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1. Wprowadzenie

1.1. Cele pracy

Analiza skupien (cluster analysis) zwana tez nauczaniem bez nadzoru
(unsupervised learning) lub taksonomig (taxonomy) poswigcona jest zagadnieniu
pogrupowania obiektéw zbioru danych w rozlgczne grupy (skupienia) spdjne
wewnetrznie 1 jak najbardziej zréznicowane pomigdzy soba. Poprawnie
przeprowadzona analiza skupien umozliwia podzielenie zbioru danych na grupy,
celem lepszego zrozumienia informacji w nich zawartych i ustalenia wlasnosci
grup obiektow do siebie podobnych oraz ich syntetycznej charakterystyki.
Analiza skupien odgrywa bardzo wazng role w réznych dziedzinach nauki, w
tym w analizach zjawisk spoteczno-ekonomicznych. Typowym przyktadem
moze by¢ segregacja klientow banku lub firmy na grupy klientow podobnych do
siebie pod wzgledem cech istotnych dla banku lub firmy. Analiza skupien
rozwija si¢ od ponad 50 lat. W tym czasie opracowano wiele roznych metod
realizujacych zadania czastkowe analizy skupien, ktére nazywane sg dzisiaj
etapami analizy skupien (por. § 1.2). W ostatnich latach, wzorem analogicznej
drogi w przypadku klasyfikacji (nauczania z nadzorem) rozwija si¢ podejscie
zagregowane do analizy skupien (ensemble clustering), ktérego ideg jest
laczenie wynikow uzyskanych przy pomocy réznych metod, majgce na celu
poprawienie wynikow. Realizacja poszczegdlnych etapow analizy skupien musi
by¢ wykonywana w oparciu o zbioér zmiennych charakteryzujacych obserwacije.
W zagadnieniach praktycznych zawsze stoimy przed koniecznoscia okreslenia i
wyboru zbioru zmiennych, ktorymi bedziemy si¢ postugiwaé. Jesli zmienne
zostang niewlasciwie wybrane, to fakt ten moze w znacznym stopniu obnizy¢
jakos$¢ otrzymanych wynikow. Jak zaznacza si¢ w literaturze wybor zmiennych
w klasyfikacji jest jednym z najwazniejszych a zarazem najtrudniejszych zadan.
Zmienne, ktore tworzg strukture skupien w zbiorze danych nazywac bedziemy
istotnymi (relevant features, true features) za$ pozostale zmienne nieistotnymi
lub zaktocajacymi (irrelevant features, masking features, noisy features).

Cele rozprawy mozna uja¢ nastepujaco:

1. Ocena dotychczasowego dorobku naukowego w =zakresie wybierania
zmiennych tworzacych strukturg skupien w zbiorze danych;

2. Zaproponowanie nowych rozwigzan, ktore bedg efektywniejsze od metod
istniejgcych, nieobarczone tyloma zalozeniami co najlepsze dotychczas
skonstruowane metody, zatozeniami takimi jak:



- koniecznos$¢ znajomosci liczby skupien w zbiorze danych;
- ograniczenia mozliwosci stosowania w przypadku wystgpowania
zmiennych mierzonych na réznych skalach;
- ograniczenie do wyboru o charakterze pordwnawczym pomigedzy dwoma
zbiorami zmiennych, czego konsekwencjg jest brak mozliwosci
wyszukiwania wielokrotnych struktur danych;
- konieczno$¢ odwolania si¢ do subiektywnej oceny stosowanych
wskaznikow.

3. Zbadanie efektywnosci nowych rozwigzan w zastosowaniu ich do selekcji
zmiennych w empirycznych zbiorach danych o charakterze ekonomiczno-
socjologicznym.

Pierwszy rozdzial pracy jest poswigcony zagadnieniom wstepnym i zawiera
charakterystyke etapow analizy skupien, ogdélne omowienie uwarunkowan
zagadnienia wybierania zmiennych w analizie skupien oraz stosowane w
dalszym ciggu rozprawy charakterystyki pojedynczych zmiennych, miary
podobienstwa podzialow zbioru danych, miary korelacji zmiennych, miary
jakosci wynikéw dokonanego wyboru zmiennych. Ponadto, przedstawione sg
zbiory danych generowanych stosowane pdzniej w  eksperymentach
symulacyjnych.

Zawarto$¢ drugiego oraz trzeciego rozdzialu podzielona zostata wedlug
kryterium odnoszacego si¢ do tego czy metoda oparta jest na wnioskowaniu
statystycznym na podstawie modelu czy tez jest algorytmem czysto
heurystycznym nie opartym na modelu. Alternatywnym podziatem mogltby by¢,
na przyklad, podzial na metody dokonujace selekcji zmiennych i metody
wazgce zmienne. Autor niniejszej monografii stoi na stanowisku, ze taki podziat
bylby o wiele mniej réznicujacy, gdyz selekcja zmiennych jest szczegdlnym
przypadkiem wazenia zmiennych. Ponadto, bardzo istotne jest tez to, ze
problematyka metod modelowych jest podobna dla wszystkich tego typu metod,
gdyz problemem zasadniczym jest estymacja parametrOw modelu, na ogoél,
dokonywana przy wykorzystaniu tego samego algorytmu. Inng alternatywsa
moéglby by¢, na przyktad, podzial metod ze wzgledu na rodzaj skali pomiarowe;j
zmiennych opisujacych obiekty zbioru. Ta alternatywa wydaje si¢ mnigj
rozsadna ze wzgledu na to, ze niektore metody mozna stosowaé zarowno do
zbioréw danych z silnymi jak i stabymi skalami pomiarowymi.

