centroid 0,38333 0,64167 0,65
complete 0,475 0,59167 0,63333
density 0,65 0,65 0,65833
flexible 0,43333 0,38333 0,41667
mcquitty 0,4 0,63333 0,59167
median 0,4 0,63333 0,65
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,51667 0,65 0,65833
ward 0,29167 0,50833 0,525
,,Russell and Rao* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,65833 0,65 0,65833
centroid 0,65833 0,65833 0,65833
complete 0,65833 0,625 0,64167
density 0,65833 0,65833 0,65833
flexible 0,425 0,35833 0,25833
mcquitty 0,65833 0,64167 0,61667
median 0,65833 0,65833 0,65833
single 0,65833 0,65833 0,65833
twostage 0,65833 0,65833 0,65833
ward 0,475 0,40833 0,475
,.Bray and Curtis* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,65833 0,64167 0,60833
centroid 0,65833 0,64167 0,65
complete 0,65833 0,59167 0,63333
density 0,65833 0,65 0,65833
flexible 0,425 0,38333 0,41667
mcquitty 0,65833 0,63333 0,59167
median 0,65833 0,63333 0,65
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,65833 0,65 0,65833
ward 0,475 0,50833 0,525
,,Kulcynskil “ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,65833 0,64167 0,60833
centroid 0,65833 0,64167 0,65
complete 0,65833 0,59167 0,63333
density 0,65833 0,65 0,65833
flexible 0,425 0,38333 0,41667
mcquitty 0,65833 0,63333 0,59167
median 0,65833 0,63333 0,65
single 0,65833 0,65 0,65833
twostage 0,65833 0,65 0,65833
ward 0,475 0,50833 0,525
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47 lentelé

48 lentelé

49 lentelé

50 lentelé



4 klasteriai:

,Hamming* atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,45 0,40833
centroid 0,44167 0,475 0,50833
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,38333 0,45 0,31667
mcquitty 0,46667 0,43333 0,45
median 0,46667 0,475 0,70833
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,49167
ward 0,425 0,45 0,35
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,41667 0,425
centroid 0,54167 0,53333 0,73333
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,45833 0,45833 0,325
mcquitty 0,46667 0,45833 0,43333
median 0,71667 0,725 0,73333
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,49167 0,51667
ward 0,5 0,49167 0,325
,Dsqmatch® atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,45 0,41667
centroid 0,44167 0,5 0,50833
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,38333 0,45 0,31667
mcquitty 0,46667 0,41667 0,39167
median 0,46667 0,475 0,71667
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,49167
ward 0,425 0,45 0,35
,Roger and Tanimoto* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,44167 0,38333
centroid 0,44167 0,50833 0,73333
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,5 0,45 0,325
mcquitty 0,46667 0,45833 0,43333
median 0,46667 0,63333 0,71667
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,5
ward 0,40833 0,43333 0,36667
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51 lentelé

52 lentelé

53 lentelé

54 lentelé



,.Sokal and Sneathl“ atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,49167 0,40833
centroid 0,44167 0,475 0,48333
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,38333 0,45 0,35833
mcaquitty 0,46667 0,45833 0,44167
median 0,46667 0,49167 0,4
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,49167
ward 0,40833 0,425 0,375
,,Djaccard* atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,49167 0,40833
centroid 0,44167 0,475 0,48333
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,38333 0,45 0,35833
mcaquitty 0,46667 0,45833 0,44167
median 0,46667 0,49167 0,4
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,49167
ward 0,40833 0,425 0,375
,,Dice’ atstumas
Metodas 5 10 15
average 0,44167 0,49167 0,40833
centroid 0,44167 0,475 0,48333
complete 0,46667 0,44167 0,41667
density 0,65833 0,73333 0,73333
flexible 0,38333 0,45 0,35833
mcaquitty 0,46667 0,45833 0,44167
median 0,46667 0,49167 0,4
single 0,6 0,73333 0,74167
twostage 0,56667 0,48333 0,49167
ward 0,40833 0,425 0,375
,,Russell and Rao* atstumas

Metodas 5 10 15
average 0,74167 0,74167 0,74167
centroid 0,74167 0,74167 0,74167
complete 0,74167 0,74167 0,74167
density 0,73333 0,73333 0,73333
flexible 0,45833 0,39167 0,3
mcaquitty 0,74167 0,74167 0,74167
median 0,74167 0,74167 0,74167
single 0,74167 0,74167 0,74167
twostage 0,73333 0,73333 0,73333
ward 0,49167 0,51667 0,45833
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55 lentelé

56 lentelé

57 lentelé

58 lentelé



,,Bray and Curtis* atstumas

Metodas 5 10 15

average 0,74167 0,74167 0,74167
centroid 0,74167 0,74167 0,74167
complete 0,74167 0,74167 0,74167
density 0,73333 0,73333 0,73333
flexible 0,45833 0,39167 0,3

mcquitty 0,74167 0,74167 0,74167
median 0,74167 0,74167 0,74167
single 0,74167 0,74167 0,74167
twostage 0,73333 0,73333 0,73333
ward 0,49167 0,51667 0,45833

,,Kulcynskil *“ atstumas

Metodas 5 10 15

average 0,74167 0,74167 0,74167
centroid 0,74167 0,74167 0,74167
complete 0,74167 0,74167 0,74167
density 0,73333 0,73333 0,73333
flexible 0,45833 0,39167 0,3

mcquitty 0,74167 0,74167 0,74167
median 0,74167 0,74167 0,74167
single 0,74167 0,74167 0,74167
twostage 0,73333 0,73333 0,73333
ward 0,49167 0,51667 0,45833

62

59 lentelé

60 lentelé

Rezultatai, kai buvo tiriamas hierarchiniy metody tikslumas nuo parenkamy klasteriy skaiciaus, kai
duomeny savybiy vektoriaus ilgis lygus 15.

Atsiskiriantys klasteriai:

,Hamming* atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,225 0,38333
centroid 0,00833 0,31667 0,45
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,11667 0,35
mcquitty 0,00833 0,26667 0,33333
median 0,48333 0,60833 0,725
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,075 0,31667
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,25833 0,40833
centroid 0 0,325 0,48333
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,11667 0,21667
mcquitty 0,025 0,31667 0,43333
median 0,49167 0,65 0,725
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,03333 0,325 0,49167
ward 0,01667 0,15 0,21667

61 lentelé

62 lentelé



,Dsqmatch® atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,225 0,38333
centroid 0,00833 0,31667 0,45
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,11667 0,35
mcaquitty 0,025 0,275 0,33333
median 0,48333 0,60833 0,725
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,075 0,31667
,,Roger and Tanimoto* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,23333 0,40833
centroid 0 0,3 0,475
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,01667 0,10833 0,19167
mcaquitty 0,025 0,38333 0,43333
median 0,49167 0,65833 0,73333
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,09167 0,275
,».So0kal and Sneathl atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,30833 0,38333
centroid 0,00833 0,30833 0,45
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,1 0,275
mcaquitty 0 0,26667 0,43333
median 0,48333 0,31667 0,45
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,1 0,35
,,Djaccard* atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,30833 0,38333
centroid 0,00833 0,30833 0,45
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,1 0,275
mcaquitty 0 0,26667 0,43333
median 0,48333 0,31667 0,45
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,1 0,35
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63 lentelé

64 lentelé

65 lentelé

66 lentelé



,,Dice’ atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,00833 0,30833 0,38333
centroid 0,00833 0,30833 0,45
complete 0,00833 0,23333 0,375
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,00833 0,1 0,275
mcaquitty 0 0,26667 0,43333
median 0,48333 0,31667 0,45
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,00833 0,325 0,49167
ward 0,00833 0,1 0,35
,,Russell and Rao* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65833 0,74167
centroid 0,49167 0,65833 0,74167
complete 0,49167 0,65833 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0 0,09167 0,4
mcaquitty 0,49167 0,65833 0,74167
median 0,49167 0,65833 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,74167
ward 0,00833 0,44167 0,4
,.Bray and Curtis* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65833 0,74167
centroid 0,49167 0,65833 0,74167
complete 0,49167 0,65833 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0 0,09167 0,4
mcaquitty 0,49167 0,65833 0,74167
median 0,49167 0,65833 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,74167
ward 0,00833 0,44167 0,4
,,Kulcynskil “ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65833 0,74167
centroid 0,49167 0,65833 0,74167
complete 0,49167 0,65833 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0 0,09167 0,4
mcaquitty 0,49167 0,65833 0,74167
median 0,49167 0,65833 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,74167
ward 0,00833 0,44167 0,4
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67 lentelé

