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1. Wstep

Pakiet clusterSim, napisany w programie R dostgpnym na stronie
http://cran.r-project.org, sktada sie¢ z funkcji podstawowej cluster.Sim oraz z
szesnastu funkcji pomocniczych. Funkcja podstawowa stuzy poszukiwaniu opty-
malnej procedury klasyfikacyjnej (sposrod réznych kombinacji formut normaliza-
cyjnych, miar odlegtosci i metod klasyfikacji) dla danego typu danych z punktu
widzenia wybranego indeksu jako$ci klasyfikacji.

W artykule zaprezentowana zostanie szczegétowa charakterystyka wybranych
funkcji pomocniczych pakietu clusterSim. Szczegbtowy opis pakietu clu-
sterSim znajduje si¢ w pracach: [Walesiak, Dudek 2006a; 2006b; 2007]. Pro-
gram dostepny jest na stronie http://www.ae.jgora.pl/keii/clusterSim. Funkcjonuja-
ce na rynku pakiety statystyczne (np. SPSS, Statistica, S-Plus, SAS) nie udostgp-
niajg takich mozliwosci, jakie niesie z sobg pakiet clusterSim oraz srodowisko
programistyczne R. W pakiecie clusterSim dostepnych jest m.in. jedenascie
formut normalizacyjnych, cztery miary odlegloéci oraz siedem indeksow jakosci
klasyfikacji. Inne miary odlegtosci oraz metody klasyfikacji (m.in. hierarchiczne
metody aglomeracyjne, metoda k-srednich i metoda k-medoids) dostepne sa w pa-
kietach stats i cluster. W zasadniczej czgsci artykutu zaproponowane zosta-
ng przyktadowe sktadnie polecen (procedury) z wykorzystaniem wybranych funk-
Cji z pakietu clusterSim, w tym w szczegoblnosci dist.GDM. Procedury te,
majace zastosowanie nie tylko w odniesieniu do miary GDM, utatwia potencjal-
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nemu uzytkownikowi realizacje wielu zagadnien klasyfikacyjnych niedostepnych
w podstawowych pakietach statystycznych.

2. Charakterystyka funkcji pakietu clusterSim

Pakiet clusterSim w wersji 0.30-2 sktada si¢ z funkcji podstawowej clu-
ster.Sim oraz z szesnastu funkcji pomocniczych: data.Normalization,
dist.BC, dist.GDM, dist.SM, index.Gl, index.G2, index.G3, in-
dex.S, index.KL, index.H, index.Gap, cluster.Description,
initial.Centers, HINoV.Mod, HINoV.Symbolic, replica-
tion.Mod. Szczegbtowo scharakteryzowane zostang funkcje niezbedne z punktu
widzenia dalszych rozwazan:

e data.Normalization (x, type="n0") — funkcja dokonujaca norma-
lizacji danych wedtug jednej z formut n0O-n11 (x — macierz danych, type —
typ formuty z tab. 1).

e dist.GDM (x,method="GDM1") — funkcja obliczajgca macierz odlegto-
$ci wedtug miary GDM (GDM1 — dla danych metrycznych, a GDM2 dla danych
porzadkowych) — zob. [Walesiak 2006].

e index.Gl (x,cl) — funkcja obliczajaca wartosci indeksu Calinskiego-
-Harabasza dla macierzy danych x i ustalonego podziatu zbioru obiektow na
klasy c1.

e index.G2(d,cl) — funkcja obliczajagca wartosci indeksu Bakera-Huberta
dla macierzy odlegtosci d i ustalonego podziatu zbioru obiektéw na klasy c1.

e index.G3(d,cl) — funkcja obliczajaca wartosci indeksu Huberta-Levine’a
dla macierzy odlegtosci d i ustalonego podziatu zbioru obiektéw na klasy c1.

e index.S(d,cl) — funkcja obliczajaca wartosci indeksu Silhouette Rous-
seeuwa dla macierzy odlegtosci d i ustalonego podziatlu zbioru obiektéw na kla-
sy cl.

e index.KL (x,clall) — funkcja obliczajgca wartosci indeksu Krzanow-
skiego-Lai dla macierzy danych x oraz trzech wektoréw liczb catkowitych in-
formujacych o przynaleznos$ci poszczegolnych obiektow do klas w podziale na
u-1,uiu+1lklas(clall).

