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1. Wstep

Niniejszy artykul zawiera wyniki badania efektywnosci zmodyfikowanych me-
tod aglomeracyjnych shuzacych do grupowania obserwacji. Ideq modyfikacji algo-
rytméw aglomeracyjnych jest wprowadzenie do stosowanego kryterium dodatko-
wego pomiaru majacego na celu laczenie skupien z uwzglednieniem lokalnej ge-
stosci rozktadu obserwacji, tj. zwiekszenie znaczenia obszarow o duzej ggstosci
obserwacji przy ustalaniu kolejnosci laczenia istniejacych skupien. W dalszym
ciagu artykutu znajduje si¢ doktadne sformutowanie modyfikacji kilku wybranych
algorytméw aglomeracyjnych, oméwienie metody ustalania liczby skupien, na jaka
nalezy podzieli¢ zbiér danych, i metody oceny jakosci podziatu oraz wyniki bada-
nia kilku zbioré6w danych ze $wiata realnego.

2. Sformulowanie zmodyfikowanych metod

Jak wiadomo, hierarchiczne metody aglomeracyjne charakteryzuja si¢ nastepu-
Jacynn cechami (por. np. [Gordon 1999]):
punktem wyj$cia jest n klas jednoelementowych (tzn. tyle, ile obserwacji w
Zbiorze),
— w kazdym kroku aglomeracji liczba klas zmniejsza si¢ o jeden, przy czym
zmniejszenie liczby klas nastepuje przez polaczenie dwdch klas istniejacych,
— po n— 1 krokach otrzymujemy jedna klas¢ zawierajaca wszystkie obserwacje.
Laczenie klas, czyli grupowanie obserwacji, odbywa si¢ przez zastosowanie
nastgpujacego algorytmu.
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o W macierzy odleglosci miedzy klasami szuka sie pary klas najbardziej podob-
nych w sensie przyjetego kryterium (np. najmniej odleglych). Zalézmy, ze be-
da to klasy o numerach i, ;.

Zmniejsza sig liczbe klas o jeden, taczac klasy o numerach i, j.

Przeksztalca si¢ macierz odleglosci migdzy klasami, tak by znéw byly zdefi-

niowane wszystkie pary odleglosci (definiuje sig odleglosci migdzy nowo po-

wstala klasa a pozostatymi klasami).

o Powyzsze trzy kroki powtarza si¢ do momentu, az wszystkie obiekty znajda sig
w jednej klasie.

Podstawowa wada takiego algorytmu jest wada ,}anicucha”. Polega ona na tym, ze
algorytm ten, postugujac sie réznie defintowanymi odleglo$ciami miedzy skupieniami,
ma tendencjg do taczenia skupien najblizszych, w efekcie czego do tej samej klasy moz-
na zaliczy¢ bardzo rézme obiekty zbioru, ale ,,potaczone” laficuchem obiektdéw, z ktérych
kazde dwa kolejne s malo zréznicowane, tj. bliskie w sensie przyjetej odleglosci. Mozna
sprobowaé wyeliminowa¢é t¢ wadg, preferujac w kazdym kroku algorytmu laczenie sku-
pien znajdujacych sie¢ w rejonie, w ktérym gesto$é rozktadu obiektow jest wieksza. Prze-
Sledzmy ten pomyst na ilustracji (zob. rys. 1).
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Rys. 1. Trzy skupienia obserwacji z dwuwymiarowej przestrzeni euklidesowej
. (kazde zaznaczone innym ksztaltem)
Zrédto: opracowanie wlasne.

