e

e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Fisa de invatare

Analiza cluster

Unitati statistice, Cluster, intra-cluser, inter-cluster, indice de
disimilaritate, distantd de agregare, dendograma.

Roméana

Scopul acestui modul este de a introduce si de a explica tehnica
Analizei Cluster.

La finalul acestui modul, vei fi capabil sa:

Cunosti logica Analizei Cluster

Cunosti cerintele
Realizezi o Analiza Cluster

Curs:

Data Science Literacy

Vizualizarea Datelor si Modulul de Visual Analytics

Introducere in Data science pentru Stiinte sociale

Data Science for good

Data Journalism si Storytelling

Descriere n acest modul de invitare va fi prezentats tehnica multidimensionald a
Analizei Cluster, cunoscuta si sub numele de Analiza automata a
grupurilor.

Analizele cluster sunt utilizate pentru a grupa unitatile statistice care au
caracteristici comune si pentru a le aloca pe categorii care nu sunt
definite a priori. Grupurile formate trebuie sa fie cat mai omogene in
interior (intra-cluster) si cdt mai eterogene intre ele (inter-cluster).
Aplicatiile acestui tip de analiza se regasesc in mai multe domenii:
informatica, medicing, biologie, marketing.

Ultima parte a modulului este dedicata aplicatiilor analizei cluster cu
ajutorul software-ului R.

Continutul este organizat 1. INTRODUCERE

pe 3 niveluri Analiza cluster este utilizata pentru a grupa unitati statistice care au
caracteristici comune si pentru a le aloca pe categorii care nu sunt
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definite a priori. Grupurile formate trebuie sa fie cat mai omogene in
interior (intra-cluster) si cat mai eterogene intre ele (inter-cluster).
Analizele cluster sunt proceduri care constau in patru etape:

- Alegerea variabilelor

- Colectarea datelor

- Procesarea datelor

- Verificarea si utilizarea rezultatelor

2. CERINTELE (IPOTEZELE) ANALIZEI CLUSTER

Mai multe tipuri de variabile poti fi utilizate Tn analiza cluster :
- Variabile descriptive (exemplu: demografice, socio-economice,
geografice)
- Variabile comportamentale (acele variabile care raspund la
intrebarile: ce, cand, unde, cum si de ce)
Deci vom discuta mai departe atat despre variabile calitative, cat si
cantitative.

Esantionul disponibil pentru analiza cluster trebuie sa fie suficient de
mare, identificabil, destul de stabil, usor accesibil si suficient de util.

3. Cum se efectueaza Analiza Cluster
3.1 Matricea de proximitate (sau Matricea de Distanta), D

Se porneste de la matricea de date X, cu dimensiunile nxp si o
transformam intr-o matrice de proximitate, D, cu dimensiunile nxn.
Aceasta din urma este utilizata pentru a afla cate unitati statistice sunt
diferite intre ele si deci este utila Tn alegerea variabilelor care ar trebui
luate in calcul in analiza.

Dupa cum se poate observa, matricea D este o matrice simetrica, care
pe diagonala principala are elemente zero, intrucat distanta de la un
punct la el insusi este zero.
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Pentru a calcula distantele dintre puncte se utilizeaza indicele d; j,

reprezentand o masurad a gradului de similitudine dintre i si j.

in functie de tipul variabilelor utilizate, existd mai multe feluri de indici
care se pot utiliza pentru a calcula aceste distante.

3.2 Tipuri de distante

- Atunci cand utilizam variabile cantitative, ne referim la gradul
de disimilaritate. Exista mai multe moduri pentru a-I calcula:
Distanta Euclidiana:

Are ca punct de referinta teorema lui Pitagora si se dovedeste
a fi sensibila la valori extreme (outlieri). Modul de calcul este:

dij = | (ig —z58)°

k

Distanta Manhattan:

Distanta de tip City Block, este mai robusta decat distanta
Euclidiana, de aceea se prefera utilizarea acesteia atunci cand
este posibil. Modul de calcul este:

dig =Y |zik — 2l

k

in calculul distantelor, unitétile de masura ale variabilelor sunt luate in
considerare intotdeauna. Efectul unitatilor de masura poate fi eliminat
prin standardizarea matricii X in matricea Z, obtinuta astfel :

(X — My)

7. =
E S,

Odata ce matricea este standardizata, va fi utilizata pentru calculul
indicatorilor de disimilaritate. Distanta Manhattan devine:
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1
dij=> S, |2ik — 25%)]
k

1
unde 5 este ponderea.
k

Standardizarea este realizata daca se doreste acordarea aceleiasi
ponderi tuturor variabilelor; daca, pe de alta parte, se considera
oportun ca o variabila sa aiba o pondere mai mare decat altele, atunci
standardizarea nu va avea loc.

