Csoportositasi megoldasok (klaszterezés)
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knitr: :opts_chunk$set (echo=TRUE)
library('MASS')
library('cluster')
library('clv')

## Loading required package: class
library('fpc')

library('compositions')

## Welcome to compositions, a package for compositional data analysis.
## Find an intro with "7 compositions"

##
## Attaching package: 'compositions'

## The following objects are masked from 'package:stats':
##
## cor, cov, dist, var

## The following objects are masked from 'package:base':
##
## %*%, norm, scale, scale.default

1 Bevezetés

1.1 Csoportositas fogalma

A csoportositas (klaszterezés) egy feliigyelet nélkiili gépi tanuldsi mddszer, melynek célja, hogy valamilyen
szempont szerint az adatokban Osszetartozé csoportokat, osztélyokat (klasztereket) keressen. Az osztalyozast
tekinthetjiik egyfajta reprezentacié tanulasi folyamatnak. Felmeril a kérdés, hogy mit jelent hogy Gsszetartozd



osztalyok? A klaszterezés soran a tavolsdg fogalom kulcsfontossagu jelentéssel bir, példaul a legegyszeriibb
esetben euklideszi tdvolsag.

1.2 Csoportositas tipusai

A csoportositasnak rengeteg forméja létezik, ezeket sokféle szempont alapjan kategorizalhatjuk. A tipikus
megvalésitasok a kovetkezok szerint jellemezhetSk:

o Kozéppont alapi csoportositas
— Minden csoportot elsésorban a csoport kozéppontjaval azonosit
— pl. k-kozép csoportositas

o Kapcsolat alapt csoportositas
— Az egyes kozeli pontok “6sszekapcesolasaval” képez csoportokat
— pl. hierarchikus csoportositas

o Eloszlas alapt csoportositas
— Feltételezi, hogy az egyes csoportok valamilyen eloszlast kévetnek
— pl. expectation-maximalization algoritmusok

e Slriiség alapu csoportositas
— A stirtibben elhelyezked6 pontokbdl képez csoportokat
— pl. DBSCAN

1.3 Egyszerii példa

Tekintsiik az aldbbi generalt, két dimenziés adathalmazt:

set.seed(5)

d<-rbind(
mvrnorm(200,c(-7,1),Sigma=diag(c(1,1))),
mvrnorm(200,c(0,0),Sigma=diag(c(1,.2))),
mvrnorm(200,c(8,1) ,Sigma=diag(c(1,1)))

)
plot(d)
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Az abran lathatjuk, hogy az adathalmazban harom elkiilonithet6 pontcsoportot taldlhatunk, amelyeket



adatelemzési terminolégidval klasztereknek hivjuk. Természetesen nem minden adathalmazban lathaté
ennyire egyértelmtien a klaszterek léte, ugyanakkor jelen példank az attekinthetGség kedvéért jol elkiiloniti
Sket. Egy C ponthalmazt feloszhatunk k& darab klaszterre, azaz C' = {C1,Ca,...,Cy}. Egy C; klasztert a
klaszterhez tartozé pontokkal jellemziink, tehat x € C;. Szamos klaszterezési eljarast ismeriink, ugyanakkor a
klaszterezés mindségének mérésére szamos, az egyes algoritmusoktoél fiiggetlen mértéket hasznalnuk.

A teljes ponthalmaz eloszldsarol ad képet a ponthalmaz teljes négyzetosszege (tulajdonképpen szérasa, TOTSS
- Total Sum of Squares), ahol = & >, .o :

TOTSS =Y |lo — pl

zeC

A Kklaszterek egyik kulcsfontossagu jellemzdje a klaszter kozéppontja, azaz py; = Ni erci x. Az egyik
legfontosabb jellemz&je a csoportositdsnak az egyes klasztereken beliil es§ pontok négyzetosszege (WCSS,
within-cluster sum of squares):

WCSS; =Y o — pil)?
zeC;
A WCSS egyben a klaszter pontjainak szérdsaval egyenértékd, hiszen > o |lz — wil|> = Nyvar(C;) A
klaszterek kozotti hiba négyzetosszege (BSS - Between Clusters Sum of Squares) az egyes klaszterkozéppontok
a teljes ponthalmaz kézéppontjatdl vett tdvolsdgainak négyzetosszege (ahol N; az i-dik klaszter pontjainak
széma):