Zalézmy, ze mamy dokonaé potaczenia dwdch sposréd trzech skupien widocznych
narys. 1. Gdyby$my chcieli zastosowac algorytm aglomeracyjny laczacy dwa skupienia
o najblizszych $rodkach ciezkosci, to wypadaloby potaczyé skupienia reprezentowane
przez kola i kwadraty. Je§li wprowadzimy modyfikacje polegajaca na uwzglednieniu
wigkszej gestosci obserwacji migdzy skupieniami két 1 trojkatow, to moze sig okazaé, ze
korzystniej bytoby potaczyc wiasnie te dwa skupienia. Gestosé lokalng rozktadu obser-
wagcji mozna uwzgledni¢ réznie, naturalne wydaje sie podejécie polegajace na odniesie-
niu liczby obserwacji znajdujacych sie w okreslonym podzbiorze przestrzen euklideso-
wej do objetosei tego podzbioru. W kontekscie przykladu widocznego na rys. 1 i metody
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srodkéw cigzkosci mogloby to wyglada¢ nastgpujaco: laczymy te dwa skupienia, dla
ktérych najmniejsza jest odleglo$é ich srodkéw cigzkoséci podzielona przez liczbg punk-
téw znajdujacych sig w odlegtosci mniejszej od odlegloéci srodkéw cigzkosci od kazde-
go ze Srodkow. Dodatkowo nalezaloby odnie$é tg liczbe punktéw (tj. podzieli ja przez)
do objetosei odnosnego podzbioru plaszczyzny, czyli w omawianym przypadku do wy-
razenia proporcjonalnego do kwadratu odleglosci srodkéw ciezkosci. Kwestia do wyboru
pozostaje wyznaczanie podzbioru przestrzeni euklidesowej, z ktérego bedziemy zliczali
punkty, w przypadku bowiem niektérych algorytméw aglomeracyjnych (op. metody
Sredniej odleglosci klasowej) nie ma naturalnie wyznaczonych choé¢by dwéch punktéw
odniesienia, takich jak §rodki cigzkosci w przykladzie z rys. 1. Wéwczas nalezy zapro-
ponowac takie punkty odniesienia. Ponizej znajduja, si¢ dokladne sformutowania czte-
rech zmodyfikowanych metod aglomeracyjnych.

Metoda calkowitego polaczenia
Jak wiadomo (por. np. [Gordon 1999]), metoda ta dziala w ten sposdb, ze w
kazdym kroku algorytmu laczymy te dwa skupienia, ktére maja najmniejsza odle-
gloé¢ dwéch najbardziej oddalonych od siebie obserwacji tych skupien. Modyfika-
¢j¢ definiujemy nastepujaco.
¢ Znajdujemy odleglo$¢ » migdzy dwoma najbardziej odleglymi obserwacjami
dla kazdej pary skupien.
¢ Znajduyjemy liczbg x obserwacji ze zbioru danych, ktére sa oddalone o nie wie-
cej niz r od obu najbardziej oddalonych od siebie obserwacji obu skupien.
¢ Taczymy te dwa skupienia, dla ktérych najmniejsza wartoé¢ ma wyrazenie

r rd+l

x/r? x

Metoda pojedynczego polgczenia
Jak wiadomo (por. np. [Gordon 1999]), metoda ta dziata w ten sposob, ze w kazdym
kroku algorytmu taczymy te dwa skupienia, ktére maja najmniejsza odlegtos¢ dwdch
najblizszych sobie obserwacji tych skupien. Modyfikacje definiujemy nastepujaco.
e Znajdujemy odleglo$¢ r migdzy dwoma najbardziej odleglymi obserwacjami
dla kazdej pary skupien.
e Znajdujemy liczbg x obserwacji ze zbioru danych, ktére sg oddalone o nie wig-
cej niz r od obu najbardziej oddalonych od siebie obserwacji obu skupien.
e Iaczymy te dwa skupienia, dla ktérych najmniejsza warto§¢é ma wyrazenie

N _s-rd

x/r x
gdzie: s — odleglos¢ migdzy dwoma najblizszymi obserwacjami obu skupien.
W powyzszej modyfikacji nie ma zliczania obserwacji migdzy dwoma naj-
blizszymi obserwacjami dwéch skupien. Taka modyfikacja niewiele wniostaby do
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znanej metody, bo obserwacji spelniajacych ten warunek jest mato. Zamiast tego
zaproponowano, by x oznaczalo liczbg obserwacji lezacych ,,pomiedzy” najbar-
dziej oddalonymi obserwacjami skupien.