Czwarty rozdzial zawiera propozycje autorskg nowych metod wyboru
zmiennych w analizie skupien oraz wyniki badania tej metody za pomocg
eksperymentow Monte Carlo. Ideg nowej metody jest zastgpienie korelacji
pomigdzy zmiennymi opisujagcymi  obserwacje  korelacja pomigdzy
odlegtosciami par obiektow oraz zastgpienie grupowania na okreslong liczbe
skupien grupowaniem wielokrotnym na dwa skupienia. Uzyskujemy dzigki temu
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uniwersalng metodg, ktorg mozemy stosowaé zaréwno do stabych jak i silnych
skal pomiarowych mierzgcych wartoSci zmiennych. Ponadto, do pewnego
stopnia uwalniamy si¢ od konieczno$ci znajomosci liczby skupien w zbiorze
danych.

Pigty rozdzial poswigcony jest stronie aplikacyjnej zagadnienia tj. ocenie
poréwnawczej zaproponowanych nowych metod oraz najlepszych dotychczas
skonstruowanych metod na podstawie efektywnosci uzyskanej w zastosowaniu
do empirycznych zbioréw danych. Do tej pory nie udalo si¢ skonstruowaé
metody nieobarczonej co najmniej kilkoma zatozeniami i takiej, ktéra dobrze
wybierataby zmienne dla zbiorow danych opisanych przez zmienne mierzone na
roznych skalach i dawata dobre efekty zarowno dla duzych (w sensie liczby
zmiennych) jak i dla matych zbiorow danych. Préba podjeta przez autora ma na
celu znalezienie takiej metody, ktéra dla badaczy bedzie najbardziej wiarygodna
— odporna na niektdre zaktocenia.

Problem selekcji zmiennych w analizie skupien mozna rozpatrywa¢ w
roznych ujeciach w odniesieniu do zatozen mniej lub bardziej ograniczajacych
stosowalno$¢  konstruowanych metod. Niektore ograniczenia zostaly
wymienione w celach rozprawy. Nalezy jeszcze wspomnie¢ o tym, ze w swej
najogoélniejszej postaci, w problemie selekcji dopuszcza si¢ mozliwosé istnienia
kilku struktur skupien w tym samym zbiorze danych, przy czym zbiory
zmiennych tworzacych te struktury nie muszg by¢ roztgczne. Ta najogolniejsza
forma problemu jest na tyle skomplikowana, ze metody, ktore jg rozwazajg
spisuja si¢ bardzo stabo w zawezonych formach problemu, na przyklad, w
najprostszej postaci, w ktorej zaktadamy, ze istnieje tylko jeden zbior zmiennych
tworzacych strukturg skupien. Propozycje autora majg przede wszystkim na
uwadze ujecie problemu, w ktorym zakladamy rozlacznos$¢ zbioréow zmiennych
tworzacych rozne struktury skupien.

W zakonczeniu przedstawione sg wnioski z przeprowadzonych badan
podsumowujace wszystkie uzyskane oceny metod istniejgcych oraz propozycji
autora.

Rozprawa niniejsza byta wspomagana $rodkami z grantu habilitacyjnego nr
4323/B/H03/2009/37.

1.2. Charakterystyka analizy skupien. Wybér miernikéw

Analiza skupien jest dziedzing statystyki bardzo istotng pod wzgledem
aplikacyjnym. Konsekwencjg potrzeby opracowania metod niezbednych do
segmentacji zbiorow danych na spojne podgrupy obiektow przy braku
jednoznacznej i precyzyjnej definicji takich podgrup jest pewien chaos w
dorobku tej dziedziny. Niewiele jest wynikow teoretycznych, na przyklad, o
wiele mniej niz w pokrewnej dziedzinie statystyki jaka jest klasyfikacja ze

7



zbiorem uczgcym, natomiast bardzo wiele réznych algorytmow 1 metod
heurystycznych.

Rys.1.1. Dwa przyktady zbioréw punktow dwuwymiarowych, z ktorych jeden tworzy bardzo
wyrazng strukture dwoch skupien.
Z 1 6 dto: opracowanie wihasne.

Przyczyng takiego stanu rzeczy jest to, ze nie ma jednoznacznej definicji
skupienia i, co za tym idzie, cz¢sto trudno zdecydowaé czy w danym zbiorze
istnieje struktura skupien czy tez nie. Na rysunkach 1.1 oraz 1.2 przedstawione
sg przyklady czterech zbioréw punktow dwuwymiarowych. Zbiory po lewej
stronie tworzg wyrazng lub bardzo wyrazng strukturg skupien. Zbior po prawej
stronie sklada si¢ z podobnych podzbiorow punktéw ale orzeczenie o istnieniu
struktury skupien zalezy od wizualnych upodoban patrzacego.

A A

»
»

v

Rys.1.2. Dwa przyktady zbioréw punktow dwuwymiarowych, z ktorych jeden tworzy dosé
wyrazng strukture dwoch skupien.
Z 1 6.dto: opracowanie wiasne.

