Clustering



Intuitiv, Clustering - ul poate f1 definit ca un proces de organizare a obiectelor,

care sunt aseméinitoare (similare) dintr-un anumit punct de vedere.

Astfel, putem defini notiunea de cluster ca fiind o multime de obiecte aseménitoare
intre ele s1 diferite de obiectele apartinind altui cluster.

Clustering - ul este o tehnici de invitare nesupervizati, care determini o structura
intrinsecd intr-o multime de date.

Avem urmitorul criteriu de similaritate:

Doud sau mai multe obiecte apartin aceluiasi cluster daca sunt foarte apropiate,
relativ la distanfa considerata.



Folosind aceasti tehnica, putem rezolva urmétoarele probleme:

- reducerea datelor (data reduction), gisind reprezentantii unui grup omogen:

- determinarea unor clase convenabile (,,useful data classes™);

- determinarea unor clustere naturale s1 descrierea proprietitilor lor necunoscute
(.,natural data tvpes™):

- gasirea unor obiecte mai rar intalnite (outlier detection)

Nu existd un criteriu absolut care s decida daca un proces de clustering este
reusit sau nu, totul depinziand de scopul urmérit.



Algoritmii de clustering sunt aplicati in:

-  marketing, pentru gisirea grupurilor de clienti cu profil aseméanétor, pe baza
unei baze de date a acestor clienti, cu atributele lor s1 cumpéariturile lor anterioare:
- biologie, pentru clasificarea plantelor s1 animalelor:

- asigurdri, pentru identificarea clientilor ce prezinti riscuri mari si pentru
identificarea fraudelor:

- biblioteci, pentru ordonarea cartilor dupa anumite criterii;

- internet, pentru impartirea documentelor in functie de tematica.



Masura de similaritate

Masura de similaritate poate f1 considerati ca fiind o metrica definitd pe o
anumitid multime M.

Este aleasi in concordanti cu tipul de date cu care se lucreazi si cu scopul
propus.

Vom prezenta cateva masuri de similaritate, uzual intalnite.

Pentru a mésura similaritatea a doui obiecte, le vom considera ca
vectori:

X= (X,%.00 X)) 81 V=5 Vy0ees V) s



distanta Minkowski

distanta Minkowski este definitd de formula:
1
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Se observi ca:

- dacd p=1 obtinem distanta Manhattan sau citvblock. distanta Manhattan

pentru vectort binari devine distanta Hamming, distanti intre doui codun
ce misoard numéarul de bita diferiti:
- dacid p =2 avem distanta euclidiana:

- dacd p — oo obtinem distanta Cebdsev.



y = pdist(X)

y = pdist(X) calculeazi distanta euclidiand intre perechi de obiecte dintr-o matrice cu

#n lini1 s1 p coloane.

Liniile matricei corespund observatiilor (obiectelor) in timp ce coloanele corespund
n-(n—1)

.o . . . 2 s
variabilelor (atributelor). y este un vector de dimensiune C, = . corespunzator

2

numdarului de perechi de observatii din X.
Distantele sunt calculate in urméitoarea ordine:
2.1),(3,1), ....,(n,1), (3.2),....(n.2),....(nn-1).

Din motive de economie de spatiu s1 de timp de calcul y este prezentat ca un vector.
Daca dorim si-1 prezentdm ca o matrice pitratica folosim functia squareform si astfel
elementul (i,j) al matricei, unde i< corespunde distantei dintre elementele i 51 din
multimea initiala



1. Exemplu

>»X=[162 25574 258;210324 93 220,259 208 115 266,460 1053 145 221,680 381 280 275]
>> Y = pdist(X)
Y =

Columns 1 through 9

94.1807 115.5984 855.5805 571.7736 135.8565 772.4286 511.9990 870.2592 484.2272
Column 10

721.8899

»>> squareform(Y)
ans =

0 94.1807 115.5984 B855.5805 571.7736
94.1807 0 135.8565 772.4286 511.9890
115.5984 135.8565 0 870.2592 484.2272
855.5805 772.4286 B870.2592 0 721.889%
971.7736 511.9990 484.2272 721.8898% 0



Pentru ierarhizarea fiecirui atribut in functie de scopul propus, pot f1
incorporate ponderi s1 astfel masura Minkowski ponderatd este de
forma:

1
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Z o, =1, unde «, reprezinti ponderea atributului i.
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y = pdist(X,metric) calculeazi distanta dintre obiectele din matricea X,
utilizand metoda specificatd de metric, care poate fi:

‘cityblock
'‘hamming’
'chebychev'
'Jaccard'
‘correlation’
'mahalanobis’



masura Jaccard

-  maésura Jaccard este defimitid de formula

M
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unde x=(x.....x,) siy =(.....0,)

di(x,y) =




masura Pearson’s r

- maisura Pearson’s r» (misura coeficientului de corelatie —
correlation) este definitid de formula:
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Matricea de covarianta

Considerim o multime de » vector1, priviti ca un esantion de dimensiune » a
n variabile aleatoare independente . Matricea de covarianta este o matrice
pitratici ce defineste interactiunile (liniare) dintre aceste variabile

Pentru fiecare pereche (X,..X,), covarianta lor este definitd de formula:

1 L k I I
cov(X .. X,)= ;foxj - X, - X,
i=1

Retinem ca: cov(X,,X,)=var(X,)

¥ [ var(X,) cov(X,,X,) .. cov(X,,X))
! cov(X,, X)) var(.Y,) .. cov(X,, X))
Astfel cov| : |= C . _ .
'\‘}'{ruj :r - :r - . -
(cov(X,, X)) cov(X, . X,) .. var(X)) )




cov(x) returneazi dispersia, daci X este vector.

