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POROWNANIE DOKLADNOSCI
TAKSONOMICZNEJ METODY
PROPAGACJI PODOBIENSTWA

ORAZ ZAGREGOWANYCH
ALGORYTMOW TAKSONOMICZNYCH
OPARTYCH NA IDEI METODY BAGGING

Streszczenie: Podczas stosowania metod taksonomicznych w jakimkolwiek zagadnieniu
klasyfikacji wazna kwestia jest zapewnienie wysokiej poprawnosci wynikow grupowania.
Od niej bowiem zaleze¢ bedzie skuteczno$é wszelkich decyzji podjetych na ich podstawie.
Stad tez w literaturze wciaz proponowane sa nowe rozwigzania, ktore maja przynie$¢ po-
prawe doktadnosci grupowania w stosunku do tradycyjnych metod (np. k-$rednich, metod
hierarchicznych). Przyktadem moga tu by¢ metody polegajace na zastosowaniu podejscia
zagregowanego, czyli taczenia wynikow uzyskanych w wyniku wielokrotnego grupowania
(cluster ensemble) oraz taksonomiczna metoda propagacji podobienstwa (affinity propaga-
tion clustering). Gtéwnym celem artykutu jest poréwnanie doktadnosci zagregowanych al-
gorytmow taksonomicznych opartych na idei metody bagging oraz taksonomicznej metody
propagacji podobienstwa.

Slowa kluczowe: taksonomia, podejScie zagregowane, taksonomiczna metoda propagacji
podobienstwa, doktadno$¢ grupowania.

1. Wstep

Stosowanie metod taksonomicznych w jakimkolwiek zagadnieniu grupowania wy-
maga jednoczesnie zapewnienie wysokiej doktadnosci wynikow podziatu. Ona bo-
wiem warunkuje skuteczno$¢ wszelkich decyzji podjetych na podstawie uzyskanych
rezultatéw. Przez pojecie dokladnosé grupowania nalezy rozumie¢ zdolno$¢ metody
do rozpoznawania rzeczywistej struktury klas. Dlatego tez w literaturze wciaz pro-
ponowane s3g nowe rozwigzania, ktorych zadaniem jest poprawa dokladnosci grupo-
wania w stosunku do tradycyjnie stosowanych metod (np. k-Srednich, hierarchicz-
nych). Przyktadami mogg tu by¢ metody polegajace na zastosowaniu podejscia za-
gregowanego oraz stosunkowo niedawno zaproponowana metoda propagacji podo-
bienstwa. Podejscie zagregowane w taksonomii mozna sformulowaé nastepujgco:
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dysponujac wynikami wielokrotnie przeprowadzonego grupowania, znajdz zagrego-
wany ostateczny sposob podzialu. Metoda propagacji podobienstwa natomiast to
metoda, ktora wsrod wszystkich obiektow w zbiorze danych przesyta odpowiednie
informacje i w ten sposob identyfikuje tzw. reprezentantow, wokot ktorych tworzy
grupy obiektéw podobnych do siebie.

Glownym celem tego artykutu jest porownanie doktadnosci taksonomicznej me-
tody propagacji podobienstwa [Frey, Dueck 2007] oraz zagregowanych algorytméw
taksonomicznych opartych na idei metody bagging [Dudoit, Fridlyand 2003; Hornik
2005; Leisch 1999].

2. Metoda bagging w taksonomii

Metoda bagging w taksonomii jest pewng ogolng koncepcjg, w ramach ktorej naro-
dzito si¢ kilka szczegétowych rozwigzan. Pierwszy etap we wszystkich algorytmach
jest taki sam — polega na losowaniu B prob bootstrapowych i dokonywaniu ich gru-
powania w celu uzyskania podzialow sktadowych, ktore beda agregowane. Rdznice
w poszczegdlnych rozwigzaniach polegaja na zastosowaniu roznych operatorow
agregacji.

