@!JJ Metody Eksploracji Danych

w wyktadzie wykorzystano:

1. materiaty dydaktyczne przygotowane w ramach projektu
Opracowanie programow nauczania na odlegtosc na kierunku studiow wyzszych — Informatyka
http://wazniak.mimuw.edu.pl

2. Internetowy Podrecznik Statystyki
http://www.statsoft.pl/textbook/stathome.html

Analiza Skupien

Cluster analysis

Krzysztof Regulski,
WIMIIP, KISiM,

regul ski@agh. edu. pl
B5, pok. 408



@]! Rodzaje modeli:

>

A\

metoda k-srednich (iteracyjno-optymalizacyjne),
» metody hierarchiczne,
» sieci Kohonena,

» grupowanie probabilistyczne - algorytm EM

>

A4

algorytm BIRCH,

» grupowanie oparte na gestosci

KISIM, WIMIIP, AGH
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wartosci

Grupowanie

Znajdz ,naturalne"” pogrupowanie obiektow w oparciu o ich

zastosowania grupowania:

/,, —,\‘ — » grupowanie dokumentéw
y ';_,:I:::: e (_- ) ) /. > I". . . )
[ o oY [Ya » grupowanie klientéw
I| ) / ,,,.f*"'_\\ [ |
O o @) i
P77 - BN » segmentacja rynku
N _f': O O O/ —
— » Kompresja obrazow

KISIM, WIMIIP, AGH

» Odkrywanie oszustw



!”]]]! Grupowanie

— Grupowanie (klastrowanie) - obejmuje metody znajdowania
skonczonych zbioréw klastrow obiektow posiadajgcych
podobne cechy.

— W przeciwienstwie do metod klasyfikacji i predykcji, podziat na
klastry nie jest znany a-priori, lecz jest celem metod
grupowania.

— Metody te grupuja obiekty w klasy w taki sposdb, aby
maksymalizowac podobienstwo wewngtrzklasowe obiektow i
minimalizowac podobienstwo pomiedzy klasami obiektow.

— W przeciwienstwie do klasyfikacji wzorcowej (analizy z nauczycielem),
polegajgcej na przyporzadkowywaniu przypadkow do jednej z okreslonych
klas, tu klasy nie sg znane ani w zaden sposdb scharakteryzowane przed
przystgpieniem do analizy.

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Sformutowanie problemu

AGH

— Grupowanie moze dotyczy¢ zaréwno obiektow
rzeczywistych (np. pacjentow, sekwencji DNA, dokumenty
tekstowe), jak rowniez obiektow abstrakcyjnych (sekwencja
dostepow do stron WWW, grafy reprezentujgce dokumenty

XML, Itp) Diagram drzewa
Metoda Warda

— Grupowanie jest jedng | ‘ l
Z najstarszych i &
najbardziej 3
popularnych metod £’ |
eksploracji danych ! ‘ 5
1 : " 1L
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lllmlJJ Czym jest klaster?

AGH

— Zbior obiektow, ktére s3 ,,podobne”.

— Zbidr obiektow, takich, ze odlegtos¢ pomiedzy dwoma
dowolnymi obiektami nalezgcymi do klastra jest mniejsza
anizeli odlegtos¢ pomiedzy dowolnym obiektem nalezgcym do
klastra i dowolnym obiektem nie nalezgcym do tego klastra.

— Spojny obszar przestrzeni wielowymiarowej, charakteryzujgcy
sie duzg gestoscig wystepowania obiektow.

KISIM, WIMIIP, AGH



!”]]!JJ Klasyfikacja metod

hierarchiczna préba Klasyfikacja metod

odkrycia struktury skuplen ~ znalezienia optymalnego
podziatu zbioru przyktadéw na

partltmnal okreslona liczbe skupien

cnmplete square graph mode
link errnr eoretic seeking
m

— Pierwsza grupa algorytmow konstruuje klastry sekwencyjnie wykorzystujac cechy
obiektow, druga konstruuje klastry wykorzystujgc jednoczesnie wszystkie cechy
(atrybuty) obiektow.

mlxture
resolving

— Metody hierarchiczne generujg zagniezdzong sekwencje podziatow zbioréw
obiektow w procesie grupowania

— Metody z iteracyjno-optymalizacyjne generujg tylko jeden podziat (partycje) zbioru
obiektow w dowolnym momencie procesu grupowania

— Algorytmy oparte na gestosciach (ang. density-based algorithms), ktére dzielg
zbiory przyktaddw korzystajgc z modelu probabilistycznego dla bazowych skupien.

KISIM, WIMIIP, AGH
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Metody grupowania hierarchicznego

KISIM, WIMIIP, AGH



Il

AGH

KISIM, WIMIIP, AGH

Metody grupowania hierarchicznego

— Metoda grupowania hierarchicznego polega na
sekwencyjnym grupowaniu obiektow - drzewo
klastrow (tzw. dendrogram)

— Poczatkowo, wszystkie obiekty A, B, ... G
nalezg do osobnych klastrow. Nastepnie, w
kolejnych krokach, klastry sg fgczone w
wieksze klastry (tgczymyBiC,DiE, orazFi G,
nastepnie, A tgczymy z klastrem zawierajgcym
obiekty Bi C, itd.).

