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OCENA SEGMENTACJI RYNKU ZA POMOCA MIAR JAKOSCI
GRUPOWANIA DANYCH

Streszczenie. Celem niniejszego artykulu jest przedstawienie miar stuzacych do
badania jako$ci grupowania danych i zastosowanie tych miar do oceny segmentacji
rynku. W wykonanych badaniach analizowano dane dotyczace rynkow zbytu przed-
siebiorstwa produkujacego wyroby gospodarstwa domowego. Segmentacj¢ rynku
przeprowadzono z wykorzystaniem sieci neuronowych Kohonena. W pracy przedsta-
wiono wyniki grupowania danych oraz ich ocen¢. Wnioski na temat jakosci utworzo-
nych klastrow sa proba ogdlnej oceny przeprowadzonej segmentacji rynku.
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EVALUATION OF MARKET SEGMANTATION USING MEASURES OF
DATA CLUSTERING QUALITY

Abstract. The purpose of this paper is to present the measures used to evaluate
the quality of data clustering and apply them to assess market segmentation. In the
analysis the data of manufacturing companies that producing household products was
used. The market segmentation was carried out using Kohonen neural network. This
paper describes results of the clustering and evaluation of the clusters. The conclu-
sions on the quality of clusters are attempt to overall assessment of the market seg-
mentation.

Keywords: data mining, data clustering, evaluation of data clustering, Kohonen
neural networks

1. Wstep

Jednym z istotniejszych dziatan podejmowanych przez przedsiebiorstwo jest obserwacja

rynkow zbytu, na ktorych ono funkcjonuje. Polega to m.in. na odkrywaniu charakterystyki
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1 potencjalnych mozliwo$ci rynkéw, a takze na ustalaniu najkorzystniejszej dla nich strategii
stymulacji zbytu. Inng wazng kwestig jest poszukiwanie nowych rynkéw zbytu, mogacych
przynie$¢ przedsiebiorstwu ewentualne korzysci [15]. Wszystkie te dziatania wymagaja nie
tylko intuicji menedzeréw, lecz musza by¢ takze poparte odpowiednimi badaniami rynko-
wymi. Przyktadem takiego badania jest segmentacja rynku.

Podstawowy cel segmentacji to poznanie potrzeb klientow tworzacych rynek zbytu [14,
15]. Literatura wyr6znia segmentacje rynku opisowg i predykcyjng. W przeprowadzonych
badaniach, ktore opisano szczegdétowo w pracy [18], dokonano najpierw grupowania danych
za pomocg sieci Kohonena, co stanowilo segmentacj¢ opisowa. Nastepnie, z wykorzystaniem
modeli drzew decyzyjnych, przeprowadzono klasyfikacj¢ danych odpowiadajaca segmentacji
predykcyjne;j.

Celem niniejszego artykutu jest uzupetienie wczeéniejszych analiz o oceng grupowania
danych. Przedstawiono tutaj miary stuzace do badania jakos$ci grupowania. Sklasyfikowano
powyzsze miary oraz zastosowano kazdg z nich do oceny rezultatow grupowania wykonane-
go za pomocg sieci Kohonena. Przeprowadzone grupowanie danych miato na celu zrealizo-
wanie opisowej segmentacji rynku, dlatego podj¢to rowniez probe wykorzystania miar jako-

$ci grupowania do ogolnej oceny wykonanej segmentacji.

2. Opis segmentacji rynku

Analizy opisane w artykule [18], ktére w tej pracy poddano ocenie, miaty na celu wspo-
maganie segmentacji rynku zbytu sprzg¢tu gospodarstwa domowego. Analizowany zbior da-
nych opracowano na podstawie badan marketingowych i rynkowych w latach 2003-2005.
W zbiorze zebrano dane dotyczace cech charakterystycznych 194 dostepnych na rynku odku-
rzaczy, ktore sg obiektami analizy.

Kazdy produkt zostat opisany za pomocg dwunastu atrybutéw, odgrywajacych role
zmiennych niezaleznych. Oprdcz tych atrybutow w zbiorze danych zostala zapisana jedna
zmienna zalezna o nazwie CLASS. Zawiera ona informacje¢ o tym, do jakiego segmentu ryn-
ku nalezy kazdy z produktow. Segmenty te ustalono na podstawie wspomnianych badan ryn-
kowych 1 oznaczono je etykietami {m;, my, ms, ma}.