68 lentelé

69 lentelé

70 lentelé



VidutiniSkai persidengiantys klasteriai:

,Hamming* atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,11667 0,31667 0,40833
centroid 0,075 0,375 0,50833
complete 0,14167 0,45833 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,11667 0,30833 0,31667
mcquitty 0,125 0,3 0,45
median 0,10833 0,63333 0,70833
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,05833 0,65833 0,49167
ward 0,10833 0,3 0,35
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,1 0,33333 0,425
centroid 0,49167 0,65833 0,73333
complete 0,14167 0,45833 0,41667
density 0,49167 0,65 0,73333
flexible 0,11667 0,35833 0,325
mcquitty 0,18333 0,33333 0,43333
median 0,49167 0,65 0,73333
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,08333 0,65 0,51667
ward 0,19167 0,275 0,325
,Dsqmatch® atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,11667 0,31667 0,41667
centroid 0,075 0,375 0,50833
complete 0,14167 0,45833 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,11667 0,30833 0,31667
mcquitty 0,11667 0,30833 0,39167
median 0,10833 0,63333 0,71667
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,05833 0,65833 0,49167
ward 0,10833 0,3 0,35
,Roger and Tanimoto* atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,125 0,31667 0,38333
centroid 0,49167 0,65 0,73333
complete 0,14167 0,45833 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,10833 0,29167 0,325
mcquitty 0,18333 0,33333 0,43333
median 0,49167 0,64167 0,71667
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,06667 0,65833 0,5
ward 0,13333 0,275 0,36667

65

71 lentelé

72 lentelé

73 lentelé

74 lentelé



,.Sokal and Sneathl“ atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,11667 0,31667 0,40833
centroid 0,075 0,325 0,48333
complete 0,14167 0,45833 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,11667 0,30833 0,35833
mcaquitty 0,10833 0,34167 0,44167
median 0,49167 0,61667 0,4
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,05833 0,33333 0,49167
ward 0,10833 0,3 0,375
,,Djaccard* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,46667 0,60833 0,40833
centroid 0,49167 0,65 0,48333
complete 0,46667 0,63333 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,125 0,40833 0,35833
mcaquitty 0,46667 0,58333 0,44167
median 0,49167 0,65833 0,4
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,49167
ward 0,13333 0,39167 0,375
,,Dice’ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,46667 0,60833 0,40833
centroid 0,49167 0,65 0,48333
complete 0,46667 0,63333 0,41667
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,125 0,41667 0,35833
mcaquitty 0,46667 0,59167 0,44167
median 0,49167 0,65 0,4
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,49167
ward 0,275 0,525 0,375
,,Russell and Rao* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,475 0,65833 0,74167
centroid 0,49167 0,65833 0,74167
complete 0,475 0,64167 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,08333 0,25833 0,3
mcaquitty 0,49167 0,61667 0,74167
median 0,49167 0,65833 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,73333
ward 0,15833 0,475 0,45833

66

75 lentelé

76 lentelé

77 lentelé

78 lentelé



,,Bray and Curtis* atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,46667 0,60833 0,74167
centroid 0,49167 0,65 0,74167
complete 0,46667 0,63333 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,125 0,41667 0,3
mcaquitty 0,46667 0,59167 0,74167
median 0,49167 0,65 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,73333
ward 0,275 0,525 0,45833
,,Kulcynskil *“ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,60833 0,74167
centroid 0,49167 0,65 0,74167
complete 0,45833 0,63333 0,74167
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,49167 0,41667 0,3
mcaquitty 0,49167 0,59167 0,74167
median 0,49167 0,65 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65833 0,73333
ward 0,46667 0,525 0,45833
Smarkiai persidengiantys klasteriai:
,,Hamming* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,30833 0,575 0,49167
centroid 0,48333 0,65833 0,725
complete 0,4 0,59167 0,525
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,35833 0,58333 0,55833
mcaquitty 0,35833 0,59167 0,55
median 0,49167 0,65 0,69167
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,38333 0,59167 0,675
ward 0,325 0,55 0,49167
,,Dmatch‘ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,30833 0,51667 0,48333
centroid 0,49167 0,65 0,73333
complete 0,4 0,59167 0,525
density 0,49167 0,65 0,74167
flexible 0,46667 0,55 0,53333
mcaquitty 0,36667 0,575 0,525
median 0,49167 0,65 0,725
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,4 0,6 0,58333
ward 0,33333 0,58333 0,525
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,Dsqmatch® atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,30833 0,575 0,49167
centroid 0,48333 0,65833 0,725
complete 0,4 0,59167 0,525
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,325 0,58333 0,55833
mcquitty 0,375 0,625 0,53333
median 0,49167 0,65 0,7
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,38333 0,59167 0,675
ward 0,325 0,55 0,49167
,,Roger and Tanimoto* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,30833 0,575 0,46667
centroid 0,49167 0,65 0,725
complete 0,4 0,59167 0,525
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,46667 0,56667 0,53333
mcquitty 0,36667 0,575 0,525
median 0,49167 0,65 0,725
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,39167 0,59167 0,675
ward 0,28333 0,53333 0,50833
,».So0kal and Sneathl atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,26667 0,58333 0,5
centroid 0,48333 0,625 0,54167
complete 0,4 0,59167 0,525
density 0,49167 0,65833 0,73333
flexible 0,29167 0,53333 0,53333
mcquitty 0,36667 0,56667 0,55833
median 0,48333 0,64167 0,725
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,39167 0,58333 0,675
ward 0,43333 0,525 0,49167
,,Djaccard* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65 0,70833
centroid 0,49167 0,65 0,725
complete 0,46667 0,63333 0,69167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,35 0,6 0,59167
mcquitty 0,375 0,58333 0,625
median 0,49167 0,64167 0,725
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,49167 0,6 0,74167
ward 0,3 0,6 0,59167
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,,Dice’ atstumas

Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65 0,70833
centroid 0,49167 0,65833 0,70833
complete 0,46667 0,63333 0,69167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,44167 0,59167 0,59167
mcquitty 0,43333 0,60833 0,6
median 0,49167 0,625 0,71667
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,49167 0,60833 0,74167
ward 0,36667 0,60833 0,6
,,Russell and Rao* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65 0,725
centroid 0,49167 0,65 0,73333
complete 0,46667 0,56667 0,71667
density 0,49167 0,65 0,725
flexible 0,275 0,53333 0,50833
mcquitty 0,49167 0,65 0,7
median 0,49167 0,65 0,73333
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,65 0,725
ward 0,29167 0,59167 0,55833
,.Bray and Curtis* atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,49167 0,65 0,70833
centroid 0,49167 0,65833 0,70833
complete 0,46667 0,63333 0,69167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,44167 0,59167 0,59167
mcquitty 0,43333 0,60833 0,6
median 0,49167 0,625 0,71667
single 0,49167 0,65833 0,73333
twostage 0,49167 0,61667 0,74167
ward 0,36667 0,60833 0,6
,,Kulcynskil “ atstumas
Metodas 2 3 4
average 0,48333 0,65 0,74167
centroid 0,48333 0,65 0,74167
complete 0,475 0,625 0,69167
density 0,49167 0,65833 0,74167
flexible 0,49167 0,65833 0,74167
mcquitty 0,49167 0,65 0,74167
median 0,49167 0,65 0,74167
single 0,49167 0,65833 0,74167
twostage 0,49167 0,61667 0,74167
ward 0,45 0,65 0,70833
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Rezultatai, kai buvo tiriamas nehierarchiniy metody tikslumas, priklausomai nuo modeliuoty duomeny

miSiniy parinkimo ir parenkamy klasteriy skaiciaus.

