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SYMULACYJINA OPTYMALIZACJA WYBORU
PROCEDURY KLASYFIKACYJNEJ DLA DANEGO TYPU DANYCH
— CHARAKTERYSTYKA PROBLEMU

1. Wprowadzenie

W literaturze przedmiotu w typowej procedurze kfdscyjnej wyodeb-
nia sk osiem etapow 1) wybor obiektéw do klasyfikacii; 2) wybér zmieych
charakteryzujcych obiekty; 3) wybér formuly normalizacji wagth zmien-
nych; 4) wybor miary odlegkai’; 5) wybor metody klasyfikacii; 6) ustalenie
liczby klas; 7) walidacja wynikéw klasyfikacji; &pis (interpretacja) i profi-
lowanie klas. Do newralgicznych zaliczg stapy dotycace wyboru formuty
normalizacji wartéci zmiennych, miary odlegioi, metody klasyfikacji i usta-
lenia liczby klas, ktére majw znacznej mierze arbitralny charakter.

W artykule zaprezentowano szczegdowharakterysty& dziewkciu
sciezek w symulacyjnej optymalizacji wyboru procedunadyfikacyjnej dla
danego typu danych, a wyetinionych w zalénosci od typu skali pomiaru
zmiennych. Liczba rozpatrywanych wariantow procgddasyfikacyjnej zale-
zy od liczby formut normalizacyjnych, liczby typowian odlegtdci i liczby

1 Por. [13], s. 342-343; [21].
27ob. [23].
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metod klasyfikacji. Na podstawie zaproponowanegalegoia w artykule
M. Wale-siaka i A. Dudkascharakteryzowano program komputerowy cluster-
Sim (opracowany wegyku R oraz pomocniczo w3jyku C++) staacy do re-
alizacji wyodebnionychsciezek oraz wybrane wyniki oblichesymulacyjnych.

1. Charakterystyka sciezek w symulacyjnej optymalizacji wyboru procedu-
ry klasyfikacyjnej dla danego typu danych

Punktem wyjcia analizy symulacyjnej jest macierz danych. Wez#dsci
od typu skali pomiaru zmiennych wyidiono dziewgé sciezek w procedurze
symulacyjnej. Przy opracowywaniu poszczegoOlnyaiezek uwzgkdniono
nastpujace elementy:
— typ skali pomiaru zmiennych w macierzy danych,
— typ formuty normalizacyjnej dla zmiennych mierzohyea skali prze-
dziatowej i (lub) ilorazowej,
— miary odlegtéci wiasciwe dla poszczegodlnych typéw skal pomiaru
zmiennych,
— typ metody klasyfikaciji,
— miernik oceny jakéci klasyfikacji.
Liczba rozpatrywanych wariantéw procedury klasyfaej dla zmien-
nych mierzonych na skali:
1. llorazowej rowna gi368 (11 formut normalizacyjnych, 7 typow miar
odlegtaici, 8 metod klasyfikacjﬁ
2. Przedzialowej (lub ilorazowej i przedziatowepnna s¢ 140 (5 formut
normalizacyjnych, 5 typéw miar odlegtn, 8 metod klasyfikaciji).
3. Poradkowej rowna si 5 (miara odlegieci GDM2, 5 metod klasyfika-

cji).

% Zob. [23].
4 Liczba wariantéw w punktach 1, 2, 6, 7 nie wynikarostego przemmenia liczby for-

mut normalizacyjnych, typéw miar odlegin i metod klasyfikacji z uwagi na ograniczeniach i
stosowaniu.
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4. Nominalnej wielostanowej réwnaesh (odlegtéé Sokala i Michenera,
5 metod klasyfikacji).

5. Nominalnej binarnej réwnaesb0 (10 typéw miar odlegkai, 5 metod
klasyfikacji).

6. llorazowej bez normalizacji réwnaesB8 (7 typdéw miar odlegkei,
8 metod klasyfikacji).

7. Przedziatowej (lub ilorazowej i przedziatowegzbnormalizacji réwna
sig 28 (5 typow miar odlegkei, 8 metod klasyfikacji).

8. llorazowej z zastosowaniem metokigrednich rowna si 11 (11 for-
mut normalizacyjnych, 1 metoda klasyfikacji).