Metoda Srodka cigzkosci
Ta metoda dziata w ten sposéb (por. np. [Gordon 1999]), ze w kazdym kroku
algorytmu laczymy te dwa skupienia, ktére maja najmniejsza odleglto$§¢ miedzy
srodkami cigzkosci obu skupien. Modyfikacjg definiujemy nastgpujaco.
e Znajdujemy odleglos¢ » miedzy dwoma srodkami ciezkosci dla kazdej pary skupien.
e Znajdujemy liczbg x obserwacji ze zbioru danych, ktére sa oddalone o nie wig-
cej niz r od obu srodkéw ciezkosci.
e Laczymy te dwa skupienia, dla ktérych najmniejsza warto$¢ ma wyrazenie

d+]
r ret

x/r? x

Metoda Sredniej klasowej
Metoda ta dziata tak (por. np. [Gordon 1999]), ze w kazdym kroku algorytmu
Iaczymy te dwa skupienia, ktére maja najmniejsza Srednig arytmetyczna odleglosci
dla wszystkich par obserwacji z obu skupien. Modyfikacjg definiujemy nastgpuja-
co.
e Znajdujemy odlegloé¢ » miedzy dwoma najbardziej odleglymi obserwacjami
dla kazdej pary skupien.
e Znajdujemy liczbe x obserwacji ze zbioru danych, ktére sa oddalone o nie wig-
cej niz r od obu najbardziej oddalonych od siebie obserwacji obu skupien.
e lLaczymy te dwa skupienia, dla ktérych najmniejsza warto§¢ ma wyrazenie

s s-r

x/r? x

b

gdzie: s — Srednia arytmetyczna odleglo$ci migdzy wszystkimi parami obserwacji
obu skupien.

W powyzszej modyfikacji zaproponowano, by x oznaczalo liczbe obserwacji
lezacych ,,pomiedzy” najbardziej oddalonymi obserwacjami skupien. Mozna
oczywiscie zaproponowaé inng regule uwzgledniania ggstosci lokalnej, gdyz w
przypadku metody $redniej klasowej nie ma konkretnego odniesienia do podzbio-
réw przestrzeni, z ktérej pochodza obserwacje.

3. Eksperyment badawczy
Zalozenia eksperymentu

W celu oceny zaproponowanych modyfikacji wybrano do badania kilka zbioréw
danych analizowanych w pracy [Ripley 1996]. Te zbiory sa dostgpne na stronach
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Migdzynarodowej Federacji Towarzystw Klasyfikacyjnych (International Federation
of Classification Societies): http:/lib.stat.cmu.edw. Zbiory te zostaly pogrupowane
kazda z o$miu (cztery znane i ich modyfikacje) metod aglomeracyjnych w rozlaczne
skupienia w liczbie od 2 od 12. Nastgpnie, w celu ustalenia wiasciwej liczby skupien,
dla kazdego zbioru wyznaczono liczbg skupieh sugerowana przez cztery populame
indeksy skupien: Calinskiego-Harabasza, Krzanowskiego-Lai, Hartigana oraz syl-
wetkowy. Formuly tych indeks6w mozna znalezé np. w pracy [Sugar, James 2003].

Po ustaleniu najlepszej liczby skupien, sugerowanej przez kazdy z czterech in-
deksow skupien, dla kazdej z o$miu badanych metod aglomeracyjnych ustalana
byla ostateczna liczba skupien, na ktére dzielony byt zbiér danych. Podstawowym
kryterium ustalania liczby skupien bylo najczgstsze powtarzanie sig jakiej$ liczby,
zwracano takze uwage na to, by ostateczna liczba skupien byta bliska $redniej
arytmetycznej wszystkich pokazywanych liczb. Ostateczna liczba skupien byta
taka sama dla wszystkich o$miu metod aglomeracyjnych, niezaleznie od tego, ze
dla niektérych metod by¢ moze lepsza bylaby inna liczba skupiet.

Po podzieleniu zbioru danych na wczeéniej ustalong liczbe skupien oceniana byla ja-
ko$¢ podzialu za pomoca odsetka Zle przypisanych do skupien obserwacji, tj. obserwacji
z uyjemnym indeksem sylwetkowym (por. np. [Sugar, James 2003]) oraz $redniej arytme-
tycznej wartosci wszystkich indekséw ujemnych. Najlepszym zatem podzialem bedzie
ten podzial, ktéry da najmniejszy odsetek Zle przypisanych obserwacii i o jak najwiekszej
(ujemnej), czyli najblizszej zeru $redniej wartosci tych indeksow.