Duomeny savybiy vektoriaus ilgis lygus 50:

2 3 4
Labai g.eral atsiskiriantys 0 0 0,004
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0 0,004 0,027
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0 0,026 0,128
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,025 0,19 0,178
klasteriai
Labai s!'n.arklal persidengiantys 0,077 0,323 0,382
klasteriai
Duomeny savybiy vektoriaus ilgis lygus 100:

2 3 4
Labai g.eral atsiskiriantys 0 0 0
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0 0,001 0,002
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0 0,005 0,187
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,005 0,078 0,371
klasteriai
Labals!'n.arklal persidengiantys 0,038 0,314 0,321
klasteriai
Duomeny savybiy vektoriaus ilgis lygus 200:

2 3 4
Labai g.eral atsiskiriantys 0 0 0
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0 0 0,001
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0 0,001 0,015
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,002 0,032 0,124
klasteriai
Labals!'n.arklal persidengiantys 0,026 0,217 0,389
klasteriai

91 lentelé

92 lentelé

93 lentelé
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Rezultatai, kai buvo tiriamas metody tikslumas, priklausomai nuo modeliuoty duomeny miSiniy

parinkimo ir duomeny savybiy vektoriaus ilgio.

2 klasteriai:

50 100 200
Labai g.eral atsiskiriantys 0 0 0
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0 0 0
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0 0 0
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,025 0,005 0,002
klasteriai
Labai s!'n.arklal persidengiantys 0,077 0,038 0,026
klasteriai
3 klasteriai:

50 100 200
Labai g.eral atsiskiriantys 0 0 0
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0,004 0,001 0
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0,026 0,005 0,001
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,19 0,078 0,032
klasteriai
Labals!'n.arklal persidengiantys 0,323 0,314 0,217
klasteriai
4 Klasteriai:

50 100 200
Labai g.eral atsiskiriantys 0,004 0 0
klasteriai
Atsiskiriantys klasteriai 0,027 0,002 0,001
V|dut||'1.|s.ka| persidengiantys 0,128 0,187 0,015
klasteriai
Smarklnalnper5|deng|antys 0,178 0,371 0,124
klasteriai
Labai smarkiai persidengiantys 0,382 0,321 0,389

klasteriai

94 lentelé

95 lentelé
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Rezultatai, kai buvo tiriama nehierarchiniy metody klasteriy skai¢iaus nustatymo problema.

Modeliuoti 2 klasteriai:

97 lentelé
cce PSF
1 0 -
2 223,58 52,54
3 160,142 29,55
4 134,885 22,01
5 117,26 17,79
6 105,821 15,21
Modeliuoti 3 klasteriai:
98 lentelé
cce PSF
1 0 -
2 51,161 44,88
3 57,648 28,33
4 46,979 19,59
5 49,276 16,63
6 49,82 14,58
Modeliuoti 4 klasteriai:
99 Jentelé
cce PSF
1 0 -
2 49,067 83,29
3 57,601 48,9
4 59,421 34,63
5 64,09 28,09
6 62,214 23,09
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2 PRIEDAS. KONFERENCIJOS PUBLIKACIJOS MEDZIAGA

KLASTERIZAVIMO METODU TAIKOMU
BINARINIAMS DUOMENIMS TYRIMAS

Darius TamaSauskas, dr. Tomas Ruzgas
Kauno technologijos universitetas

Darbe tiriami hierarchiniai klasterizavimo metodai taikant jvairius binariniy daugiamaciy
duomeny miSinius, gautus Monte Carlo modeliavimo pagalba.

SAS paketo pagalba buvo sukurti algoritmai, kurie jvertinty ar duomenys buvo tinkamai
suklasterizuoti pagal i§ anksto nustatytus klasterius ir kaip rezultatas grazintos paklaidos, kiek
procenty kintamyjy buvo netinkamai suklasterizuoti.

Panaudosime pavyzdj su 3 daugiamaciais duomeny masyvais (150 stebéjimy su 8 skirtingais
poZymiais) su gerai atskirtais klasteriais, vidutiniS8kai atskirtais klasteriais bei blogai atskirtais
klasteriais. Duomenys buvo sukurti Monte Carlo modeliavimo pagalba su jvairiais binariniy duomeny

miSiniais, pagal formule:
!

— n k n-k
f(k,n,p) = =" 1-p)
¢iak =012,..,n

Skirtingy miSiniy duomeny blokams priskirti atskiri mums Zinomi klasteriai.

Prie§ duomenis klasterizuojant jiems buvo sukurtos atstumy matricos, atstumus apskai¢iuojant
skirtingais atstumy matais. Kadangi buvo tiriami binariniai duomenys, atstumai buvo skai¢iuojami tik
nominalioje matavimy skaléje, kurioje binarinis kintamasis gali jgyti 2 reikSmes: 1 arba 0.

Nominalioje matavimy skal¢je buvo panaudoti 5 simetriniai atstumy matai: Hamming, Dmatch,
Dsgmatch, Roger and Tanimoto bei Sokal and Sneath 1. Taip pat 5 nesimetriniai atstumy matai:
Djaccard, Dice, Russell and Rao, Bray and Curtis bei Kulcynski 1.

Su kiekvienu i§ Siy atstumy maty paskaiCiuotos atstumy matricos, kuriy duomenys buvo
klasterizuojami su hierarchiniais metodais: Average, Centroid, Complete, Density, Fexible, McQuitty,
Median, Single, Twostage,Ward.

Atstumas tarp klasteriy K ir L Ward metodu yra apskai¢iuojamas taip:

llxx — %117
DKL = 1 1
Getn)

kur x yra klasterio C vektoriaus vidurkis, o nn yra stebéjimy skaicius.
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Gauti rezultatai pateikiami lentelése.

Paklaidos hgmm dmatc | dsqma It ssl djacca dice T brayc k1
ing h tch rd urtis

average 30% 31% 30% 31% 30% 30% 30% 66% 66% 66%
centroid 30% 29% 30% 30% 30% 30% 30% 66% 66% 66%
complete 30% 30% 30% 30% 30% 30% 30% 65% 65% 65%
density 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66%
flexible 26% 15% 26% 24% 26% 26% 26% | 26% | 26% | 26%
mcquitty 22% 22% 22% 22% 22% 22% 22% 66% 66% 66%
median 23% 34% 23% 63% | 20% | 20% | 20% 66% 66% 66%
single 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66%
twostage 32% 32% 32% 32% 32% 32% 32% 66% 66% 66%
ward 14% 5% 14% 6% 25% 25% 25% 29% 29% 29%

1 lentelé. Paklaidos, esant duomeny miSiniui su 3 gerai atskirtais klasteriais

Paklaidos hgmm dmaic | dsqma It ssl djacca dice T brayc k1
ing h tch rd urtis

average 34% 34% 34% 34% 34% 34% 34% 66% 66% 66%
centroid 34% 34% 34% 33% 34% 34% 34% 66% 66% 66%
complete 36% 36% 36% 36% 36% 36% 36% 66% 66% 66%
density 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66%
flexible 30% 24% | 30% | 22% | 32% | 32% | 32% | 2% | 2% | 2%
mcequitty 33% 33% 33% 33% 35% 35% 35% 66% 66% 66%
median 38% 34% 38% 64% 43% 43% | 43% 66% 66% 66%
single 65% 65% 65% 65% 65% 65% 65% 66% 66% 66%
twostage 48% 48% | 47% 48% 48% 48% | 48% 66% 66% 66%
ward 33% | 22% 33% 33% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2% | 2%

2 lentelé. Paklaidos, esant duomeny miSiniui su 3 vidutiniSkai atskirtais klasteriais

Paklaidos hgmm dmaic | dsqma It ssl djacca dice T brayc k1
ing h tch rd urtis

average 50% 50% 50% 50% 53% 53% 53% 66% 66% 66%
centroid 60% 65% 60% 64% 46% 46% 46% 66% 66% 66%
complete 44% | 44% 44% 44% | 44% | 44% | 44% 66% 66% 66%
density 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 65% 65% 65%
flexible 42% 48% 42% 48% 49% 49% 49% 51% 51% 51%
mcquitty 48% | 44% 48% 44% 45% 45% 45% 66% 66% 66%
median 46% 64% 46% 44% 58% 58% 58% 66% 66% 66%
single 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66% 66%
twostage 66% 61% 60% 60% 60% 60% 60% 65% 65% 65%
ward 40% 51% | 40% | 40% 48% 48% 48% | 45% | 45% | 45%

3 lentelé. Paklaidos, esant duomeny miSiniui su 3 blogai atskirtais klasteriais

Matome, kad su gerai atskirtais klasteriais geriausi rezultatai gaunami naudojant Ward metoda, o
su vidutiniSkai ir blogai atskirtais klasteriais gerus rezultatus gauname ir su Flexible bei Complete

metodais.