BSS =" Nillpi — pl®
i=1
A bemutatott adathalmazra példaul a TOTSS értéke:

totss<-sum(scale(d,scale=F)"2)
print (totss)

## [1] 23443.13

2 K-kozép csoportositas (K-means clustering)

A K-kozép csoportositds célja, hogy egy N pontbdl 4116 adathalmazra megkeresse azt a C = {C1,Cy, ..., Cy}
csoportositdst, amely minimalizilja a teljes WCSS (TWCSS) értékét, azaz

k
argc{ninz D0 Ml — pll?

i=1x2€C;

A K-kozép csoportositas megvaldsitasara szamos modszer ismert, ezek kozil a legismertebb a naiv K-kozép
algoritmus (vagy Lloyd-algoritmus), amely egy véletlenszertien vélasztott kezdShelyzetbdl iterativan prébalja
megtaldlni az optimalis csoportositdst. Az R nyelv a méas metrikaval dolgoz6 Hartigan-Wong algoritmust
hasznalja alapértelmezetten, amely gyorsabb konvergenciaval rendelkezik.

Fontos kiemelni, hogy a K-kozép algoritmusok esetén semmi nem garantalja a globalis minimumhoz térténd
konvergencidt, azaz az egyes algoritmusok nem feltétleniil az optimélis eredményt adjak, megragadhatnak
lokélis minimumokban.

A K-kozép csoportositas egy iterativ folyamat, az in. Expectation Maximalization algoritmusok egy le-
egyszertiisitett, specidlis esete. A kovetkezd abrdk mutatjak a példa adathalmazra az algoritmus tipikus
futasat:



centers=d[c(350,370,360),]
plot(d,asp=1)
points(centers,asp=1,pch=21,cex=2,bg=1:3)
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suppressWarnings (m<-kmeans(d, iter.max=1, centers=centers, algorithm="Lloyd"))
plot(d,col=m$cluster,asp=1)
points(centers,asp=1,pch=21,cex=2,bg=1:3)

@_

d[.2]

plot(d,col=m$cluster,asp=1)
points(m$centers,asp=1,pch=21,cex=2,bg=1:3)



d[.2]

d[,1]

centers=m$centers

suppressWarnings (m<-kmeans(d, iter.max=2, centers=centers, algorithm="Lloyd"))
plot(d,col=m$cluster,asp=1)

points(centers,asp=1,pch=21,cex=2,bg=1:3)

@_

d[.2]

d[.1]

plot(d,col=m$cluster,asp=1)
points(m$centers,asp=1,pch=21,cex=2,bg=1:3)
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d[.1]
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Az R nyelvben a K-kozép algoritmust a kmeans fiiggvény valdsitja meg, amely az adathalmazt
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## K-means clustering with 3 clusters of sizes 200, 201, 199

##
## Cluster means:

m<-kmeans(d, 3)

fogunk keresni:
print (m)

[,2]

[,1]
7.931568237 0.99610911

## 2 -0.03707825 -0.02847592
## 3 -6.99890808
##

##
#

1

1.02847911

## Clustering vector:

[1] 3333333333333333333333333333323333333
[38] 3333333333333333333333333333333333333

##
##
##

[76] 3333333333333333333333333333333333333
## [112] 3333333333333333333333333333333333333

## [149] 3 333333333333333333333333333333333333
## [186] 3 333333333333332222222222222222222222
## [223]1 2222222222222222222222222222222222222
## [260] 2222222222222222222222222222222222222
## [207] 2222222222222222222222222222222222222
## [334] 2222222222222222222222222222222222222
## [371]1 2222222222222222222222222222221111111
## [4081 1111111111111 111111111111111111111111
## [445] 1111111111111 111111111111111111111111
## [4682] 1 1111111111111 11111111111111111111111
## [619] 111111111111 1111111111111111111111111
## [656] 111111111111 1111111111111111111111111
## [693] 11111111



##

## Within cluster sum of squares by cluster:
## [1] 381.1800 257.9507 386.5948

## (between_SS / total_SS = 95.6 %)

##

## Available components:

##

## [1] "cluster" "centers" "totss" "withinss" "tot.withinss"
## [6] "betweenss" "size" "iter" "ifault"

plot.clusters=function(d,m) {
plot(d,col=m$cluster,asp=1)
points(m$centers,bg=(1:nrow(m$centers)),cex=2,col=7,pch=24,1wd=2)

}

plot.clusters(d,m)
@_
q-_
N_

d[.2]

clusplot(d,m$cluster)



CLUSPLOT(d)
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Component 1
These two components explain 100 % of the point variability.