Jak juz wspomniano, przeprowadzone analizy polegaty na dokonaniu opisowej i predyk-
cyjnej segmentacji rynku. W niniejszym artykule przedstawiono ocene jakosci grupowania
danych, wykorzystanego w segmentacji opisowej, dlatego omowienie segmentacji predyk-
cyjnej zostanie w tej pracy pominicte.

Grupowanie danych za pomoca sieci Kohonena zrealizowano z wykorzystaniem opro-

gramowania STATISTICA Neural Networks. Sie¢ Kohonena, nazywana samoorganizujacym
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si¢ odwzorowaniem cech (ang. Self-Organizing Feature Maps — SOFM), sktada si¢ z dwoch
warstw neuronéw. Pierwsza warstwa to neurony wejsciowe, ktorych zadaniem jest tylko
przekazanie danych wejsciowych do wszystkich neuronéw warstwy drugiej (wyjsciowej).
Druga warstwa jest najwazniejszym elementem sieci Kohonena, poniewaz jednocze$nie petni
funkcj¢ obliczeniowg 1 prezentuje wyniki grupowania. Neurony s3 tutaj rozmieszczone naj-
czesciej na ksztalt prostokatnej siatki, nazywanej mapa topologiczng (ang. topological map).
W wyniku uczenia sieci kazdemu obiektowi, ktory poddano grupowaniu, jest przyporzadko-
wany neuron zwycigski. Obiekty, majace zwyciezcOw potozonych blisko siebie na mapie to-
pologicznej, sg do siebie podobne i tworza poszukiwane grupy [9, 10, 11].

Podczas segmentacji opisowej atrybut CLASS byl niewidoczny dla sieci Kohonena. Po-
traktowano go jako atrybut poréwnawczy, z ktorym zostang skonfrontowane grupy zidentyfi-
kowane przez sie€. Grupowanie danych rozpoczeto od utworzenia i nauczenia kilkunastu sie-
ci Kohonena, réznigcych sie wielkoscig mapy topologicznej. Szczegotowe informacje na te-
mat wykorzystanych sieci oraz sposobu ich uczenia przedstawiono w pracy [18].

Do dalszej analizy wybrano jedng sie¢, ktérej mapa topologiczna pozwalata najtatwiej
zauwazy¢ skupiska podobnych do siebie obiektow. Zidentyfikowane skupiska oznaczono
etykietami {ci, ¢, c¢3, ca}. Ostatni krok analizy polegal na przydzieleniu nowego segmentu
rynku kazdemu produktowi. Wykonano to, bioragc pod uwage potozenie produktu na mapie
topologicznej. Informacj¢ o przynaleznosci produktu do nowego segmentu umieszczono
w drugiej zmiennej zaleznej, ktérej nadano nazw¢ CLUSTER.

Po zrealizowaniu segmentacji opisowej zbior danych wzbogacit si¢ o drugg zmienng za-
lezng. Dzigki temu kazdy produkt miat przydzielone dwa segmenty rynku:

o CLASS = {m;, ma, m3, ms} — segment wynikajacy z badania marketingowego,

e CLUSTER = {cy, 2, ¢3, c4} — segment ustalony przez sie¢ Kohonena.

3. Ocena jakoS$ci grupowania

Grupowanie, inaczej klasteryzacja (ang. clustering), ma na celu zidentyfikowanie natu-
ralnych grup, nazywanych skupiskami lub klastrami, wystepujacych w zbiorze danych.
W wyniku grupowania obiekty o podobnych cechach powinny zosta¢ umieszczone w tej sa-
mej grupie, a obiekty rézne od siebie — w innych grupach [8]. Grupowanie dzieli zbior obiek-
tow na podzbiory (grupy) przy uwzglednieniu cechy charakterystycznych wykrytych podczas
dokonywania podziatu [2, 6, 20, 21].

Proces oceny uzyskanych wynikow grupowania jest w literaturze nazywany badaniem ja-
ko$ci grupowania (ang. cluster validity). Wszystkie metody stuzace do walidacji struktury

uzyskanych klastrow autorzy dzielg na (m.in. [1, 4, 5, 7, 13]):
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e wzorcowe, wsrod ktorych wykorzystywane sag metody oparte na:

— wskaznikach zewnetrznych (ang. external validation),

— wskaznikach wzglednych (ang. relative validation);

e bezwzorcowe, w przypadku ktorych stosowane sg wskazniki wewngtrzne (ang. internal
validation), dzielace si¢ na:

— miary spdjnosci klastrow (ang. measure of cluster cohesion),

— miary separacji klastréw (ang. measure of cluster separation).