Literatiura
1. Applied clustering Techniques Course Notes by David Yeo, 2003.
2. SAS Institute Inc. 2008. SAS/STAT® 9.2 User’s Guide. Cary, NC: SAS Institute Inc.



3 PRIEDAS. PROGRAMU TEKSTAI

Hierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 2 klasteriai.

$macro montecarlo();

data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do i=1 to round(&count/2);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);
end;
output;
end;

do i=round(&count/2)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;
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end;
output;
end;
run;
$mend;
$macro dist();
$1if &distmethod=hamming /* OK (d) Hamming distance */
or &distmethod=dmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to Euclidean distance */
or &distmethod=dsgmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to squared Euclidean distance */
or &distmethod=rt /* NE (s) Roger and Tanimoto */
or &distmethod=ssl /* NE (s) Sokal and Sneath */

%$then %doj;
proc distance data=duomenys method=&distmethod out=atstumas;
var nominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;
%$else %$if &distmethod=djaccard /* OK (d) Jaccard dissimilarity coeficient */
or &distmethod=dice /* NE (s) Dice coefficient */
or &distmethod=rr /* NE (s) Russel and Rao */
or &distmethod=braycurtis /* OK (d) Bray-Curtis coefficient */
or &distmethod=kl /* OK (d) Kulcynski 1 */

%$then %doj;
proc distance data=duomenys method=&distmethod out=atstumas;
var anominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;
%if &distmethod=rt /* s =>d */
or &distmethod=ssl /* s => d */
or &distmethod=dice /* s —> d */
or &distmethod=rr /* s => d */

%$then %doj;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{&count} Nol-No&count;



do z=1 to &count;
matrica{z}=1-matrica{z};

end;
run;
%$end;
%else %if &distmethod=hamming /* d -> d */
or &distmethod=dmatch /* d ->d */
or &distmethod=dsgmatch /* d ->d */
or &distmethod=djaccard /* d ->d */
or &distmethod=braycurtis /* d ->d */
or &distmethod=kl /* d -> d */

%$then %doj;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{é&count} Nol-No&count;
do z=1 to &count;
matrica{z}=matrica{z};
end;
run;
%end;

$mend;
$macro hclustering(clmethod=, k=);

$if &k NE %then %do;
proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod k=&k pseudo
outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;
run;
%$end;
%$else %do;
proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod pseudo
outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;
run;
%$end;

proc tree data=dendrograma&clmethod horizontal out=treeout&clmethod n=2 noprint;
id Number;

run;

proc sort data=treeout&clmethod out=treeout2&clmethod;
by Number;
run;

proc sort data=duomenys out=duomenys2;
by Number;
run;

data klasteriai&clmethod;
merge duomenys2 treeout2&clmethod;
by Number;

keep Number c cluster;
run;

data transformacijos&clmethod;
set klasteriai&clmethod;
transformacijal=cluster;
if transformacijal='l' then transformacijal='l";

else if transformacijal='2' then transformacijal='2";
transformacija2=cluster;

if transformacija2='l' then transformacijaz2='2";
else if transformacija2='2' then transformacijaz='1l";

trl=transformacijal;

if transformacijal-c='0' then trl=0;
else trl=1;
tr2=transformacija2;



if transformacijaz2-c='0' then tr2=0;
else tr2=1;
run;

proc means data=transformacijos&clmethod mean noprint;
var trl-tr2;
output out=stats&clmethod;
run;

data vidurkiai&clmethod (keep=error _STAT_);
set stats&clmethod;
where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tr2);
run;

data paklaida&clmethod;
set vidurkiai&clmethod (rename=(_STAT_=Method));
if Method="MEAN" then Method="&clmethod";
run;

$mend;

options nonumber nodate;

%let pl=0.8; /* Tikimybe */

$let p2=0.2; /* Tikimybe */

%$let nn=1; /* n */

%$let count=120; /* Generuoja stebejimu skaiciu */
%$let arrayx=10; /* Generuoja savybiu skaiciu */

$montecarlo;
%let distmethod=hamming; /* Parenka atitinkama atstumo skaiciavimo metoda */
%dist;

%hclustering (clmethod=average) ;
%$hclustering (clmethod=centroid) ;
%$hclustering (clmethod=complete) ;
%hclustering (clmethod=density, k=4);
%$hclustering (clmethod=flexible);
$hclustering (clmethod=mcquitty) ;
%$hclustering (clmethod=median) ;
%$hclustering (clmethod=single) ;
%hclustering (clmethod=twostage, k=4);
%$hclustering (clmethod=ward) ;

data paklaidos;
set paklaidaaverage
paklaidacentroid

paklaidacomplete
paklaidadensity
paklaidaflexible
paklaidamcquitty
paklaidamedian
paklaidasingle
paklaidatwostage
paklaidaward;

run;

proc print data=paklaidos noobs;
title "Paklaidos, kai naudojamas atstumas: &distmethod";
run;

Hierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 3 klasteriai.

$macro montecarlo();



data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do i=1 to round(&count/3);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);
end;
output;
end;

do i=round(&count/3)+1 to round((&count/3)*2);
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;
end;
output;
end;

do i=round( (&count/3)*2)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=3;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{jl=ranbin (i, &nn, &p3) ;
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end;
output;
end;
run;
$mend;
$macro dist();
$1f &distmethod=hamming /* OK (d) Hamming distance */
or &distmethod=dmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to Euclidean distance */
or &distmethod=dsgmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to squared Euclidean distance */
or &distmethod=rt /* NE (s) Roger and Tanimoto */
or &distmethod=ssl /* NE (s) Sokal and Sneath */

$then %do;

proc distance data=duomenys method=&distmethod out=atstumas;

var nominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;
%$else %$if &distmethod=djaccard /* OK (d) Jaccard dissimilarity coeficient */
or &distmethod=dice /* NE (s) Dice coefficient */
or &distmethod=rr /* NE (s) Russel and Rao */
or &distmethod=braycurtis /* OK (d) Bray-Curtis coefficient */
or &distmethod=kl /* OK (d) Kulcynski 1 */

%$then %do;
proc distance data=duomenys method=&distmethod
var anominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;

%if &distmethod=rt /* s =>d */

or &distmethod=ssl /* s => d */
or &distmethod=dice /* s —> d */
or &distmethod=rr /* s => d */

%$then %doj;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{&count} Nol-No&count;

out=atstumas;



do z=1 to &count;
matrica{z}=1-matrica{z};

end;
run;
%$end;
%else %if &distmethod=hamming /* d -> d */
or &distmethod=dmatch /* d ->d */
or &distmethod=dsgmatch /* d ->d */
or &distmethod=djaccard /* d ->d */
or &distmethod=braycurtis /* d ->d */
or &distmethod=kl /* d -> d */

%$then %doj;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{é&count} Nol-No&count;
do z=1 to &count;
matrica{z}=matrica{z};
end;
run;
%end;

$mend;
$macro hclustering(clmethod=, k=);