In cazul matricelor, in care fiecare linie reprezinta o observatie si fiecare coloana o
variabild cov(X) returneaza matricea covariantei

diag(cov(X)) returneazi vectorul ale cirui componente sunt dispersiile fiecarei coloane.
sqri(diag(cov(X))) returneaza vectorul deviatiilor standard ale fiecirei coloane.



2. Exemplu

-1 1 2
Fie matricea 4 =| —2 3 1 |. Sa calculdm vectorul ce are drept componente
4 0 3

dispersiile fiecdrei coloane din A si matricea covariantelor lui A.

22 A=[-112;:-231:403]
== v = diag(cov(A))
W=

10.3333

2.3333

1.0000

== C=cov(A)

ans =
10.3333 -4.1667 3.0000
-4 1667 2.3333 -1.5000
3.0000 -1.5000 1.0000

Observim ci elementele C(i,i) depe diagonala principald reprezinta dispersiile coloanelor

matricei A. Restul elementelor C(i, j).i# j reprezinti covariantele coloanelor i sij.



masura Mahalanobis

Notind cu cov(4) matricea de covarianti corespunzitoare esantionului,
masura Mahalanobis este data de formula:

d(x,¥) = d (X, y) = J(x- ¥)-cov(4) - (x - y)T

Daca variabilele esantionului nu sunt corelate, distanta Mahalanobis se rezuma
la distanta euclidiana.



3. Exemplu

Pentru a decide daci un pacient are sau nu cancer hepatic, studiile clinice arata
cd se 1au in considerare anumite enzime serice cele mai importante din punct de
vedere clinic: alkaline phosphatase (FA), g-glutamyl transferase (gGT),

leucine amino peptidase (LAP) s1 colesterol (C).

Prezentdm rezultatelor investigatiilor pentru 3 pacienti:

FA gCT LAP C
Pl 430 289 302 1438
P2 162 255 74 258
P3 422 284 154 250

Calculam distantele mentionate anterior in acest caz:

=> A=[430 289 302 148; 162 255 74 258,422 284 154 250];
= y1=pdist(A)

yl=
370.2216 179.9917 273.6878



>> y2=pdist(A, 'cityblock’)
y2 =
640 263 377

=> y3=pdist(A, ‘chebychev’)
y3 =
268 148 260

>> y4=pdist(A, jaccard’)
y4 =
1T 1 1

== yo=pdist(A, 'comrelation’)
yo =
1.4949 04100 0.69735

== yo=pdist(A, 'mahalanobis’)
Warning: Matrix is singular to working precision.
= |n pdist at 161
y6 =
NaM NaN NaN



masuri de similaritate fuzzy

Masurile fuzzy sunt utilizate pentru compararea de vectori ale ciror
componente 1au valor1 in [0,1].

Pentru vectorul x = (x;, X, ,...,X, ), X, €[0,1], valoarea lui x, reprezinta

gradul in care vectorul x posedi al j — lea atribut (caracteristici).
In scopul definirii mésurilor de similaritate fuzzy definim:
‘S(If 2 .Tf ) —1nax {mlﬂ {I! :JII! }: miﬂ {1 o I.r' 2 ]- o .Tf } }

s1 astfel, plecind de la cazul clasic, avem de exemplu mésura fuzzy
Minkowski :

1

de(x, ) = {is(xf,y;)ﬂp.



masura de similaritate mixt a si
ponderat a

In cele mai multe cazuri, obiectele au ca reprezentare un vector
in care componentele au semnificatii diferite, avand naturi diferite:

numerice, nominale, fuzzy etc.
In aceasti situatie vom defini o mésura de similaritate mixtd si ponderatad,

pentru cuantificarea tipulm de date, respectiv semmnificatia atributelor.

De exemplu avem de comparat doui obiecte:

X = (] yeres X Jreeees (X e xf )

Y = sees Vig Do OF s ¥E)

care au p tipuri de date de dimensiuni £ ...,k ,.



F
Vom pondera cele p secvente cu valorile a; = 0, Z o, =1, in functie de

=1

importanta lor in context s1 apo1 vom aplica fiecirui cuplu de secvente

x, =(x{,.;x]) st y. =(3/,....y] ) misura de similaritate specifica

d,, 1< j<p. Astfel:

£
d(i, F:‘ - Z '[I_j ) dﬂr‘ (’:r : V )
Jj=l1



Standardizarea caracteristicilor

Standardizarea caracteristicilor este o problemaé ce o avem de rezolvat
inainte de a calcula masura de similaritate intre obiecte.