Powyzsze, do$¢ lapidarne sformutowania, precyzyjniej ujat Swiatowej klasy
ekspert w dziedzinie informatyki, sztucznej inteligencji 1 mozliwosci
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wykorzystania komputerow do rozwigzywania probleméw $wiata realnego, Jon
Kleinberg. Wyroznit on (Kleinberg, 2002) trzy wiasnosci, ktore w analizie
skupien bylyby bardzo pozyteczne. Pierwsza wiasno$¢ to niezmienniczo$¢
grupowania wzgledem skali odleglosci (scale invariance) polegajaca na tym, ze
dla dowolnego skalara ¢ i dowolnej miary odlegtosci d funkcja f decydujaca o
grupowaniu obiektow powinna mie¢ wlasnos¢, ktora symbolicznie mozna ujaé
jako  f (d ): f (c-d ) Druga wilasno$¢ to zupeo$¢ grupowania (richness)
polegajaca na tym, ze dla jakiegokolwiek podziatu P powinna istnie¢ odlegtosé
dtaka, ze f (d ) = P . Trzecia wlasnos$¢ to zgodno$¢ grupowania (consistency)
polegajgca na tym, ze f (d ) = P implikuje f (d *)z P, gdzie odleglos¢ d”
jest transformacja odlegtosci d indukowana przez podzial P w nastepujacy
sposob: odlegtos¢ indukowana dowolnych dwoch obiektow z tego samego
skupienia w podziale P nie przekracza odleglosci d tych obiektow oraz
odlegtos¢ indukowana dowolnych dwodch obiektow z réznych skupien w
podziale P jest co najmniej taka jak odleglosci d tych obiektow. Nastgpnie
Kleinberg udowodnit twierdzenie o niemoznos$ci (impossibility theorem): nie ma
funkcji decydujacej o grupowaniu obiektow, ktora mialaby wszystkie trzy
wlasno$ci. Mozna polemizowa¢ z tym czy sformulowane wlasnoSci sg
rzeczywiscie niezbedne w kazdej aplikacji empirycznej analizy skupien, ale, z
pewnoscia, twierdzenie o niemoznosci rozwiewa wiele watpliwosci nekajacych
wszystkich badaczy starajacych si¢ znalez¢ jak najlepsza metode do grupowania
obiektow badanego zbioru danych.

W czasie kilkudziesigciu lat rozwoju analizy skupien wypracowano zgode
co do tego, ze petna analiza skupien zbioru danych powinna objg¢ nastepujace
etapy:

Wybor obiektow 1 zmiennych.

Wizualizacja obiektow (lub zmiennych).

Normalizacja zmiennych.

Wybér miary odleglosci pomiedzy obiektami.

Wybdr metody grupowania obiektow.

Ustalenie liczby skupien.

Grupowanie obiektow — wlasciwy etap analizy skupien.
Ocena wynikow grupowania.

Opis i profilowanie klas.

WXk =

Sokotowski (1992) ujmuje zadania analizy skupien jeszcze ogdlniej,
wlaczajac do charakterystyk zbioru czynnik czasowy. Nastepnie dzieli on
zadania taksonomiczne na proste (np. grupowanie obiektow), ztozone
(grupowanie obiektow i cech) i kompleksowe.



Wybédr obiektow zbioru danych polega na ustaleniu czy istniejg w zbiorze
jakie$ obserwacje przypadkowe bedace, na przyktad konsekwencja bledow
pomiarowych lub sposobu zbierania danych, ktére nie powinny byé
uwzgledniane w dalszej analizie. Taka procedura laczy si¢ z pojeciem
odpornosci i, jak wiadomo, jest $cisle powigzana z wyborem cech opisujacych
obiekty a nawet doborem metod do koncowych etapow analizy skupien, na
przyklad, metod grupowania obiektow. Moze si¢ bowiem okazaé, ze dla
niektorych metod grupowania, uwzglgdnienie wszystkich obiektow prowadzi do
mniejszych strat jakosci niz usuwanie obiektow podejrzanych o to, ze sg
obiektami nietypowymi (outliers). Ponadto wybor obiektow jest SciSle zwigzany
z wyborem zmiennych opisujacych obiekty. Selekcja zmiennych jest jednym z
najwazniejszych 1 jednocze$nie najtrudniejszych etapow analizy skupien.
Uwarunkowania tego etapu zostaly przedstawione bardziej szczegdétowo w
nastepnym paragrafie.

Etap wizualizacji danych jest wazny dla analizy skupien, gdyz jest pomocny
w odkryciu ewentualnej struktury skupien w zbiorze danych, ich liczby, a nawet
przy wyborze wlasciwych algorytméw grupowania obiektow (biorac pod uwage
ich wiasno$ci). Wizualizacji danych mozna dokona¢ nie tylko dla wartosci
oryginalnych zmiennych, lecz réwniez dla macierzy odleglosci miedzy
zmiennymi. W tym zakresie, oprocz tradycyjnych wykresow dwuwymiarowych,
pomocne sg (por. np. Everitt i inni, 2001): wielowymiarowe wykresy rozrzutu;
trojwymiarowe wykresy zmiennych; metody skalowania wielowymiarowego i
sieci Kohonena, umozliwiajace graficzne przedstawienie danych w przestrzeni o
mniejszej liczbie wymiaréw. Program R pozwala dodatkowo tworzy¢ bardziej
ztozone wykresy (Gatnar, Walesiak, 2009): wielowymiarowy wykres rozrzutu z
funkcja gestosci poszczegdlnych zmiennych; wykres rozrzutu dla 3 zmiennych
metrycznych w przestrzeni 2-wymiarowej (bubbleplot). Metody graficzne
mozna nawet, w przypadkach prostych zbiorow danych, wykorzystaé¢ we
wczesniejszym etapie analizy skupien tj. etapie doboru zmiennych, np. wykres
pudetkowy (ramka-wasy, box-whiskers).

