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1. Wstep

Do podstawowych kryteriow decydujacych o mozliwosci zastosowania danej
metody analizy skupien naleza m.in. skala pomiaru wykorzystywanych zmiennych
i konkretny cel analizy [Kaufman, Rousseeuw 1990, 2005]. Uniwersalnos¢ metod
sprawia, ze analiza ich wlasno$ci oraz wskazowki dotyczace mozliwosci ich apli-
kacji z reguty nie pozwalaja na wybor jednej ,,$ciezki poszukiwania rozwigzania”,
a duza liczba dopuszczalnych oraz mozliwych do zaakceptowania rozwiazan naj-
czesciej nie upraszcza analizy.

Sposroéd duzej liczby metod analizy skupien w badaniach spoteczno-ekonomi-
cznych o charakterze regionalnym czesto i chetnie wykorzystywane sa metody aglo-
meracyjne i podziatowe (optymalizacyjne), a w szczegolnosci metody Warda (Ward) i
k-$rednich (k-means) oparte na idei Srodka cigzkosci obiektow w skupieniach.

Celem referatu jest prezentacja algorytmow wybranych metod podziatowych
analizy skupien, tj. PAM (Partitioning Around Medoids), CLARA (Clustering
LARge Applications) i CLARANS (Clustering Large Applications based on
RANndomised Search), wykorzystujacych do opisu poszczegolnych skupien obiekt
polozony najblizej §rodka ciezkosci (k-medoids), a nie sam $rodek cigzkosci. Wy-
mienione algorytmy przeznaczone sa do analizy ,,duzych baz danych”, jednak od
momentu ich powstania zmianie ulegta definicja tego typu bazy danych. Rozwoj
techniki spowodowat zwigkszenie mozliwosci obliczeniowych komputeréw, po-
wodujac podniesienie granicy skutecznego i efektywnego wykorzystania tych algo-
rytméw jako narzedzia analizy z jednoczesnym zwigkszeniem wielko$ci groma-
dzonych i profesjonalnie przetwarzanych baz danych.

* Praca naukowa finansowana ze $rodkéw na nauke w latach 2008-2009 jako projekt badawczy
nr N NI111 436734.
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Algorytmy PAM i CLARA zastosowano do analizy demograficznego starzenia si¢
ludnos$ci w krajach UE i EFTA — objgtych wspolna otwarta metoda koordynacji (OMK)
systemow emerytalnych. Do obliczen wykorzystano dane statystyczne o liczbie ludno$ci
wedlug wieku na poziomie NTS2 krajow UE 1 EFTA, a uzyskane wyniki za pomoca
indeksu sylwetkowego (Silhouette Index, SI) porownano pod wzgledem jakosci grupo-
wania z klasycznym algorytmem podziatowym k-§rednich (Hartigana-Wonga).

2. Opis dzialania algorytméw PAM, CLARA i CLARANS

Algorytm PAM opracowany przez Kaufmana i Rousseeuwa [Kaufman, Rous-
seeuw 1990, 2005] polega na wyszukiwaniu w analizowanym zbiorze n obiektow
k reprezentantow (obiektow) lezacych najblizej centrow skupien, ktorzy razem z
pozostatymi przypisanymi do nich wedlug kryterium najblizszej odlegtosci obiek-
tami utworza poszukiwane skupienia. Tak rozumiane $rodki cigzkosci skupien
(obiekty) zostaly przez autoréw nazwane medoidami (medoids). Szczegdlowy
schemat dzialania algorytmu PAM mozna zapisa¢ nastgpujaco [Ng, Han 1994;
Han, Kamber 2000; Kolenda 2006]:

Krok 1. Wybierz arbitralnie lub wylosuj & obiektow, czyli potencjalnych cen-
trow skupien.

Krok 2. Przypisz wszystkie pozostale obiekty do najblizszych im centréw skupien.

Krok 3. Wyznacz funkcje kosztu TC;, dla kazdej pary obiektow (i,h)", w ktorej
jeden jest reprezentantem, a drugi nie (w wariancie PAM II algorytmu funkcja celu
moze by¢ suma odlegtosci wszystkich obiektéw od centréw skupien).

Krok 4. Zmien pojedynczy obiekt bedacy reprezentantem skupienia (medoids) na in-
ny niebedacy reprezentantem dla tej pary (i,4), dla ktorej wartos¢ TCy, jest najmniejsza,
tzn. ujemna (w wariancie PAM 1, jesli nast¢puje zmniejszenie wartosci funkcji celu).