$if &k NE %then %do;
proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod k=&k pseudo
outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;
run;
%$end;
%$else %do;
proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod pseudo
outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;
run;
%$end;

proc tree data=dendrograma&clmethod horizontal out=treeout&clmethod n=3
id Number;
run;

proc sort data=treeout&clmethod out=treeout2&clmethod;
by Number;
run;

proc sort data=duomenys out=duomenys2;
by Number;
run;

data klasteriai&clmethod;
merge duomenys2 treeout2&clmethod;
by Number;
keep Number c cluster;
run;

data transformacijos&clmethod;
set klasteriai&clmethod;

transformacijal=cluster;
if transformacijal='l' then transformacijal='l";
else if transformacijal='2' then transformacijal='2";
else if transformacijal='3' then transformacijal='3";

transformacija2=cluster;

if transformacija2='l' then transformacijaz2='l";
else if transformacija2='2' then transformacijaz2='3";
else if transformacija2='3' then transformacijaz='2";

transformacija3=cluster;
if transformacija3='l' then transformacija3='2";
else if transformacija3='2' then transformacija3='1l";

noprint;
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run;

proc

run;

data

run;

data

run;

$mend;

else if transformacija3='3"
transformacijad4=cluster;

if transformacija4='1l' then

else if transformacijad4='2'

else if transformacijad4="'3"
transformacija5=cluster;

if transformacijab5='1l"' then

else if transformacijab='2'

else if transformacijab='3"
transformacija6b=cluster;

if transformacija6='1l"' then

else if transformacija6='2"'

else if transformacija6="'3"

trl=transformacijal;

then transformacija3='3";

transformacija4="'2";
then transformacija4='3";
then transformacijad4="1";

transformacijab5='3";
then transformacijab='1l";
then transformacija5='2";

transformacija6="'3";
then transformacija6='2";
then transformacija6="1";

if transformacijal-c='0' then trl=0;

else trl=1;
tr2=transformacija2;

if transformacijaz2-c='0' then tr2=0;

else tr2=1;
tr3=transformacija3;

if transformacija3-c='0' then tr3=0;

else tr3=1;
tr4=transformacija4;

if transformacijad4-c='0' then tr4=0;

else tr4=1;
tr5=transformacijab;

if transformacija5-c='0' then tr5=0;

else tr5=1;
tré=transformacijaé;

if transformacija6-c='0' then tré6=0;

else tr6=1;

output out=statsé&clmethod;

where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tro6);

means data=transformacijos&clmethod mean noprint;
var trl-tré6;

vidurkiai&clmethod (keep=error _STAT_);
set stats&clmethod;

paklaida&clmethod;
set vidurkiai&clmethod (rename=(_STAT_=Method));
if Method="MEAN" then Method="&clmethod";

options nonumber nodate;

%$let pl=0.9;
%$let p2=0.5;
%$let p3=0.1;
%$let nn=1;

%$let count=120;
%let arrayx=10;

$montecarlo;

%$let distmethod=hamming;

%dist;

/* Tikimybe */

/* Tikimybe */

/* Tikimybe */

/* n */

/* Generuoja stebejimu skaiciu */
/* Generuoja savybiu skaiciu */

/* Parenka atitinkama atstumo skaiciavimo metoda */

%$hclustering (clmethod=average)

%$hclustering (clmethod=centroid) ;
%$hclustering (clmethod=complete)

’
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%$hclustering (clmethod=density, k=4);
%$hclustering (clmethod=flexible);
$hclustering (clmethod=mcquitty) ;
%hclustering (clmethod=median) ;
%$hclustering (clmethod=single) ;
%hclustering (clmethod=twostage, k=4);
%$hclustering (clmethod=ward) ;

data paklaidos;
set paklaidaaverage
paklaidacentroid

paklaidacomplete
paklaidadensity
paklaidaflexible
paklaidamcquitty
paklaidamedian
paklaidasingle
paklaidatwostage
paklaidaward;

run;

proc print data=paklaidos noobs;

title "Paklaidos, kai naudojamas atstumas: &distmethod";
run;

Hierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 4 klasteriai.

$macro montecarlo();

data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do i=1 to round(&count/4);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);
end;
output;
end;

do i=round(&count/4)+1 to round((&count/4)*2);
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;
end;
output;
end;

do i=round( (&count/4)*2)+1 to round((&count/4)*3);
Number='No' | |left (i) ;
c=3;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p3);
end;
output;
end;

do i=round( (&count/4)*3)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=4;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p4) ;
end;
output;
end;
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run;
$mend;

$macro dist();

$1f &distmethod=hamming /* OK (d) Hamming distance */

or &distmethod=dmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to Euclidean distance */

or &distmethod=dsgmatch /* OK (d) Simple matching coeficient transformed
to squared Euclidean distance */

or &distmethod=rt /* NE (s) Roger and Tanimoto */

or &distmethod=ssl /* NE (s) Sokal and Sneath */

%$then %doj;
proc distance data=duomenys method=&distmethod out=atstumas;
var nominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;
%$else %$if &distmethod=djaccard /* OK (d) Jaccard dissimilarity coeficient */
or &distmethod=dice /* NE (s) Dice coefficient */
or &distmethod=rr /* NE (s) Russel and Rao */
or &distmethod=braycurtis /* OK (d) Bray-Curtis coefficient */
or &distmethod=kl /* OK (d) Kulcynski 1 */

%$then %doj;
proc distance data=duomenys method=&distmethod out=atstumas;
var anominal (jl--j&arrayx);
id Number;

run;
%$end;

%if &distmethod=rt /* s =>d */

or &distmethod=ssl /* s => d */
or &distmethod=dice /* s —> d */
or &distmethod=rr /* s => d */

%$then %do;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{&count} Nol-No&count;
do z=1 to &count;
matrica{z}=1-matrica{z};

end;
run;
%$end;
%else %if &distmethod=hamming /* d -> d */
or &distmethod=dmatch /* d ->d */
or &distmethod=dsgmatch /* d ->d */
or &distmethod=djaccard /* d ->d */
or &distmethod=braycurtis /* d ->d */
or &distmethod=kl /* d -> d */

%$then %doj;
data atstumasnew (type=distance);
set atstumas;
drop z;
array matrica{&count} Nol-No&count;
do z=1 to &count;
matrica{z}=matrica{z};
end;
run;
%end;

$mend;
$macro hclustering(clmethod=, k=);
$if &k NE %then %do;
proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod k=&k pseudo

outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;



run;
%$end;
%$else %do;

proc cluster data=atstumasnew method=&clmethod pseudo

outtree=dendrograma&clmethod noprint;
id Number;
run;
%$end;

proc tree data=dendrograma&clmethod horizontal out=treeout&clmethod n=4 noprint;

id Number;
run;

proc
by Number;
run;
proc sort data=duomenys out=duomenys2;
by Number;
run;
data klasteriaié&clmethod;
merge duomenys2 treeout2&clmethod;
by Number;
keep Number c cluster;
run;
data transformacijos&clmethod;
set klasteriai&clmethod;
transformacijal=cluster;
if transformacijal='l"' then
else if transformacijal='2'
else if transformacijal='3"
else if transformacijal='4'
transformacija2=cluster;
if transformacija2='1l"' then
else if transformacijaz='2'
else if transformacijaz='3"'
else if transformacijaz2='4'
transformacija3=cluster;
if transformacija3='1l' then
else if transformacija3='2'
else if transformacija3='3"'
else if transformacija3='4'
transformacijad=cluster;
if transformacija4='1l"' then
else if transformacijad4='2'
else if transformacijad4="'3"'
else if transformacijad4='4'
transformacija5=cluster;
if transformacijab5='1l"' then
else if transformacijab='2'
else if transformacijab='3"
else if transformacijab='4'
transformacija6=cluster;
if transformacija6='1l"' then
else if transformacija6='2'
else if transformacija6='3"'
else if transformacija6='4'
transformacija7=cluster;
if transformacija7='1l"' then
else if transformacija7='2"
else if transformacija7='3"
else if transformacija7='4'
transformacija8=cluster;
if transformacija8='l' then
else if transformacija8='2'
else if transformacija8='3"
else if transformacija8='4'
transformacija9=cluster;

sort data=treeout&clmethod out=treeout2&clmethod;

transformacijal="1";
then transformacijal='2";
then transformacijal='3";
then transformacijal='4";

