Feature Engineering ja klusterointi

Tehtavan tavoitteena oli analysoida biologien tekemaa ryhmittelya ja soveltaa
ominaisuussuunnittelua olemassa olevaan dataan, jonka jalkeen arvioida, oliko
biologien alkuperainen ryhmittely jarkeva vai tulisiko biologien ryhmitella data uudella
ominaisuussuunnittelua kayttavalla luokittelulla.

Alkuperainen data

Alkuperaisessa datassa on 800 havaintoa seuraaville ominaisuuksille: Height (puiden
korkeus), Circumference (ymparysmitta), BarkThickness (kaarnan paksuu) seka PineNo
ja NeedleNo (neulasten ja kapyjen maara puussa). Alla olevasta kuvasta nahdaan
ominaisuuksista perusmittarit, kuten mediaani, keskihajonta jne.

Group Height Circumference BarkThickness PineNo
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Aineistosta huomataan heti, etta pituus ja ymparysmitoissa esiintyy mahdollisia
virheellisid havaintoja (negatiivisia arvoja). Neulasten méaara vaihtelee 10 000:sta
100 000:een.

Ominaisuussuunnitelu

Loimme raakadatasta loytyvien arvojen perusteella uusia ominaisuuksia ryhmille.
Ominaisuudet olivat: Height _to_Circ (Korkeuden suhde ymparysmittaan),
Needle_Per_Pine (Neulasten suhde kapyihin), Bark_per_Circ (Kaarnan suhde
ymparysmittaan) seka Diameter (Puun halkaisija). Uudet ominaisuudet toivat esiin
biologisesti mielekkaita ulottuvuuksia.



PCA-analyysi

Suoritimme PCA-analyysin kahdella komponentilla standardoidulle datalle, jotta
saataisiin visualisoitua moniulotteinen klusterointi kaksiulotteisesti.

PCA:n selitysasteet ovat seuraavat kahdelle komponentille:

PCA1 PCA2 Yht.
Alkuperdinen data ~36.2% ~21.3% ~57.6 %
Ominaisuussuunniteltu ~34.5% ~20.6 % ~55.1%

Molemmissa tapauksissa yli puolet datan vaihtelusta tiivistyy kahteen ulottuvuuteen,
joka on visualisointiin riittava tdssa tapauksessa.

Alla ndhdaan, mistad komponentit pdaosin koostuvat, eli mitd komponentit kuvaavat:

Raakadata:

loadings:
Height . 788614
Circumference

BarkThickness
PineNo
NeedleMo

Kuvasta nahdaan, etta komponentti PCA1 sai suurimmat painot korkeudesta ja
ymparimitasta, eli komponentti 1 kuvaa puun fyysista kokoa. PCA2 kuvaa enemman
puun biomassaa eli neulas- ja kaarnatiheytta.

Ominaisuussuunniteltu data:
PCA Loadings:
Height

Circumference
Diameter

BarkThickness

PineNo

NeedleNo

Height to Circ }
Needle per Pine -8.863589 .696244
Bark per Circ -8.3 . 887783

Kuvasta nahdaan, etta PCA1 sai suurimmat painot puun fyysista kokoa kuvaavista
ominaisuuksista, myos lisatysta diameter-ominaisuudesta. PCA2 koostuu tassa
suurimmaksi osaksi Needle_per_Pine-, seka needleNo -ominaisuuksista



Klusterien analyysi

Klusterointi suoritettiin KMeans-algoritmilla neljddn puuryhmaan seka alkuperaiselld etta
manuaalisesti laajennetulla ominaisuusjoukolla. Molemmat aineistot skaalattiin ennen
klusterointia. Alla klusterointien visualisoinnit alkuperaisesta, seka ominaisuussuunnitellusta
datasta:

KMeans Clustering on Raw Data (PCA-reduced) KMeans Clustering on Manually Engineered Features

Cluster 1 . . o Cluster
e« 0

PCA 2
PCA 2

aes $Q= Aed Q= (x.) = (-6.46, 4.90)

Kaytimme klusterien arviointiin seuraavia mittareita: Silhouette score ja Davies-Bouldin indeksi.
Silhouette score mittaa datapisteiden samankaltaisuutta niiden omiin klustereihin verrattuna
toisiin klustereihin. Davies-bouldin-indeksi kuvaa kunkin klusterin sisaista hajontaa ja
lahimman naapuriklusterin valisen etaisyyden suhdetta. Pienempi indeksiarvo viittaa
parempaan klusterointitulokseen. Alla oleva taulukko kuvastaa naista mittareista saadut
tulokset alkuperaisen datan ja ominaisuussuunnitteludatan klusteroinneille:

Mittari Raakadata Ominaisuussuunniteltu
data

Silhouette score 0.202 0.214

Davis-Bouldin 1.546 1.458

Tilastollisesti manuaalisella ominaisuussuunnittelulla parannukset ovat pienid, mutta
johdonmukaisia. Uudet ominaisuudet tuottivat tilastollisesti tiivimmat ja erottuvammat
klusterit. Uudet ominaisuudet ovat siis lisdnneet olennaista informaatiota, jolloin
Kmeans-algoritmi kykeni erottamaan havaintoryhmat hieman selkeammin.



Johtopaatokset

Klusterointi ominaisuussuunnittelulla pystyi ldytdmaan yhta mielekkaita ja vahan
selkeampia ryhmia tilastollisesti arvioituna. Silhouette score:lla sekd DB-indeksilla. On

siis perusteltua harkita luotua ominaisuussuunnittelua biologien luokittelun tukena tai
vaihtoehtona alkuperaiselle luokittelulle.



Automaattinen ominaisuussuunnittelu:

Otimme kokeilumielessa lisatehtavaksi vield datan klusteroinnin kayttden jotain automaattista
ominaisuussuunnittelua. Valitsimme tehtdvanannon feature engineering -linkista ldytamamme
featuretools -kirjaston ja kokeilimme luoda automaattisesti uudet ominaisuudet datalle ennen
sen klusterointia. Jai vahan epaselvaksi, oliko data vahan huono featuretools:lle vai oliko
meissa vika (mita luultavimmin jalkimmainen), mutta klusteroinnista muodostui aikalailla
sama, mita raakadatan klusteroinnista saatiin. Pitdnee vield vahan perehtya tuohon
automaattiseen ominaisuussuunnitteluun.

Kmeans Clustering on automatic feature engineered data
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