Krok 5. Powtarzaj kroki 2-4 do momentu az nie nastapi dalsza zmiana repre-
zentanta, tzn. gdy wartos¢ 7C;;, nadal jest ujemna (w wariancie I, gdy nastepuje
zmniejszenie funkcji celu, tj. sumy odleglosci pomigdzy wszystkimi obiektami i
ich centrami skupien), w przeciwnym razie -> STOP.

Algorytm CLARA autorstwa Kaufmana i Rousseeuwa jest dwuetapowy [Kauf-
man, Rousseeuw, 1990, 2005; Han, Kamber 2000]. Najpierw z analizowanego
zbioru danych losowana jest proba 40 + 2k obiektow, ktora jest dzielona na & sku-
pien z wykorzystaniem metody PAM. W wyniku obliczen wyznaczonych zostaje
k reprezentantéw skupien, do ktoérych w kroku drugim przypisywane sa wszystkie
pozostate obiekty niebgdace w probie. Miarg jakosci grupowania jest Srednia odleg-
los¢ wszystkich analizowanych obiektéw w stosunku do wyodrebnionych repre-
zentantow grup. Schematycznie dziatanie algorytmu CLARA mozna zapisa¢ w
postaci ponizszych krokow [Ng, Han 1994; Han, Kamber 2000]:

! Funkcja kosztu TCy, jest suma odleglosci wszystkich obiektow niebedacych reprezentantami skupien
od najblizszych im obiektéw-reprezentantéw obliczana po kazdej pojedynczej zamianie dwoch dowolnych
obiektow O, tj. reprezentanta z obiektem O, ktory nie nalezy do zbioru reprezentantoéw skupien.
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Krok 1. Uzytkownik definiuje liczbg &k poszukiwanych skupien.

Krok 2. Dlai =1 do 5 (liczba powtorzen catego algorytmu).

Krok 3. Pobierz losowo probe 40+2k obiektow ze zbioru danych (dlai = 2,...,5 al-
gorytm losuje 40+k obiektow, gdyz k jest zapamigtywane z poprzedniego rozwiazania)
i dla tak wylosowanej proby zastosuj algorytm PAM, aby wyznaczy¢ k£ medoidow.

Krok 4. Wszystkie inne analizowane obiekty przypisz do najblizszych im k&
wyznaczonych reprezentantow (centréw) skupien.

Krok 5. Dla pozostatych 40+k obiektow z proby (dla i = 1,...,5) okresl funkcje
kosztu TCy,. Jesli obecna warto$¢ funkcji kosztu (7C;;) jest mniejsza niz ta z po-
przedniego losowania (dla i = 1, TCj, = 0), to ustal ja jako biezace minimum, za-
pamigtaj wyznaczonych k reprezentantow i wro¢ do kroku 3.

Krok 6. Przejdz do kroku 2 i rozpocznij kolejna iteracje lub -> STOP?.

Ostatni ze wspomnianych algorytméw CLARANS jest kombinacja algorytmu PAM
i metody probkowania zbioru danych. W celu zrozumienia istoty dziatania algorytmu
nalezy zdefiniowa¢ pojecie wezla oraz sasiada. Wezltem jest dowolny zbior poszukiwa-
nych £ medoidow, natomiast sasiadami sa dwa wezly rézniace sig tylko jednym obiek-
tem, inaczej mowiac, zawierajace k-1 tych samych obiektow. Z definicji tych wynika, ze
kazdy wezet (G,.;) ma maksymalnie k(n-k) sasiadow (S). ,,Z przejsciem” pomigdzy we-
ztami, tj. potencjalnymi rozwigzaniami k£ medoidéw, zwigzany jest omawiany wczesniej
koszt zmiany jednego reprezentanta 7Cj. Idea algorytmu, po wstepnym wyborze k re-
prezentantow — wezta, polega na znalezieniu rozwigzania (wegzta, zbioru k& medoidow)
wsrod sasiadow, ktore zminimalizuje wartos¢ funkcji kosztu 7Cj,.