Charakterystyka zbioréw danych

Wszystkie badane zbiory danych zostaly znormalizowane oddzelnie wzgledem kaz-
dej zmiennej przez odjecie od wartosci j-tej zmiennej dla i-tej obserwacji $redniej aryt-
metycznej j-tej zmiennej i podzielenie przez odchylenie standardowe tej zmienne;j.

Zbidr pierwszy to 214 probek szkla scharakteryzowanych przez 9 zmiennych. Analiza
ustalajaca najlepsza liczbe skupien dla tego zbioru data wyniki przedstawione w tab. 1.

Tabela 1. Liczby skupien wskazywane przez cztery indeksy skupieni dla pierwszego i drugiego zbioru
danych

Zbidr 1 Zbidr2
Metoda Syl- | Cal- Krzan-| Syl- | Cal- Krzan.-
wetk. | -Har. Hart. -Lai wetk. | -Har. Hart -Lai

Srodka zmodyfikowana 3 4 5 3 2 5 5 5
cigikosci  [klasyczna 2 5 5 5 2 6 - 6
Srodka zmodyfikowana 2 3 3 5 2 5 3 5
cigZkodei  [klasycana 2 4 2 4 2 2 2 3
Sredniego  [zmodyfikowana 6 5 3 5 4 4 4 4
potaczenia  |klasyczna 2 3 3 5 2 5 5 5
Pojedynczego [zmodyfikowana 5 6 6 6 2 6 4 6
polaczenia  [klasyczna 2 2 3 5 3 4 2 6

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Na podstawie liczb zawartych w tab. 1 liczbg skupien ustalono jako réwna 5.
Co prawda, formalnie rzecz biorac, w zbiorze tym bylo 7 rodzajéw szkla, jednak
takiej liczby skupien zaden indeks nie pokazal. Wobec tego wybrano najblizsza 7
liczbe czgsto wskazywana, tj. 5.

Zbioér drugi to 200 okazéw dwdch gatunkow krabow scharakteryzowanych
przez 5 zmiennych. Analiza ustalajaca najlepsza liczbe skupien dla tego zbioru data
wyniki przedstawione w tab. 1. Na podstawie tych danych i zgodnie z przyjeta
zasada ustalania liczby skupien, przyjeto liczbe skupien réwna 4.

Tabela 2. Liczby skupief wskazywane przez cztery indeksy skupien dla trzeciego i czwartego zbioru

danych
Zbiér3 Zbior 4
Metoda Syl- Cal- Krzan-| Syl- Cal- Krzan.-
thk. -Har. Hart, -Lai thk. -Har. Hart -Lai

Srodka zmodyfikowana 2 4 6 4 2 5 2 3
cigzkosci klasyczna 2 S - 5 2 2 5 3
Srodka zmodyfikowana 2 5 2 5 3 3 4 3
ciezkosci klasyczna 2 2 2 4 2 4 2 6
Sredniego  |zmodyfikowana 2 2 3 6 2 5 5 6
polaczenia  |klasyczna 2 3 3 6 3 3 3 4
Pojedynczego | zmodyfikowana 2 5 2 4 3 2 4 3
polaczenia  |klasyczna 2 3 4 4 3 2 2 5

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Zbidr trzeci to 250 sztucznie wygenerowanych obiektow scharakteryzowanych
przez 2 zmienne. Analiza ustalajaca najlepsza liczbe skupien dla tego zbioru data
wyniki przedstawione w tab. 2. Na podstawie tych liczb przyjeto ostateczna liczbe

skupien réwna, 2.
Tabela 3. Liczby skupien wskazywane przez cztery indeksy skupien dla piatego i szostego zbioru
danych
Zbior 5 Zbiér 6
Metoda Syl- | Cal- Krzan-| Syl- | Cal- Krzan.-
wetk. | -Har. Hart -Lai | wetk | -Har Hart -Lai
Srodka zmodyfikowana 2 3 2 4 2 3 3 4
cigZkosci klasyczna 2 3 3 2 2 3 3 3
Srodka zmodyfikowana 2 5 2 5 2 2 2 5
cigzkoéci klasyczna 2 2 2 6 2 6 3 5
Sredniego zmodyfikowana 3 2 4 3 2 3 3 4
potaczenia  |klasyczna 3 2 2 4 2 2 2 3
Pojedynczego | zmodyfikowana 3 2 2 3 2 3 3 2
potaczenia  |klasyczna 2 2 3 4 2 3 2 3