— Proces tgczenia klastrow jest kontynuowany
tak dtugo, az liczba uzyskanych klastrow nie
osiggnie zadanej liczby klastrow. Graficznie, na
dendrogramie, warunek stopu (tj. zadana
liczba klastrow) przedstawia linia pozioma
przecinajgca dendrogram.

— C1={A, B, C}, C2={D, E} oraz C3={F, G}.



lllmlﬂ Odlegtos¢ klastrow

AGH
odlegtosc
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KISIM, WIMIIP, AGH

Hierarchiczny aglomeracyjny algorytm grupowania

Umies¢ kazdy obiekt w osobnym klastrze. Skonstruuj
macierz przylegtosci zawierajgcg odlegtosci pomiedzy kazda
parg klastrow

Korzystajgc z macierzy przylegtosci znajdz najblizszg pare
klastrow. Potgcz znalezione klastry tworzac nowy klaster.
Uaktualnij macierz przylegtosci po operacji potaczenia

Jezeli wszystkie obiekty nalezg do jednego klastra, zakoncz
procedure grupowania, w przeciwnym razie przejdz do
kroku 2

11
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KISIM, WIMIIP, AGH

Algorytm aglomeracyjnej analizy skupien

Odlegtosci taksowkowe, najblizsze sgsiedztwo:

T2} 1.

4

rs) {za} [ d( )
6 7 {.‘1‘31}
6 5 {.‘I‘Q}

1 {z3}

macierz przylegtosci

L1

-

L2

—

I3

-

L4

dendrogram
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dane dotyczace przebiegu
procesu wytopu surowki w wielkim piecu

AGH

Karelagje (WESdadnalizy sla)

Oznaczona wap. korelac) sqsteine z p < 05000

MN=B16 [Braki danych usuwana przypadkami)

Sur_zawSi Sur_zawhin CO_zawWGgaz CO02_zewWGaz H2_zewWGazie TemnperaturaGaz | TemperaturaSur

ieGardzielowym ieGardzielowym | Gardzielowym | uGardzielowego ol

Irnienna
Spiekllosc 1fiE] | -0,03 004 -0.01 004 003 0E
Grulilose 0 0,00 008 005 om 02 0,14
Topnikllosc -0,05 0,00 005 0,19 005 006 no?
Kokslosc -0,12 -0,01 om 0m ooz 0o 0o
Dmuchyyilgodny_ilosc 0.1 0.0z 0pod -0)03 003 0.2 nnov
Dinuehilgotny wilgoinose 0= 0,07 022 0 043 0, 0,19
DimuchWilgotny_ternperatura -0,23 0,03 0i2 ooz -0,18 0,15 -0,00
WilgoinoscPowistrza -0,20 0,00 0,08 0.11 002 000 -08

KISIM, WIMIIP, AGH

Podstawowe  ‘Wiece| I

o] Zmienne: |113254045-4951 20-93 85

%Analiza skupien: Aglomeracja: WP5doAnalizy. sta

)

[T Automatyczne przetwarzar

Plik wejsciowy: | Dane surowe B
Grupyj [Zmienne (kolumny) =
Metoda aglomeracii |Poiedyncze wiazanie ;I
Miara odlegtosci: Odleghoéé euklidesowa ;l

Kwadrat odlegtodci euklidesowe;

Odlegtose miejska [Manhattan]
Odlegtosc Czebyszewa
Potegowa: SUMA[[=-vFp]*1 /A

MNiezgodnos¢ procentowa

I N 1 Pearsona

E ok

Anuly)

Rl Opce ~

SILECT
ctAsEs £ | o v

Usuwsanie BD:

' Przypadkami
" Zastepowanie

frednia
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Liczha smiermych: 14

Liczhba pr=vp.: =516

Lgczenie smiennych

Braki danych usuwanc prazyvpad.

MHetoda aglomeracji {wigz.): Pojedyncze wigzanie

Migra odleglosci: Ddlegl. suklidesows (nie stondarys. )

KISIM, WIMilP, AGH

Spiekliosc
Grulilose
Kaoksllosc

Topnikllose |
DmuchWilgotny _wilgotnose
CO_zawWWSgazie Gardzielowym |

CO2_zawlWWGazieGardzielowym
WilgotnoscPaowietrza

Sur_zawsi
H2_zawiNGazieGardzielowym
TemperaturaGazuGardzielowego
DmuchWilgotny_temperatura
TemperaturaSurovwki
DmuchWilgotny_lose

Diagram drzewa
Pojedyncze wiazanie
Ceflegh. suklidesowa

20 40 60
100" CdliOdlmaks

80

100

120
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Macierz odlegtosci pomiedzy tgczonymi zmiennymi