Considerim obiectele X,.....X, . unde x, = (xf,..., xk) , care pot fi

reprezentate sub forma unei1 matrice X, cu p linii 51 # coloane:

F o1 1 1y

X . X . .?::P

_ k i k
X=|x X, X,
M M

Hk.ﬂnrl X; ij



Pentru standardizare putem folosi transformérile:

1y
. — X.
: xF—x' | '
- x; >———,unde x'=| . [, 1=k=nl<i<p
SD(x') H
X.
b
. . . .
- xf—}g,und:aik:(xf,...,x;),likiﬁ,liiip.
SD(x;)

Astfel, pentru fiecare vector, media este zero si1 dispersia egald cu unitatea.



Algoritmul k-means

Vom studia algoritmul k-means (Mac Queen, 1967), care clasificd o multime de »
obiecte intr-un numér k dat apriori de clustere.

Problema care se pune este aceea de a crea un algoritm pe baza caruia sa se poata forma exact
atatea clustere cat s-a decis inifial. cat mai distincte cu putinta.

Réamane deschisd problema estimarii numéarului optim de clustere care s conducé la separarea
cea mai buni a obiectelor.

Vom mentiona doar cd metoda cel mai des utilizata pentru rezolvarea acestei chestiuni este
algoritmul v-fold cross-validation pentru determinarea automatd a numarului de clustere in

multimea de date.



Algoritm

1. Alegem aleator & puncte in spatiul definit de obiectele din baza de

date, ce urmeazi a fi clusterizate.

Acestea sunt centroizii initiali.

De obice1 incercim si 11 plasdm céit se poate de departe unul de altul.

2. Asociem fiecare obiect din multimea de date celu1 mai apropiat centroid
(in sensul distante1 considerate), obtinand astfel un prim grupaj.

3. Vom calcula centrele de greutate ale clusterelor obtinute, definind astfel
noii centroizi.

4. Reludm procedeul s1 astfel ce1 & centroizi is1 vor schimba locul pas cu pas,
pand ajung in pozitia dorita.

Existd o problema majori in utilizarea metode1 k-means, s1 anume necesitatea
definiri1 medie1, ceea ce implica faptul ci este neaplicabili la date nenumerice
(e.g. categoriale).



Algoritmul urméareste minimizarea funcfiei obiectiv:

=Y S e |

j=1 i=1

()
X — ¢

I

| 2 N .
Y _[:*'H este distanta aleasi intre punctul x'” din baza de date si

unde ‘

centroidul ¢, al clusterulm C..

Functia obiectiv, care este in acest caz functia erorii patratice, este un indicator

al distante1 dintre cele » puncte din baza de date s1 centrele clusterelor
corespunzatoare.

Deoarece algoritmul nu giseste intotdeauna configuratia optima, corespunzéitoare
minimului global al functiei obiectiv s1 este sensibil la alegerea initiala a centroizilor,
se ruleazd de mai multe or1 algoritmul, pentru reducerea acestor efecte.



4. Exemplu

Prezentam o aplicatie referitoare la cancerul hepatic.

Considerdm un lot de 17 pacienti dintre care 6 au cancer hepatic (HCC).

Pentru a decide daci un pacient are sau nu cancer hepatic, se 1au in considerare
anumite enzime serice dintre care cele mai importante din punct de vedere clinic

sunt: alkaline phosphatase (FA), g-glutamyl transferase (gGT), leucine amino
peptidase (LAP) s1 colesterol (C)



FA gCT LAP C diagnostic
Pl 162 255 74 258 non HCC
P2 210 324 93 220 non HCC
P3 259 208 115 266 non HCC
P4 120 114 89 171 non HCC
P5 246 173 98 210 non HCC
P6 138 189 76 165 non HCC
P7 132 177 48 138 non HCC
P8 152 183 105 178 non HCC
P9 186 220 140 148 non HCC
P10 180 119 114 171 non HCC
P11 236 270 88 150 non HCC
P12 422 4188 183 292 HCC
P13 607 259 65 275 HCC
P14 146 283 176 309 HCC
P15 460 1053 145 221 HCC
P16 680 381 280 275 HCC
P17 561 450 180 164 HCC




Alegem aleator doi centroizi, si zicem:

C1(150100,100100) si C2(400,400,200,200)

si calculam distantele dintre acestia si punctele Pi (pacientii din
baza de date), impartindu-le astfel in doud submultim1 dupi regula:

wdacd d(C1, Pi) < d(C2,Pi) pacientul Pi apartine multimii M1 :
dacd d(C2,Pi) < d(C1,Pi) pacientul Pi apartine multimii M2 .”



d(CLPi) | d(C2,Pi) | multimea
Pl 231.3 153.9 M2
P2 276.9 165.3 M2
P3 2544 122.9 M2
P4 75.8 164.1 M1
P3 196.8 115.5 M2
P6 119 143.4 M1
P7 105.3 179.1 M1
P8 125.3 110 M2
P9 160.3 a3 M2
P10 109.5 123.2 M1
P11 223.6 1457 M2
P12 545.8 3754 M2
P13 560.5 439.2 M2
P14 450.1 282.5 M2
P15 1026.9 893.6 M2
P16 691.6 524.5 M2
P17 587.8 441 M2




