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BADANIE ODPORNOSCI METODY HINOV
NA BLEDNIE ZADANA LICZBE SKUPIEN
W ZBIORZE DANYCH

Streszczenie: Metoda HINoV stuzaca do wybierania zmiennych w analizie skupien jest po-
pularna i jest jedna z najlepszych [Steinley, Brusco 2008]. Nieznana jest jednak efektywnos¢
tej metody wtedy, gdy liczba skupien w zbiorze danych jest btednie zadana. Taka sytuacja
jest powszechna, gdyz indeksy wyznaczajace liczbg skupien maja na ogot charakter optyma-
lizacyjny dla przyjgtej metody grupowania i popehiaja dos¢ duze bledy. W artykule zbada-
na jest odporno$¢ metody na kilku tysiacach zbiorow danych wygenerowanych w postaci
mieszanin rozktadéw normalnych. Dobor liczb skupien, liczby zmiennych istotnych i ma-
skujacych, stopnia zachodzenia skupien na siebie, rozktadéw zmiennych maskujacych jest
taki sam jak w eksperymencie symulacyjnym Steinleya i Brusco [2008].

1. Wstep

Przystepujac do badania zbioru danych, bardzo czgsto spotykamy sig¢ z problemem
wystepowania zmiennych nieistotnych, zwanych inaczej zanieczyszczajacymi lub
maskujacymi. W kontek$cie analizy skupien niezwykle waznym zagadnieniem jest
wybor zmiennych istotnych dla struktury skupien zbioru danych. Jesli taki wybor
zostanie dokonany btednie lub zbiér zmiennych nie zostanie w ogodle oczyszczony
ze zmiennych nieistotnych, to fakt ten na ogdt wptywa bardzo negatywnie na
wnioski uzyskane z analizy skupien.

W swojej publikacji przedstawiajacej metode HINoV Carmone, Kara, Maxwell
[1999] wymienili kilka znanych wowczas metod wybierania zmiennych
opracowanych pod katem analizy skupien. Podali krotka charakterystyke kazdej
metody 1 jej wady. Omoéwione zostaly-metody takich autorow, jak: De Soete (1986,
1988), Fowlkes, Gnanadesikan, Kettenring (1987), Donoghue (1995), De Sarbo i
in. (1984), van Buuren i in. (1989), Duffy i in. (1991), Hartigan (1972). Wady,
jakie wytknigto tym metodom, dotycza tego, ze metody praktycznie nie dadza sig
zastosowa¢ do duzych zbioréw danych, pojawiaja si¢ trudnosci z obserwacjami
nietypowymi, trudno uzyska¢ dobre rozwiazania globalne, brak jest spojnych
wnioskow 1 istnieje czgSciowy subiektywizm. Artykut Carmonego i in. [1999]
mozna uwaza¢ za przelomowy w omawianym temacie, poniewaz po6zniej nikt
raczej nie wracal do metod wczesniejszych.
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Zaproponowanych zostalo natomiast kilka nowych metod. Ws$réd nich
wymieni¢ nalezy trzy podej$cia modelowe:

e metode wyrazistosci cech (feature saliency method) [Law, Jain, Figueiredo 2003];

e metode oparta na wielkoSci rozproszenia (scatter separability method) [Dy,
Brodley 2000];

e metod¢ oparta na wyborze wilasciwego modelu (model selection method)
[Raftery, Dean 2006];

oraz pig¢ niemodelowych:

e metode oparta na grupowaniu obiektow na wybranych podzbiorach zmiennych
(COSA) [Friedman, Meulman 2004];

e metodg oparta na badaniu entropii (entropy based) [Dash, Liu 2000];
metode kolejnych rzutowan (projection pursuit) [Montanari, Lizzani 2001];

e metod¢ VS-KM opartag na grupowaniu metoda k-§rednich (VS-KM method)
[Brusco, Cradit 2001].

e metodg oparta na grupowaniu metoda k-§rednich zmodyfikowana indeksem
skupialnosci (relative clusterability weighting method) [Steinley, Brusco 2008].
Dwie ostatnie metody sa modyfikacjami metody HINoV.