transformacija2="1";
then transformacijaz='2";
then transformacijaz='4";
then transformacija2='3";

transformacija3="1";
then transformacija3='3";
then transformacija3='2";
then transformacija3='4";

transformacija4="1";
then transformacija4='3";
then transformacijad4='4";
then transformacijad4='2";

transformacijab="1";
then transformacija5='4";
then transformacija5='2";
then transformacija5='3";

transformacija6="1";
then transformacija6="4";
then transformacija6='3";
then transformacija6='2";

transformacija7="'2";
then transformacija7="1";
then transformacija7='3";
then transformacija7="4";

transformacija8='2";
then transformacija8='1l";
then transformacija8='4";
then transformacija8='3";



if transformacija9='1l"' then
else if transformacija9='2'
else if transformacijad9='3"
else if transformacija9='4'
transformacijalO=cluster;
if transformacijalO='1l"' then
else if transformacijalO='2"
else if transformacijallO='3"
else if transformacijalO='4'
transformacijall=cluster;
if transformacijall='1l' then
else if transformacijall='2"
else if transformacijall='3"
else if transformacijall='4'
transformacijal2=cluster;
if transformacijal2='1l' then
else if transformacijal2='2"
else if transformacijal2='3"
else if transformacijal2='4'
transformacijal3=cluster;
if transformacijal3='l' then
else if transformacijal3='2"
else if transformacijal3='3"
else if transformacijal3='4"
transformacijal4=cluster;
if transformacijal4='1l' then
else if transformacijalé4='2"
else if transformacijalé4='3"
else if transformacijalé4='4'
transformacijalS=cluster;
if transformacijalb5='l' then
else if transformacijalb='2"
else if transformacijalb5='3"
else if transformacijalb='4'
transformacijal6=cluster;
if transformacijalé='l"' then
else if transformacijalée='2"
else if transformacijalé='3"
else if transformacijalé='4"
transformacijal7=cluster;
if transformacijal7='1l"' then
else if transformacijal7='2"
else if transformacijal7='3"
else if transformacijal7='4"
transformacijal8=cluster;
if transformacijal8='l' then
else if transformacijal8='2"
else if transformacijal8='3"
else if transformacijal8='4'
transformacijal9=cluster;
if transformacijal9='l' then
else if transformacijal9='2"
else if transformacijald9='3"
else if transformacijal9='4'
transformacija20=cluster;
if transformacija20='1l"' then
else if transformacijaz20='2"
else if transformacijaz20='3"
else if transformacijaz20='4"
transformacija2l=cluster;
if transformacija2l='1l"' then
else if transformacijazl='2"
else if transformacijazl='3"
else if transformacijazl='4'
transformacija22=cluster;
if transformacija22='1l"' then
else if transformacijaz22='2"
else if transformacijaz22='3"
else if transformacijaz2='4"'
transformacija23=cluster;

transformacija%9='2";

then transformacijad9='3";
then transformacijad%='1l";
then transformacijad9='4";

transformacijal0="'2";
then transformacijalO='3";
then transformacijalO='4";
then transformacijalO='1l";

transformacijall="2";
then transformacijall="'4"';
then transformacijall='1l";
then transformacijall="'3";

transformacijal2="2";
then transformacijal2='4"';
then transformacijal2='3";
then transformacijal2='1";

transformacijal3="'3";
then transformacijal3='1l";
then transformacijal3='2";
then transformacijal3='4";

transformacijal4="'3";
then transformacijal4='1";
then transformacijalé4='4";
then transformacijal4='2";

transformacijalb5="'3";
then transformacijal5='2";
then transformacijal5='1l";
then transformacijal5='4"';

transformacijalé="'3";
then transformacijal6='2";
then transformacijal6='4";
then transformacijal6='1";

transformacijal77="'3";
then transformacijal7='4";
then transformacijal7='1";
then transformacijal7='2";

transformacijal8="'3";
then transformacijal8='4"';
then transformacijal8='2";
then transformacijal8='1l";

transformacijal9="4";
then transformacijal9='1l";
then transformacijal9='2";
then transformacijal9='3";

transformacija20="4";
then transformacijaz20='1";
then transformacija20='3";
then transformacijaz20='2";

transformacija2l="4";
then transformacijaz2l='2";
then transformacijaz2l='1";
then transformacija2l='3";

transformacija22="4";
then transformacijaz22='2";
then transformacija22='3";
then transformacija22='1";



if transformacija23='1l' then transformacijaz23='4";
else if transformacija23='2'"' then transformacija23='3"';
else if transformacija23='3"' then transformacija23='1l"';
else if transformacija23='4' then transformacija23='2"';
transformacija24=cluster;
if transformacija24='1l' then transformacijaz4='4";
else if transformacija24='2' then transformacija24='3"';
else if transformacija24='3' then transformacijaz24='2"';
else if transformacija24='4' then transformacijaz24='1l"';

trl=transformacijal;

if transformacijal-c='0' then trl=0;
else trl=1;

tr2=transformacija2;
if transformacijaz2-c='0' then tr2=0;
else tr2=1;

tr3=transformacija3;
if transformacija3-c='0' then tr3=0;
else tr3=1;

tr4=transformacija4;
if transformacijad4-c='0' then tr4=0;
else tr4=1;

tr5=transformacijab;
if transformacijab5-c='0"' then tr5=0;
else trb5=1;

tré=transformacijaé;
if transformacija6-c='0' then tré6=0;
else tr6=1;

tr7=transformacija’;
if transformacija7-c='0"' then tr7=0;
else tr7=1;

tr8=transformacija8;
if transformacija8-c='0' then tr8=0;
else tr8=1;

tr9=transformacija9;
if transformacija9-c='0' then tr9=0;
else tr9=1;

trlO=transformacijalo;
if transformacijalO-c='0' then trl0=0;
else trl0=1;

trll=transformacijall;
if transformacijall-c='0' then trll=0;
else trll=1;

trl2=transformacijal2;
if transformacijal2-c='0' then trl2=0;
else trl2=1;

trl3=transformacijal3;

if transformacijal3-c='0' then trl3=0;
else trl3=1;

trl4=transformacijalé4;
if transformacijald4-c='0' then trl4=0;
else trli4d=1;

trl5=transformacijal5;
if transformacijalb-c='0' then trlb5=0;
else trlb5=1;

trlé=transformacijal6;
if transformacijal6-c='0' then trl6=0;
else trlo=1;

trl7=transformacijal’;
if transformacijal7-c='0' then trl7=0;
else trl7=1;

trl8=transformacijalsg;
if transformacijal8-c='0' then trl8=0;
else trl8=1;

trl9=transformacijal9;
if transformacijal9-c='0' then trl9=0;
else trl9=1;

tr20=transformacija20;
if transformacijaz20-c='0' then tr20=0;
else tr20=1;



tr2l=transformacijazl;
if transformacija2l-c='0' then tr21=0;
else tr21=1;

tr22=transformacijaz22;
if transformacija22-c='0' then tr22=0;
else tr22=1;

tr23=transformacija23;
if transformacija23-c='0' then tr23=0;
else tr23=1;

tr24=transformacijaz4;
if transformacija24-c='0' then tr24=0;
else tr24=1;

run;

proc means data=transformacijos&clmethod mean noprint;
var trl-tr24;
output out=statsé&clmethod;
run;

data vidurkiai&clmethod (keep=error _STAT_);
set stats&clmethod;
where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tr24);
run;

data paklaida&clmethod;
set vidurkiai&clmethod (rename=(_STAT_=Method));
if Method="MEAN" then Method="&clmethod";
run;

$mend;

options nonumber nodate;

%let pl=0.95; /* Tikimybe */

%let p2=0.65; /* Tikimybe */

%let p3=0.35; /* Tikimybe */

%let p4=0.05; /* Tikimybe */

%$let nn=1; /* n */

%$let count=120; /* Generuoja stebejimu skaiciu */
%$let arrayx=10; /* Generuoja savybiu skaiciu */

%$montecarlo;
%let distmethod=hamming; /* Parenka atitinkama atstumo skaiciavimo metoda
%dist;

%$hclustering (clmethod=average) ;
$hclustering (clmethod=centroid) ;
$hclustering (clmethod=complete) ;
%$hclustering (clmethod=density, k=4);
%$hclustering (clmethod=flexible);
$hclustering (clmethod=mcquitty) ;
%$hclustering (clmethod=median) ;
%hclustering (clmethod=single) ;
%hclustering (clmethod=twostage, k=4);
%$hclustering (clmethod=ward) ;

data paklaidos;
set paklaidaaverage

paklaidacentroid
paklaidacomplete
paklaidadensity
paklaidaflexible
paklaidamcquitty
paklaidamedian
paklaidasingle
paklaidatwostage
paklaidaward;



run;

proc print data=paklaidos noobs;

title "Paklaidos, kai naudojamas atstumas:

run;

&distmethod";

Nehierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 2 klasteriai.