Propozycja Leischa

W algorytmie zaproponowanym przez Leischa [1999] w pierwszym kroku na
podstawie kazdej podproby bootstrapowej okreslane sg rezultaty grupowania przy
zastosowaniu tzw. bazowej metody taksonomicznej, ktorg jest jedng z metod itera-
cyjno-optymalizacyjnych, np. k-Srednich. W kolejnym etapie ostateczne centra sku-
pien przeksztalcane sa w nowy zbidr danych obejmujacy Bx K obserwacji (K to
liczba skupien w metodzie bazowej), ktory poddawany jest podzialowi za pomoca
metod hierarchicznych. Uzyskany dendrogram jest podstawa ostatecznego podziatu
— obserwacje z pierwotnego zbioru przydzielane sg do tej grupy, ktorej srodek cigz-
kosci znajduje si¢ najblize;j.

Szczegotowo algorytm zaproponowany przez Leischa przebiega w nastepujaco:

1. Z pierwotnego n-elementowego zbioru G = {xl, vy xn} wylosuj B prob bo-
otstrapowych G,ll,G,f, ..., G’ losujac za kazdym razem n obserwacji przy wyko-
rzystaniu schematu losowania ze zwracaniem.

2. Na podstawie kazdego podzbioru za pomoca metod iteracyjno-opty-
malizacyjnych (np. k-$rednich) dokonaj podziatu na grupy obserwacji podobnych
do siebie, uzyskujac w ten sposéb B x K zalazkow skupieh c¢;,c)y, ..., Cix»

Cyys - Cpi » gdzie K oznacza liczbe skupieh w metodzie bazowej, a c¢,, jest
k-tym zalazkiem znalezionym na podstawie podproby Gf .

3. Zalazki skupien uzyskane na podstawie kolejnych prob bootstrapowych
przeksztalé w nowy zbiér danych C* ={c,, ..., ¢y } .
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4. Do tak skonstruowanego zbioru zastosuj hierarchiczng metode taksono-
miczng, uzyskujac w ten sposob dendrogram. Dokonujac cigcia dendrogramu na
okre$lonym poziomie, uzyskuje si¢ grupy obiektow podobnych C’, ..., C2, gdzie
1<m<BK.

5. Kazda obserwacje x; z pierwotnego zbioru danych G przydziel do tej gru-
py, w ktorej znajduje si¢ najblizej lezacy zalazek c(x;), uzyskujac w ten sposob
ostateczny sposob podziatu.

Propozycja Dudoit i Fridlyand

W metodzie bagging w wersji zaproponowanej przez Dudoit i Fridlyand [2003]
stosuje si¢ algorytm iteracyjno-optymalizacyjny do oryginalnego zbioru danych
1 poszczegblnych prob bootstrapowych. Nastepnie dokonuje si¢ permutacji etykiet
klas w poszczegolnych podprobach tak, by zachodzita jak najwigksza zbiezno$¢
z podzialem obiektow z oryginalnego zbioru danych. Ostatni krok to zastosowanie
glosowania majoryzacyjnego w celu okreslenia grupowania zagregowanego.

Poszczegolne kroki zaproponowanego przez nich algorytmu mozna ujaé wedtug
ponizszego schematu.

Dla zalozonej liczby klas K:

1. Zastosuyj iteracyjno-optymalizacyjny algorytm taksonomiczny 7" do pierwot-
nego zbioru danych G={x,..,X,}, uzyskujac w ten sposob etykiety klas

T(x,,G) =y, dlakazdej obserwacji x,,i=1, ..., n.

2. Skonstruuj b-tg probg bootstrapowa Gf = {xf’, ves Xfl

3. Zastosuj metod¢ taksonomiczng 7' do skonstruowanej proby bootstrapowe;j
Gf , uzyskujac podziat na klasy: 7' (xf’ ,Gf ) dla kazdej obserwacji w zbiorze G}f .