Pierwotnie algorytm PAM byt dedykowany analizie danych co najwyzej k£ = 5
skupien w zbiorze n = 100 obiektow, CLARA byta rekomendowana do poszukiwania
k =10 skupien w zbiorze n = 1000 obiektow, natomiast CLARANS — do analizy jesz-
cze wigkszych baz danych [Ng, Han 1994]. Przy obecnym postepie techniki oblicze-
niowej podane granice ,,efektywnosci” tych algorytmow nalezy traktowac¢ umownie.

3. Analiza demograficznego starzenia si¢ ludnosci

Obszar UE 27 w celach statystycznych jest podzielony na poziomie NTS2 na
271 ,regiondw”, a w obszar krajow EFTA sklada si¢ z 17 tego typu ,,regionow”.
W referacie rozpatrywano zagadnienie demograficznego starzenia si¢ ludnosci w kra-
jach UE i EFTA, tj. zmiang¢ stopnia staro$ci spoteczenstwa w czasie na poziomie
NTS2®. Ze wzgledu na braki danych statystycznych dla niektorych krajow UE na

? Efektywnos¢ CLARA zalezy od rozmiaru proby, ktéra powinna by¢ wartoscia minfn; 40+2k}, gdzie n
to liczba analizowanych obiektow. Satysfakcjonujace rozwiazanie uzyskuje si¢ juz przy warunku pigciokrot-
nego powtdrzenia algorytmu (i = 5). Warto zauwazy¢, ze w krokach 3-6 CLARA wielokrotnie probkuje caly
analizowany zbidr, poszukujac ,,najlepszego rozwiazania”, dajac w wyniku k reprezentantéw skupien oraz
informacji o przynalezno$ci wszystkich analizowanych obiektow do poszczegdlnych reprezentantow (krok 3).

* Kraje EFTA to Islandia, Liechtenstein, Norwegia i Szwajcaria. Informacje na temat nomenklatury
NTS dostepne sa pod adresem: http://ec.europa.eu/eurostat/ramon/nuts/introduction_regions_en.html.
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poziomie NTS2 ostatecznie do obliczen wykorzystano dane statystyczne o liczbie
ludnosci wedlug wieku za lata 2000 i 2004 dla 273 ,,regionow” krajow UE i EFTA.

Wyznaczono wskazniki demograficznego starzenia si¢ ludnosci [Rosset 1959;
Fratczak 1984; Dhugosz 1998; Mikulec 2007], z ktérych po analizie zmiennosci i
korelacji pozostawiono trzy. Wzgledny wskaznik demograficznego starzenia sig
ludnosci w przeliczeniu na 1000 mieszkancow — modyfikacja wskaznika zapropo-
nowanego przez Dlugosza — jest nastepujacy:

[U(0—14)z - U(0—14) l+n] + [U(>65) t+n U(>65) t ]
[ .. +U . 1/2

(og) t+n

W=

¥1000, (1)

(og) 1
gdzie: U, > Uy 14y, 0znacza udziat ludnosci w wieku 0-14 lat odpowiednio na
U

powyzej 65 lat odpowiednio na koncu i na poczatku badanego okresu, a

(Uioeye 7 U g)1+n]/ 2 to Srednia liczba ludno$ci ogdtem na poczatku i na koncu bada-

nego okresu. W, ukazuje stopien starzenia si¢ ludnosci, a im wyzsza od zera jest jego
warto$¢, tym proces starzenia si¢ jest silniejszy. Warto$ci W, nizsze od zera ozna-
czaja odmtadzanie si¢ spoteczenstwa. Wskaznik postepu starzenia sig ludnosci opiera
si¢ na przyroscie ludnosci w wieku 60/65 lat i wigcej w stosunku do przyrostu ludno-
$ci ogodlem i wyrazony jest w procentach oraz opiera si¢ na ogdlnym wspotczynniku
obciazenia demograficznego, tj. Srednim rocznym przyroscie wspotczynnika obcia-
zenia demograficznego w analizowanym okresie [Fratczak 1984].