W roku 2008 Steinley i Brusco przeprowadzili obszerny eksperyment
symulacyjny, w ktorym dokonali poréwnania o$miu metod shuzacych do
wybierania zmiennych w analizie skupien. Wybrali oni trzy podejScia modelowe i
pie¢ niemodelowych. Podstawa poréwnania metod byty trzy wskazniki: pamigé
(recall), precyzja (precision) oraz asymptotyczna odzyskiwalno$¢ poprawnego
przypisania obserwacji do skupien (4RI asymptotic recovery). Pamigé to stosunek
liczby wybranych zmiennych istotnych do liczby wszystkich zmiennych istotnych.
Precyzja — stosunek liczby wybranych zmiennych istotnych do liczby wszystkich
wybranych zmiennych.

Tabela 1. Jako$¢ odmiu metod mierzona za pomoca trzech kryteriow

Metoda Pamigé Precyzja ARI
M, Law i in. [2004] 0,911 0,813 0,6070
M, Raftery, Dean [2006] 0,326 0,552 0,4334
M; Dy, Brodley [2000] 0,506 0,612 0,3864
M, Friedman, Meulman [2004] 0,660 0,743 0,7211
M; Montanari, Lizzani [2001] 0,732 0,699 0,7082
Mg HINoV , Carmone i in. [1999] 0,926 0,951 0,8514
M; VS-KM Brusco, Cradit [2001] 0,983 0,841 0,8507
M; Steinley, Brusco [2007] 0,893 0,964 0,8611

Zrédto: [Steinley, Brusco 2008].

Sposrod zbadanych metod najlepiej wypadly dwie modyfikacje metody
HINoV, tj. metoda VS-KM, Brusco, Cradit [2001], metoda wykorzystujaca indeks
skupialnosci [Steinley, Brusco 2007] oraz metoda HINoV. Réznice pomigdzy tymi
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trzema metodami sa tak marginalne, ze trudno ktorakolwiek z nich uwazac¢ za
lepsza od innych.

Z takimi warunkami (por. opis eksperymentu), w jakich badane byly metody, w
praktyce nie spotykamy si¢ prawie nigdy, gdyz np. nigdy nie mamy pewnos$ci co
do tego, jaka jest faktyczna liczba skupien w zbiorze danych. Przedmiotem tego
artykutu jest badanie efektywnosci metody HINoV w warunkach btednie zadanej
liczby skupien w zbiorze danych. Taka sytuacja w praktyce zdarza sig¢ czesto, gdyz
indeksy liczby skupien w zbiorze danych maja rézne i czgsto bledne wskazania
(por. [Najman, Najman 2005]). Indeksy te przy matej liczbie skupien myla si¢
standardowo o jedno skupienie.

2. Charakterystyka metody HINoV

Dla kazdej zmiennej v przeprowadzamy 50 razy grupowanie metoda k-$rednich i
zapamigtujemy to grupowanie, ktore miato najmniejsza sume kwadratoéw odchylen
obserwacji od srodkéw skupien, tzn.

K 2
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Nastgpnie obliczamy poprawiony indeks Randa dla kazdej pary zmiennych

(ZJ(E +t2)—[(l] +t3)(t1 +t4)+(t3 +t2)(t4 +t2)]

ARI(u,v) = >

[Zj _[(t1 +6)(t +1,)+ (1 —Hz)([“ +t2)]

gdzie: ¢ — liczba par obserwacji nalezacych do tego samego skupienia dla obu
zmiennych;
t,— liczba par obserwacji nalezacych do innych skupiefi dla obu
zmiennych;
t,— liczba par obserwacji nalezacych do tego samego skupienia dla
zmiennej u 1 do réznych skupien dla zmiennej v;
t,~ liczba symetryczna do ;.