Ewentualna normalizacja zmiennych jest traktowana jak szczegdlny
przypadek wazenia zmiennych, gdyz standaryzacja (lub inne przeksztatcenie
cech) wplywa na rozmieszczenie obiektow w przestrzeni euklidesowej. Juz
Cormack (1971) zauwazyl ten problem i doszedt do wniosku, ze na ogodt
standaryzacja zmiennych zmniejsza efektywno$¢ analizy skupien. Cel
standaryzacji czyli wyeliminowanie roznic w skalach pomiaru cech, jest
niespdjny z zasadniczym celem analizy skupien, gdyz rdéznice pomiedzy
cechami mogg wynika¢ z ich naturalnych wlasnosci implikujacych istnienie
ewentualnej struktury skupien. Dowiedziono, ze nadawanie zmiennym wag
odwrotnie proporcjonalnych do catkowitej zmiennosci cech — czyli
standaryzacja zmiennych przez ich calkowite odchylenie — jest nieefektywny, a
10



wrecz niewskazany, gdyz utrudnia rozroznianie grup obiektow podobnych. Teze
o tym, ze normalizowanie pojedynczych zmiennych moze mie¢ negatywny
wplyw na zachowanie oryginalnej struktury skupien tzn., moze t¢ strukture
znieksztalci¢ lub nawet zniszczy¢ stawia rowniez Stoddard (1979).

Milligan (1996) wskazuje na bledne przekonanie wielu badaczy, ze fakt
wystepowania znacznej roznicy zmienno$ci cech w analizie skupien jest
podstawg do przeprowadzenia standaryzacji zmiennych z obawy o to, by cechy
o duzej zmienno$ci nie miaty nadmiernego wptywu na wyniki analizy skupien.
Podkres$la, ze normalizacja zmiennych jest kwestia indywidualng, a nie
rutynowym przeksztalceniem jak réwniez, ze nie zawsze uzasadnione jest
twierdzenie, ze standaryzacja moze ukry¢ ewentualng strukture skupien
wystepujaca w zbiorze danych. Powolujac si¢ na wczesniejsze badania
porownawcze, Milligan rozwaza rowniez ewentualne procedury normalizacji
zmiennych. Z reguly przyjmuje si¢ klasyczng normalizacj¢ zmiennych, jesli
natomiast rozwazymy separowalno$¢ i wewnatrzgrupowag zmiennos$¢ skupien
otrzymanych na podstawie cech unormowanych, to okazuje si¢, ze na tle innych
przeksztalcen jest to rozwigzanie nieefektywne. Zbadano osiem sposobow
normalizacji (Milligan, Cooper, 1988), (0) brak normalizacji, (1) normalizacja
za pomocag klasycznej standaryzacji, (2) standaryzacja przez odchylenie
standardowe, (3) przeksztalcenie ilorazowe w oparciu o wartos¢ maksymalng,
(4) unitaryzacja przez rozstgp zmiennej, (5) unitaryzacja zerowana, (6)
przeksztalcenie ilorazowe w oparciu o sume wariantow cechy i (7) rangowanie.
Najlepsze wyniki pod wzgledem stopnia zgodnosci klasyfikacji z wlasciwa
strukturg skupien (ocena indeksem Randa) za pomocg metod aglomeracyjnych
uzyskano dla przeksztalcen normalizacyjnych opartych na rozstgpie zmiennych
(typ (4) 1 (5)).

Zasadno$¢ takiej tezy dotyczacej wazenia (normalizacji) zmiennych na
potrzeby analizy skupien potwierdzaja wyniki badan, ktore przedstawili
Gnanadesikan 1 inni (1995). Autorzy zastosowali dziewig¢ procedur wazenia
cech, m.in.: (0) brak wazenia, (1) standaryzacj¢ zmiennych z wykorzystaniem
samego odchylenia standardowego, (2) unitaryzacj¢ oparta tylko na rozstgpie,
(3) macierz odwrotng wewnatrzklasowej zmiennosci cech, (4) macierz odwrotng
elementéw diagonalnych macierzy wewnatrzklasowej zmienno$ci cech, (5)
iloczyn elementow diagonalnych macierzy migdzyklasowej i1 elementow
diagonalnych macierzy odwrotnej do wewnatrzklasowej, sposrod ktorych
najlepsze, tj. dajace najmniejszy btad klasyfikacji okazaly si¢ metody oparte na
wewnetrznej zmiennos$ci cech w znalezionych skupieniach. Zastosowanie wag
dla zmiennych w postaci ich wewng¢trznej (lub zewngtrznej) zmiennosci cech w
skupieniach (typ (3), (4) i (5)), moze poprawia¢ wynik klasyfikacji przy silnej
strukturze skupien. Sposrdéd wszystkich formut najlepszy okazatl si¢ typ (3), a
wyniki posrednie potwierdzity, ze system wag réwnych (0) oraz standaryzacja

11



cech przez skalowanie (1) sg zdecydowanie nieefektywne. Unitaryzacja
zmiennych przy pomocy ich rozstepu (2) jest rozwigzaniem posrednim, dajgcym
mniejszy blad klasyfikacji niz (0) czy (1), lecz wigkszy niz formuty (3), (4) i (5).
Na podstawie cytowanych wynikow mozna by sadzi¢, ze gdyby standaryzacja
przez skalowanie byla przeprowadzona w obrebie kazdego ze znanych skupien,
to jej efektywnos¢ wyodrgbniania skupien bylaby wyzsza. Problemem jest
jednak to, ze na tym etapie analizy skupien nie znamy dokladnej struktury
skupien czyli przynalezno$ci obiektow do skupien.

Dla grupowania metodg Warda i metoda k-$rednich efekty réznych formut
standaryzacyjnych badal rowniez Steinley (2004). Formule standaryzacyjna
bedacg kompromisem pomiedzy wymogiem jak najlepszego zachowania
struktury skupien a nadawaniem wigkszych wag zmiennym 2z wigkszg
zmiennoscia, zaproponowali Steinley i Brusco (por. wzér (3.37)). Formuta ta,
zdaniem autoréw, poprawia efektywno$¢ metody HINoV, ale ten wniosek
mozna kwestionowa¢ (por. rozdz. 3 i 5).