$macro montecarlo();

data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do i=1 to round(&count/2);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;

masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);

end;
output;
end;

do i=round(&count/2)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;

masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;

end;
output;
end;
run;

$mend;
$macro fclustering(clnr=, itnr=);

title "Klasteriu skaicius = &clnr";

proc fastclus data=duomenys maxclus=&clnr

id Number;
run;

data fastl;
set fast;
keep Number c cluster;
run;

data transformacijos;
set fastl;

transformacijal=cluster;
if transformacijal="1l"

maxiter=&itnr out=fast noprint;

then transformacijal='1l";

else if transformacijal='2' then transformacijal='2";

transformacija2=cluster;
if transformacija2="1"

then transformacija2='2";

else if transformacija2='2' then transformacijaz='1l";

trl=transformacijal;

if transformacijal-c='0"

else trl=1;
tr2=transformacija2;

if transformacija2-c='0"

else tr2=1;
run;

then trl=0;

then tr2=0;

proc means data=transformacijos mean noprint;

var trl-tr2;
output out=stats;
run;



$mend;

data vidurkiai (keep=error _STAT_);
set stats;
where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tr2);
run;

data paklaida;
set vidurkiai (rename=(_STAT_ =Method));
if Method="MEAN" then Method="k-means";

run;

options nonumber nodate;

%let pl=0.9; /* Tikimybe */
$let p2=0.1; /* Tikimybe */
%let nn=1; /* n */

%$let count=1000;

/* Generuoja stebejimu skaiciu */

%$let arrayx=50; /* Generuoja savybiu skaiciu */

$montecarlo;

%$fclustering(clnr=2, itnr=10);

proc print data=paklaida noobs;

run;

Nehierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 3 klasteriai.

$macro montecarlo();

$mend;

data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do

i=1 to round(&count/3);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);
end;
output;
end;

i=round (&count/3)+1 to round((&count/3)*2);
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;
end;
output;
end;

do i=round( (&count/3)*2)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=3;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p3);

end;
output;
end;
run;

$macro fclustering(clnr=, itnr=);
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title "Klasteriu skaicius = &clnr";

proc fastclus data=duomenys maxclus=&clnr maxiter=&itnr out=fast noprint;

id Number;
run;

data fastl;
set fast;
keep Number c cluster;
run;

data transformacijos;
set fastl;
transformacijal=cluster;
if transformacijal='1l' then
else if transformacijal='2'
else if transformacijal="'3"
transformacija2=cluster;
if transformacija2='1l' then
else if transformacijaz='2"'
else if transformacijaz='3"'
transformacija3=cluster;
if transformacija3='l' then
else if transformacija3='2'
else if transformacija3='3"'
transformacijad4=cluster;
if transformacija4='1l' then
else if transformacijad4='2'
else if transformacijad4='3"
transformacija5=cluster;
if transformacijab5='1l"' then
else if transformacijab='2'
else if transformacijab='3"
transformacija6=cluster;
if transformacija6='1l"' then
else if transformacija6='2"'
else if transformacija6='3"

trl=transformacijal;

transformacijal="1";

then transformacijal='2";
then transformacijal='3";

transformacija2="1";

then transformacija2='3";
then transformacijaz='2";

transformacija3='2";

then transformacija3='1l";
then transformacija3='3";

transformacija4="'2";

then transformacija4='3";
then transformacijad4='1";

transformacijab5='3";

then transformacijab='1l";
then transformacija5='2";

transformacija6="'3";

then transformacija6='2";
then transformacija6="1";

if transformacijal-c='0' then trl=0;

else trl=1;
tr2=transformacija2;

if transformacijaz2-c='0' then tr2=0;

else tr2=1;
tr3=transformacija3;

if transformacija3-c='0' then tr3=0;

else tr3=1;
tr4=transformacija4;

if transformacijad4-c='0' then tr4=0;

else tr4=1;
tr5=transformacijab;

if transformacija5-c='0' then tr5=0;

else tr5=1;
tré=transformacija6;

if transformacija6-c='0' then tré6=0;

else tr6=1;
run;

proc means data=transformacijos mean noprint;

var trl-tré6;
output out=stats;
run;

data vidurkiai (keep=error _STAT_);
set stats;
where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tro6);
run;

data paklaida;
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$mend;

set vidurkiai (rename=(_STAT_ =Method));
if Method="MEAN" then Method="k-means";

run;

options nonumber nodate;

%let pl=0.9; /* Tikimybe */
%let p2=0.5; /* Tikimybe */
%$let p3=0.1; /* Tikimybe */

%$let nn=1;
%$let count=1000;

/* n */

/* Generuoja stebejimu skaiciu */

%$let arrayx=50; /* Generuoja savybiu skaiciu */

$montecarlo;

%$fclustering(clnr=3, itnr=10);

proc print data=paklaida noobs;

run;

Nehierarchinio klasterizavimo algoritmas, kai tiriami 4 klasteriai.

$macro montecarlo();

$mend;

data duomenys (drop=i j);
array masyvas{&arrayx} jl-j&arrayx;

do

do

do

i=1 to round(&count/4);
Number='No' | |left (i) ;
c=1;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &pl);
end;
output;
end;

i=round (&count/4)+1 to round((&count/4)*2);
Number='No' | |left (i) ;
c=2;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p2) ;
end;
output;
end;

i=round( (&count/4)*2)+1 to round((&count/4)*3);
Number="'No'| |left (1) ;
c=3;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p3);
end;
output;
end;

do i=round( (&count/4)*3)+1 to &count;
Number='No' | |left (i) ;
c=4;
do j=1 to &arrayx;
masyvas{j}=ranbin (i, &nn, &p4) ;

end;
output;
end;
run;
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$macro fclustering(clnr=, itnr=);

title "Klasteriu skaicius = &clnr";
proc fastclus data=duomenys maxclus=&clnr maxiter=&itnr out=fast noprint;

id Number;
run;

data fastl;
set fast;
keep Number c cluster;
run;

data transformacijos;
set fastl;
transformacijal=cluster;
if transformacijal='l"' then
else if transformacijal='2'
else if transformacijal="'3"
else if transformacijal='4'
transformacija2=cluster;
if transformacija2='1l"' then
else if transformacijaz='2'
else if transformacijaz='3"'
else if transformacijaz2='4'
transformacija3=cluster;
if transformacija3='l' then
else if transformacija3='2'
else if transformacija3='3"'
else if transformacija3='4'
transformacijad=cluster;
if transformacija4='1l"' then
else if transformacijad4='2'
else if transformacijad4="'3"
else if transformacijad4='4'
transformacija5=cluster;
if transformacijab5='1l"' then
else if transformacijab='2'
else if transformacijab='3"
else if transformacijab='4'
transformacija6=cluster;
if transformacija6='1l"' then
else if transformacija6='2'
else if transformacija6='3"
else if transformacija6='4'
transformacija7=cluster;
if transformacija7='1l"' then
else if transformacija7='2"
else if transformacija7='3"
else if transformacija7='4'
transformacija8=cluster;
if transformacija8='1l' then
else if transformacija8='2'
else if transformacija8='3"
else if transformacija8='4'
transformacija9=cluster;
if transformacija9='1l"' then
else if transformacija9='2'
else if transformacijad9='3"'
else if transformacija9='4'
transformacijalO=cluster;
if transformacijalO='1l"' then
else if transformacijalO='2"
else if transformacijallO='3"
else if transformacijalO='4'
transformacijall=cluster;
if transformacijall='1l"' then
else if transformacijall='2"
else if transformacijall='3"
else if transformacijall='4'