e index.H (x,clall) — funkcja obliczajagca warto$ci indeksu Hartigana dla
macierzy danych x oraz dwoch wektorow liczb catkowitych informujgcych o
przynaleznosci poszczegoélnych obiektow do klas w podziale na u i u+1 klas
(clall).

e index.Gap (x, <clall, reference.distribution="unif",
B=10, method="pam") - funkcja obliczajgca wartosci indeksu Gap dla
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macierzy danych x, dwoch wektorow liczb catkowitych informujacych o przy-
naleznos$ci poszczegodlnych obiektow do klas w podziale na u i u+1 klas
(clall), sposobu generowania obserwacji na zmiennych z rozktadu jednostaj-
nego (unif, pc), liczby generowanych zbioréw obserwacji (B=10) oraz
przyjetej metody klasyfikacji (ward, single, complete, average,
mcquitty, median, centroid, pam, k-means).

Tabela 1. Formuty normalizacyjne dla danych metrycznych

Skala pomiaru zmiennych
Nr N fc Formut —— ——
azwa formuly a przed normalizacja po normalizacji
n0 | bez normalizacji — ilorazowa / przedziatowa
nl | standaryzacja z; = (% —X))/s; ilorazowa / przedziatowa | przedziatowa
. z =(x - Me )/1,4826 xMAD | . . .
n2 | standaryzacja Webera| ( i i )/ 1| ilorazowa / przedziatowa | przedziatowa
n3 | unitaryzacja z; = (% = X;)/1; ilorazowa / przedziatowa | przedziatowa
ni ja zerowa- : . . .
ng | Unitaryzacja zerowa z,=| % —min{x}|/r ilorazowa / przedziatowa | przedziatowa
na ] ] i ) ]
normalizacja wprze- |, _ v ¥ . . .
n5 dziale [-1; Jl] P Z; = (Xij =X )/ max|X; — X,-‘ ilorazowa / przedziatowa | przedziatowa
n6 Z; =%;/s; ilorazowa ilorazowa
n7 z; =% /1, ilorazowa ilorazowa
nsg o zy = % /max{x;} ilorazowa ilorazowa
przeksztatcenia ilora- —
n9 |zowe Ziy = X% / X; ilorazowa ilorazowa
nlo Z; =% / zi":lxij ilorazowa ilorazowa
nil z, =X, / zi”:lxé ilorazowa ilorazowa

%;(z;) — warto$¢ (znormalizowana warto$¢) j-tej zmiennej dla i-tego obiektu,

X; ('s;, I;) — $rednia (odchylenie standardowe, rozstep) dla j-tej zmienngj,

Me;(MAD;) — mediana Webera (medianowe odchylenie bezwzgledne dla j-tej zmiennej).

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Charakterystyke siedmiu indeksow jakosci klasyfikacji znajdujacych zastoso-

wanie do ustalenia liczby klas zaréwno w przypadku metod optymalizacyjnych (k-
srednich, k-medoids), jak i hierarchicznych zawiera tab. 2.
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cluster.Description(x, cl, sdType="sample") — funkcja ob-
liczajaca osobno dla kazdej klasy i zmiennej z ustalonego podziatu zbioru
obiektéw na klasy c1 nastepujace statystyki opisowe: $rednig arytmetyczna,
odchylenie standardowe, mediang, medianowe odchylenie bezwzgledne, domi-
nante (dla zmiennych nominalnych i porzadkowych, jesli wystepuje wigcej war-
tosci o maksymalnej czestosci wystgpowania, t0 zwracana jest warto$¢ ,,N.A.”).



Tabela 2. Indeksy oceny jakosci klasyfikacji

Lp. |[Nazwa indeksu Formuta Kryterium wyboru liczby klas
1 Calinskiego Gl(u) = B,/(u-1) , GL(U)eR, 0 = argmax{GL(u)}

i Harabasza W, /(n—u) v
, [Bakera G2) = 30750 Gowye-1 1] 0 =argmax{G2(u)}

i Huberta S(+) +s(-) v

Hubert —r-D. . .
g [uere Gau) =2 =B G300, 1) 0 = argmin{G3(u)}

i Levine I Dy =T Dy !