Wyczerpujacy przeglad formul normalizacyjnych dla zmiennych cigglych
mozna znalez¢ w pracy Pawetek (2008).

Kierujgc si¢ cytowanymi wynikami badan, sposrod zbadanych popularnych
formut standaryzacyjnych postaci

. X, —a
X, = Jb dla j=1,....V (1.1

J

do standaryzowania zmiennych mierzonych na skali interwalowej oraz
ilorazowej wybrano formule¢ w postaci unitaryzacji zerowanej przy zastosowaniu
rozstepu, czyli

x ==L — "1 dla j=1,...,V (1.2)

Wybdr okre§lonej miary odlegltosci zdeterminowany jest przez skale
pomiarowa, ale zalezy rowniez od sposobu standaryzacji (lub normalizacji)
zmiennych. Miarg odleglosci powszechnie wykorzystywang w analizie skupien
w przypadku zmiennych mierzonych na silnych skalach (interwatowej i
ilorazowej), ze wzgledu na najlepiej zbadane jej wlasnosci i prostg interpretacje
geometryczng, jest odleglos¢ euklidesowa lub kwadrat tej odlegtosci. Takg miare
(por. tab. 1.1) bedziemy stosowa¢ dla zmiennych mierzonych na skali ilorazowej
i interwatowej, w zbiorach danych wystepujacych w eksperymentach
symulacyjnych.

W przypadku zmiennych mierzonych na skali porzadkowej rozsadnym
wyborem, ze wzgledu na posiadane wilasnosci jest odlegtos¢ GDM (Walesiak,
2002). Odlegtos¢ GDM dana jest wzorem
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V V n
D b+, D ayby
=

1 arr
d, =— = : (1.3)

4

2_ V n n
2330330

j=1 1=1 j=1 1=1

gdzie: d, jest odleglosciag pomiedzy obserwacjami o numerach i, k; symbole
b

ilorazowej i interwatowej stosuje si¢ wzory
a, =x;—x, da p=k/l

vy

ay;» by ay, by, sa obliczane w zalezno$ci od skali pomiarowej. Dla skali

(1.4)
by, =xy;—x,; da r=il
Dla skali porzadkowej stosuje si¢ wzory
1 dla x,>x,
a, =1 0 da x,=x, (1.5)
-1 dla x; <x,
dla p=k, [ oraz
1 dla x,>x,
b, =7 0 dla x;=x, (1.6)

-1 dla x, <x,
dla r=i, [ Dla skali nominalnej stosuje si¢ wzory

V n V n
S >ap =>> by =V(n-1) (1.7)

j=1 1=1 j=1 1=1

o 1 dla X, =Xy (1.8)
B 1 dla X; # X, '

oraz
1 dla X, =xkj/\( o X = X VX, Xy ¢le,)
al.,jbk,j = (xl.j E Xy, Xy = x,j)v
-1 dla x; #x; A
(x; = x5 X #x;) Vv (x;, X #X;)
(1.9)

dla [ #ik. Odlegtos¢ dana wzorem (1.3) bedzie stosowana zarOwno w
procesie grupowania obserwacji jak i przy obliczaniu warto$ci wspotczynnikow
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korelacji. Miara GDM spelnia warunek symetrycznosci, zwrotnosci,
nieujemno$ci, lecz nie zawsze spelnia warunek ,,nierownosci trojkata”.

Odleglos¢ GDM nie zmienia swojej wartosci w wyniku transformacji wartosci
zmiennych za pomoca dozwolonego w danej skali przeksztalcenia oraz jest
unormowana na przedziale [0;1].

W przypadku zmiennych mierzonych na skali nominalnej (w szczegdlnos$ci
binarnej), na ogot, stosowana jest miara Sokala-Michenera (por. tab. 1.1). Ta
odlegtos¢ bedzie uzywana w niniejszej monografii.

Do pomiaru odlegtosci pomigdzy obiektami opisanymi zmiennymi
mierzonymi na roéznych skalach pomiarowych zastosowana zostanie formuta
(por. Gatnar, Walesiak, 2004, Walesiak, 2011)

do wd, +w,d, +w,d; +w,d,
W +w, +wy +w,

(1.10)

gdzie: w,w,,w;,w, € {O,l,. ..,V} sa wagami przypisanymi odlegtosciom
mierzonym na podzbiorze zmiennych ze skala nominalna (d,), podzbiorze
zmiennych ze skalg porzadkowa (d,), podzbiorze zmiennych ze skala
interwatowg (d,) oraz podzbiorze zmiennych ze skalg ilorazowa (d, ). Wagi te
sg okreslone przez liczbe zmiennych odpowiadajaca danej skali, wobec czego
spetniaja  warunek w, +w, +w; +w, =V . Odleglosci d,d,,d,,d,
obliczane bedg wedlug formut przyjetych dla pojedynczych zmiennych.

Tabela 1.1. Miary odleglo$ci stosowane w pracy, m oznacza liczbe wszystkich zmiennych danego
rodzaju skali w okreslonym podzbiorze zmiennych.