AGH
Odeyl cukidagrwa MWPSdobnalzy s3]
Spiekllesc| Grllass | Tapaiklosc | Koksllasc Emmh'ﬂ'l_;llrr[ Dreck®ilzoiny | DruchWilgotny WikjoinoscPow Sor_zawSi |00 rawWiGgaz | D02 zewiVGaz
) _ise: _wilgninnss _lemparzlurz ietrza wGEnd ziel owym | BGand ziel pwym
;HTM ol 0@ 233134 3EmET 4705653 E345M BOC30E E340sT E35073 E34ad3 EJd54T
Grlise: 25EE] a 411930 123473 497840 413472 K- 413852 413067 413343 413446
Tapaklise B3I 411950 0 3 533074 43M 26020 4520 451 434 435
FEnkslsc Jwicr 129473 A2 a B o [ 343 550 05138 325 1 T TN
Dmuchyigainy_ikis: ATEEE] 4508408 53374 LIGIA C SIETE 305419 ST H3M2A EECE i LELED 5|
Dmuchifigalry_wilgalras: BEHST 413472 437 EINEE SI3TE 1] T4 &2 L) X8 233
Denue gty tamperaluea B3 65 Lo L EIE-'H': Irea o JiBds el AT 43l
Wil oin P owilrza BT 413852 5 303133 B30T ) gt 1] 110 518 413
Sr_2eme BINOF] 4R 151 =L HIJ'-?‘I ] 2361 119 1] B 530
00 rawtiiG o zieCandzizkewm B3d443 415343 g3 FeaR 533358 X4 &3 h18 b3 1] 108
G008 zewWWCazieZardzia ko m BISET 413G 355 VXN 333051 X3 24N 413 5340 108 ]
H? zewiWSaziezamdziekrwypm BIE]  41TAT d5ET 3L SIRETE 543 Zrann 110 A B 51
Tamperalur GazwEardzie kv ga BI0ed  A095ed 78 2ya B3I 4350 25T 4730 40558 4255 434
Tarnperaura Su ki L= S TR T 5.2 B 402 2512460 SIS 1562 14157 41051 L2068 41434 41539
— Najmniejsza odlegtos¢ wystepuje pomiedzy zawartoscig krzemu w surowce
a zawartoscig wodoru w gazie gardzielowym
— Istnieje powigzanie pomiedzy zawartoscig CO i CO, w gazie gardzielowym
— Nastepne grupy tworzg wilgotnos¢ powietrza z Si w suréwce i H, w gazie
gardzielowym.
15
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lllmlﬂ ...mediany

Diagram drzewa
Wazonych srodkow ciezkosci (mediany)
Odlegl. euklidesowa

Sur_zawsi
H2 zawWGazieGardziglowym
WilgotnoscPowietrza

]
—

CO_zawWGgazieGardzielowym
COZ_zawWGazieGardzielowym
DmuchWilgotny_wilgotnosc

Topnikllosc

TemperaturaGazuGardzielowego
DmuchWilgotny_temperatura

TemperaturaSurowlki

Srulilose

Koksllose

Spiekllose
DmuchWilgotny_ilosc

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Kolejnosé aglomeracji (odl. nie-monotoniczne)

KISIM, WIMIIP, AGH
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Probabilistyczny algorytm EM

KISIM, WIMIIP, AGH



[[[mljj Probabilistyczny algorytm EM

AGH Expectation Maximisation
— Przyktad: obserwujemy duzg prébe —
pomiardw jednej zmiennej iloSciowej.  |2[= s
— Zamiast patrzyc tylko na odlegtosé,

uwzgledniamy dodatkowo informacje
o rozktadzie przyktadow.

Funkcja gestesci pravdopodobis nstu

— Zamiast przypisywac definitywnie przyktad do grupy
estymuje prawdopodobienstwo takiego przynalezenia.

— rozne rozktady, jak np. rozktad normalny , logarytmiczno-
normalny czy Poissona . Mozemy takze wybrac rozne
rozktady dla réznych zmiennych i stad, wyznaczac grupy z
mieszanin roznych typow rozktadow.

KISIM, WIMIIP, AGH 18



@M Algorytm EM

— Zmienne jakosciowe. Implementacja algorytmu EM potrafi
korzystac¢ ze zmiennych jakosciowych. Najpierw losowo
przydziela prawdopodobienstwa (wagi) kazdej z klas
(kategorii), w kazdym ze skupien. W kolejnych iteracjach
prawdopodobienstwa sg poprawiane tak, by zmaksymalizowac
wiarygodnosc¢ danych przy podanej ilosci skupien.

— Prawdopodobienstwa klasyfikacyjne zamiast klasyfikacji.
Wyniki analizy skupien metodg EM s3 inne niz obliczone
metodg k-Srednich. Ta ostatnia wyznacza skupienia. Algorytm
EM nie wyznacza przyporzadkowania obserwacji do klas lecz
prawdopodobienstwa klasyfikacyjne.