Am obtinut multimile

M1={P4, P6,P7. P10}

51

M2 = {P1,P2, P3,P5,P8,P9,P11, P12, P13, P14, P15, P16, P17}

Calculam centroizii acestor multimi, care au drept componente
media aritmeticd a componentelor vectorilor din multimea respectiva:

%(Pél + P6+ P7+ P10),

%(P1+P2 +P3+P5+P8+P9+Pl1+ P12+ P13+ P14 +

+ P15+ P16+ P17)

51 anume:

C,(1425,1497,.81.7,161.2)
(,(355.9,3497,134, 2281)

s1 distantele dintre vectori (pacienti) s1 acestia obtinind astfel un nou

grupaj.



d(C,,Pi) | d(C,,Pi) | multimea
Pl | 1445 225.9 M
P2 | 1962 153.9 M,
P3 | 1704 176.8 M
P4 | 439 341.3 M,
P5 | 1179 | 2119 M,
P6 | 401 283.9 M,
P7 | 502 308.9 M
PS | 449 296.6 M,
PO | 102 228 M
PI0| 59 296.3 M
PI1| 1529 | 170.1 M,
P12 | 4689 173.1 M
P13 | 4908 | 279.7 M
P14 | 3749 144.4 M,
P15 | 9614 | 7111 M
P16 | 6282 | 359.9 M
P17 | 5243 2411 M




Calculdm centroizii multimilor M 1' si M 3'

C/(1811,190.8, 94.7, 185.5)
(485, 4625,160.2, 250.8)

s1 astfel:



d(C|,Pi) | d(C,.Pi) | mulfimea
P1 100.8 393.5 M
P2 140.6 316.6 M
P3 115.1 343.6 M
P4 99.3 515.8 M
P5 71.6 382.7 M
Pé6 51.2 4578 M
P7 83.8 481 M
P8 32.7 4442 M
P9 65.8 398.9 M
P10 75.7 468.5 M
P11 102.9 338.2 M
P12 406.8 82.6 M
P13 4415 286.7 M;'
P14 317 193.3 M
P15 908.2 591.9 M
P16 572.2 244.1 M&'
P17 468.2 117.7 M&'




Continuand procedeul, centroizii multimilor obfinute sunt:

C/(183.7,202.9,94.5,1886)
C7(355.9,3497,134, 228 1).

Prezentim tabelul cu distantele fata de acesti centroizi
s1 cu multimile cirora le apartin pacientii.



d(C/.Pi) | d(C}.Pi) | multimea
Pl 91.7 145.7 M
P2 127.8 369.4 M
P3 110 392.7 M
P4 110.9 566.4 M
Ps 724 131.6 M
P6 5623 5324 M
P7 89.9 532.4 M
P8 102 1955 M
P9 633 1495 M
P10 87.9 517.6 M
P11 936 3893 M
P12 395.7 115.2 M7
P13 136.6 282.4 M
P14 3104 225.9 M
P15 895.8 5734 M
P16 565.6 212.9 M7
P17 159.7 103.5 M




Dupia cum se observi, am obtinut aceleasi multimi, ca in tabelul
precedent, ceea ce ne indicd faptul ci procesul s-a incheiat.
Acest fapt constituie conditia de stop a algoritmulua.

Am impartit multimea de obiecte in doui clustere, s1 testind cu
multimea noastrid de date, rezultatul este optim.

Algoritmul este sensibil la alegerea centroizilor inifiall.
In exemplul anterior, alegem alti centroizi:
C1(150100,100100) si C2(400,400200,200)

obtinidnd urméatorul rezultat, asemanitor cu rezultatul din cel de-al
doilea tabel:



d(C1, Pi) d(C2, Pi) multimea
Pl 231.3 311.3 M1
P2 276.9 231.7 M2
P3 2544 261.3 M1
P4 75.8 416.3 M1
P5 196.8 292.8 M1
P6 119 360.2 M1
P7 105.3 385.3 M1
P8 125.3 343.6 M1
P9 160.3 290.6 M1
P10 109.5 368.2 M1
P11 223.6 242.5 M1
P12 545.8 130.3 M2
P13 560.5 294.2 M2
P14 450.1 168.3 M2
P15 1026.9 658.3 M2
Plé6 691.6 301.3 M2
P17 587.8 173.5 M2




kmeans

Pentru a rezolva problema in Matlab vom apela kmeans , cu k numérul de clustere
dorite, in cazul nostru 2. Algoritmul utilizeaza ca centroizi initiali vectori 4-dimensionali,
aleator alesi.