Typ skali Nazwa .
. . . Formuta odlegtosci
pomiarowej odleglosci
m, )
Binarna, Sokala- , m, — liczba wspotrzednych, na ktorych oba
nominalna Michenera m
obiekty r6znig si¢, m — liczba wszystkich wspolrzednych
Porzadkowa GDM formuta (1.3) (przy V=m) z podstawieniami (1.5) i (1.6)
1 & ’
Ilorazowa euklidesowa ;Zl‘t (xi Vi ) ’
i
m — liczba wszystkich wspotrzednych
Ilorazowa GDM formuta (1.3) (przy V=m) z podstawieniem (1.4)

Z 1 6 dto: opracowanie wlasne na podstawie Gamar, Walesiak (2009).
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Formuta (1.10) budzi najmniej zastrzezen (por. Jajuga, 1989, Walesiak,
1993) sposrod wszystkich prob ujednolicenia miar odleglosci réznych skal
pomiarowych. Miary odleglosci pomiedzy parami obiektow, jakie zastosowano
do réznych skal pomiarowych, przedstawione sg w tabeli 1.1.

W literaturze przedmiotu proponowane sg trzy podej$cia w zakresie wyboru
metod grupowania obiektow. W pierwszym wybor oparty jest na analizie
wlasno$ci poszczegdlnych metod przy wykorzystaniu informacji niezaleznych
od badanego zbioru danych, w drugim przy wykorzystaniu macierzy danych.
Trzecie podejScie zwane jest strategig grupowania, polega na syntetyzacji
wynikoéw otrzymanych przy pomocy réoznych metod.

Sposéb pierwszy opiera si¢ na poréwnaniu wynikéw grupowania
poszczegdlnych metod ze znang przynaleznoscig obiektow do skupien. Takie
podejscie wykorzystuje si¢ w badaniu wlasnosci algorytméw grupowania w
eksperymentach symulacyjnych. W przypadku empirycznych zbioréw danych
liczba skupien i przynalezno$¢ obiektow do skupien nie jest znana, ale znajac
wlasnos$ci algorytméw grupowania mozna dokona¢ wstepnego wyboru
algorytmu. Takie podejscie, nie daje catkowitej gwarancji, ze wybrana metoda
bedzie efektywna dla konkretnego, badanego zbioru danych. Dlatego tez,
niezbedny jest nadzor badacza oraz odpowiednie zaprojektowanie
kilkuwariantowej analizy w celu wybrania najlepszego rozwigzania.

W podejsciu drugim wykorzystywana jest macierz danych. To podejscie
polega na formalnej ocenie cech algorytméw, wsrod ktorych wymienia si¢ m.in.
wlasno$ci (Pociecha, 1982): 1) najlepszego obrazu — wynik grupowania nie
zalezy od kolejnosci rozwazania obiektow, 2) wypuktosci zbioru grupowanych
obiektow, 3) polaczenia obiektow na wykresie drzewa (polgczenia obiektow nie
przecinajg si¢), 4) poprawnej struktury grup — gdy w wyroznionych grupach
wszystkie odleglosci wewngtrzne sa mniejsze niz wszystkie odleglosci
zewnetrzne (struktura grupowa) lub gdy mozna ustali¢ kolejnos¢ podobienstwa
migdzy obiektami (struktura hierarchiczna), 5) poprawnej struktury polgczen
drzewa (dla procedur hierarchicznych), jezeli rezultaty grupowania dajg si¢
przedstawi¢ w postaci drzewa polaczen zgodnego z kolejnoscig podobienstwa
obiektow zbioru, 6) powtarzania obiektow — dodanie kilku obiektow
identycznych do juz wystepujacych w zbiorze danych, nie zmienia granicy
wyroznionych klas, 7) powtarzania grup — gdy dodanie obiektow identycznych
(z juz wystepujacymi) w ramach jednego skupienia nie zmienia wyniku
klasyfikacji, tzn. obiekty zostang przypisane do tego samego skupienia, 8)
opuszczania grup — po usuni¢ciu w cato§ci wybranego skupienia, nie zmieni si¢
wynik grupowania, tzn. wszystkie pozostale obiekty ponownie zostang
przydzielone do tych samych skupien, 9) monotoniczno$ci — monotoniczna
transformacja macierzy odlegtosci nie zmienia wynikéw grupowania.
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Tabela 1.2. Wybrane wtasnos$ci niektorych metod aglomeracyjnych grupowania obiektow.

Wtasnos¢:
oprawnej
Metoda K poprawnej L ! powtarza-
aglomeracyjna wypu struktury struktury nia opuszcza- monoto-
losci potaczen L, nia grup nicznosci
grup obiektow
drzewa

Pojed

E ync.zego nie tak tak tak tak tak
potaczenia

Pet

ey . nie tak tak tak tak tak
potaczenia

S dn. .

- lej. nie tak tak nie tak nie
klasowe;j

Warda tak nie tak nie tak nie
Srodka . . . . .
o, nie nie nie nie tak nie
ciezkosci

Zrédto: Gordon (1999), Everitt i in. (2001), Mikulec (2010), Pociecha (1982).

Wykorzystanie wlasnosci formalnych poszczegdlnych procedur do wyboru
najlepszej] wymaga jednak ich adaptacji do badanego zbioru danych. Nie
wszystkie wlasnosci podane w tabeli 1.2 sg jednakowo wazne i nie wszystkimi
musi cechowac si¢ stosowana metoda aglomeracyjna. Kierujac si¢ cytowanymi
wynikami  badawczymi, w  niniejszej monografii, spo$réd metod
aglomeracyjnych stosowane b¢da metody: Warda, pelnego potaczenia i Sredniej
klasowe;j.