Z bazy danych dla 273 ,regiondw” na podstawie analizy wykresow rozrzutu warto-
$ci wskaznikow wylaczono 8 obiektow, ktore uniemozliwiaty dokonanie nietrywialnego
podziatu zbioru obiektéw na jednorodne grupy wedlug kolejnosci: DESO (Bremen),
DE30 (Berlin), UKL1 (West Wales and The Valleys), UKG2 (Shropshire and Staffords-
hire), SE21 (Smaland med 6arna), GR11 (Anatoliki Makedonia, Thraki), GR13 (Dytiki
Makedonia) oraz RO21 (Nord-Est) w Rumunii. Mozna przyjac, ze sa to ,regiony” o
szczegblnie wysokim tempie demograficznego starzenia si¢ ludnosci. Dalsza analize
przeprowadzono na podstawie 265 ,,regiondw” krajow UE i EFTA.

poczatku i koncu badanego okresu, U to udziat ludnosci w wieku

(>65) t+n 2~ (>65) ¢

4. Poréwnanie wynikow algorytmow k-Srednich,
PAM oraz CLARA

Uwzgledniajac liczbe grupowanych obiektow (n = 265), do analizy zastosowa-
no algorytmy PAM i CLARA, a ich wyniki porownano z klasycznym algorytmem
k-srednich (Hartigana-Wonga). W obliczeniach wykorzystano pakiet cluster
(autorstwa Rousseeuwa i in.), clusterSim (ktorego autorami sa Walesiak i
Dudek) oraz pakiet stats $rodowiska R. Nie bylo przestanek odnosnie do poszu-
kiwanej liczby k preferowanych skupien.
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Wykonano w petli po 1000 powtorzen algorytmow metody 4-$rednich i PAM z lo-
sowym doborem punktéow startowych dla liczby skupien s = 2,...,5, za kazdym razem
oceniajac za pomoca indeksu sylwetkowego S7 wynik uzyskanego grupowania. Zasto-
sowanie wlasnie takiej kolejnosci obliczen, tzn. grupowanie dla réznej liczby skupien
od 2 do 5, w ramach (wewnatrz) 1000 powtorzen kazdego z algorytmoéw pozwolito
(dzieki wykorzystaniu indeksu S7) odpowiedzie¢ na pytanie: jak czesto w pojedynczym
przebiegu algorytmu ,,wygrywaja rozwiazania podziatu obiektow” dla poszczegolnych
k w zakresie od 2 do 5 skupien. Mozliwe byto takze okreslenie parametru & ,,najlepsze-
g0” uzyskanego podziatu zbioru obiektow. Najlepsze pojedyncze rozwiazanie uzyska-
ne za pomoca algorytmu k-$rednich (S7 = 0,823) zawierato 2 skupienia obiektow. War-
to jednak zwrdci¢ uwagg na czgsto$¢ wystgpowania poszczegolnych rozwiazan., Wsrod
1000 koncowych podzialéow metody k-$rednich 2 skupienia wystapity 740 razy, a wy-
nik grupowania dla 3 skupien ,,wygral” 260 razy. Algorytm PAM dat w wyniku ,,naj-
lepszego rozwiazania” 3 skupienia ,,regionow” (SI = 0,793), a na 1000 powtorzen:
2 skupienia wystapity 147 razy, a 3 skupienia — 732 razy. W przypadku PAM uzyska-
no takze wyniki dla 5 skupien (121 razy). Czas obliczen algorytméw wyniost odpo-
wiednio 7:06 minut (k-$rednich) i 5:23 minut (PAM).

Algorytm CLARA, bazujacy na wielokrotnym losowaniu proby ze zbioru anali-
zowanych obiektoéw, takze zostal powtdrzony po 1000 razy w zakresie od 2 do 5 sku-
pien. Czas wszystkich obliczen wyniost 4:33 minut i pozwolil na uzyskanie wysokiej
jakosci grupowania. Najlepszym pojedynczym rozwigzaniem byt podziat na 2 skupie-
nia uzyskany na podstawie proby 44 obiektow, dla ktorej indeks SI wyniost 0,908.
Przyporzadkowanie wszystkich obiektow do uzyskanych reprezentantow skupien
spowodowato spadek warto$¢ indeksu sylwetkowego do 0,824. Analizujac czgstose
uzyskiwania rozwiazan o liczbie od 2 do 5 skupien, nalezy stwierdzi¢, ze rozwiazanie z
3 skupieniami (511 razy) czesciej ,,wygrywato” z rozwiazaniami z 2 skupieniami (479
razy), 4 skupieniami (6 razy) i 5 skupieniami (4 razy). Warto$¢ indeksu sylwetkowego
dla najlepszego podzialu obiektow na 3 skupienia algorytmem CLARA dla wylosowa-
nej proby wyniosta S7= 0,883, a dla calego zbioru obiektéw S7= 0,804.