Wartos¢ indeksu AR/ (u,v) interpretuje si¢ jako miar¢ podobienstwa dwoch

podziatow/grupowan tego samego zbioru obserwacji. Nastgpnie dla kazdej
zmiennej obliczamy sume

TOPRI (u) =) ARI(u,v),

U#y
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ktora mozemy interpretowac jako miare sity zwiazku podziatow zbioru, w ktorych
brane byly pod uwage wartosci tej zmiennej ze wszystkimi podziatami, w ktorych
nie byly one uwzgledniane. Zmienne o najwiekszych warto$ciach TOPRI(u) maja
najsilniejszy zwiazek ze struktura skupien. Ostatnim etapem jest podzielenie
wszystkich zmiennych na dwa zbiory: zmiennych istotnych i maskujacych. W tym
celu mozna wykorzystaé kryterium najwigkszego skoku wskaznika TOPRI(u), tzn.
po uporzadkowaniu warto$ci tego wskaznika malejaco oblicza¢ ilorazy

(TOPRI(k(s))-TOPRI (k(s+1)))

(TOPRI(k(s—1))-TOPRI(k(s)))

1 wybiera¢ s poczatkowych zmiennych do najwigkszej wartosci RR(s)

Taka metoda ma wady. Po pierwsze, metoda ta z gory zaktada, ze odrzucimy
jakie$ zmienne, co jest zatozeniem dos¢ daleko idacym. Po drugie, iloraz jest
bardzo nieodporny na wartosci mianownika bliskie zeru, ktéore moga powodowac
falszywe podziaty zbioru wszystkich zmiennych. Trudno jednak w takim
eksperymencie symulacyjnym zastosowaé jaki$ inny sposob, np. oryginalnie
polecany przez tworcow metody sposob podziatu wszystkich zmiennych opierajacy
si¢ na wizualnym badaniu wykresu osypiska.

3. Eksperyment badawczy

W  celu zachowania ogolnej porownywalnosci badania przeprowadzono

eksperyment na wzor eksperymentu Steinleya i Brusco [2008]. Poszerzono nawet

nieco zakres eksperymentu, dopuszczajac zbiory z 3 skupieniami i maskujace
rozktady rownomierne. Wszystkie zbiory sktadaty si¢ z 200 elementow, r6znily sig
miegdzy soba nastgpujacymi czynnikami:

e Pierwszy czynnik, liczba skupien, byl rowny 3, 4, 6 lub 8.

e Drugi czynnik, liczebnosci skupien, mial trzy warianty: (a) rowne liczebno$ci
wszystkich skupien; (b) 10% obserwacji i (c) 60% obserwacji w jednym
skupieniu, a pozostate skupienia byly réwnoliczne.

e Trzeci czynnik, liczba zmiennych istotnych, byt rowny 2, 4 lub 6.

e (Czwarty czynnik, prawdopodobienstwo ,zachodzenia na siebie” (overlap)
skupien na kazdej ze zmiennych istotnych, miatl pie¢ wariantéw — 0, 0.1, 0.2,
0.3, 0.4. Separowalno$¢ skupien byla typu ,tancuchowego”, tj. na kazdym
wymiarze bylo & — 1 par skupien zachodzacych na siebie w takim samym
stopniu réwnym overlap (k — liczba skupien).

e Piaty czynnik, sita korelacji wewnatrz skupien, miat dwa warianty: (a) macierz
kowariancji w kazdym skupieniu byla macierza jednostkowsa; (b) w kazdym
skupieniu byla taka sama macierz kowariancji z jedynkami na przekatnej, poza
przekatna za$ liczba wylosowana z odcinka [0.3; 0.8].
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e Szo6sty czynnik, liczba zmiennych maskujacych, przyjmowat wartosci 2, 4
lub 6.