4. Dokonaj permutacji etykiet klas przyznanych obserwacjom w probie boot-
strapowe;j Gf tak, by zachodzita jak najwigksza zbiezno$¢ z podziatem obiektow

z oryginalnego zbioru danych G. Niech PR, oznacza zbior wszystkich permutacji

zbioru liczb catkowitych 1, ..., K. Znajdz permutacje " e PR  maksymalizujaca:

> TG =T GG n

gdzie /() to funkcja wskaznikowa rowna 1, gdy zachodzi prawda, 0 w przypadku
przeciwnym.

5. Powtorz kroki 2-4 B razy. Ostatecznie zaklasyfikuj i-ta obserwacjg, stosu-
jac glosowanie majoryzacyjne, zatem przydzielajac jg do tej klasy, dla ktorej za-
chodzi:

arg max Z 1(z"(T(x,,G))) =k). (2)

I<k<K b:x[eG,f
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Propozycja Hornika

W metodzie tej, po skonstruowaniu B prob bootstrapowych i zastosowaniu do
nich algorytmu taksonomicznego, uzyskuje si¢ podzialy skladowe. Grupowanie za-
gregowane natomiast jest uzyskiwane za pomocg tzw. podejscia optymalizacyjnego,
ktére ma za zadanie zminimalizowaé funkcje o postaci:

B
Zdist(c,cb)2 = min,__.,

= 3)

gdzie: C to zbidr wszystkich mozliwych podzialow zagregowanych, dist — odleglos¢

Euklidesowa, (c,, ..., c5) — grupowania wchodzace w sktad podziatu zagre-
gowanego.

3. Taksonomiczna metoda propagacji podobienstwa

Frey i Dueck [2007] opisuja t¢ metode (affinity propagation) jako algorytm, ktory
wsérod obiektow w zbiorze danych identyfikuje tzw. reprezentantow (exemplars)
i wokot nich tworzy grupy obiektow podobnych. Metoda ta dziata poprzez jedno-
czesne rozpatrywanie wszystkich obiektow w zbiorze jako potencjalnych reprezen-
tantow. Wymieniajgc informacje pomig¢dzy obiektami, dziata az do momentu, gdy
zostanie znaleziony odpowiedni zbidr reprezentantow i odpowiadajacy mu podziat
obiektow. Celem metody jest maksymalizacja sumy podobienstw migdzy obiektami
i ich reprezentantami.

Poszczegolne etapy metody propagacji podobienstwa mozna przedstawi¢ w na-
stepujacych krokach:

1. Okre$lenie macierzy podobienstw mig¢dzy obiektami przy zastosowaniu
ujemnego kwadratu odlegltosci euklidesowej:

s(i, k)= —||xl. - X, ||2 . 4)
2. Ustalenie tzw. preferencji (preferences):

s(k,k) = p, )

ktore dla kazdej obserwacji wskazuja tendencje do tego, by stala si¢ ona reprezen-
tantem.
3. Migdzy obserwacjami wymieniane sg dwa rodzaje informacji:

a. Odpowiednio$¢ r(i, k) (responsibility) przesylana jest od obserwacji x; do po-
tencjalnego reprezentanta x, 1 odzwierciedla, jak bardzo obserwacja otrzymujaca

informacj¢ powinna by¢ reprezentantem dla obserwacji wysytajacej informacjg, bio-
rac pod uwage informacje pltynaca od innych punktéw bedacych potencjalnymi re-
prezentantami dla obserwacji x; .
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b. Osiagalnos¢ a(i, k) (availability) przesytana jest od potencjalnego reprezen-
tanta x, do obserwacji x; i odzwierciedla, jak bardzo obserwacja wysytajaca infor-
macj¢ powinna by¢ reprezentantem dla obserwacji otrzymujacej informacjeg, biorgc
pod uwage informacje ptynaca od innych obserwacji, dla ktorych x, jest potencjal-
nym reprezentantem.