>>X=[162 255 74 2568;210 324 93 220;259 208 115 266;120 114 89 171;
246 173 98 210;138 18976 165132 177 48 138;152 183 105 178;

186 220 140 148;180 119 114 171,236 270 88 150;422 488 183 292;
607 259 65 275; 446 283 176 309:460 1053 145 221,680 381 280 275;
561 450 180 164]

>> idx2 = kmeans(X,2);

>> idx2'

ans =

ans =

Columns 1 through 15

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1
Columns 16 through 17

1 1

Daca dorim sa folosim alta distanta decat cea euclidiana vom specifica, de exemplu
distanta city:

>>idx2 = kmeans(X,2,'distance’,'city')



5. exemplu

Aplicam algoritmul k-means bazei de date Iris:

=> load fisheriris

== X=[meas(:,1), meas(:,2), meas(: 3), meas( 4)];
== 1dx3 = kmeans (X, 3);

== 1dx3'

ans =

Columns 1 through 15

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Columns 16 through 30

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Columns 31 through 45

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Columns 46 through 60

3 3 3 3 3 1 1 2 1 1 1 1
Columns 61 through 75

11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Columns 76 through S0

11 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Columns 91 through 105

1t 1 1 1t 1 1 1 1 1 1 2 1
Columns 106 through 120

2 1 2 2 2 2 2 2 1 1 2 2
Columns 121 through 135

2 1 2 1 2 2 1 1 2 2 2 2
Columns 136 through 150

2 2 2 1 2 2 2 1 2 2 2 1



Se observa cd al treilea cluster care ar fi etichetat cu Virginica, contine destul de
multe Setosa.

Ruland algoritmul, considerand ca atribute doar dimensiunile petalelor, clasificare
este net mai buna.

=> |load fisheriris

== X=[ meas(.,3), meas(..4)];
= 1dx3 = Kmeans (X, 3);

== 1dx 3’



Clustering lerarhic

Metoda de clustering ierarhic consti in gruparea obiectelor in mod iterativ,
utilizind o anumiti articulare - /inkage. Existid doud tipuri de metode:

- aglomerativa, care consta intr-o serie de fuziuni1 a celor » obiecte in

grupuri (cea mai utilizati)

- de divizare, care separd succesiv cele n obiecte in grupuri mai fine.

Putem defini distanta dintre doud clustere in mai multe moduri:



Single linkage

- Single linkage, caz in care distanta dintre clustere este
determinatad de distanta intre cele mai apropiate obiecte:
{f(-"q*B) = lllill{{f(l'{l;:,}’j), XEpE A*FJ = E}r

unde am notat cu A si B cele doud clustere




complete linkage

Complete linkage, caz ih care distanta dintre clustere
este determinata de distanta intre cele mai indepartate

obiecte:
(A B)=max{d(xp.y;).xpz €4 y; B}




average linkage

average linkage, caz ih care distanta este calculatd

MM
conform formulei: o (4,B) = ‘=27~




centroid linkage

- centroid linkage este distanta dintre centroizi. Este de
mentionat faptul ca aceasta poate fi folosita doar daca se
utilizeaza distanta euclidiana.

N
-

-._.-‘_ I-‘q ]
i=1

deon(A.B)=d(x 4,x ;) unde x , =

N



ward linkage

Suma patratelor distantelor din interiorul unui cluster
este definita ca fiind suma patratelor distantelor dintre
obiectele existente ih cluster si centroidul acestuia.

Ward linkage se defineste prin formula:

diy (A, B) = 11 i g (A, B)
1+ M

unde clusterul A contine m obiecte si clusterul B contine
m obiecte




dendrograma

Clustering-ul 1erarhic permite o reprezentare printr-o diagrama
bidimensionala, numitd dendograma, care 1lustreazi fuziunile

sau diviziarile din fiecare pas al procesulu efectuat.

Prezentdm o asemenea dendograma:






6. exemplu

Considerim o multime de 10 client1 a1 unei reprezentante auto.
Fiecare client are 4 caracteristici: venit lunar, varsta, starea civila
s1 studiile. Existd 3 tipuri de masim A, B 51 C.

venit | varstd | stare civild | studn Tip masini
Cl 1600 | 28 necasitorit | medn A
C2 | 1800 | 24 necidsitorit | superioare | A
C3 | 2000 | 36 cidsatorit superioare | A
C4 | 1700 | 40 césitorit medii B
C5 | 2100 | 30 cdsatorit superioare | B
Ce | 2000 | 48 césitorit medii B
C7 | 3000 | 52 casatorit medi1 B
C8 | 3200 | 35 casatorit medi1 C
C9 | 4000 | 30 necisitorit | superioare | C
C10 | 5000 | 46 cidsatorit superioare | C




Vom standardiza valorile atributelor venit, respectiv varsta,
folosind formulele:
ven(i) —26400 v(i)—36.9

:ve(i) =

1.1374-10% 9.36

ven_(I) =

Convenim ca pentru atributul cdsdrorit si atribuim valoarea 1,
pentru necdsdtorit 0, pentru atributul studii superioare atribuim 1,

in timp ce pentru studii medii 0.



== \V=[1600 1800 2000 1700 2100 2000 3000 3200 4000 5000];
== mu=mean(V);s=std(V);
== for 1=1:10 Vs()=(V(i)-mu)/s;end
== \/s5
Vs =
Columns 1 through 9
-0.9143 -0.7385 -0.5627 -0.8264 -04747 -05627 03165 04923 1.1957
Column 10
2.0748
== y=[28 24 36 40 30 48 52 35 30 46];
== mul=mean(v); s=std(v);
== for 1=1:10 vs(1)=(v(1)-mu1)/s;end
b= Y
Vs =
Columns 1 through 9
-0.9506 -1.3778 -0.0961 03311 -0.7370 1.1856 1.6128 -0.2029 -0.7370
Column 10
0.9720
=>s5c[0011111101];
=>s5t=[0110100011];
>> X=[Vs' vs'sc’ st];



Avem 10 clustere pentru inceput.
Calculim distantele intre vectori1 standardizati s1 vom alcitui o matrice,

matricea distantelor, unde elementul a, = d(C%,(j) .