Z powodu ograniczonych mozliwosci stosowania podej$cia drugiego
(opartego na macierzy danych) oraz nie dajgcego catkowitej gwarancji wyboru
najlepszej metody grupowania podejScia pierwszego (niezaleznego od danych)
proponuje si¢ trzeci sposob wyboru metod analizy skupien — strategic
grupowania (por. consensus trees, Gordon, 1999). Ten pomyst polega na
zastosowaniu roznych metod grupowania obiektow a nastgpnie porOwnania
uzyskanych wynikéw w celu wyboru rezultatu najlepszego badz uogodlnienia
uzyskanych wynikow. To podej$cie rozni si¢ nieco od dwoch poprzednich : po
pierwsze, wykorzystuje si¢ zbidr danych; po drugie, przeprowadza si¢ kolejne
wariantow grupowania dla réznej liczby skupien; po trzecie, nacisk kladzie si¢
na ocen¢ uzyskanego wyniku. PodejScie takie stato si¢ popularne dzigki
rozwojowi techniki komputerowej oraz dostgpnosci oprogramowania. Majac na
uwadze to wielowariantowe podejscie do badanego zbioru danych analiza
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skupien jest réwniez traktowana jako najbardziej rozwinig¢ta forma analizy
kombinatorycznej (combinatorial data analysis).

Metody grupowania obiektow mozna podzieli¢ na kilka rodzajow (por.
Gatnar i Walesiak , 2004), najpopularniejsze z nich to: metody partycjonujace
(podziatowe) wsrod ktorych mozna wyrozni¢ metody obszarowo-gestosciowe
oraz metody optymalizujace wstgpny podziat zbioru danych, metody
aglomeracyjne (badz deglomeracyjne) oraz metody wizualizacji danych.

Obszerne opracowanie wynikow symulacji Monte Carlo dla procedur
aglomeracyjnych — dokonanych przez kilkunastu roéznych autoréw
postugujacych si¢ réznej wielkosci zbiorami danych pod wzglgdem liczby
analizowanych cech i obiektéw — w zakresie ich zdolno$ci do wykrywania
struktury skupien wygenerowanych zbioré6w danych, przy wystepowaniu
roznych czynnikéw mogacych zaktdcac te strukturg, zawiera praca Milligana i
Coopera (1987). Przeglad metod wskazuje, ze sposrod metod aglomeracyjnych
najwyzej ocenione zostaly procedury pelnego wigzania, $redniej grupowej, oraz
Warda, przy czym na pierwszym miejscu zdecydowanie najcz¢$ciej wymieniana
byta metoda Warda.

Dla metod podzialowych oprocz wyboru algorytmu bardzo istotny jest
dobor punktow startowych, a wiec okreslenie k obiektow w zbiorze danych
inicjujacych algorytm, ktorych wybor, na ogoél, ma zasadnicze znaczenie dla
uzyskanego wyniku. W przypadku metody k-Srednich najnowsze badania
(Steinley i Brusco, 2007) wskazuja jako najlepsze rozwigzania metode
aglomeracyjng Warda, ktéra mozna zastosowaé¢ do wybrania punktéw
startowych oraz metode wielokrotnego losowego doboru punktow startowych i
przyjeciu  wyniku minimalizujgcego sume¢ kwadratow odchylen wartoSci
zmiennych od centrow skupien (por. wzor (1.15). Ciekawym rezultatem jest to,
ze lepsze wyniki uzyskuje si¢ dzigki potgczeniu metod réznych rodzajow.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze wszystkie cytowane badania przeprowadzone
byly przy zalozeniu znanej (i poprawnej) liczby skupien. Wyniki tracg wigc
nieco na warto$ci w przypadku grupowania obiektow empirycznych zbioroéw
danych, gdy poprawnej liczby skupien nie znamy.

Etap ustalajacy liczbe skupien w zbiorze danych znajduje si¢ przed etapem
grupowania obiektow ale do jego przeprowadzenia na ogo6t konieczne jest
uzyskanie podziatu zbioru na wszystkie poczatkowe (tj. do pewnej liczby np. 20
skupien) liczby skupien, gdyz wigkszo$¢ znanych indeksow liczby skupien ma
charakter optymalizacyjny tzn. wskazuje na optymalng liczbe¢ skupien dla danej
metody grupowania. Wérdd najczesciej stosowanych wymieni¢ nalezy indeksy;
Bakera-Huberta, Calinskiego—Harabasza, Dunna, Daviesa-Bouldina, Hartigana,
Huberta-Levine’a, Krzanowskiego-Lai, indeks sylwetkowy indeks gap. Osobng
grupe tworzg indeksy opracowane tylko pod katem metod aglomeracyjnych np.
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indeks Mojeny (1977). Dla metod aglomeracyjnych, Sokotowski (1992)
wyroznia az pig¢ roznych grup indeksow liczby skupien.

Efektywno$¢ wymienionych i innych indeksow badana byla przez wielu
autorow m.in. Milligan i Cooper (1985), Migdat-Najman i Najman (2005),
Korzeniewski (2005) Wybdr wiasciwych indeksow stuzacych do oceny liczby
skupien nie jest tatwy. Sposréd wymienionych najlepsza opinia cieszg si¢ indeks
gap, Daviesa-Bouldina, Calinskiego—Harabasza. Stabsze od nich okazaly sie
indeksy Dunna i Hartigana. Jak stwierdzajg sami wynalazcy indeksow, niektore
z indeksow moga okaza¢ si¢ nieefektywne, w przypadku niektorych zbioréw
danych. Dlatego tez, nie nalezy wynikow badan traktowa¢ z calkowitg
pewno$cig, a jednym z czesto stosowanych w praktyce rozwigzan jest
wykorzystanie wskazan kilku indeksow z nastgpng syntezg ich wskazan
(Gordon, 1999). Odnotujmy wzory wykorzystywane przy obliczaniu indeksu
sylwetkowego, gdyz zostang one pdzniej uzyte przy walidacji efektow analizy
skupien. Wartos¢ indeksu sylwetkowego i-ego obiektu dana jest wzorem

N b(i)—ali) L11
S(l)_max{a(i),b(i)} ’ (L1
gdzie wielko$¢ a(i)=1/(n Zd i,j) to srednia odleglos$¢ obiektu i od
JjeCy j#i

pozostatych obiektow nalezacych do skupienia C, (ktére zawiera obiekt 7); za$

wielko$¢ b(i)z min d (i,C ) gdzie g4(i,c )=(1/n, ) dlig) - mozna okresli¢
C,2C, =
jako minimalng $rednig odleglo$¢ obiektu i € C, od pozostatych skupien.