4. Inicjujac algorytm, przyjmuje si¢, ze poczatkowe wartosci osiggalnosci
przyjmujg wartosc¢ a(i, k) = 0.

5. Nastepnie warto$ci odpowiednio$ci i osiggalnos$ci obliczane sg z formut:

r(i,k) (—s(i,k)—mepi{a(i,k’)+s(i,k')}, (6)

min{o,r(k,k)+ > max{O,r(i’,k)}}, adyi#k
a(i k) < .

i"i'e ik}

Z max{O,r(i',k)}, gdyi=k

i

(7

6. Procedura przesytania informacji moze zosta¢ zakonczona po:

— okre$lonej liczbie iteracii;

— jesli zmiana w przesytanej informacji bedzie mniejsza niz jaka$ z gory ustalona
wartosc;

— gdy przez okreslong liczbe iteracji nie ma zmian w przesylanej informacji.
7. Przydziat obiektow do skupien ¢ =(¢,, ..., ¢, ) odbywa si¢ wedtug reguty:

¢, =argmax, [a(i,k)+r(i, k)], ®)

gdzie ¢, jest reprezentantem skupienia, do ktorego jest przydzielona obserwacja x;.

4. Badania empiryczne

W badaniach zastosowano sztucznie generowane zbiory danych, ktore standardowo
wykorzystywane sg w badaniach poréwnawczych w taksonomii'. Sg to takie zbiory,
w ktorych przynaleznos¢ obiektow do grup jest z gory znana. Ich krotka charaktery-
styka znajduje si¢ w tab. 1, natomiast struktura przedstawiona jest na rys. 1.

W metodzie bagging wedlug Leischa jako metode bazowa zastosowano metode
k-§rednich, natomiast ostatecznego grupowania dokonano z zastosowaniem: metody
najblizszego sgsiedztwa (single), najdalszego sgsiedztwa (complete), sredniej odleg-
osci miedzy skupieniami (average), srodka cigzkosci (centroid), mediany (median),
warda (ward). W metodzie Dudoit i Fridlyand oraz Hornika utworzono 50 préb bo-
otstrapowych, na ich podstawie okres$lano podziaty sktadowe z zastosowaniem me-

! Zbiory zaczerpnigte zostaty z pakietu mlbench z programu R.
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Tabela 1. Charakterystyka zastosowanych zbiorow danych

Zbiér danych Liczba obiektow Liczba cech Liczba klas
Cassini 500 2 3
Cuboids 500 3 4
Ringnorm 500 2 2
Shapes 500 2 4
Smiley 500 2 4
Spirals 500 2 2
Threenorm 500 2 2
2dnormals 500 2 2
Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 1. Struktura zastosowanych zbioré6w danych

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie programu R.
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tody k-$rednich oraz c-$rednich, ktora jest rozmytg wersjg metody k-Srednich opra-
cowang przez Bezdeka [1981]. Natomiast agregacja przebiegata z zastosowaniem
réwnania 2 w metodzie Dudoit i Fridlyand oraz 3 w metodzie Hornika®.

Doktadnos¢ grupowania byta badana za pomocg indeksu Randa.

1,2
1 O bc_single
© B bc_average
2 08 .
S O bec_centroid
z 0,6 O bc_complete
[ - .
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- B bc_ward
0,2 | aff_prop
0 i
& &P & 2 & N Q& &
2\ Q @ \
O&% 0\300\ QQ(\O 9‘\?8 %6& %Q\& e?’QO oé&
3§ N
& &S

Rys. 2. Porownanie doktadnosci metody bagging wedtug Leischa
oraz metody propagacji podobienstwa