5. Wyniki analizy demograficznego starzenia si¢ ludnosci

Jako wynik analizy skupien ,,regionow” NTS2 z punktu widzenia demograficz-
nego starzenia si¢ ludnosci uznano ostatecznie 3 skupienia uzyskane dla wigksze;j
liczby powtdrzen algorytméw PAM i CLARA. Szczegotowa analizy ,najlepszego”
grupowania obiektow dla 3 skupien algorytmem PAM i CLARA wskazuje, ze uzy-
skane wyniki sa bardzo podobne. Jest to do§¢ oczywiste, gdyz CLARA, analizujac
probe, wykorzystuje algorytm PAM. Potwierdza sig jednak duza efektywnosc¢ algo-
rytmu CLARA, ktoéry na podstawie proby 46 obiektow, stanowiacej 17,4% obiek-
tow, zdotat ,,znalez¢” w krotszym czasie prawie identyczne rozwiazanie. Uzyskane
skupienia w przypadku PAM sktadaly si¢ z {242}, {15} i {8} ,,region6w”, a skupie-
nia CLARA — z {244}, {13} i {8} ,,regionow”. Szczegdtowe porownanie wykazato,



354 Artur Mikulec

ze roznily si¢ one tylko 2 obiektami (zob. rys. 1). W przypadku metod CLARA i
PAM medoidy same w sobie maja uzyteczng interpretacj¢ — obiektow reprezentuja-
cych skupienia — nie mozna ich jednak poréwnywaé (czy sa takie same), gdyz sa
losowane odpowiednio z proby i ze zbioru wszystkich obiektow.
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These two components explain 73.31 % of the point variability.  Awerage silhouette width : 0.79

Rys. 1. Wynik analizy skupien metoda PAM (3 skupienia)
Zrodto: pakiet cluster programu R na podstawie obliczen wiasnych.

Przechodzac do analizy uzyskanych wynikdéw i profilowania skupien, ktore przed-
stawione zostaly na rys. 2, nalezy zauwazy¢, ze reprezentantem najliczniejszego 1 sku-
pienia o 242 ,regionach” byt CHO1 (Région Lémanique) w Szwajcarii; najblizej ,,cen-
trum” 2 skupienia 15 ,regionéw” znajdowat si¢ DEA1 (Diisseldorf) w Niemczech;
3 skupienie 8 ,regiondow” reprezentowane bylo przez GR25 (Peloponnisos) w Grecji.
Jako 4 skupienie mozna chyba uzna¢ ,regiony” wylaczone z analizy, ktore charaktery-
zowaly si¢ bardzo wysokim tempem demograficznego starzenia si¢ ludnosci.

Région Lémanique w Szwajcarii reprezentujacy skupienie 1 charakteryzowat
si¢ najnizszym wskaznikiem demograficznego starzenia si¢ ludnosci na 1000
mieszkancow — 9,6 osob (wartos¢ srednia to 15,4 0s6b) — i zblizonym do wartosci
$redniej rownej 23,2% wskaznikiem postepu demograficznego starzenia si¢ ludno-
$ci opartym na przyro$cie ludnosci w wieku 60/65 lat i wigcej w % ludnosci ogo-
tem wynoszacym 27,6%. Warto§¢ wskaznika na bazie przyrostu ogolnego wspot-
czynnika obcigzenia demograficznego wyniosta 0,014 (wartos¢ srednia to —0,173).
Regiony skupienia 1 mozna okresli¢, jako ,,wolno i umiarkowanie starzejace si¢”.

Diisseldorf w Niemczech skupiat 15 ,regionéw” o wysokim tempie demogra-
ficznego starzenia si¢ ludnosci. Srednia warto$é wskaznika demograficznego sta-
rzenia si¢ ludnosci na 1000 mieszkancow dla tego regionu wyniosta 22,1 oséb. W
Diisseldorfie wystgpowal ujemny wskaznik postepu starzenia si¢ ludno$ci oparty
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Regiony NTS2 krajéw UE i EFTA:

[[] wolno i umiarkowanie starzejace si¢

[0 szybko starzejace sig, przy spadku liczby ludnosci ogétem
M szybko starzejace sig, przy wzroscie liczby ludnosci ogétem

] i - @)

(242)
(15)
(8)
0 najwyzszym stopniu starzenia si¢ ludnosci
@ reprezentujace poszczegélne skupienia
ch.