e Siédmy czynnik, rozktad zmiennych maskujacych, miat siedem wariantow:
(a) wszystkie zmienne zostaty niezaleznie wygenerowane z rozktadu skosnego
jednomodalnego (rozktad gamma z jednym stopniem swobody dla licznika i z
jednym dla mianownika); (b) wszystkie zmienne zostaly niezaleznie wy-
generowane z rozktadu normalnego ze $rednia zero i jednostkowa wariancja;
(c) wszystkie zmienne zostaly niezaleznie wygenerowane z rozktadu
normalnego ze S$rednim wektorem zerowym i jedynkami na przekatnej w
macierzy kowariancji i 0.25 poza przekatna; (d) wszystkie zmienne zostalty
niezaleznie wygenerowane z rozktadu normalnego ze $rednim wektorem
zerowym 1 jedynkami na przekatnej w macierzy kowariancji i 0.5 poza
przekatna; (e) wszystkie zmienne zostaly niezaleznie wygenerowane z rozktadu
normalnego ze $rednim wektorem zerowym i jedynkami na przekatnej w
macierzy kowariancji i 0.75 poza przekatna; (f) wszystkie zmienne zostaty
wygenerowane z niezaleznych rozktadow normalnych ze $rednimi réwnymi
zeru 1 wariancjami losowanymi z odcinka [1; 20]; (g) wszystkie zmienne
zostaly niezaleznie wygenerowane z rozkladow réwnomiernych na odcinku
[1; 20]. Kazdy uktad parametréw zostat powtdrzony dwukrotnie, co razem dato
liczbg 15 120 zbiorow.

Biorac pod uwage niewielka liczbe skupien wystepujaca w eksperymencie,
przyjeto zatozenie o tym, ze btad popemiany przy okreslaniu liczby skupien moze
by¢ réwniez niewielki, tj. rowny 1 lub2. Wobec tego kazdy zbidr poddany zostat
metodzie HINoV dla prawidlowo zadanej liczby skupien, dla liczby skupien
wigkszej od niej o 1 oraz wigkszej o 2. Dla kazdego zbioru zanotowano pamig¢ i
precyzje metody, nastgpnie wielkosci te wykorzystywane byly do obliczania
sredniej arytmetycznej pamigci 1 precyzji dla okre§lonych grup zbiorow badz
wszystkich zbiorow.

4. Wyniki i wnioski

Ogolnie (por. tab. 2) nie ma duzych spadkow efektywnos$ci mierzonej pamigcia i
precyzja. Roznice pamigci i precyzji sa rzedu 2-3%. Ciekawszych spostrzezen
mozna dokonaé, analizujac szczegdétowo okreslone przypadki zbioréw. Na
przyktad okazalo sig, ze wyniki nie zaleza od stopnia pokrywania si¢ skupien
(czynnik czwarty) oraz od sity korelacji wewnatrz skupien (czynnik piaty). Zaleza
z kolei, w znacznym stopniu, od typu rozkladu nieistotnego, stad tez w tab. 2
wyszczegolniono wyniki dla roéznych typéw rozkltadow maskujacych. Dla
niektorych rozktadéow metoda spisuje sig¢ o wiele lepiej (np. dla rozkladu gamma)
niz dla innych (najgorzej dla réwnomiernego). Wyniki zaleza rowniez w duzym
stopniu od liczby skupien (por. tab. 3). Dla liczby skupien rownej 8 sfatlszowanie
jej do 9, lub nawet 10, oczywiscie nie ma takich konsekwencji jak powigkszenie
dwoch skupien do 3 lub 4.
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Tabela 2. Srednia pamie¢ i precyzja dla réznych typow rozktadéw nieistotnych
dla poprawnej liczby skupien (Isk), za duzej o jeden (Isk +1) i za duzej o dwa (Isk + 2)

Typ rozktadu Isk Isk+1 Isk+2

nieistotnego pamigé precyzja pamigé precyzja pamigé precyzja
a 0,917 0,872 0,934 0,920 0,932 0,883
b 0,930 0,878 0,914 0,860 0,886 0,824
c 0,915 0,871 0,882 0,831 0,866 0,819
d 0,824 0,802 0,819 0,809 0,824 0,802
e 0,660 0,666 0,681 0,642 0,706 0,662
f 0,909 0,892 0,908 0,852 0,887 0,835
g 0,858 0,831 0,798 0,744 0,759 0,693
Srednio 0,859 0,830 0,848 0,808 0,837 0,788

Zrodto: obliczenia wlasne.