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Zbior czwarty to 200 Indian ze szczepu Pima scharakteryzowanych przez 7 zmien-
nych. Analiza liczb zawartych w tab. 2 pozwolita ustalic¢ 2 jako ostateczna liczb¢ skupier.

Zbior piaty to 96 probek szkla scharakteryzowanych przez 5 zmiennych. Ana-
liza ustalajaca najlepsza liczbg skupien dla tego zbioru data wyniki przedstawione
w tab. 3. Na ich podstawie przyjeto ostateczna liczbg skupien roéwna 2.

Tabela 4. Odsetki obserwacji o ujemnych indeksach sylwetkowych (w kolumnach niezacieniowanych) i
$tednie arytmetyczne wartosci indeksow ujemnych (w kolumnach zacieniowanych pominigto znak minus)

Metoda Zbiér1 | Zbiér2 | Zbiér3 | Zbiér4 | Zbidér5 | Zbidr 6
Srodka zmodyfikowana 1250,08] 1410,26] 14]0;29 810,18 21027 12}0,08
cigzkosci klasyczna 6{0,17| 10£0,22 810,30 80,51 0,14] 4}0,11 310,10
Srodka zmodyfikowana 410,18 20}0,27] 14]0,20] 30,5/ 0,11 31026 6/0,18
cigzkosci klasyczna 4410,43) 36/0,56] 17/031] 18[041| 21[028] 22/0,24
Sredniego zmodyfikowana 410,11 710,14 310,06] 15(0,23 21027 610,18
potaczenia klasyczna SPO17] 110023 710,32] 30,500,11 410,11 410,11
Pojedynczego |zmodyfikowana 500,21 10{0,22| 26/0,32| 10{0,14| 1340,26] 14}0,17
potaczenia klasyczna 810,17 311045 331034 22}023| 31/0,30| 25/0,23

Zrédio: obliczenia wiasne.

Zbior szosty to 96 obserwacji dotyczacych gospodarki szwajcarskiej scharakte-
ryzowanych przez 4 zmienne. Analiza ustalajaca najlepszg liczbe skupien dla tego
zbioru dala wyniki przedstawione w tab. 3, z ktérej wynika, ze za najlepsza liczbe
skupien nalezatoby uznaé liczbe 2.

4. Whnioski konicowe

Liczby zawarte w tab. 4 pozwalaja wyciagnaé nastepujace wnioski:

1. Zaproponowana modyfikacja prawie zawsze poprawia tradycyjny algorytm
aglomeracyjny z wyjatkiem algorytmu catkowitego potaczenia, ktéry trudno poprawié.

2. Na sze$¢ badanych zbioréw 4 razy najlepsza okazala si¢ zmodyfikowana metoda
$redniego polaczenia, raz klasyczna metoda calkowitego potaczenia i raz zmodyfikowa-
na metoda srodka cigzkosci ex aequo z klasyczna metoda $redniego potaczenia.

3. Zaproponowana modyfikacja nie nadaje si¢ do duzych zbioréw danych —
zbyt dhugi jest czas przeszukiwania tych zbiorow i zliczania obserwacji spehiaja-
cych okre$lone warunki.
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INVESTIGATING THE EFFICIENCY OF MODIFIED
AGGLOMERATIVE METHODS ON REAL WORLD DATA SETS

Summary

In the paper, the efficiency of agglomerative clustering algorithms is investigated with a special
focus on the author’s own modifications. The following clustering algorithms are examined: single
link, complete link, group average link and centroid link. The idea of the modifications is to stress the
local distribution of observations together with clustering based on the dissimilarity matrix. The qual-
ity of clustering is assessed by means of the silhouette indices. The results prove that the author’s
modifications almost always improve the standard methods.
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