9. Przedziatowej (lub ilorazowej i przedzialowejgastosowaniem meto-
dy k-srednich réwna si5 (5 formut normalizacyjnych, 1 metoda klasyfikpcj

Sciezki 6 i 7 (dla danych metrycznych bez normalizagjjstepuja czesto
w badaniach marketingowych opartych na danych otaxych na przyktad ze
skali Likerta lub semantycznej. Wprawdzie ® przyklady skal porglko-
wych, jednak z uwagi na toe odsgpy migdzy kategoriami odpowiadsj
w przyblizeniu jednakowym interwatom, traktujez$e w badaniach jako skale
metryczné.

Przy wyborze miar odlegéci obiektow opisanych zmiennymi mierzony-
mi na skali przedziatowej i (lub) ilorazowej najewzia¢ pod uwag zastoso-
wamg formufe normalizacji wartéci zmiennych. Klasyfikagj formut normali-
zacyjnych i miar podobiestwa obiektow z punktu widzenia skal pomiaru
zmiennych przedstawiono na rysunku 1.

®Zob. [7], s. 75.
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" 2002])

euklidesowa, miejska,
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Rys. 1. Klasyfikacja formut normalizacyjnych i miadlegtgci obiektéw z punktu

widzenia
Zrodto: [22].

skal pomiaru zmiennych

Rozwaania w artykule ograniczono do najéeiej wykorzystywanych
metod klasyfikacji, czyli metodk-medoidsi siedmiu hierarchicznych metod
aglomeracyjnych opartych na macierzy odlégtooraz metodyk-srednich
opartych na macierzy danych.

Indeksy oceny jaki klasyfikacji pozwalajce na wyznaczenie optymal-
nej liczby klas dzieli si na globalne i lokalrfe Indeksy globaln&(u) sa oparte

6 Zob. [1]; [20].

7 Ibidem.
8 Zob. [6], s.

61.



Symulacyjna optymalizacja wyboru procedury klasyfifne;... 639

na kompletnym zbiorze danych klasyfikacyjnych (zgzzaj O = 2, ...,n— 1),
gdzie u oznacza liczb klas, an — liczbg obiektéw) i z ich wykorzystaniem
poszukuje si optymalnego podziatu badanego zbioru obiektéwlasyk

Indeksy lokalnd_(u) sa oparte tylko na podzbiorze zbioru danych klasyfi-
kacyjnych (zazwyczaj rozpatrujeesiwa gsiadupce podziaty zbioru obiektéw,
czyli podzialy nau orazu+1 klas, lub odwrotnie) i pozwakajna ocen, czy
dana klasa powinna byodzielona na dwie klasy (lub para klas powinna by
potaczona w jeda). Proces podziatugézenia) jest kontynuowany do momentu
osiagniecia okreglonego progu lub odrzucenia oklenej hipotezy zerowe;.

Ze wzgkdu na toze w zaproponowanej optymalizacji wyboru procedury
klasyfikacyjnej dla danego typu danych rozpatrywamevszystkie warianty
procedury klasyfikacyjnej danego zbioru obiektovzaleznione od typu for-
muty normalizacyjnej, typu miary odlegid i metody klasyfikacji), nie jest
mozliwe wykorzystanie kryteriow lokalnych do wyznacmemptymalnej licz-
by klas,.

G.W. Milligan i M.C. Coopet przetestowali na podstawie zbioréw da-
nych o znanej strukturze klas 30 indeksow pozweyah wyznacz§ optymal-
na liczbg klas. Do oceny wynikéw symulacji w zaproponowaogfymalizacji
wyboru procedury klasyfikacyjnej dla danego typunytsh wprowadzono trzy
najlepsze mierniki globalne z eksperymentu G.Wliyiha i M.C. Cooper:
R.B. Calirsskiego i J. Harabasza, F.B.Bakera i L.J Huberta]. Huberta
i J.R. Levine, oraz dwa indeksygsto wykorzystywane w literaturze w testach

poréwnawczycho: Silhouette, W.J. Krzanowskiego i Y.T. Lai:
1. Indeks Cafiskiego i HarabasZa

_ tr(B)/(u-1)

U= oWy —w

, GLu)OR, 1)

gdzie:

°Zob. [14].
10 7ob. np. [3]; [15]; [17]; [18].
1 7ob. [2].
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B — macierz kowariancji reizyklasowej,
W — macierz kowariancji wevatrzklasowej,
tr —slad macierzy,

u —liczbaklas=2, ...,n—1),

n — liczba obiektow.