Do zastosowania metod wzorcowych niezbedne jest posiadanie wzorca idealnej struktury
klastrow. Uzyskany wynik grupowania jest porownywany z wzorcowa struktura grup i na tej
podstawie ocenia si¢ przeprowadzone grupowanie. Gdy wzorcem sg klastry zaproponowane
przez eksperta w danej dziedzinie lub pochodzace z innych, zewne¢trznych zrédet wiedzy,
wowczas mamy do czynienia ze wskaznikami opartymi na kryterium zewng¢trznym. Nato-
miast gdy wyniki grupowania sa porownywane z wzorcowg strukturg klastrow, ktora uzyska-
no za pomocy tej samej techniki grupowania (ale przyktadowo z uzyciem innych parametrow
algorytmu grupujacego), wtedy mowi si¢ o wskaznikach bioragcych pod uwage kryterium
wzgledne.

Metody bezwzorcowe generuja ocen¢ rezultatow grupowania, korzystajac tylko z infor-
macji zawartych w zbiorze danych, ktory poddano grupowaniu. Wykorzystywane w tych me-
todach wskazniki nazywane sg wewnetrznymi, poniewaz wiedza na temat struktury klastrow
jest wewngtrzna w stosunku do zbioru danych. Wéréd metod wewnetrznych wyrdznia si¢
dwie gtowne miary: spdjnos¢ i separowalnos$¢. Badajac, jak bardzo podobne do siebie sa
obiekty w danym klastrze, bazuje si¢ na miarach spdjnosci skupisk, natomiast sprawdzajac,
jak oddalone sg od siebie poszczegdlne klastry, mowi si¢ o miarach separacji skupisk.

Oprocz wymienionych wskaznikow odrgbng grupe metod stanowia miary pozwalajace
ustali¢ optymalng liczbg grup wystepujacych w zbiorze danych. Wskazniki te odgrywaja bar-
dzo istotng role, poniewaz jesli zaktadana w czasie grupowania liczba grup bedzie si¢ r6znic¢
od ich rzeczywistej liczby, to jakos$¢ zidentyfikowanych grup nigdy nie bedzie odpowiednia.
Miary wyznaczajace liczbe skupisk wystepuja w literaturze pod ogo6lng nazwa wskaznikow
jakosci grupowania (ang. cluster validity indices) [3, 13, 16].

Zgodnie z zaprezentowang klasyfikacja metod oceny rezultatow grupowania, w niniejszej
pracy zastosowano zaré6wno metody wzorcowe, jak i bezwzorcowe. Sekcja 4 przedstawia
wskazniki wewnetrzne, mierzace spojnos¢ i separowalno$¢ skupisk. Wyniki tych miar po-
przedzono dodatkowo opisem dwoch metod, pozwalajacych na sprawdzenie istnienia skupisk
w zbiorze danych oraz na ustalenie liczby tych skupisk. W sekcji 5 opisano walidacj¢ ziden-
tyfikowanych grup, wykorzystujac zewnetrzne informacje o klastrach wzorcowych, ustalo-

nych w wyniku badan rynkowych.
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4. Wyniki badania klastrow z wykorzystaniem metod bezwzorcowych

Na poczatku niniejszej sekcji przedstawiono wykorzystanie statystyki Hopkinsa do usta-
lenia, czy zbidr danych poddany grupowaniu zawiera naturalne skupiska przypadkéw. Na-
stepnie, za pomoca btgdu kwantyzacji wektorowej, podjeto probe wyznaczenia optymalnej
liczby klastrow. Giowna czes$¢ tej sekcji to miary jakosci klastrow otrzymanych w wyniku
grupowania siecig Kohonena. W ponizszych analizach zbior tych klastrow oznaczono jako
C={cy, c2, c3, c4}.

Zgodnie z zatozeniem metod bezwzorcowych do oceny skupisk zidentyfikowanych przez
sie¢ Kohonena nie wykorzystywano zewnetrznych informacji na temat grupowanych obiek-
tow. Jednak dla porownania wykonano analogiczne badania na oryginalnych klasach znajdu-
jacych si¢ w zbiorze danych i ustalonych za pomocg badan rynkowych. Klasy te potraktowa-
no jak skupiska, a ich zbior przyjeto oznaczaé jako M = {m,, my, m3, ms}. Zatem dokonano
tutaj podwdjnej oceny, badajac przynaleznos¢ obiektéw do klastrow zapisanych zaréwno
w zmiennej CLUSTER (C), jak 1 w zmiennej CLASS (M). Taki sposob analizy ma utatwic
kofcowe poréwnanie segmentéw rynku znalezionych podczas grupowania siecia Kohonena
z segmentami pochodzacymi z badan rynkowych.