KISIM, WIMIlP, AGH

19



lllmlJJ Algorytm EM

AGH

— Metoda sktada sie z dwu krokéw wykonywanych na przemian
tak dtugo, az pomiedzy kolejnymi przebiegami nie dochodzi do
zauwazalnej poprawy.

1. Estymacja (expectation). Dla aktualnego, wyestymowanego
uktadu parametrow rozktadu przyktadéw dokonaj przypisania
przyktadom prawdopodobienstwa przynalezenia do grup.

2. Maksymalizuj - Zamien aktualne parametry rozktadu na takie,
ktore prowadzg do modelu bardzie zgodnego z danymi
(rozktadem przyktaddéw). W tym celu wykorzystaj
prawdopodobienstwa przynalezenia do grup z kroku 1.

KISIM, WIMIIP, AGH
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}lll“ll! Gaussian mixture model
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@“JI! Gaussian mixture model

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Jak dobrac k?

AGH

— Podobnie jak w przypadku metody k-srednich, problem
dotyczy liczby skupien

— W praktyce analityk nie ma zazwyczaj pojecia ile skupien jest
w probie. Algorytm v-krotnego sprawdzianu krzyzowego —
automatycznie wyznacza liczbe skupien danych.

e gelu2.stg M [=] e gclu3.stg Hi=] B3
WMiyvkres sekwencii kosztow itykres sekwancji kasztaw
M
0 il EE
20 O-—_—————-o;_fo
65 iz
016
£ g
B B
]
E = ¥ gz
g E
=0 "o
]
+5
55
Oane "reeczywista”, 3 skupieniq + 5 5 7 Oane losowe, 3 skupienia | 2 3
Uczha shuplern Uczha shuplen

KISIM, WIMIIP, AGH
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Metody iteracyjno-optymalizacyjne

KISIM, WIMIIP, AGH



lllm]ﬂ Metody iteracyjno-optymalizacyjne

AGH

— Iteracyjno-optymalizacyjne metody grupowania tworzg jeden
podziat zbioru obiektow (partycje) w miejsce hierarchicznej
struktury podziatow

— Metody iteracyjno-optymalizacyjne realokujg obiekty
pomiedzy klastrami optymalizujgc funkcje kryterialng
zdefiniowang lokalnie (na podzbiorze obiektéw) lub globalnie
(na catym zbiorze obiektow)

— Przeszukanie catfej przestrzeni wszystkich mozliwych
podziatow zbioru obiektow pomiedzy k klastrow jest,
praktycznie, nie realizowalne

— W praktyce, algorytm grupowanie jest uruchamiany
kilkakrotnie, dla réznych podziatow poczatkowych, a
nastepnie, najlepszy z uzyskanych podziatow jest przyjmowany
jako wynik procesu grupowania

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllm]ﬂ Funkcje kryterialne: Suma btedéw kwadratowych

AGH

Suma btedéw kwadratowych:

A 2
E=Y Ydist(p,m.)
i=1peC. o s
[ il » s, |
7 // A /"/ e \
/ \"\-\A @ /,"/‘v m1 \ / b N _ ‘l m2 \
‘\ e | —°
o/ X : P !\ ‘\_\
] N \/ -
e B 9 » -
Klastry powinny byc¢ zwarte C, S /\o / e

Klastry powinny by¢ maksymalnie roztgczne

odchylenie wewnatrzklastrowe:
dla kazdego obiektu nalezgcego do klastra obliczamy odlegtosc
tego punktu do najblizszego obiektu w tym klastrze, i bierzemy max

z tych odlegfosci

KISIM, WIMIIP, AGH 26



lllmlJJ Algorytm K-means

AGH

— idea algorytmu K-means (k-srednich) - rozpoczyna sie od
losowo wybranego grupowania punktow, nastepnie ponownie
przypisuje sie punkty tak, aby otrzymac najwiekszy wzrost
(spadek) w funkcji oceny, po czym przelicza sie zaktualizowane
skupienia, po raz kolejny przypisuje sie punkty i tak dalej az do
momentu, w ktorym nie ma juz zadnych zmian w funkcji oceny
lub w sktadzie skupien.

— To zachtanne podejscie ma te zalete, ze jest proste i
gwarantuje otrzymanie co najmniej lokalnego maksimum
(minimum) funkcji oceny.