. 1< b(i)—a(i) -

Su==>)» ———=—  S(We[-] 1 U =argmax{S(u
4 |Silhouette (u) nizﬂ“max{a(i);b(i)} wel-1 1] gmax{S(u)}
DIFF,
; KL(u) = i, KL(u) eR,

. Krzanowskiego DIFF, , 0 = arg max{KL(u)}

i Lai ’

DIFF, = (u—-1)¥"W,_, —u®™W,
H©) W 1 . HWeR najmniejsze u, dla ktérego
6 |Hartigana uy=——-1{(n-u-1), Hu)eR,
g W, H(u) <10
18 | | najmniejsze u, dla ktorego
7 |Gal Gap(u) =— ) logW,, —logW, , Gap(u) eR
p p(u) B; gwW,, —log pu) diffu> 0

B, — macierz kowariancji migdzyklasowej, W, — macierz kowariancji wewnatrzklasowej, tr — $lad

macierzy, B,(W,) =tr(BU)(trWu) , r,s=1..,u —numer klasy, u — liczba klas, i,k =1,...,n — numer
obiektu, n — liczba obiektéw, m — liczba zmiennych, s(+) — liczba par odleglosci zgodnych, s(-) —
liczba par odlegto$ci niezgodnych, D(u) — suma wszystkich odleglosci wewnatrzklasowych, r —
liczba odlegtosci wewnatrzklasowych, D, (D,,, ) — najmniejsza (najwigksza) odlegto$¢ wewnatrz-

klasowa, a(i) = z d, / (n, —1) — $rednia odlegtos¢ obiektu i od pozostatych obiektow nalezacych

kefP \i}

do Klasy P, ; b(i)= min{d;;}, d;p = Zdik/ns — $rednia odlegtos¢ obiektu i od obiektow naleza-

kePy
cych do klasy P., B — liczba generowanych zbioréw obserwacji, s, =sd,~1+1/B , sd, — odchyle-
nie standardowe z wartosci { logW,, }; diffu =Gap(u) —Gap(u+1)+s,., -
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie prac: [Calinski, Harabasz 1974; Hubert 1974; Milligan,
Cooper 1985; Kauffman, Rousseeuw 1990; Hartigan 1975; Tibshirani, Walther, Hastie 2001].
W odchyleniu standardowym w mianowniku wystepowa¢ bedzie n- 1 dla
proby (sdType="sample") i n dla populacji (sdType="population").
Kazda z funkcji moze by¢ wykorzystana w innych procedurach programu R, po
uruchomieniu pakietu clusterSim.
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3. Charakterystyka przykladowych skladni polecen z wykorzystaniem
funkcji pakietu clusterSim

Zwykle macierz danych, stanowigca punkt wyjscia zastosowania metod klasyfi-
kacji, przygotowywana jest w arkuszu kalkulacyjnym MS Excel. W zwiagzku z tym,
ze nie ma bezposrednich procedur wczytywania zawartosci skoroszytow MS Excel
do programu R, najwygodniejsze jest zapisanie danych z arkusza w formacie csv.
Zapisanie danych w Excelu wymagania wybrania polecenia Plik|Zapisz jako... i
wybrania odpowiedniego formatu.

Do wcezytania danych w programie R stuzy instrukcja read.csv2 (w jezyku
polskim symbolem utamka dziesi¢tnego jest przecinek). Podane parametry instruk-
Cji read.csv2 oznaczajg, ze dane w pliku csv zawierajg nagtowek (hea-
der=TRUE) oraz w pierwsze] kolumnie znajduja si¢ nazwy obiektow
(row.names=1). Zawsze nalezy podac pelng $ciezke dostepu do pliku z danymi z
separatorem nazwy oznaczonym ,,/”. Macierz danych w przyktadowym pliku csv
jest nastepujaca (macierz danych zawiera 7 obiektéw i 2 zmienne):

;x1;x2

1;3;4
2;2,5;5
3;2,5;3,5
4;10;2
5;9;1,5
6;4;11
7;4,5;10.

Sktadnia polecen pozwalajaca na wczytanie danych oraz obliczenie odlegtosci
miedzy obiektami (funkcja dist.GDM) i zestawienie ich w macierz jest nastgpu-
jaca:
> library(cluster)
> library(clusterSim)
> x <- read.csv2("C:/Dane 7x2.csv", header=TRUE,
strip.white = TRUE, row.names=1)

X <- as.matrix(x)

z <- data.Normalization (x, type="nl")

z <- as.data.frame(z)

d <- dist.GDM (z, method="GDMI1").

W przedstawionej sktadni polecen przyjeto nastgpujace zatozenia:

— do normalizacji warto$ci zmiennych zastosowano formute klasycznej standa-
ryzacji ,,n1” (inne formuly znajdujg si¢ w tab. 1),

— do pomiaru odlegtosci zastosowano miarg GDM1 — zob. m.in. [Walesiak 2006].