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wyniki empiryczne (rys. 2, 3, 4) nie wykazuja, aby metoda propagacji podobien-
stwa dawata wyraznie lepsze rezultaty niz metody zagregowane. Raczej sa one po-
rownywalne, chociaz mozna wskazaé takie zbiory, dla ktérych zauwazalna jest nie-
znaczna przewaga metody propagacji podobienstwa nad podejsciem zagregowanym,
np. zbiory Ringnorm, 2dnormals dla metody Leischa, Cuboids i Smiley dla metody
Dudoit i Fridlyand, czy tez Ringnorm i Smiley dla metody Hornika. Ponadto porow-
nujac metode propagacji podobienstwa z metodg Hornika, mozna zauwazy¢, ze zaw-
sze metoda propagacji daje porownywalne lub lepsze rezultaty jak wariant
cl_consensu k. Podobng prawidlowo$¢ mozna tez zaobserwowa¢ dla metody propa-
gacji 1 wariantu cl_bagg k w metodzie Dudoit i Fridlyand (z wyjatkiem zbioru Cas-
sini).

% Na rysunkach 3 i 4 stosowano skroty cl_bagg ki cl_consensus_k, jezeli grupowania sktadowe
okreslane byly z zastosowaniem metody k-$rednich oraz cl bagg c i cl_consensus_c, gdy wykorzy-
stywano metodg c-$rednich.
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Rys. 3. Poréwnanie doktadnosci metody bagging wedtug Dudoit i Fridlyand
oraz metody propagacji podobienstwa

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 4. Porownanie doktadnosci metody bagging wedtug Hornika
oraz metody propagacji podobienstwa

Zrodlo: opracowanie wlasne.

5. Podsumowanie

W zagadnieniu taksonomii bardzo wazng kwestig jest zapewnienie wysokiej jakosci
grupowania, co powoduje, ze w literaturze wciagz proponowane sg nowe rozwigzania,
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ktére majg by¢ doktadniejsze niz metody tradycyjne (np. k-Srednich, hierarchiczne).
Przyktadami takich rozwigzan mogg by¢ metody polegajace na zastosowaniu pode;j-
Scia zagregowanego oraz stosunkowo niedawno zaproponowana metoda propagacji
podobienstwa. Celem badan, ktore zaprezentowano w tym artykule, byto porownanie
doktadnosci tych dwoch podejsé. Zaprezentowane wyniki empiryczne nie wykazaty
wyraznej przewagi ktorego$ z tych dwoch sposobow grupowania. Wyniki analiz
pozwalaja okresli¢ doktadno$¢ obydwu podejs$¢ jako bardzo poréwnywalng.

Literatura

Bezdek J.C., Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms, Plenum Press, New
York 1981.

Bodenhofer U., Kothmeier A., Hochreiter S., APCluster: an R package for affinity propagation clus-
tering, “Bioinformatics” 27(17):2463-2464, 2001. DOI: 10.1093/bioinformatics/btr406.

Dudoit S., Fridlyand J., Bagging to improve the accuracy of a clustering procedure, “Bioinformatics”
2003, vol. 19, no. 9, 1090-1099.

Frey B.J., Dueck D., Clustering by passing messages between data points, “Science”, 315, 2007,
972-976. DOI: 10.1126/science.1136800.

Hornik K., 4 CLUE for CLUster ensembles, “Journal of Statistical Software”, 2005, 14:65-72.

Leisch F., Bagged clustering, “Adaptive Information Systems and Modeling in Economics and Man-
agement Science”, Working Papers, SFB, 1999, 51.

COMPARISON OF ACCURACY OF AFFINITY
PROPAGATION CLUSTERING AND CLUSTER ENSEMBLES
BASED ON BAGGING IDEA

Summary: High accuracy of the results is a very important task in any grouping problem
(clustering). Therefore in the literature there are proposed methods and solutions that main
aim is to give more accurate results than traditional clustering algorithms. Examples of such
solutions can be cluster ensembles or affinity propagation method. The main aim of the arti-
cle is to compare the accuracy of these two approaches. There will be considered cluster en-
sembles based on bagging idea [Dudoit, Fridlyand 2003; Hornik 2005; Leisch 1999] and af-
finity propagation method proposed by Frey and Dueck [2007].

Keywords: taxonomy, cluster ensemble, affinity propagation, accuracy.