Indeks Caliiskiego i Harabasza jest nazywany pseudostaty$tifk
2. Indeks Gamma Bakera i Hubérta
s(t)-9)
G2(u)= , G2(u)d[-1, 1], 2
s(+)+ )’
gdzie:
S (+) — liczba par odlegkei zgodnych,
s () — liczba par odlegéai niezgodnych,
u -—liczbaklasii=2,...,n-1).

Przy obliczaniu indeksu Gammiiaporéwnuje si wszystkie odleghi
wewntrzklasowe z wszystkimi odlegiciami midzyklasowymi. Liczba tych
poréwna wynosi wkc r [C, gdzier (c) — liczba odlegtéci wewmtrzklaso-
wych (midzyklasowych). Jdi odlegtas¢ wewmntrzklasowa jest mniejsza
(wigksza) ni odlegta¢ migdzyklasowa, to partaka uznajemy za zgodn(nie-
zgodny). Odlegtaci wewnatrzklasowe rowne mdzyklasowym nie g uwzgkd-
niane.

3. Indeks Huberta i Levir

D(U) -r [Dmin D..

G3(u)= » Dpi
( ) r[leax_r |:lein "

zD

G3(u) (0, 1), ©)

max?

gdzie:

1270b. [12], s. 291.
3 Zob. [1]; [8].

¥ por. [6], s. 62.

15 7ob. [9].
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D(u) — suma wszystkich odleglm wewmntrzklasowych,
r  —liczba odlegtéci wewmatrzklasowych,

Dmin — Najmniejsza odlegié wewmgtrzklasowa,

Dmax — Najwiksza odlegté¢ wewmtrzklasowa,

u —liczbaklas@=2,...,n-2).

4. Indeks Silhouetté&

aw=és»wuakaLu, @)

gdzie:
s(i):L'a(')_,
max{a(i); (i)}
i, k=1, ...,n—numer obiektu,
a(i) = z dik/(q —-1) — srednia odlegté¢ obiektu i od pozostatych
KO(R\}

obiektow naleacych do klasyPR, ,
b(i) = min{d,} ,
dp = z dik/rg —$rednia odlegté¢ obiektui od obiektow nalgcych do
kOR,
klasy P,,
r,s=1,...u — numer klasy,
u=2,...,n-1- liczba klas.

5. Indeks Krzanowskiego i L'gi

DIFF,

KL(u) =
W DIFF,,,

» KLL)OR,, ®)

DIFF, = (u-1"""trW,_, —u?™rw,,

18 7ob. [10]; [16].
7 7ob. [11].
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gdzie:
W — macierz kowariancji wewitrzklasowej,
u —liczbaklas¢=2,...,n-3),

n - liczba obiektéwn — liczba zmiennych.

IndeksyG1(u) i KL(u) sa oparte na macierzy danych, natomiast indeksy
G2(u), G3(u) i Su) na macierzy odlegksi. Maksymalna wartg G1(u),
G3(u), Su) i KL(u) oraz minimalnaG2(u) wskazuje najlepszy podziat zbioru
obiektow, a zarazem wyznacza ligzbas.

Szczegoblowe charakterystyddiezek zaprezentowano w tabeli 1.

3. Podsumowanie

W typowym studium klasyfikacyjnym etapy wyboru fary normalizaciji
wartasci zmiennych, miary odlegégi, metody klasyfikacji oraz ustalenia licz-
by klas mag zwykle arbitralny charakter. Zaletego podeicia jest obiektywi-
zacja problemu ich wyboru. Uzyskuje $0 w wyniku przeprowadzenia symu-
lacyjnej optymalizacji wyboru procedury klasyfikgiegj dla danego typu da-
nych z wykorzystaniem programu cluster&inMiernikami oceny wszystkich
procedur klasyfikacyjnych badanego zbioru obiektgvglobalne indeksy oce-
ny jakasci klasyfikacji pozwalajce na wyznaczenie optymalnej liczby klas.

Zaprezentowane podeje ma pewne ograniczenia:

a) w literaturze jest ponad 40 miernikdw oceny jaidklasyfikacji; w za-
prezentowanym podajiu mazliwe bylo uwzgkdnienie tylko indek-
séw globalnych;

b) sparod indeksow globalnych uwazginiono pg¢ najwaniejszych,
jednak ostateczny wybor jednego z nich nadal jdstralny.

18 70b. [23].