Probaljuk meg mas klaszterszamra is az algoritmust, és jelenitsiik meg az eredményt:

m<-kmeans(d,2)
plot.clusters(d,m)

O -

d[.2]

d[.1]

m<-kmeans(d,4)
plot.clusters(d,m)



d[.2]

d[,1]

m<-kmeans(d,5)
plot.clusters(d,m)

O -

d[.2]

m<-kmeans(d,5)
plot.clusters(d,m)



d[.2]
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d[.1]
A K-kozép algoritmus futasat jelentésen befolyasolja az iterdciok szama és a kezdeti klaszter kdzéppontok
valasztasa. Ezek a iter.max és nstart paraméterekkel szabdlyozhatok:

m<-kmeans (d,3,nstart=10,iter.max=100)
plot.clusters(d,m)

@_

d[.2]

d[.1]

2.1 Klaszterjellemzok mérése

Tekintstik az alabbi klasztereket:

m<-kmeans(d, 3)
plot(d,type="n",asp=1)
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text(d,labels=m$cluster)
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A Kklaszterezésrol a legfontosabb mértékeket (klaszterek tavolsiga, klaszterek mérete) a clv csomagban
taldlhaté cls.scatt.data fliggvénnyel szdmithatjuk ki (az egyes tévolsdgok definici6it a ?cls.scatt.data
oldalon taldljuk meg):

cls.scatt.data(d,m$cluster)

## $intracls.complete

## cl c2 c3

## [1,] 6.54109 5.820329 5.56113

##

## $intracls.average

## cl c2 c3

## [1,] 1.369407 1.749594 1.74

##

## $intracls.centroid

## cl c2 c3
## [1,] 0.9536134 1.229914 1.219765
##

## $intercls.single

## cl c2 c3

## c1 0.0000000 0.6157433 2.640255
## c2 0.6157433 0.0000000 9.756335
## c3 2.6402547 9.7563354 0.000000

##
## $intercls.complete
#it cl c2 c3

## cl1 0.00000 12.46943 14.18393
## c2 12.46943 0.00000 19.96437
## c3 14.18393 19.96437 0.00000
##

## $intercls.average

11



## cl c2 c3
## c1 0.000000 7.129882 8.111771
## c2 7.129882 0.000000 14.995879
## c3 8.111771 14.995879 0.000000

##
## $intercls.centroid
## cl c2 c3

## c1 0.000000 7.041607 8.03426
## c2 7.041607 0.000000 14.93053
## c3 8.034260 14.930526 0.00000

##
## $intercls.ave_to_cent
## cl c2 c3

## cl 0.000000 7.084883 8.072492
## c2 7.084883 0.000000 14.963168
## c3 8.072492 14.963168 0.000000

#i#t
## $intercls.hausdorff
## cl c2 c3

## c1 0.000000 7.152211 9.160805
## c2 6.381695 0.000000 14.775511
## c3 7.643099 14.795308 0.000000

H##
## $cluster.center
#it [,1] [,2]

## cl1 -0.03707825 -0.02847592
## c2 -6.99890808 1.02847911
## c3 7.93158237 0.99610911
##

## $cluster.size

## [1] 201 199 200

##

## attr(,"class")

## [1] "cls.list"

2.2 A klaszterek szamanak meghatarozasa

Altaldban a csoportok szdma az adathalmazban ismeretlen, igy annak a meghatérozésa is rdank marad. Nagy
segitség, ha van valamilyen el6zetes elvarasunk, amely alapjan meg tudjuk hatarozni a klaszterek szamaét.
Amennyiben ilyen nincs, szdmos médszer a rendelkezésiinkre all a klaszterek szaméanak meghatdrozasiahoz.
Itt most két egyszerii médszert mutatunk be, a TWCSS alapjan és a sziluett egyiitthaté alapjan torténd
csoportszam meghatérozdst. Erdemes megemliteni a TWCSS médszer formalizalt valtozatat, a Gap Statistics
mobdszert, amelyet itt nem targyalunk.