— Osiggniecie ,,optimum" globalnego podziatu obiektow wymaga
przeanalizowania wszystkich mozliwych podziatow zbioru n
obiektow pomiedzy k klastréow

KISIM, WIMIIP, AGH 27



lllmlJJ Algorytm K-means

AGH

while sg zmiany w skupieniach O do
Podziel zbidr danyeh na dowolnyeh E rozlacenyeh zbiordw;
Dla kazdej grupy wyznacz Srodek ciezkosei;
Podziel przyklady do najblizszego drodka;

: A
|
] _E "H‘
3 -
o 5
: Nea
Ty

i L+ A «—
: J

[

4

KISIM, WIMIIP, AGH

28



@!J! krok 1

Zatozenie: k=3

wybierz 3 poczatkowe Srodki klastrow (losowo)
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Ky &

KISIM, WIMIIP, AGH 29



@!J! krok 2

— Przydziel kazdy obiekt do klastra w oparciu o najmniejsza
odlegtosc¢ obiektu od srodka klastra

KISIM, WIMIIP, AGH 30



@J!J. krok 3

— Uaktualnij srodki (Srednie) wszystkich klastrow

@ <
@ 00
1 © °
Y
@
4
° © f Ko
** K <o
<
X C‘JK3 o 5

KISIM, WIMIIP, AGH
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@J!J. krok 4

— Realokuj obiekty do najblizszych klastrow

@ %o
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. ’\;X)
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o K o
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PPY o ©

KISIM, WIMIIP, AGH
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krok 4b

— Oblicz nowe srednie klastrow...

Algorytm bardzo czuty na
dane zaszumione lub
dane zawierajgce punkty
osobliwe, gdyz punkty
takie w istotny sposéb
wptywajg na srednie
klastrow powodujac ich
znieksztatcenie

punkt _ |
osobliwy .
(outlier)
Y
<
o
* o
¢\.
4 K:g
<
X

... i wracamy do kroku realokacji obiektow. Dla kazdego obiektu nastepuje
weryfikacja, czy obiekt ten podlega realokac;ji. Jezeli zaden z obiektéw nie
wymaga realokacji nastepuje zakoniczenie dziatania algorytmu.

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllmlJJ Algorytm k-srednich

AGH

— Wynik dziatania algorytmu (tj. ostateczny podziat obiektow
pomiedzy klastrami) silnie zalezy od poczgtkowego podziatu
obiektow

— Algorytm moze ,wpas¢” w optimum lokalne

— W celu zwiekszenia szansy znalezienia optimum globalnego
nalezy kilkakrotnie uruchomic algorytm dla réznych podziatow
poczatkowych

KISIM, WIMIIP, AGH 34



lllmlJJ Algorytm k-srednich

AGH

— Przyjmijmy, ze srodkami
klastrow sg obiekty A,B, i D,
wokot ktorych konstruowane sg
klastry C

— Lepszy (z mniejszym btedem
Sredniokwadratowym) podziat

D E

uzyskamy przyjmujac
poczatkowe srodki klastrow A,
D, i F (prostokaty)

KISIM, WIMIIP, AGH

v
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lllmlJJ Algorytm k-medoidow

AGH

— W celu uodpornienia algorytmu k-srednich na wystepowanie
punktow osobliwych, zamiast Srednich klastrow jako srodkow
tych klastrow, mozemy przyja¢ medoidy — najbardziej
centralnie ulokowane punkty klastrow:

— Srednia zbioru 1, 3, 5, 7, 9 wynosi 5
— Srednia zbioru 1, 3, 5, 7, 1009 wynosi 205
— Medoid zbioru 1, 3, 5, 7, 1009 wynosi 5

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllmlJJ Inne metody grupowania

AGH

— Metody oparte o analize gestosci

» dany klaster jest rozszerzany o obiekty nalezgce do jego sgsiedztwa,
pod warunkiem, ze gestos¢ obiektow w danym sgsiedztwie
przekracza zadang wartos$¢ progowa (algorytmy DBSCAN, OPTICS,
DENCLUE)

» Ta grupa metod byta rozwijana, gtdwnie, w odniesieniu do
zastosowan w dziedzinie rozpoznawania obrazow.

— Metody oparte o strukture gridowg

» przestrzen obiektdéw jest dzielona na skoriczona liczbe komoarek, ktore
tworzg strukture gridu; caty proces grupowania jest wykonywany na
tej strukturze (algorytmy STING, CLIQUE)

» Cechg i zasadniczg zaletg tej grupy metod jest skalowalnosc i
mozliwosc¢ analizy duzych wolumendw danych wielowymiarowych.
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Przyktad w STATISTICA

Adult.sta
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U Przyktad w STATISTICA

Dane Qkne Femo
v Arkiusz wejsciomy: :
£ B | WSS TSTEIE
Tryb bezposredni 1 @ £Mienne 2
Transponui . ! Praypadki | WEZYSTHIE

Scal
Podzhidr. .. Froste losowanie | Lozoviarie warstwawel Opcie I

- 1 2 3
- Age |Work class| fnlwgt  |ed

Prabkovanie losowe

— Opcje prostego losowania - 1| SQIStEtE-gDV 77516 B:

Czyszczenie danych + , S I— 7] - 2 50 Selfemp-no. 83311 Bs

% ST ATISTI A CTL . . Proste losowanie F'ij,'blIZl:lr'l_'r' %= 1He I 3 38 Private P 215640 HE
[T Z powtarzeniami - Fil 53 Private 234721 11

™| Dakkadna liceba lub procent praypadid - 5 28 Private 335409 B:

5 37 Private 284552 M:

" WwWiubierz co I prevpadek 2 lozowym starkem =
.
&+ Paodziel na losowe podzbiony Prapblizany % = I2 E

™ Mie uwzgledniaj niskompletrych przypadkdw

J

Adywna karta okrezla rodzaj losowania ok | Aruli

wykorywanego po klikniecio QK.
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B zmeme: Jwszrsne

i Przypa

dki: |WSZYSTKIE

| Proste losowanie

Losowanie warstwowe

Widck Edycja Pomoc

sea f

24720

DD

=
il
i
<

Warstwy

«=50K
>50K

0,000000
0,000000

[ |Réwne pravwdopfd.
[ ] Doktadna liczbaflub procent przypadkdw

o=

600

500

400

l=50K  2,020000
=50K  6,370000

24720
f841

Income = 32561*1" NBrmaI(Srednla—’l 2408; Sigma=0,

Liczba abs.
5}
a
5]

18000 J
16000
14000
10000
2000
6000
4000
2000
0

<=50K

Income:

KISIM, WIMIIP, AGH

Histogram Income
Arkusz2 15v*9398c
Income = 998*1*Normal(Srednia=1,5; Sigma=0,5003)

Dane: adultsta (15 zm

dane, Z

<=50K >50K
Income
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Daka Mining  WWwkresy Marzedzia Dane  CQkno  Pomoc
- dning | e s %ngﬁlninna p il .

R( Przepisy Dakg Mirer
1

i _l:;n_ Dgdlne mbdalegdfzew klasyfikacyinych i regresyinych MI
1 &a, Ogélne modele CHAID Jakodciows: §-7 1015 Aruluj |

| "%I\ Drzewa inkerakcyine (CRRT, CHAID) llofciowe: 1513 Prosze wshkazad
| "1’; Wernacniane drzewa klasyfikacyine i regresyine PR emienne flescious
LLLr H ¥ Qresy] Podstamowme | K-srednu:hl Test I jakosciowe dia analizy

shupiefi.

,@ﬁ Losowy las (regresja i Klasyfikacia)

% ogdlnione modele addytywne \

M MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) Algorytr: W

; _éﬂ Analiza skupien uoadlniong metodg EM i k-srednich |3— T

Lizzha zkupier:

M Aniknrmakyrzne sieri nenirnnnwe

Lizzba iteracii |5EI

R Mneie - I

2=

%Ungélniuna analiza skupien: Adulk T o=

@ ZITIErnne: |
Jakasciows: 571015 4 Anului | i:g‘;ﬂt‘;ﬂfs
llogciowe: 1513 Prazze wskazad E - ; =lE .
zmienne ilofcione i Z . N .-’-\-.nulu| |
PDdStaWDWEI K-frednigh  Test | jakoSciowe dia analizy -
shupizfi.
[ Lestawm ]... |
Proba testowa | Mie g .
: CZ opcje
B "Pokazuj tylko
W Wekratry sprawdzian krzyzow 3 Zmienne o
y i TR odpowiedniej shali”
: pefb [hices) | abor na listach, w

Jadio generatora . | zalezniofei od
" I [e] E o -
lizzh lozmauch: 1 pCiE FIIJTEEtI'!.I'. FIEIjEU.IiEh,I’

= Wszpsthie | Fiozwin | Fraybliz | Wizzyztkie | Fozwin Praybliz iz tylko zmienne
Minimalna liczba |2 Dbwdrz glanel - . . . .. el
skupieri: E T Zmienne jakoiciowe Zmienne logciome iakosciome albo
Maksymalna |25— cAsts 3 | (o J0 ilo=eicme. Haclgpu
liczba skupier: L= - IE-? 1015 |1 13 F1 aby uzyshai
Braki danych wigcej informaci.
Minimalny spadek, #: |5, E V¥ usuwane .
przppadkami v Pokazujtylka zmienne o odpowiednie) skali

A
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Uogolniona analiza skupien: Adult-Proba =X ogdlniona analiza skupien: Adult-Proba Tlalx
Algorytm: F-Zrednich Algorytm: H-IZrednich
Odlegtosc: 0Odlegiosc euklidesowa Odlegioss: Odlegtose euklidesowa

Wstepne Srodki: Maksymalizu] odleglofe skupien
B usuwane przypadkami: Tak

Sprawdzian krzyiowy: 10 podzhiordw

Prioba testowa: O
Prdba uczgca: 643
Elgd w prdobie uczace]:

Wstepne Srodki: Maksymalizuj odlegiosé skupien
Bl usuwane prezypadkami: Tak

Sprawd=zian krzyzowy: 10 podzbiordw

Proba testowa: 0
Proba uczaca: 643
Eigd w prdbie uczace]:

1,062E564 1, 062564

Liczbha skupien: 4 Liczha skupieri: 4

Podstawowme |Wi¢CEi I Podztawa

il & rednie skupier | Anuluj | — Zmienne jakosciowe AL |
B Ogllabose skupis) | ] Opcie - | IWszystkie TI Bl  Iabelslicznosci | &) Opcie . |
YWiykres drednich zmiennych ilogciowech | i Grupami | wiykies licznosci | Grupai |
Wwinkies sekwencii kozztow | Froba B Testohikwadrat | Préha

—witadciwodcl skupief * Uczaca — Zmienne lofcifwe i |lczaca

IWszystkie "I [T Eolejnodt wg skupier £ Testaya IWSE}'StkiE :- [ Statystyki opizowe | ! Testowa

i Elementy skupier | odleghaseoi | ity ‘wykres rozkbaddu £ yszsthie
ﬁ Zapizz klazyfikacie i odleghosci | Bl Analiza waranc |
@9 Generatar kodu - | Eﬁ Generator kodu -
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Statystyki opisowe skupien

AGH
statystyki zmiennej ilosciowe|| Age (Bdult-Froba
Liczba skupien: 4 w :I
Catkowita liczba przypadkow uczacych: B43
Skupienie 1| Skupienie 2 | Skupienie 3 | Skupienie 4 | Ogdtern
hinimurm 17 00000 22 00000 158 00000 21,00000) 17 00000
| 7 3,00000 80 00000 80 ,00000 90,00000 20 00000

| Srednia | 30307561 454825932 40 13253 45 07071 35 58631
chylenie sta. 1192972 11, 7Balz 1312113 1285417 13 54551

Statystyki zmienng iluécinwej[ education-nurm ]Adult-F'rnI:uaj
Liczba skupieh: 4
Calkowita liczba przypadkdw uczgoych: 643

Skupienie 1 | Skupienie 2| Skupienie 3 | Skupienie 4 | Ogétern

Minirmurm

| Srednia |
chylene std.

1,00000 B 00000 200000 300000 1,00000
15 ,00000 16 00000 14 00000 1400000 16 00000
9,?4459' 11 B??EE! 9,198580 935354 1003110
2, 26R50 223269 226494 2355867 248716

otatystyki zmienng] iluécinwej[ hnurs-per—weekIAduIt-Prn:ll:ua]l
Liczha skupief: 4
Catkowita liczha przypadkdw uczgeych: 543

Skupienie 1| Skupienie 2 | Skupienie 3 | Skupienie 4 | Ogétern

bdinimurm

4 00000 10,00000 500000 400000 4,00000
53 00000 84 00000 53, 00000 93,00000 23 00000

| Srednia | JobOebel 4514286 4372892 41,85355 40 54603
chylenie sta. 12 51350 1140115 13 45752 11,08974) 12 84728

KISIM, WIMIIP, AGH

Whniosek 1: skupienie 1. to ludzie
mtodsi (30lat), skupienia 2 i 4 to
starsi (45 lat), skupienie 3 (40lat)

Whniosek 2: skupienie 2. to ludzie
lepiej wyksztatceni niz skupienia
1.,3.i4.

Whniosek 3: najmniej pracujg osoby
ze skupienia 1, najciezej ze
skupienia 2.; skupienia 3 i 4 pracujg
normalnie — ok. 40h/tydzien
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lllmlll Co juz wiemy?

AGH

Skupienie 1:
— mtodzi (30lat);
— srednio wyksztatceni;

— pracujgcy stosunkowo mato;

Skupienie 2:
— w Srednim wieku (ok. 45lat);
— bardzo dobrze wyksztatceni;

— pracujacy duzo;

Skupienie 3:
— w wieku ok. 40 lat;
— stabo wyksztatceni;

— pracujacy stosunkowo duzo;

KISIM, WIMIIP, AGH

Skupienie 4:

— w Srednim wieku (ok. 45lat);

Wiokres érednich zmiennych ilofciomych |

— raczej stabo wyksztatfceni;

— pracujacy ok. 41h/tyg

048

0rr

Srednie normalizowane

02t

01

kto jest
najlepszym
klientem?

Wivkres Srednich zmiennych ilosciowych
Liczha skupier: 4

k-Srednich

06t

05

04t

03

Ange

education-num

Zrmienne

hours-per-week

—— Skupienie 1
—s— Skupienie 2
—=— Skupienie 3
—=— Skupienie 4



AGH i S1ednie skupien |

arednie skupien (metoda k-srednich) (Adult-Proba)

Liczba skupien: 4

Catkowita liczba przypadkow uczgoych: B43

marital-status ococupatian sex | Ilncome | Age education-num | hours-per-week Liczha Frocent (%) )
Skupienie preypadkdw
- i COther-senice Ferpale  <=500k 30 30736 874459 35 BOR0GE 23 35 92535

2 Married-civ-spouse | Profspecialty fdale =50K |45 48299 1187755 45 14286 1473 22 85159

Martied-cre-spouse oales Male <=5l 40 13253 5 15380 43 728592 166 25 81549
4 Divorced  Craft-repair]  Male| «==50K] 45 07071 8,35354 41 55559 59 15 39655