Ciekawe jest to, ze gdy rozkladem maskujacym jest rozktad beta (przypadek a),
to efektywno$¢ metody wzrasta przy zbyt duzej, blednej liczbie skupien. Wydaje
si¢, ze rezultat ten mozna logicznie wytlhumaczy¢é w nastgpujacy sposob. Metoda
HINoV tak dobrze wykrywa skosne rozklady maskujace, ze falszywe zwigkszenie
liczby skupien tylko poprawia efektywnos$¢ — pamigta¢ nalezy o tym, ze jest to
typowa metoda wrapper, tj. ,,owini¢ta” wokot pewnej metody grupowania danych.
Wobec tego uaktywnia¢ si¢ moga cechy przyjetej metody grupowania, w tym
przypadku metody k-$rednich, np. to, ze dla wigkszej falszywej liczby skupien na
zmiennej o rozktadzie beta wigkszo$¢ obserwacji jest przypisana do jednego z
wigkszej liczby skupien, co powoduje wigksza, tatwiejsza do wykrycia deformacjg.
Fakt ten, tj. poprawa efektywnosci tylko dla jednego typu rozktadu maskujacego,
niestety bardzo deformuje wnioski wynikajace z poréwnania $rednich wskazan
pamigci 1 precyzji, poniewaz przy poréwnywaniu Srednich zacieraja si¢
wyrazniejsze spadki efektywnosci dla innych typow rozktadow maskujacych.

Tabela 3. Srednia pamie¢ i precyzja dla zbioréw o matej liczbie skupien (réwnej 3),
dla réznych typoéw rozktadoéw nieistotnych, dla poprawnej liczby skupien (Isk = 3),
za duzej o jeden (Isk + 1) 1 za duzej o dwa (Isk + 2)

Typ rozktadu Isk=3 Isk+1 Isk+2

nieistotnego pamieé precyzja pamieé precyzja pamieé precyzja
a 0,802 0,750 0,922 0,840 0,915 0,771
b 0,937 0,862 0,939 0,792 0,910 0,740
c 0,891 0,825 0,848 0,771 0,799 0,711
d 0.674 0.615 0.611 0.626 0,586 0,588
c 0,457 0,419 0,394 0,366 0,365 0,350
f 0,004 0,936 0,889 0,836 0,860 0,786
g 0,798 0,755 0,723 0,701 0,689 0,678
Srednio 0,78 0,737 0,761 0,705 0,732 0,661

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Podsumowujac przeprowadzony eksperyment, mozna stwierdzi¢, ze metoda
HINoV raczej nie jest odporna na btednie (przy btedzie proporcjonalnym do liczby
skupien) zadana liczbe skupien.
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INVESTIGATING THE ROBUSTNESS OF HINOV TO WRONGLY
PREDETERMINED NUMBER OF CLUSTERS

Summary: The HINoV method for choosing variables in the context of cluster analysis is a
very popular one and one of the best [Steinley, Brusco 2008]. However, the efficiency of
this method to the wrongly predetermined number of clusters remains an uninvestigated
problem. The situation in which we cannot have precise knowledge about the number of
clusters in a data set is very common since the indices most of which are of optimizing
nature usually go wrong. In the paper, the robustness of HINoV is investigated in a broad
simulation experiment on thousands of data sets in the form of the mixture of normal
distributions. The organization of the experiment with respect to the number of variables,
clusters, distributions etc. follows the experiment conducted by Steinley and Brusco [2008].
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