2.2.1 A TWCSS alapjan torténé csoportszam meghatarozas

Léttuk, hogy a K-kozép algoritmus célja a TWCSS érték minimalizaldsa. Eppen ezért, az 6tlet az, hogy az
értékét minimalizaljuk a klaszterek szamanak fiiggvényében is. Végezziik el a klaszterezést 1-t6l 10 klaszterre,
és abrazoljuk a TWCSS értékének valtozasat a klaszterszam fliggvényében.
clus.count<-1:10
twcss<-sapply(clus.count,function(k) {

m<-kmeans (d,k)

m$tot.withinss

b
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plot(clus.count,twcss,type="b")
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Jol lathato, hogy az dbrdnak a 3 klaszterszamndl van egy jellegzetes torése (“konyoke”), innentdl a hiba
mértéke mar nem csokken jelentosen a klaszterek szaméval. Ez a toréspont, “konyok” a klaszterezés soran
Okolszabalyként az optimélis klaszterszam.

2.2.2 Sziluett alapi csoportszam meghatarozasa (haladd)

Hasznos jelzOszam a klaszterek mindségére az in. sziluett egyiitthatd. A sziluett egyltthatd lényege a
kovetkezo. Minden egyes pontra kiszamitjuk az

. 1 .
a(l):m Z d(i, j)

JEC; i#]
és 1
(i) = min —— 3 d(i, j)
k#i ‘Ck| jeCh
mértékeket. Itt d(i,7) az i és j pont kozotti tavolsdg, C; az ¢ ponthoz tartozé klaszter. Ha megfigyeljiik, a(i)
az i-dik pont dtlagos tavolsdga a sajit klaszteréhez tartozé pontoktdl, mig b(¢) az ¢ pontot nem tartalmazd

klaszterek i ponttdl valé atlagos tavolsdgainak a minimuma. Ebbdl kévetkezben a sziluett egyiitthatd a
kovetkezo mérték:

) b —ali)
s(i) = max{a(i), b(i)}

Megjegyezziik, hogy s(i) = 0, ha |C;| = 1. Az s(i) sziluett egyiitthatéra igaz, hogy —1 < s(i) < 1. A
jelentése meglehetdsen egyszer(i: ha az s(i) értéke +1-hez kozeli, akkor az adott pont elhelyezkedése a sajét
klaszterében megfelels, hiszen a sajit klaszteréhez kozel van, mig a t6bbitél tdvol. Amennyiben az s(7) érték
alacsony, a pont klaszterben val6é helye nem optimalis.

,if|Ci| >1

Szerencsére, a sziluett egyiitthatd kiszamitdsa megtaldlhaté a cluster csomagban, igy az implementaciéval
nem kell térodniink. Tekintsiik meg példaul par klaszterméretre a sziluett egyiitthato értékeit:
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silh.plot<-function(k) {
m<-kmeans (d,k)
sc<-silhouette(m$cluster, dist(d))
plot(d[,1],sc[,3],col=m$cluster)

}
silh.plot(2)
© _|
o
© _|
o
%)
5 <
n o
N
o
o _|
o | | | |
-5 0 5 10
df, 1]

silh.plot(3)

b
o
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scl, 3]

0.4
o

0.2

df, 1]

silh.plot(4)
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scl, 3]
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df, 1]

silh.plot(5)
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f<-function(k)

{
m<-kmeans (d,k)
sc<-silhouette(m$cluster,dist(d))
sc[,3]

clus.count<-2:10
scstat<-sapply(clus.count,f)

15
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scsmean<-apply(scstat,2,mean)
plot(clus.count,scsmean,type="b")
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boxplot(scstat,names=clus.count)
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3 Hierarchikus csoportositas