Vom determina astfel vectorii cel mai apropiati, in sensul distantei,
pe care i1 vom grupa in clustere:

== D=pdist(X)

== D1=squareform(D)



dls =

Columns 1 through 10

0
1.1016
1.6893
1.6280
1.4963
23847
3.0143
1.6808
23447
3.8251

1.1016
0
1.6351
2.2200
1.2167
29329
3.4723
22125
20376
3.7995

1.6893

1.6351
0
1.1180
0.6469
1.6257
2.1664
1.4575
21219
28456

1.6260
2.2200

1.1190 0.6469
1.5048 0.8943

0
1.5048
0.8943
1.7173
1.4228
2. B868
3.1349

14863 23847 3.0143
1.2167 29329 34723
1.6257 21664

0
21689
2.6735
1.4901
1.9469
3.06893

1.7173

21689 2.6735

0
0.9775
1.7439
2. 9645
2 8288

09775

0
1.8243
2.8800
21219

186809 23447 38251
22125 20376
1.4575 21219
1.4228 26888

1.4901

1.9468

1.7439 29645
1.8243 2.8800

0
1.6673
22101

1.6673
0
21664

3.7995
2. 8456
3.1349
3.0693
2. 8288
21218
22101
21664
0



Alegem pe fiecare coloans j, cea mai micd distanta, sd zicem D ;
dacd D este ceamai micé distantd pe linia i, obiectele i si j vor

forma un cluster.

Astfel avem 1&2, 3&5, 4&6, 8&9

In coloana a 7-a minimul este ), =0.9775 | insi aceasti distanta

nu o vom lua in considerare deoarece pe linia 6 D, =D, .

In prima etapi avem 6 clustere (deocamdata clientii 7 s1 10
formeazi clustere separate).



Avem urmitori1 vectori:

== C1=X(1,)+X(2,)) % corespunde clusterului 1&2
C1=

-1.6526 -2.3284 0 1.0000
= C2=X(3,)+X(5,]) ,:) % corespunde clusterului 3&5
C2 =

-1.0374 -0.8331 2.0000 2.0000
2> Ca=X(4,)+X(6,) 1) % corespunde clusterului 4&6
C3 =

-1.3891  1.5167 2.0000 0
== C4=X(8,)+X(9,:) % corespunde clusterului 8&9
C4 =

1.6880 -0.9385 1.0000 1.0000
== X1=[C1;C2;C3;C4.X(7,):Ax(10,)];



=> D2=pdist(X1)
== D3=squareform(D2)
D3 =

0
2.7595
4. 4529
3.7535
46273
2.0782

2.7595
0
3.1057
3.0723
3.5799
3.8058

4.4539

3.1097
0

4 1837

1.9795

3.7609

3.7939
3.0723
41837

3.0655
1.9506

46273 5.0782
3.0799 3.8658
1.9795 3.7809
3.0650 1.9506
0 21219
2.1219 0

Obtinem urmatoarele clustere:

Cl &C2, adicd 1&2&3&5

C3&7, adicd 4&6&7

C4&10, adicd 8&9&10

Clustere corespunzatoare celor 3 tipuri de masim

Testand cu mulfimea de date, observiam ca rezultatul este validat
in proportie de 90%.



In final, este necesari aprecierea validititii modelului, lucru realizabil
prin repetarea procesului folosind alte masuri de similaritate s1 eventual
alte tehnici de clustering.

Folosind aceste tehnici de clusterizare descoperim clase ,,naturale™ in

care se plaseazi obiectele din baza de date s1 nu realizim o noui ordine
in structura datelor.



Clustering lerarhic in Matlab

Y=pdist(X,’metric’) calculeaza distantele dintre obiecte utilizind distanta
specificata in ‘'metric’

Grupam obiectele intr-un cluster free binar (arbore binar de cluster ierarhic),
legand perechi de obiecte, care sunt apropiate, folosind functia linkage.

Functia linkage foloseste informatiile asupra distantei pentru a determina
apropierea obiectelor, unele de altele.

Cum obiectele sunt cuplate in clustere binare, noile clustere formate vor fi
grupate in clustere mai mari, si astfel vom construi arborele ierarhic.



Z = linkage(Y,'method’) calculeaza clusterul ierarhic folosind algoritmul

cerut prin ,,method”

'single’= Single linkage

- 'complete’ = Complete linkage
- 'average' = Average linkage

- ‘'ward = Ward linkage.

- 'centroid’ = Centroid linkage

Saretinem faptul ca centroid Iinkage poate fi folosita doar daca se ufilizeaza

distanta euclidiana.



Qutputul £ este o matrice de tip (?‘H — 1) X 3 ce contine informatie despre

cluster-tree.