- Atunci cand se utilizeaza variabile binare, deci variabile care au
doar doua stari posibile (variabile care fac parte din categoria
variabilelor calitative). Celor doua stari posibile le sunt
atribuite valorile 0 si 1. Pentru acest tip de variabile, se
calculeaza gradul de similaritate, adica similaritatea dintre i si j.
Variabilele binare se impart in:

Variabile binare simetrice, BS: cele doua stari (0si 1) au
aceeasi importanta.

Variabile binare asimetrice, BA: mai multa importanta este
acordata starii 1 decat starii zero.

Indicele Zubin:

Este utilizat pentru variabilele binare simetrice, este calculat
prin adunarea frecventelor de concordanta si discordanta,
impartit la total.

(a+d)

p

Indicele Jaccard:

Se utilizeaza pentru variabilele binare asimetrice, calculat prin
impartirea frecventelor de concordanta la diferenta dintre total
si frecventele de discrodanta.

a
5§ = ——

(p—d)
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3.3 Tipuri de clustere

Exista mai multe tipuri de clustere in functie de abordarea utilizata in
crearea grupurilor.

Algoritmii ierarhici efectueaza agregari sau divizari succesive ale
datelor; odata ce un obiect a fost alocat unui cluster, aceasta asignare
este irevocabila.

- Clustere obtinute prin amalgamare sau agregare (bottom-up):
Scopul este gruparea clusterelor si obtinerea unui singur cluster
care sa le contina pe toate.

- Clustere obtinute prin dezagregare sau divizare (top-down):
n acest caz se porneste de la un singur cluster si scopul este
impartirea acestuia in mai multe clustere.

3.4 Tipuri de agregare intre unitati statistice
Clusterele pot fi formate utilizand diferite metode de agregare:

- Agregare simpla sau singulara
- Agregare completa
- Agregare medie

Agregarea simpla utilizeaza metoda “celor mai apropiati vecini”. Gradul
de proximitate dintre doua clustere se stabileste luand in calcul
distanta minima dintre puncte. Cu alte cuvinte, se iau in considerare
unitatile care sunt cele mai apropiate unele de altele. Totusi, aceasta
metoda de agregare, desi este cea mai rapida la nivel computational,
creeaza grupuri care sunt prea omogene intre ele.

Agregarea completa utilizeaza, in schimb, metoda "celor mai
indepartati vecini”. Considera similaritatea/distanta dintre cele mai
indepartate grupuri (deci cele care sunt cel mai putin asemanatoare
intre ele). Tn practicd, distanta minima maxima dintre puncte este luata
n considerare. Aceasta agregare, desi este cea mai lenta din punct de
vedere computational, creeaza grupuri foarte eterogene intre ele si
omogene in interior.

P Co-funded by the

*
*

With the support of the Erasmus+ programme of the European Union. This document and its contents reflect the
ErasmUS+ Programme views only of the authors, and the Commission cannot be held responsible for any use which may be made of the

of the European Union  information contained therein.

* % %

* gk


https://datascience-project.eu/

=]

e’
ﬂDataScienoe

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Agregarea medie in crearea clusterelor utilizeaza metoda distantelor
medii dintre perechi. in practicd, mai intai se calculeazi distanta medie
dintre toate observatiile si apoi cea mai mica dintre acestea se ia in
considerare. Acest tip de agregare este de asemenea lent din punct de
vedere computational, dar este unul robust, mai putin sensibil la
valorile extreme.

Metoda lui Ward poate fi utilizata pentru variabile cantitative. Aceasta
metodd minimizeaza variabilitatea din interiorul claselor,
omogenizandu-le. In practic3, acestd metoda maximizeazs
omogenitatea interna (sau minimizeaza eterogenitatea interna) si
maximizeaza eterogenitatea externa.

3.5 Dendograma si distanta de agregare

Odata aleasa metoda optima de agregare, se va obtine dendograma. Se
poate vizualiza printr-un grafic de tip arbore modul in care au fost
distribuite unitatile statistice. La fiecare pas distanta dintre clustere are
tendinta de a creste si de aceea este necesara definirea unei reguli de
stop a algoritmului. Aceasta regula permite alegerea numarului de
clase pe care le obtinem. Se poate utiliza tehnica de sectionare a
arborelui, pe baza distantei sau a pasului de agregare (distantele care
indica unde sunt create clusterele). Grafic, se observa punctul in care
distanta de agregare are valoarea cea mai mare. Aceasta parte a
analizei va fi dezvoltata in sectiunea modulului dedicata software-ului
R.