! Miary odlegtosci dla zmiennych ilorazowych lub przedzialowych dostepne sa w procedurze
dist, a dla zmiennych binarnych — w procedurze dist .binary.
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Po zastosowaniu tej procedury (dodajac na koncu polecenie print(d)) otrzy-
muje si¢ w rezultacie macierz odleglosci:

1 2 3 4 5 6
.013077019
.0044437960.019931539
.4681415790.5618657820.501412714
.3979434960.4972044680.4251273680.007082568
.3510609180.2643031830.3975055890.6649804540.680073183
.3158094170.2413243750.3667692140.5931089770.6059548460.005287833

~ oy U D W IN
O O O O oo

Jesli do klasyfikacji zbioru obiektow zastosowana zostanie metoda k-medoids
(pam) [Kauffman, Rousseeuw 1990, s. 68-108; Gatnar, Walesiak i in. 2004, s. 330-
-332], to sktadnie¢ nalezy uzupehié o nast¢pujace polecenia:
> cl <- pam(d, 3, diss = TRUE)
> print (clSclustering).

W wyniku zastosowania tej procedury otrzymuje si¢ podziat zbioru obiektow na
3 klasy:
> [1] 1 1122 3 3.

Zastosowanie innych metod klasyfikacji wymaga modyfikacji sktadni. Dla hie-
rarchicznej metody aglomeracyjnej najdalszego sasiada sktadnia polecen jest na-
stepujaca:
> hc <- hclust(d, method = "complete")
> ¢l <- cutree (hc, 3)
> print(cl).

Inne hierarchiczne metody aglomeracyjne dostepne sa w programie hclust
(pakiet stats) i maja nastepujacg sktadnie: metoda najblizszego sgsiada (met -
hod = "single™"), metoda Sredniej grupowej (method = "average™), meto-
da wazonej $redniej grupowej (method = "mcquitty™), metoda Warda (met-
hod = "ward"), metoda medianowa (method = "median™), metoda centroi-
dalna (method = "centroid").

Dla hierarchicznych metod aglomeracyjnych sporzadza si¢ dendrogram (zob.
rys. 1), dodajac polecenia:

> options (Outbec = ",")

> plot (hc, hang = -1, labels = NULL, main = NULL, sub =
NULL,

ann = FALSE)

> title(xlab = "Numer klasy", ylab = "Poziom potaczenia
klas").
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Rys. 1. Dendrogram
Zrédlo: opracowanie wihasne.

Jesli dodatkowo wprowadzimy polecenia:

> options (Outbec = ",")
> desc <-cluster.Description(x, clScluster, '"popula-
tion")

> print (desc),

to osobno dla kazdej klasy i zmiennej z ustalonego podzialu zbioru obiektéw na
trzy klasy obliczone zostang nastepujace statystyki opisowe: $rednia arytmetyczna
(1), odchylenie standardowe (2), mediana (3), medianowe odchylenie bezwzgledne
(4), dominanta (5).

Dla danego podziatu zbioru obiektéw na klasy mozliwe jest obliczenie wybra-
nych statystyk opisowych. Zmieni¢ nalezy polecenie z ostatniej linii:
> print (desc(,,3]).

Pierwszy wymiar w poleceniu desc[,, 3] oznacza numer Kklasy, drugi wy-
miar — numer zmiennej, a trzeci wymiar — numer statystyki opisowej. Znak ,,,”
niepoprzedzony liczba 0znacza, ze dotyczy wszystkich rozpatrywanych wariantow.
Zatem polecenie desc[,, 3] oznacza, ze dla wszystkich klas i zmiennych ob-
liczone zostang mediany.

Po zastosowaniu tej procedury otrzymuje si¢:
[,11 [,2]
[1,] 2,50 4,00
(2,7 9,50 1,75
[3,] 4,25 10,50.
Zdecydowana wigkszos¢ funkcji programu R zwraca zlozone obiekty lub listy
zawierajgce wiele informacji wygenerowanych przez wykonywany algorytm. Na

vV VvV VvV
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przyktad obiekt ,,hc” opisujacy wyniki dziatania dowolnej hierarchicznej metody

aglomeracyjnej wywotany poleceniem names (hc) zawiera:

- merge — numery taczonych klas w klasyfikacji hierarchicznej (war-
tosci ujemne oznaczajg dotaczenie klasy jednoelemento-
wej, a dodatnie — dotaczenie klasy co najmniej dwuele-

mentowej),
- height — warto$ci malejgce poziomow potgczenia klas,
- order — wektor zawierajacy numery obiektow w kolejnosci wyste-
pujacej w dendrogramie,
- labels — etykiety nadane klasyfikowanym obiektom,
- method — nazwa zastosowanej hierarchicznej metody aglomeracyjnej,
- call — sktadnia zastosowanego polecenia hclust,

- dist.method — nazwa miary odleglosci (wystepuje, jesli wykorzystano w
sktadni polecenie di st z atrybutem ,,method”).