@)

Rys. 2. Przestrzenne zréznicowanie procesu demograficznego starzenia sig¢ ludnosci w krajach UE i EFTA
Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie obliczen pakietu cluster §rodowiska R.
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na przyroscie ludnosci w wieku 60/65 lat 1 wigcej w % ludnosci ogoétem rzedu
—415,4%. To oznacza, ze przyrostowi liczby ludnosci w wieku starszym towarzy-
szyt spadek liczy ludnosci ogélem oraz ze przyrost liczby osob starszych byt
4-krotnie wigkszy od przyrostu liczby ludnosci ogotem — tego typu zmiany byty
typowe dla wszystkich regionéw w tym skupieniu. Warto$¢ trzeciego wskaznika
dotyczacego $redniej zmiany wspdlczynnika obciazenia demograficznego wyniosta
0,722 1 rowniez wskazywala na szybkie tempo procesow starzenia si¢ ludnosci.

Peloponnisos w Grecji rowniez reprezentuje ,,regiony” o szybkim tempie de-
mograficznego starzenia si¢ ludnosci (skupienie 8 regiondw), lecz objawiajacym
sig: wysokim wskaznikiem starzenia si¢ demograficznego ludnosci — 21,3 oséb na
1000 mieszkancow, wysokim przyrostem liczby osob starszych potaczonym z
przyrostem liczby ludnosci ogotem wynoszacym 667% (przyrost ludnosci w wieku
60/65+ jest 6-krotnie wigkszy niz ludnosci ogdélem), a takze ujemna wartoscia
(-0,656) odnoszacego si¢ do zmian ogoélnego wspotczynnika obcigzenia demogra-
ficznego wskaznika postgpu starzenia si¢ ludnosci. Jego ujemna warto$¢ sugeruje
czesciowe ,,odmtadzanie si¢ spoteczenstwa”, co jest wynikiem przyrostu ludnosci
w wieku 0-14 lat, tj. w wieku przedprodukcyjnym.

6. Podsumowanie i wnioski

W referacie zaprezentowano algorytmy PAM, CLARA i CALARANS, a dwa
pierwsze zastosowano do analizy demograficznego starzenia si¢ ludnosci w krajach UE i
EFTA na poziomie NTS2. Na podstawie przeprowadzonych obliczen mozna stwierdzic,
ze algorytmy PAM i CLARA (k-medoidow) sa bardziej ,.konsekwentne” i tworza bar-
dziej stabilne skupienia w poréownaniu z algorytmem k-§rednich (Hartigana-Wonga).
W przypadku analiz ,regionalnych” maja tez t¢ dodatkowa zaletg, Ze ,,centra” ich sku-
pien sa analizowanymi obiektami, ktérym mozna nada¢ ,,rzeczywista” interpretacje.

W wyniku przeprowadzonych analiz przyjeto rozwiazanie podzialu 265 ,re-
gionow” na 3 skupienia odpowiednio: 242 ,,wolno i umiarkowanie starzejacych si¢
region6w” oraz 15 i 8 ,regionéw o wysokim tempie starzenia si¢ ludnosci”, lecz
nieco innym przebiegu omawianego procesu — gorsza sytuacja wystepuje w sku-
pieniu 15 regionow. Obszary wylaczone z analizy o najwyzszym stopniu starzenia
si¢ ludnosci wystepujace w Grecji, Niemczech, Rumunii, Szwecji i Wielkiej Bry-
tanii mozna potraktowaé jako 4 skupienie.
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CHOSEN CLUSTERING METHODS FOR LARGE DATA SETS
IN ANALYSIS OF POPULATION’S AGEING
IN THE EU AND EFTA COUNTRIES

Summary

In the study, chosen partitioning clustering methods have been discussed — the PAM algorithm
(Partitioning Around Medoids) — Kaufman, Rousseeuw and also clustering methods for large data
sets, the CLARA algorithm (Clustering LARge Applications) Kaufman, Rousseeuw and the
CLARANS algorithm (Clustering Large Applications based on RANndomised Search) — Ng, Han.

The PAM and CLARA algorithms were applied to the analysis of population’s ageing of society
in the EU and EFTA countries. In the calculations, statistics data of population by age at NUTS-2
level for the EU and EFTA countries were applied. Obtained results were compared with results of
clustering based on the k-means algorithm (Hartigan-Wong).
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