4. Exemplu in software R

Analiza cluster isi propune sa identifice cea mai buna distributie
posibild, Tn termeni de numar si componenta, a unui set de elemente in
clase, astfel incat acestea sa fie : cat mai omogene in interior si cat mai
diferite intre ele. Aceste constructii pot fi realizate tinand cont atat de
alegerea strategiilor de grupare a elementelor, cat si in legatura cu
criteriile alese pentru a masura similaritatea sau disimilaritatea.

Setul de date:
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Nazioni Cereali Riso Patate  |Zucchero |Verdure  [Vino Carne Latte Burro Uova

Belgio 1.2 42 98,8 404 103,2 209 102 BO| 7.7 142
Danimarca 05 2,2 57 395 50 2 1058 145, 41 143
Germania 73 23 71 371 831 2.8 972 90,7, 59 18
Grecia 109,8) 54 90 30, 2295 253 711 63,1 09 13
Spagna TL4| 58 1078 26,8 192,7 43 102, 98,4 0,6 153
Francia 13 43 78,2 4L 95 64,5 110,5 98,9 89 15
Idanda 934 3.2 1515 348 55 39 105/ 185,9 34 114
Italia 110, 48 B85 79 1819 616 88 &5 24 11,1
Olanda 54,5 5 86,7 39,7 99 14 89,4 136,2 54 107
Portogallo 86| 57 106,6 294 100 57 755 96, 1,5 77
RegnoUnito 743 45 94,1 39,8 60 104 T44 1293 3. 108
Austriz 68,7 42 62,6 371 819 343 934 1213 43 134
Finlandia 01 54 BT 35/ 526 102 g5 2084 58 109
lslanda 797 19 50,2 54,9 50 5, 7 2056, 4,6 13
Norvegia 769 35 7.2 373 183 T 49 1765 21 113
Svezia 69,3 43 70 375 18,5 123 60,5 154,1 57 129

Se importa setul de date:
Environment History Connections -]

2 | || 7 Import Dataset ~ | & List =

1 Global Environment ~

Environment is empty

From Text File, poi selezionare la directory e il file

Pentru row names se selecteaza: "use first column" pentru a avea
etichetele atat pentru observatii, cat si pentru variabile Tn grafice.

Pentru specificarea zecimalelor se selecteaza: "comma".

Cu ajutorul comenzii:

X<-as.matrix(nume_set_date)

Se atribuie matricea X, ca obiect, setului de date utilizat Tn analiza
Se standardizeaza matricea X:

Z<-scale(X)

n continuare, se calculeazs distanta dintre obiecte, pentru care putem folosi fie
distanta Euclidiang, fie distanta Manhattan.

Comentzile pentru fiecare distanta in parte sunt:
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d<-dist(2)

D<-round(D,2)

d_mc<-dist(Z, method="manhattan")
d_m<-round(d_m, 2)

NB: comanda “round” permite rotunjirea prin adaos la cifra preferata, in acest
caz la a doua.

Apoi alegem metoda de agregare dintre elemente.

Vom incepe cu agregarea simpla:

hc_s<-hclust(d,method="single")

Se poate afisa un sumar al rezultatelor metodei agregate cu ajutorul comenzii:
summary(hc_s)

Vizualizarea dendogramei se poate face cu functia plot:

plot(hc_s)

Pentru a decide unde se va sectiona arborele, utilizam comanda cutree.
Alegerea numarului de clase se poate face in urma afisarii punctului de
agregare in cadrul scree-plot aferent distantei de agregare. Secventa de
comenzi este urmatoarea:

n<-nrow(X)
n_clus<-seq(n-1,1)
hc_sSmerge
hc_sSheight
d_fus_s<-hc_sSheight

plot(d_fus_s,n_clus,"b", main="Screeplot Single bond", xlab="Melting
Distance", ylab="Number of groups",cex=0.6, col="red",lwd=2.5)

Grafic, se obtine:
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Screeplot-Legame singolo

0 12 14
1 L 1

N.d gruppl

Distanza di Fusione

n continuare se pot vizualiza punctele de agregare (hc_sSmerge) si
distantele (hc_sSheight), iar pentru a le vizualiza impreund se poate
utiliza cbind. Comanda Smerge aratd, pentru fiecare etap3 a
algoritmului de grupare, perechea de elemente adaugate, conform
metodei de agregare alese. Valorile precedate de ”-” indica elementul
unic (singular), in timp ce valorile pozitive reprezinta clusterele formate
in etapele anterioare.