Nodurile frunze m ierarhia clusterului sunt obiectele din baza de date numerotate
de la 1 la m. Ele sunt clustere cu un singur element, din care vor fi construite
urmatoarele clustere.

Fiecarui cluster nou format corespunzator liniei 1 in Z 1i asociem indicele m+i,
unde m este numarul frunzelor initiale.

Coloanele 1 s1 2 din Z contin indicele obiectelor ce sunt grupate pentru a forma
un nou cluster. In coloana 3. pe linia i din Z avem afisata distanta dintre obiectele

ce apar pe aceasta linie.



Considerdam m=30; daca al 10-lea cluster combina prin functia linkage
obiectul 5 cu obiectul 7 si distanta dintre ele este 1.5, atunci cea de-a 10-a
linlealui Zva fi

5715

si noul cluster format va avea indicele 30+10=40
Daca pe alta linie apare clusterul 40, inseamna ca acest cluster a fost combinat

cu altul. ntr-un cluster mai mare.



/. exemplu

Consideram un lot de de 9 pacienti dintre care 3 au cancer hepatic (HCC).

Pentru a decide dacd un pacient are sau nu cancer hepatic, studiile clinice arata ca
se iau in considerare anumite enzime serice, dintre care cele mai importante din
punct de vedere clinic sunt: alkaline phosphatase (FA), g-glutamyvl transterase
(2GT). leucine amino peptidase (LAP) s1 colesterol (C).

FA | gCT | LAP | C | diagnostic
Pl1|162| 255 | 74 | 258 | non HCC
P2 | 210 324 | 93 | 220 | non HCC
P3| 422 | 488 | 183 | 292 HCC
P4 | 259 | 208 | 115 | 266 | non HCC

P5| 129 114 | 89 | 171 | non HCC
P6 | 607 | 259 | 65 | 275 HCC
P7 | 446 | 283 | 176 | 309 HCC
Ps | 236 | 270 | 88 | 150 | non HCC
P9 | 180 | 119 | 114 | 171 | non HCC




=2 X=[162 255 74 257:210 324 93 220422 488 183 292,259 2086 115 266;
129 114 89 171; 607 258 65 275,446 283 176 309,236 270 86 150;
180 119 114 171];
== Y=pdist(X);
== f=linkage(Y)
7 =

2.0000 9.0000 57.0175

2.0000 8.0000 922876

1.0000 11.0000 93.7817

4 0000 12.0000 115.6719

10.0000 13.0000 152.2761

6.0000 7.0000 199.89350

3.0000 15.0000 207.2173

14.0000 16.0000 214.8581



Pentru inceput se formeazi un cluster intre pacientul 5 si pacientul 9, infre care
distanta euclidiana este de 57.0175, cluster ce va fi indexat cu numarul 10.

Obtinem apoi clusterul 11 format prin alaturarea pacientului 2 cu pacientul 8.

Clusterul 11 este unit cu pacientul 1 obtinand clusterul 12.
Din clusterul 12 unit cu pacientul 4 obtinem clusterull 3.
Clusterul 13 se uneste cu clusterul 10, rezultand clusterul 14.
Pacientul 6 unit cu pacientul 7 formeaza clusterul 15.
Pacientul 3 impreuna cu clusterul 15 formeaza clusterul 16.

In final se calculeaza distanta intre clusterul 14 si clusterul 16.



>> dendrogram(Z)




Dupa ce am grupat obiectele in clustere avem de verificat daca clusterul ierarhic
reprezinta grupari de obiecte similare.
Aceasta verificare se face masurind wvalabilitatea informatiei generati de functia linkage
si anume prin compararea cu datele generate de functia pdist.
Daca clusterizarea este valida legaturile obiectelor in cluster trebuie sa aiba o puternica
corelatie cu distantele dintre obiecte, din vectorul distanta.
Functia cophenet compara aceste doud multimi de date si calculeaza corelatia lor,
returnand o valoare numita coeficient cophenetic de corelafie.

c= cophenet(Z,Y)

Cu cat acest coeficient este mai apropiat de 1, cu atat mai buna este solufia de clusterizare.



Putem folosi coeficientul cophenetic pentru a compara rezultatele clusterizarii
acelorasi date, folosind distante diferite sau algoritmi diferiti de clusterizare.
In exemplul prezentat, folosind distanta euclidiana si Single linkage avem:

== Y=pdist(X)
=> 7 = linkage(Y)
=> ¢ = cophenet(zy)
C =
0.8321
Sa folosim Single linkage si diferite distante:

. »Y2=pdist(X,'mahalanobis’);
»Z= linkage(Y2);
»c2= cophenet(Z,Y2)
c2 =
0.6859

. »Y3=pdist(X,'cityblock’);
»Z = linkage(Y3);
»C3= cophenet(Z,Y3)
c3 =
0.8446



Vom continua cu restul variantelor.
Cu toate ca teoretic stim ca metoda centroid linkage nu poate fi utilizata daca in

calculul distantelor nu am folosit-o pe cea euclidiana, incercam pentru a vedea
raspunsul dat de soft.