A hierarchikus csoportositas lényege, hogy a klaszterek képzése tobb 1épésben, az adathalmaz egyesitésével
vagy megosztasaval torténik. Ebbol kovetkezden egy fat kapunk, amelynek csomépontjaiban az egyes
megosztasok /egyesitések taldlhatoak, a leveleken pedig az egyes adatentitdasok (adatsorok). A hierarchikus
csoportositasnak alapvetOen kétféle megvaldsitasa ismert:

e agglomerativ: az algoritmusok az egyes adatsorokbdl indulnak ki, és minden lépésben két adatsort vagy

16



klasztert egyesitenek
e diverziv: az algoritmusok a teljes adathalmazbdl indulnak ki, azt egyetlen klaszterként kezelve, majd
minden lépésben egy adott klasztert kettéosztanak (vagy tobb részre osztanak)

Itt most csak az agglomerativ megoldéssal fogunk foglalkozni. A hierarchikus csoportositds elénye, hogy
tetszoleges tavolsdgdefinicidval miikodSképes. Az egyes klaszterek tavolsdgara szdmos mércét ismeriink (dn.
linkage mddszer):

o complete: max {d(a,b):a € A, be B}

o single: min{d(a,b):a€ A, be B}

o centroid: ||cs — ¢

o average: ﬁ Y aca 2 pep dla,b)

o Ward: minden egyes Osszeolvasztasnal cél, hogy a WCSS a lehetd legkevesebbet névekedjen

Tekintsiik a kordbbi adathalmazunkat, és végezziik el rajta a hierachikus klaszterezést!

df<-data.frame(x=c(0,1,4,6,0),y=c(0,0,2,2,10))
plot(df,asp=1)
text (df ,pos=4)
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A hierarchikus klaszterezés megvalésitasahoz sziikség van az adatok tavolsdg matrixszara, amelyben az egyes
sorok és oszlopok az adott adatsorok kozotti tavolsagot adjak meg. A tavolsiag szdmitasdnak moddszere
megvalaszthatd, mi itt most az euklideszi tavolsaggal dolgozunk:

d.dist<-dist (df)
A tavolsdgmatrix ismeretében elvégezhetjiik a hierarchikus csoportositast, valamint az eredmény megjelenitését
dendogram forméajaban:

m<-hclust(d.dist)
plot (m)

17



Cluster Dendrogram

10

Height

d.dist
hclust (*, "complete")

A faszerkezetbdl a cutree paranccsal tudunk klasztereket képezni, megadva, hogy hany klasztert szeretnénk:

cl<-cutree(m,3)
plot(df,col=cl)

o
i
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3.1 Metrikak

Erdekes osszehasonlitdst kapunk a specidlis smiley adathalmazon az egyes metrikék alkalmazdsaval:

df<-read.csv('/opt/datasets/smiley.csv',header=F)
df$vV2<-df$v2 * -1

m<-kmeans (df ,4)
plot(df,col=m$cluster,asp=1)

o_
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d<-dist (df)
h<-hclust(d,method="'complete')
cl<-cutree(h,4)
plot(df,col=cl,asp=1)
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h<-hclust (d,method="'ward.D2')
cl<-cutree(h,4)
plot(df,col=cl,asp=1)
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h<-hclust(d,method='single')
cl<-cutree(h,4)
plot(df,col=cl,asp=1)
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4 Példak

A kovetkezdkben par példat tekintiink at a klaszterezési eljardsok bemutatdsara.

4.1 Fehérjefogyasztas

Az adathalmaz az egyes eurdpai orszagok fehérjefogyasztdsanak lebontasat tartalmazza az egyes fehérjeforra-
sokra. Toltsiik be az adathalmazt!

data.file <- read.table("protein.txt", sep="\t", header = TRUE, row.names = 1)
head(data.file)

## RedMeat WhiteMeat Eggs Milk Fish Cereals Starch Nuts Fr.Veg
## Albania 10.1 1.4 0.5 8.9 0.2 42.3 0.6 5.5 1.7
## Austria 8.9 14.0 4.3 19.9 2.1 28.0 3.6 1.3 4.3
## Belgium 13.5 9.3 4.1 17.5 4.5 26.6 5.7 2.1 4.0
## Bulgaria 7.8 6.0 1.6 8.3 1.2 56.7 1.1 3.7 4.2
## Czechoslovakia 9.7 11.4 2.8 12.5 2.0 34.3 5.0 1.1 4.0
## Denmark 10.6 10.8 3.7 25.0 9.9 21.9 4.8 0.7 2.4