Astfel, in etapa 1, primul cluster va fi format pe baza perechii de
elemente (13,16), corespunzatoare modelelor Finlandei si Suediei, in
timp ce clusterul trei (la etapa 10) va fi format din elementele
clusterului 2 (Grecia, Italia) plus elementul 1 (Franta). Campul Sheight
arata distanta cosiderata pentru agregarea intre elemente/ grupuri.

cbind(hc_sSmerge,hc_sSheight)

> chbind(hc_s3$merge,hc_s$height)
[,11 [,21 [.3]

[1,] -13 -16 1.81
[2,1] -2 -31.95
3,1 -1 2 1.96
[4,] -15 11.97
[5,1 -11 4 1.99
[6,1 -9 5 2.01
[7,1 -12 3 2.10
[s,]1 6 7 2.32
[9,1 -6 8 2.62
[10,] -4 -8 2.92
[11,] -14 9 3.44
[12,] -7 11 3.s51
[12,] -10 12 2.63
[14,] 10 13 3.76
[15,] -5 14 3.79

Pentru a sectiona arborele, se utilizeaza comanda cutree, pentru
parametrul k vom alege punctul in care distanta de agragare intra pe un
trend orizontal:

groups <- cutree(hc_s, k=4)
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plot(hc_s)
rect.hclust(hc_s, k=4, border="red")

Dendograma va fi:

Cluster Dendrogram
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RegroLnito

d
helust (°, "single”)

Putem spune ca acest tip de agregare nu este una buna, deoarce exista
clustere care contin un singur element si un cluster care este mult prea
omogen in interior.

n continuare, procedam la aplicarea celorlalte metode de agregare,
intr-un mod similar.

Agregarea completa:
hc_c<-hclust(d,method="compl")
summary(hc_c)

plot(hc_c)

n<-nrow(X)

n_clus<-seq(n-1,1)

hc_cSmerge

hc_cSheight
d_fus_c<-hc_cSheight

Screeplot aferent distantelor de agregare pentru Full bond:
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plot(d_fus_c,n_clus,"b", main="Screeplot Full Bond", xlab="Melting
Distance", ylab="N. of groups",cex=0.6, col="red",Iwd=2.5)

cbind(hc_cSmerge,hc_cSheight)

Sectionarea graficului de tip arbore pentru agregare completa, unde
pentru k vom atribui valoarea corespunzatoare screeplot-ului
distantelor de agregare:

groups <- cutree(hc_c, k=4)
plot(hc_c)

rect.hclust(hc_c, k=4, border="red")

Cluster Dendrogram
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Agregare medie:
hc_a<-hclust(d,method="average")
summary(hc_a)

plot(hc_a)

n<-nrow(X)

n_clus<-seq(n-1,1)

hc_aSmerge

hc_aSheight

d_fus_a<-hc_aSheight
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Screeplot aferent distantelor de agregare pentru agregare medie:

plot(d_fus_a,n_clus,"b", main="Screeplot Mean bond", xlab="Melting
Distance", ylab="N. of groups",cex=0.6, col="red",Iwd=2.5)

cbind(hc_aSmerge,hc_aSheight)

Sectionarea arborelui pentru agregarea medie, pentru k vom atribui
valoarea conform screeplot aferent distantelor de agregare:

groups <- cutree(hc_a, k=4)
plot(hc_a)

rect.hclust(hc_a, k=4, border="red")

Cluster Dendrogram
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Auto-evaluare (intrebari cu

raspuns multiplu si 1. Matricea de distante:

rispunsuri) A) Are pe diagonala principala toate valorile 0

B) Are pe diagonala principala toate valorile 1

C) Are pe diagonala principala distantele dintre i si j

2. Care din aceste distante este mai robusta sau mai putin senzitiva la
valorile extreme?

A) Indicele Jaccard

B) City block
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C) Distanta Euclidiana

3. Standardizarea va face posibila:
A) Eliminarea frecventelor ridicate
B) Eliminarea efectelor determinate de unitatile de masura
C) Acordarea de ponderi diferite variabilelor

Resurse (video, link-uri)

Materiale aditionale

PPT

Bibliografie Johnson, S. C. (1967). Hierarchical clustering schemes, Psychome-
trika, 32, 241-254.
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Ward, J. H., Jr. (1963). Hierarchical Grouping to Optimize an Ob-
jective Function, Journal of American Statistical Association, 58,
236-244.

Realizat de [Unisalento]
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