Tabela licznogci dla zmienne] jakosciowe: occupation (Adult-Prab:
Liczha skupiefi: 4
Catkowita liczha przypadkdw uczgoych: B43

Skupienie 1 | Skupienie 2| Skupienie 3 | Skupienie 4 | Razem N aJ Ie p I eJ za ra b I a

Other-service 52 1 i a B1 k . .
Sales 15 (] 27 _
Craft-repair 3 17 1’:| 7a7) a1 S u ple n Ie 2
hlachine-op-inspct 4 2 14 30 .
Farming-fishing 2 3 14 2 21 kl m O Nl Sa?
Prof-specialty 22" 2 g 73
Tech-support 7 =) 2 2 20
Adm-clerical 39 =) 11 11 70 . . .
Handlers-cleaners 16 5 a 2 31 Skuplenle 2
! 23 5] 10 G 45
Transpart-moving 13 z 17 5 411 | — wsrednim wieku (ok. 45lat);
Armed-Forces a 0 1 a 1
Exec-managerial 2 18 7 7B .
Protective-saty 2 5 0 s 1a | — bardzo dobrze wyksztatceni;
Priv-house-sery 2 0 0 a 2

— pracujacy duzo;
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}lllmlll Co nowego o skupieniu 27?

GH

Skupienie 2 to:

— ludzie Srednim wieku (ok. 45lat);
— bardzo dobrze wyksztatceni;

— pracujacy duzo;

— W matzenstwie;

— zawod: specjalista/kierownik

— mezczyzna

KISIM, WIMIIP, AGH

Liczno&ei

Liczno&ci

200

180 F
160 F
140 F
120 |
100 f
a0 ¢
60 f
40 ¢
20 ¢

180

160

140

120

100

a0

g0

a0

20

Wykres licznosci dla marital-status
Liczha skupier: 4

el _ = [ah] = "E
g o ) ) ) o
s £ 2z § B
z = = 2 = i
L ] a < = o
T m i Z

= 1
i) ] g
= .g o
T =]
=
L1
=

marital-status
Wykres licznosci dla sex
Liczba skupien: 4
Female Male

—=— Skupienie 1
—s— Skupienie 2
—s— Bkupienie 3
—— Bkupienie 4

—&— Skupienie 1
—e— Skupienie 2
—s— Bkupienie 3
—e— Bkupienie 4
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Wykres licenogci dla sex

mm]ﬂ Co z kobietami?

AGH

Kobiety w naszej probie
zdominowaty skupienie 1:

Licznosci

— sg3 mtfode (30lat); 20

— Srednio wyksztatcone; P— Mo
Wykres Iic_znuéci dla _m’arital-status
— pracujace stosunkowo mato (dzieci?); 03 e Spten: ¢
180
. . . 160
— niezamezne; as
= 120
— pracujg w ustugach; §
&0 @
— prawie wszystkie zarabiajg ponizej 50 000S; an ‘
E é —s— Skupienie 1
o —s— Bhkupienie 2
= —— Skupienie 3
marital-status —&— Skupienie 4
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mmm Kim sg pozostali?

AGH

Skupienie 3:

— w wieku ok. 40 lat;

— stabo wyksztatceni;

— pracujacy stosunkowo duzo;
— mezczyzni;

— Zonaci;

— gtoéwnie sprzedawcy;

— zarabiajag ponizej 50 0005

KISIM, WIMIIP, AGH

Licznosci

200

180 ¢
160 f
140 F
120 f
100 f
a0 ¢
60 |
40
20t

YWkres licznosci dla marital-status

Liczha skupien: 4

Divorced g4
Separated {#hg

Mever-married b4

Married-civ-spouse %

rmarital-status

Skupienie 4:

w srednim wieku (ok. 45lat); raczej stabo

widowed [#7F

Married-spouse-absent (=

wyksztatceni; pracujacy ok. 41h/tyg;

kobiety i mezczyzni po rozwodzie,

rzemieslnicy, fachowcy...

zarabiajacy ponizej 50 000S

—— Skupienie 1
—s— Bkupienie 2
—=— Bkupienie 3
—=— Skupienie 4
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lllmlJJ Kto sie najbardziej rozni?

AGH

— Najbardziej rozrdznialne sg
skupienia 1.i 2. —czyli
mtodzi specjalisci i panny

Na Wyda N | u standaryzowana odleglosc miedzy centroidami k-srednict
Liczba skupief: 4

Skupienie 1| Skupienie 2 | Skupienie 3 | Skupienie 4

. Ve 7 . - Skupienie 1 0000000 2016295 1739756 1745254

— Widac to réwniez w Skupienie2 [ 2018295] 0000000 1427405 1740568
Skupienie 3 1739766 1427405 0000000 1416005

zarobkach. Skupienie 4 1745254 1740558 1416005  0,000000

— Po slubie roznice sie
wyrownuijag...
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