Célszerii az adathalmazt normalizélni, azaz a zéréba tolni és a szorast minden tengely mentén standardizalni:

data <- scale(data.file)

Ezutan kirajzolhatjuk az egyes klasztereket, hierarchikus klaszterezést haszndlva. A fat 5 mélységiire vagjuk,
és az ehhez tartozo szintet klaszterabran abrazoljuk.

data.dist<-dist(data)

m<-hclust(data.dist,method='ward.D2"')

plot (m)
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Cluster Dendrogram
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data.dist
hclust (*, "ward.D2")

=5)

cl<-cutree(m,k

=TRUE,

shade

TRUE,

clusplot(data,cl,color

=0)

=2, lines

labels

22



CLUSPLOT( data)
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Component 1
These two components explain 62.68 % of the point variability.
cl[cl==1]
## Albania  Bulgaria Romania Yugoslavia
## 1 1 1 1

tapply(data.file$RedMeat,cl,mean)

## 1 2 3 4 5
## 7.1250 13.2125 7.9200 9.8500 8.1250

aggregate(data.file,list(C=cl) ,mean)

## C RedMeat WhiteMeat Eggs Milk Fish Cereals Starch Nuts Fr.Veg
## 11 7.1250 4.6750 1.2000 9.4500 0.750 51.125 1.950 5.0500 2.975
## 2 2 13.21256  10.6375 3.9875 21.1625 3.375 24.700 4.650 2.0625 4.175
## 3 3 7.9200 10.0400 2.8400 13.8400 2.740 35.740 5.560 2.5400 4.260
## 4 4 9.8500 7.0500 3.1500 26.6750 8.225 22.675 4.550 1.1750 2.125
## 5 5 8.1250 3.8000 2.4750 11.2000 7.625 33.675 3.975 5.6750 7.075

boxplot(split(data.file$Fish,cl),ylab="Fish")
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Végiil, megtekintjiik az adathalmaz PCA felbontasat is.
p<-prcomp(data)
summary (p)
## Importance of components:
## PC1 PC2 PC3 pPC4 PC5 PC6 PC7
## Standard deviation 2.0016 1.2787 1.0620 0.9771 0.68106 0.57020 0.52116

##
##
##
##
##
##

Proportion of Variance
Cumulative Proportion

Standard deviation
Proportion of Variance
Cumulative Proportion

0
0

0
0
0

coloredBiplot(p,col=1,cex=0
xlabs.col=cl)

.4452 0.1817 0.1253 0.1061 0.05154 0.03613 0.03018
.4452 0.6268 0.7521 0.8582 0.90976 0.94589 0.97607

PC8 PC9

.34102 0.31482
.01292 0.01101
.98899 1.00000

.7,

24




o
g - —
S
o
=
Fish
8 N Fr.Veg
o o
Nut
o | uts L o
B I
N Stiglighgs Ragligasiavia
o ulgaria
I Albania

I I I I I
-0.2 00 02 04 06

PC1

A kmeans algoritmus hasznalatdhoz tekintsiik a Total Within NSS értékeket a klaszterszamtol fliggben, 2-t61
14-ig:
f<-function(k) {
m<-kmeans (data,k,nstart=10,iter.max=50)
m$tot.withinss
}
wnss.stat<-sapply(2:15,f)
plot(wnss.stat,type='b"')
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Sajnos, ahogy az abran is latjuk, tipikus torés nem taldlhatd, a metrika egyenletesen cstkken.

f<-function(k) {
m<-kmeans (data,k,nstart=10,iter.max=50)

}

sc.stat<-sapply(2:15,f)
boxplot(sc.stat)

0
o

0.3

0.1

-0.1

sc<-silhouette(m$cluster,dist(data))
sc[,3]

4.2 Pizza adatbazis
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Az adatbéazis az egyes pizzatipusok tapanyagosszetételét mutatja. ToOltsiik be az adathalmazt:

df<-read.csv("Pizza.csv",stringsAsFactors = T)

summary (df)

## brand

## H : 33
## D . 32
## J ;32
##t B : 31
##t F : 30
## A . 29
## (Other):113
## ash

## Min. :1.170
## 1st Qu.:1.450
## Median :2.225
## Mean :2.633
## 3rd Qu.:3.592
## Max. :5.430
#t

id
Min.
1st Qu.:
Median
Mean
3rd Qu.:
Max.

so
Min.