Wydanie polecenia np. print (hcSheight) spowoduje wypisanie pozio-
mow potaczenia klas w klasyfikacji hierarchicznej. Zapisanie poziomow potacze-
nia klas w osobnym pliku na dysku, zgodnie z formatem csv, wymaga dodania do
sktadni polecenia:
> write.table ((hcsheight), file="C:/hc height.csv",

sep=",;", dec=",", col.names=FALSE).

Gdy jesteSmy zainteresowani przeprowadzeniem podziatu metodg k-medoids
zbioru siedmiu obiektow na dwie do szesciu klas, a nastgpnie wybraniu tego po-
dziatu, dla ktorego indeks Calinskiego i Harabasza (zob. [Gatnar, Walesiak i in.
2004, s. 338]) G1 przyjmuje wartos¢ maksymalna, to pierwotng sktadni¢ nalezy
uzupehnic¢ o polecenia:
> min liczba klas=2
> max _liczba klas=6
> max<- -1
> wyniki<-array (0,c(max liczba klas-min liczba klas+1,
2))
> wyniki[,1]<- min liczba klas:max liczba klas
for (liczba klas in min liczba klas:max liczba klas)
> A
> cl2 <- pam(d, liczba klas, diss = TRUE)
> wyniki[liczba klas - min liczba klas+1,2]<- Gl <- in-
dex.Gl (z, cl2Scluster)
> if (max<Gl) {
> max<- G1
> clmax<- cl2Scluster
> 1k<- liczba klas
> ) B
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}
print (paste("max Gl dla", 1k, "klas =",max))
print ("klasyfikacja dla max G1")
print (clmax)
write.table (wyniki, file="Gl results.csv'", sep=";",
dec=",", row.names=TRUE, col.names=FALSE)
> plot (wyniki, type="p", xlab='"Liczba klas", ylab="G1",
xaxt="n")
> axis(l,c(min liczba klas:max liczba klas)).
W wyniku zastosowania tej procedury otrzymuje sie:
[1] "max G1 dla 3 klas = 113,675361661312"
[1] "klasyfikacja dla max GI1"
[1] 11122 3 3

vV VvV Vv VYV
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Rys. 2. Graficzna prezentacja wartosci indeksu G1
Zrodto: opracowanie wiasne.

Dodanie do sktadni polecenia:
> opis <- cluster.Description(x, clmax, "population")
> print (opis)
pozwoli uzupetni¢ wyniki klasyfikacji o statystyki opisowe obliczone osobno dla
kazdej klasy i zmiennej podziatu zbioru obiektow, dla ktérego indeks G1 przyjmu-
je warto$§¢ maksymalng.
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4. Podsumowanie

Funkcjonujace na rynku pakiety statystyczne nie udostepniajg takich mozliwo-
$ci, jakie niesie z sobg pakiet clusterSim oraz §rodowisko programistyczne R.
W artykule scharakteryzowano wybrane funkcje pomocnicze pakietu cluster-
Sim. Nastgpnie zaprezentowano przykltadowe sktadnie polecen (procedury) z wy-
korzystaniem m.in. wybranych funkcji z pakietu clusterSim, w tym w szcze-
golnosci dist .GDM. Procedury te pozwalaja na realizacj¢ wielu zagadnien klasy-
fikacyjnych niedostgpnych w podstawowych pakietach statystycznych.
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THE SELECTED PROBLEMS IN CLUSTER ANALYSIS
WITH APPLICATION OF CLUSTERSIM COMPUTER PROGRAM
AND R ENVIRONMENT

Summary

Package clustersSim has been written in R language. It contains one main
function cluster.Sim and sixteen auxiliary functions. The article presents se-
lected auxiliary functions of clusterSim program and examples of the syntax
(procedures) for solving different clustering problems using among others clus-
terSim package including especially dist.GDM function. These procedures
help to resolve a broad range of classification problems that are not available in
statistical packages (e.g. SPSS, Statistica, S-Plus, SAS).
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