. »Y 1=pdist(X,'mahalanobis’);
»Z1=linkage(Y1, centroid’);
Warning: Non-monotonic cluster tree -- the centroid method
I5 probably not appropriate.
In C:\MATLABGpS\toolbox\stats\linkage.m at line 166

* Y 1=pdist(X,'cityblock");
Z1=linkage(Y 1, centroid’);
Warning: Centroid method specified with non-Euclidean
dissimilarity matrnx.
In C:\MATLABGpS\toolbox'\stats\linkage.m at line 91



Prezentam coeficientii cophenetici:

single | complete | average | centroid | ward
euclidian 0.8321 | 0.8739 0.8763 | 0.8755 | 0.8631
Mahalanobis | 0.6859 | 0.6804 0.7747 - 0.6377
cityblock 0.8446 | 0.8602 0.8635 - 0.8518
Minkowski | 0.8321 | 0.8739 0.8763 | 0.8755 | 0.8631
correlation 0.7272 | 0.6518 0.6577 - 0.7365

Desenam dendrograma corespunzatoare celui mai mare coeficient cophenetic:

»Y=pdist(X);
»Z1=linkage(Y,'average");
»dendrogram(Z1)
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O posibilitate de a determina divizarile naturale ale clusterului intr-o multime
de date consta in a compara inaal{imea fiecarui link din cluster tree cu maltimile

linkurilor vecine. care se afla sub acesta in arbore.

Faptul cd un link este aproximativ la aceeasi inaltime cu linkurile vecine, indica
existenta similaritatilor intre obiectele unite la acelasi nivel ierarhic.

Se spune ca aceste linkuri prezinta un malt nivel de consistentd.

Faptul ca indltimea unui link difera de cele ale linkurilor din vecinatate indica
existenta disimilaritatilor intre obiecte la acest nivel al cluster arborelui g1

se spune ca acest link este inconsistent cu linkurile din jurul Iui.



Coeficientul de inconsistenta compara lungimea unui link cu media
lungimilor linkurilor de la acelasi nivel ierarhic.

Cu cat aceasta valoare este mai mare cu atat mai pufine asemanari exista
intre obiectele legate de acest link.

»U=inconsistent (£) calculeaza coeficientul de inconsistenta.

U este 0 matrice cu m-1 linii 51 4 coloane:

Coloana 1 media lungimii linkurilor luate in calcul
Coloana 2 deviafia standard a linkurilor luate in calcul
Coloana 3 numarul Imkurilor luate in calcul

Coloana 4 coeficientul de inconsistenta



Tindnd seama de descrierea matricei Z=linkage(Y'), vom avea

urmatoarea formula de calcul pentru coeficientul de inconsistenta:

Z(k3) - U(k])
U(k.2)

U(k,4)=



In exemplul prezentat avem:

» U=inconsistent(/)

)=

2f. 01795
92.2876
93.0346
104. 72658
108.3219
199.9350
203.5761
191.4505

0
0

1.0965
15.4765
45.0527

0
2.1494

34.1405

1.0000
1.0000
2.0000
2.0000
3.0000
1.0000
2.0000
3.0000

0.7071
0.7071
0.9147

0.7071
0.6856



In analiza clusterelor, linkurile inconsistente indica frontiera unei impartiri
naturale in multimea datelor.
Functia cluster utilizeaza o masura a inconsistentei pentru a determina

unde sa impartim multimea de obiecte in alte clustere.

Intr-un cluster tree ierarhic. muli{imea de date poate fi natural impartita in
clustere. Aceasta poate evident fi intr-o dendograma in care grupuri de obiecte
se afla intr-o anumita arie.

Coeficientul de inconsistenta a linkurilor poate identifica acele puncte m care

se schimba similaritatea obiectelor.



Daca folosim functia cluster pentru a grupa obiectele in clustere

specificam treshhold-ul pentru coeficientul de inconsistenta:

» T=cluster(Z,0.9)
T =

P =2 WWRN = W= =

Ceea ce inseamna ca pacientii 1.2, 4 si 8 apartin primului cluster, 5 si 9 celui

de al doilea si pacientii 3, 6 si 7 apartin celui de-al treilea cluster.



Aceste explicatii detaliate le putem obtine si folosind functia find

»find(T==1) »find(T==2)
ans = ans =

1 5

2 9

4

8
» find(T==3) » find(T==4)
ans = ans =

3 Empty matrix: 0-by-1

6

7

In acest caz niciun link din clusterul ierarhic nu are coeficientul de

inconsistenta mai mare decat 0.9



In acest caz niciun link din chisterul ierarhic nu are coeficientul de

inconsistentd mai mare decat 0.9

Daca vom considera treshhold-ul pentru coeficientul de inconsistenta 0.7, vom avea
6 clustere:
1:2&8;3:4:5:64&7

sau cand treshholdul este 0.915, caz in care avem un singur mare cluster.



Functia T = cluster(Z,'maxclust’,n) specifica numarnl maxim de clustere n,
ce dorim sa obfinem in cluster tree-ul ierarhic.

Revenind la exemplul comentat
T = cluster(Z,'maxclust’,2)
»T =



Este important de retinut faptul ca folosind aceste tehnici de clusterizare
descoperim clase naturale in care se plaseaza obiectele din baza de date

51 nu realizam o noud ordine in structura datelor.