1st Qu.

Median
Mean

3rd Qu.

Max.

boxplot (df [-(1:2)])

114003

14094

124020
120841

24110

134045

dium

:0.2500
:0.4500
:0.4900
:0.6694
:0.7025
:1.7900

Min.

1st
Med
Mea:
3rd

Max.

mois
:25.
Qu.:30.
ian :43.
n :40.
Qu. :49.
:57.

00
90
30
90
12
22

carb

Min.
1st Qu.:
Median
Mean

3rd Qu.:
Max.

: 0

3

:23
122

41

:48
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Min.
1st
Medi
Mean
3rd
Max.

.510
.467
.245
.865
.337
.640

prot

: 6.
Qu.: 8.
.44
:13.
.02
:28.

an :10

Qu.:20

98
06

37

48

cal

Min.

1st Qu.

Median
Mean

3rd Qu.

Max.

O wWwwwNN

fat
Min.
1st Qu.:
Median
Mean
3rd Qu.:
Max.

.180
.910
.215
.271
.520
.080

: 4.38

14.77

:17.14
:20.23

21.43

:47.20
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Célszerii boxplot segitségével dbrazolni az adathalmazt, valamint PCA felbontas utan biplot segitségével is
abrézolni azt.

data<-df [-(1:2)]
data<-scale(data)

boxplot (data)
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mois prot fat ash  sodium carb cal
p<-prcomp(data)
summary (p)
## Importance of components:
#it PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7
## Standard deviation 2.042 1.5134 0.64387 0.3085 0.16636 0.01837 0.003085

## Proportion of Variance 0.596 0.3272 0.05922 0.0136 0.00395 0.00005 0.000000
## Cumulative Proportion 0.596 0.9232 0.98240 0.9960 0.99995 1.00000 1.000000
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coloredBiplot(p,col=1,cex=0.7,
xlabs.col=as.numeric(df$brand))
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Jol lathato, hogy az egyes pizzak tipikus csoportokra bomlanak tapanyagosszetétel szerint. Azt is érdemes
észrevenni, hogy a legerdsebb korrelacio a zsirtartalom és a natriumtartalom koézott van.

K-kozép csoportositashoz tekintsiik a Total Within SS értéket 2-t61 14 klaszterig:

f<-function(k) {
m<-kmeans (data,k,nstart=10,iter.max=50)
m$tot.withinss
}
wnss.stat<-sapply(2:15,f)
plot(wnss.stat,type="b")
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Ugyanigy, a sziluett egyiitthatot is tekinthetjiik:
f<-function(k) {
m<-kmeans (data,k,nstart=10,iter.max=50)
sc<-silhouette (m$cluster,dist(data))
sc[,3]
}
sc.stat<-sapply(2:15,f)
boxplot(sc.stat)
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A tipikus klaszterszam a két mérce alapjan 3 és 5 kozé tehetd, abrazoljuk 4 klaszterre:

m<-kmeans (data,4)

coloredBiplot(p,col=1,cex=0.7,
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xlabs.col=m$cluster)
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Melyik markak vannak egy csoportban?

tapply (df$brand,m$cluster,unique)

# $°1°

## [11 BCD

## Levels: ABCDEFGHTIJ
##

##H $°2°

## [1] EF GH

## Levels: ABCDEFGHTIJ
##

##H $°3°

## [1]1 T J

## Levels: ABCDEFGHTIJ
##

## $°4°

## [1] A

## Levels: ABCDEFGHTIUJ

Készitstink hierarchikus csoportositdast! A dendogramot dbrézoljuk dgy, hogy a leveleken a pizza markéja
szerepeljen!

rownames (data) <-df$brand
d<-dist(data)
h<-hclust(d,method='centroid')

plot(h)
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Cluster Dendrogram
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Csinaljunk négy csoportot, és dbrazoljuk ket a biplot segitségével!

cl<-cutree(h,4)

coloredBiplot(p,col=1,cex=0.7,
xlabs.col=cl,xlabs=df$brand)
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