transformacijal="1";

then transformacijal='2";
then transformacijal='3";
then transformacijal='4";

transformacija2="1";

then transformacijaz='2";
then transformacijaz='4";
then transformacija2='3";

transformacija3="1";

then transformacija3='3";
then transformacija3='2";
then transformacija3='4";

transformacija4="'1";

then transformacija4='3";
then transformacijad4='4";
then transformacijad4='2";

transformacijab='1";

then transformacija5='4";
then transformacija5='2";
then transformacija5='3";

transformacija6="1";

then transformacija6="4";
then transformacija6='3";
then transformacija6='2";

transformacija7="'2";

then transformacija7="1";
then transformacija7='3";
then transformacija7="4";

transformacija8='2";

then transformacija8='1l";
then transformacija8='4";
then transformacija8='3";

transformacija%9='2";

then transformacijad9='3";
then transformacijad%='1l";
then transformacijad%='4";

transformacijal0="'2";

then transformacijalO='3";
then transformacijalO='4";
then transformacijalO='1l";

transformacijall="2";

then transformacijall="'4"';
then transformacijall="'1l";
then transformacijall='3";



transformacijal2=cluster;
if transformacijal2='1l' then
else if transformacijal2='2"
else if transformacijal2='3"
else if transformacijal2='4'
transformacijal3=cluster;
if transformacijal3='l' then
else if transformacijal3='2"
else if transformacijal3='3"
else if transformacijal3='4"
transformacijal4=cluster;
if transformacijal4='1l' then
else if transformacijalé4='2"
else if transformacijalé4='3"
else if transformacijalé4='4"
transformacijalS=cluster;
if transformacijalb5='l' then
else if transformacijalb='2"
else if transformacijalb5='3"
else if transformacijalb='4'
transformacijal6=cluster;
if transformacijalé='l"' then
else if transformacijalée='2"
else if transformacijalée='3"
else if transformacijalé6='4"'
transformacijal7=cluster;
if transformacijal7='1l"' then
else if transformacijal7='2"
else if transformacijal7='3"
else if transformacijal7='4"
transformacijal8=cluster;
if transformacijal8='l' then
else if transformacijal8='2"
else if transformacijal8='3"
else if transformacijal8='4'
transformacijal9=cluster;
if transformacijal9='l' then
else if transformacijal9='2"
else if transformacijald9='3"
else if transformacijal9='4"'
transformacija20=cluster;
if transformacija20='1l"' then
else if transformacijaz20='2"
else if transformacijaz0='3"
else if transformacijaz20='4"
transformacija2l=cluster;
if transformacija2l='1l"' then
else if transformacijazl='2"
else if transformacijazl='3"
else if transformacijazl='4'
transformacija22=cluster;
if transformacija22='1l"' then
else if transformacijaz22='2"
else if transformacijaz22='3"
else if transformacijaz22='4"'
transformacija23=cluster;
if transformacija23='1l"' then
else if transformacijaz23='2"
else if transformacijaz3='3"
else if transformacijaz23='4"
transformacija24=cluster;
if transformacija24='1l' then
else if transformacijaz4='2"
else if transformacijaz4='3"
else if transformacijaz4='4"'

trl=transformacijal;

transformacijal2="2";

then transformacijal2='4"';
then transformacijal2='3";
then transformacijal2='1";

transformacijal3="'3";

then transformacijal3='1l"';
then transformacijal3='2";
then transformacijal3='4"';

transformacijal4="'3";

then transformacijal4='1";
then transformacijalé4='4"';
then transformacijal4='2";

transformacijalb5="'3";

then transformacijalb5='2";
then transformacijalb5='1l";
then transformacijal5='4";

transformacijalé="'3";

then transformacijalé='2";
then transformacijalé='4";
then transformacijalé='1";

transformacijal77="'3";

then transformacijal7='4";
then transformacijal7='1";
then transformacijal7='2";

transformacijal8="'3";

then transformacijal8='4";
then transformacijal8='2";
then transformacijal8='1l";

transformacijal9="'4";

then transformacijal9='1l";
then transformacijal9='2";
then transformacijal9='3";

transformacija20="4";

then transformacija20='1";
then transformacija20='3";
then transformacija20='2";

transformacija2l="4";

then transformacijazl='2";
then transformacijazl='1";
then transformacija2l='3";

transformacija22="4";

then transformacijaz22='2";
then transformacija22='3";
then transformacijaz22='1";

transformacija23="'4";

then transformacija23='3";
then transformacija23='1";
then transformacija23='2";

transformacija24="4";

then transformacija24='3";
then transformacijaz4='2";
then transformacijaz4='1";

if transformacijal-c='0' then trl=0;

else trl=1;
tr2=transformacija2;
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run;

if transformacija2-c='0"
else tr2=1;

tr3=transformacija3;

if transformacija3-c='0"
else tr3=1;

tr4=transformacija4;

if transformacijad4-c='0"
else tr4=1;

tr5=transformacijab;

if transformacijab-c='0"
else tr5=1;

tré=transformacijaé;

if transformacija6-c='0"
else tr6=1;

tr7=transformacija’;

if transformacija7-c='0"
else tr7=1;

tr8=transformacija8;

if transformacija8-c='0"
else tr8=1;

tr9=transformacija99;

if transformacija9-c='0"
else tr9=1;

trlO=transformacijalo;

if transformacijalO-c='0"
else trl0=1;

trll=transformacijall;

if transformacijall-c='0"
else trll=1;

trl2=transformacijal2;

if transformacijal2-c='0"
else trl2=1;

trl3=transformacijal3;

if transformacijal3-c='0"
else trl3=1;

trld4=transformacijalé;

if transformacijald4-c='0"
else trli4d=1;

trl5=transformacijal5;

if transformacijalb5-c='0"
else trlb5=1;

trlé=transformacijal6;

if transformacijalé-c='0"
else trlo=1;

trl7=transformacijal’;

if transformacijal7-c='0"
else trl7=1;

trl8=transformacijals8;

if transformacijal8-c='0"
else trl8=1;

trl9=transformacijal9;

if transformacijal9-c='0"
else trl9=1;

tr20=transformacija20;

if transformacija20-c='0"
else tr20=1;

tr2l=transformacijazl;

if transformacija2l-c='0"
else tr21=1;

tr22=transformacijaz22;

if transformacija22-c='0"
else tr22=1;

tr23=transformacija23;

if transformacija23-c='0"
else tr23=1;

tr24=transformacijaz4;

if transformacija24-c='0"
else tr24=1;

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

then

tr2=0;

tr3=0;

tr4=0;

tr5=0;

tr6=0;

tr7=0;

tr8=0;

tr9=0;

trl0=0;

trll=0;

trl2=0;

trl3=0;

trl4=0;

trl5=0;

trl6=0;

trl7=0;

trl8=0;

trl9=0;

tr20=0;

tr21=0;

tr22=0;

tr23=0;

tr24=0;
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proc means data=transformacijos mean noprint;
var trl-tr24;
output out=stats;
run;

data vidurkiai (keep=error _STAT_);
set stats;
where _STAT_='MEAN';
Error=min(of trl-tr24);
run;

data paklaida;
set vidurkiai (rename=(_STAT_ =Method));
if Method="MEAN" then Method="k-means";
run;

$mend;

options nonumber nodate;

%let pl=0.95; /* Tikimybe */

%let p2=0.65; /* Tikimybe */

%let p3=0.35; /* Tikimybe */

%let p4=0.05; /* Tikimybe */

%$let nn=1; /* n */

%$let count=1000; /* Generuoja stebejimu skaiciu */
%$let arrayx=50; /* Generuoja savybiu skaiciu */

$montecarlo;
%$fclustering(clnr=4, itnr=10);

proc print data=paklaida noobs;
run;