Sciezki w symulacyjnej optymalizacji wyboru procedunakyfikacyjnej dla danego typu danych

Nr| Etapy tynowei procedury Klasyfikacyin Numersciezki w procedurze symulacyjnej
ey ey 1 [ 2 [ 3 ] 4 [ s [ & [ 7 ] 8 °
I [Wybo6r obiektéw i zmiennych macierz danycl{ Xij ]
Skala pomiaru zmiennych ilorazowa ilorazowa przaidwid | porzadkowal| nominalna wielostanom{a binarna iIorazowa| przedzialowp ilorazowa przedziatows
Il |Wybér formuty normalizachi n6-nll nl-n5 nl-n5 NA NA bez normalizaciji n:l_f:;/ nl-n5
Skala pomiaru zmiennych po normalizgcji ilorazowa przedzialowa przedzialowg patkowalnominalna wielostanowa binarna ilorazowa| przedzialowpilorazowa/ przedzialowpprzedzialowg
11l {Wybér miary odlegtéci® d1-d7 d1-d5 d1-d5 d8 d9 bl-b1p di-dy dil-dg NA
. o 1. Pojedynczego pgdzenia 3. Sredniej klasowej 5. k-medoidg(pam) 7. Centroidaln& , .
IV Wybdr metody klasyfikacji 2. Kompletnego patzenia 4. Wazonejéredniej klasowej 6. Ward4 8. Medianow& kesrednich
. AT [(6x7 x5)+ (6x1x3)]+ (5x5x5)+ _ _ _ A (7x5)+ (5x5)+
Liczba mafiwosci [(5x5x5)+(5x1x3)]=368 |(5x1x3)=14q -*>75 1x5=5 105230 x3)=38 (1x3)=28 1 °
1. Calirski & Harabasz (G1) 1. NA 1.G1 1.G1
\ 2. Baker & Hubert (G2) 2.G2 2.G2 2.NA
Miernik jakosci klasyfikacji 3. Hubert & Levine (G3) 3.G3 3.G3 3.NA
4. Silhouette (S) 4.S 4.S 4. NA
5. Krzanowski & Lai (KL) 5. NA 5. KL 5. KL

! Lub ilorazowa i przedziatowa.

2 n1 (n2) — standaryzacja klasyczna (Webera), nBitanyzacja, n4 — unitaryzacja zerowana, n5 — npaja w przedziale [-1; 1], n6-n11 — przeksztaiae

ilorazowe.

3 d1 — miejska, d2 — euklidesowa, d3 — Czebyszewa; kivadrat euklidesowej, d5 — GDM1, d6 — Canbei¥a- Braya-Curtisa, d8 — GDM2, d9 — Sokala i Miche
nera dla zmiennych nominalnych; odlegliodla zmiennych binarnych (degihe w procedurze dist.binary): bl = Jaccard; b2okaS& Michener; b3 = Sokal
& Sneath (1); b4 = Rogers & Tanimoto; b5 = Czekaslianwb6 = Gower & Legendre (1); b7 = Ochiai; b8 6k8l & Sneath (2); b9 = Phi of Pearson; b10 = Gower

& Legendre (2).

4 Metody klasyfikacji przyjmujce zatgenie,ze odlegiéci migdzy obiektami zostaly wyznaczone za poméwadratu odleghxi euklidesowej, tylko bowiem
w tym przypadku metody te mgnterpretacj geometrycza, zgodn, z ich nazwami.

NA — nie stosuje si

Zrodio: opracowanie wiasne (opisy metod znajdiig m.in. w nasgpujacych pracach: [4]; [5]; [6]).
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DETERMINATION OF OPTIMAL CLUSTERING PROCEDURE
FOR A DATA SET
— THE CHARACTERISATION OF THE PROBLEM

Summary

In typical cluster analysis study eight major staps distinguished (see Milligan
[1996], 342—-343; Walesiak [2005]). Four of themresent the critical steps: decisions
concerning variable normalisation formula, selettid a distance measure, selection of
clustering method, determining the number of chsste

The article presents determination of optimal @tisg procedure for a data set
by varying all combinations of normalization forras| distance measures, and
clustering methods. Nine paths of simulation wasassted depends on variable scale
of measurement in a data set. Based on this agpinaaticle of Walesiak and Dudek
[2005] the clusterSim computer program written inaRd C++ languages was
proposed.

Translated by Marek Walesiak, Andrzej Dudek