W literaturze etap oceny wynikéw grupowania jest okreslany jako walidacja
(validation), przy czym stosowane sg3 w nim roézne podejScia do analizy
wynikoéw, opierajace si¢ na: 1) testowaniu losowosci obiektow (czyli braku
struktury klas); 2) testowaniu kompletnosci struktury grup; 3) ocenie
poszczegblnych skupien; 4) ocenie catego wyniku grupowania; 5) ocenie
struktury klasyfikacji hierarchicznej (Gordon, 1999). Na przyklad w zakresie
oceny poprawnos$ci poszczegolnych skupien w ujeciu stochastycznym moze by¢
wykorzystana wartos$¢ statystyki U Manna-Withneya (por. Domarski, 1979) i
symulacje Monte Carlo. Z kolei w testowaniu uzyskanego wyniku grupowania z
punktu widzenia braku struktury klas, w konstrukcji hipotezy zerowej
wykorzystywane sg trzy modele (por. np. Gordon, 1999): rozklad Poissona — w
przypadku analizy czy obiekty reprezentowane przez punkty w przestrzeni V-
wymiarowej s3 ufozone rownomiernie w pewnym jej obszarze; rozktad
jednomodalny — zakladajacy, ze badane obiekty pochodza wiasnie z takiego V-
wymiarowego rozkladu, tzn. tworzg jedno skupienie oraz analiza losowoSci
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zbioru, np. macierzy odlegtosci — dla oceny czy odlegtosci pomigdzy obiektami
sg losowe, tzn. czy elementy dolnego trojkata macierzy odleglosci sa
uporzadkowane losowo. Warto zauwazy¢, ze do oceny braku struktury klas
mozna wykorzysta¢ indeks przerwy (gap index, Tibshirani i inni, 2001), ktory
zostal skonstruowany z myslg o ocenie liczby skupien w zbiorze danych ale ma
te wlasnos¢, ze mozna go stosowaé gdy ta liczba jest rowna zeru.

W praktyce, najczesciej oceny wyniku grupowania dokonuje si¢ za pomocg
odpowiednio dobranych miar jako$ci klasyfikacji oraz przy pomocy replikacji
klasyfikacji.

Replikacja, czyli wielokrotne powtorzenie klasyfikacji moze by¢ traktowana
jako sprawdzanie krzyzowe wyniku (cross-validation), dotyczy bowiem badania
jak daleko identyfikacja skupien na podstawie dwdoch podpréb wylosowanych z
analizowanego zbioru danych odpowiada ostatecznemu wynikowi grupowania,
tj. przynaleznosci obiektow do skupien otrzymanej na podstawie calego zbioru
danych. W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ kilka propozycji miar oceny
zgodno$ci wynikow grupowania (Denoeud i inni, 2005): indeks oparty na CER,
indeks Randa, skorygowany indeks Randa, indeks Jaccarda, Wallace’a,
Lermana, Fowlkesa i Mallowsa (dla metod hierarchicznych) czy wskaznik
Nowaka (1985).

Najprostszym indeksem zgodnoSci dwodch podzialow jest chyba indeks
oparty na CER (classification error rate) czyli odsetku btednych klasyfikacji.
Formuta tego indeksu to suma liczby par obiektow przypisanych do tego samego
skupienia lub do réznych skupien w obu podziatach (czyli ¢, +¢, por. (1.15))
odniesiona do liczby wszystkich par. Wartos¢ tego indeksu jest rOwna wartosci
indeksu Randa (nieskorygowanego). Wyniki badan empirycznych dla kolejnych
pigciu wymienionych indeksow w zakresie ich poprawnosci (doktadnosci)
dokonane przez Denoeuda i in. wskazaly na podobne zachowanie si¢ indeksu
Jaccarda, skorygowanej miary Randa, Wallace’a i Lermana. Natomiast przy
szczegotowej interpretacji ich wynikdw sposrod wymienionych miar najbardziej
prawidtowymi, stabilnymi okazaly si¢ miary Jaccarda i Wallace’a, a trzecig w
kolejnosci skorygowana miara Randa. Skorygowany indeks Randa ze wzgledu
na swoja uniwersalnos$¢ oraz powszechno$¢ jego stosowania a takze to, iz jest on
podstawg dziatania innych metod, np. metody HINoV, bedzie wykorzystywany
W niniejszej pracy.

Skorygowany indeks Randa (por. Hubert i Arabie, 1985), dla dwoch
roznych podziatow P, P, zbioru danych ma postac:

(Z)(h +t2)_[(t1 +1, Xt1 +t4)+(t3 +1, )(t“ +h )]
_ (1.12)
(2) _[(t1 +1, )(t1 +t4)+(t3 +1, )(t“ +h )] 19

RI(P,,P,)=




Dalsza czesc ksigzki dostepna w wersji
petney.
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