Miary jakosci grupowania traktuja kazdy obiekt ze zbioru danych jako wektor x, stad
méwimy, ze analizowany zbidr danych X jest ztozony z n=194 wektoréw. Dwie przedsta-
wione wyzej struktury klastréw, C i M, w pelni pokrywaja zbior X, co oznacza, ze kazdy
wektor x, nalezy doktadnie do jednego z klastrow C oraz do jednego z klastrow M.

Po znormalizowaniu i przekodowaniu zmiennych niezaleznych kazdy wektor opisano za
pomoca N = 14 parametréw. W zrealizowanych badaniach podstawg wielu zastosowanych
wskaznikow jest odlegto$¢ migdzy wektorami x; oraz x;, ktéra oznaczono jako d(x;, x;). Do jej

obliczenia przyj¢to miar¢ nazywang odlegtoscia euklidesowa, wyrazong wzorem:

ul 2
d(x;,x;) = |3 (xu—x P - (1)

k=1

4.1. Sprawdzenie istnienia naturalnych skupisk w zbiorze danych (test Hopkinsa)

Do przeprowadzenia testu Hopkinsa wybrano ze zbioru danych p = 40 przypadkow,
z ktorych utworzono zbiér 7. Nastepnie wygenerowano takg samg liczbe przypadkéw o roz-
ktadzie losowym, tworzac zbidr L. W kolejnym kroku znaleziono dla wszystkich przypadkow
ze zbioréw T i L najblizszego sasiada w zbiorze oryginalnym. Po zidentyfikowaniu najbliz-
szego sgsiada ustala si¢ odleglo$¢ od niego. Obliczono tutaj dwie warto$ci: u;, 0znaczajaca

odlegtos¢ i-tego wektora (i=1,2, ..., p) ze zbioru L od najblizszego sgsiada ze zbioru orygi-
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nalnego, oraz w;, ktora stanowi odleglo$¢ i-tego wektora ze zbioru T od najblizszego sgsiada

z analizowanego zbioru. Dla tak zdefiniowanych wartos$ci statystyka Hopkinsa ma postac:

H=—7"5 2)

Tabela 1
Odlegtosci wyznaczane dla testu Hopkinsa
. Odlegtos¢ od najblizszego sasiada P p
Zbior | p . , . z w, u,
minimalna | maksymalna Srednia pr pam
T 40 1,11-10° 2,21 0,08 3,22 -
L 40 1,01 5,16 3,33 - 133,39

Wyniki pomiarow odlegtosci dla testu Hopkinsa przedstawiono w tabeli 1. Rezultat staty-
styki Hopkinsa wynosi H = 0,023. Jesli jej wartos¢ bytaby bliska 0,5, oznaczaloby to, ze
zbidr oryginalnych wektoréw 7 nie rézni si¢ zasadniczo od zbioru losowego L. Wniosek
w takiej sytuacji to brak naturalnych skupisk. Wynik zblizony do 0 lub 1 moéwi, ze w zbiorze
wystepuja naturalne skupiska obiektow, co stwierdzono w badanym zbiorze danych [16].

4.2. Ustalenie optymalnej liczby klastrow

Inny problem pojawiajacy si¢ w zagadnieniu grupowania danych to ustalenie liczby kla-
strow wystepujacych w zbiorze. Wykorzystano do tego miar¢ btedu kwantyzacji wektorowe;,
wyznaczong dla réznej liczby klastroéw K. Do jej obliczenia wymagane jest znalezienie cen-
trum kazdego z rozpatrywanych klastrow. Wektor centralny klastra &, stanowiacy szukane

centrum, to $rednia wszystkich wektorow znajdujacych si¢ w klastrze :

=3, 3)

Mg i1
gdzie ny jest liczbg wektorow w klastrze k.
Btad kwantyzacji wektorowej mozna przedstawi¢ w postaci sumarycznej (wzor (4)) lub

jednostkowej (wzor (5)):

K
E, =Y >d*(x.c;), (4)

i=1 xek;

K
e, :%Z Zdz(x,ci). (5)

i=1 xek;
Im mniejsza jest warto$¢ bledu, tym wektory potozone sg blizej centrow skupisk, do kto-

rych naleza [16].
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W badaniach przeanalizowano rézne uktady skupisk na mapie topologicznej sieci Koho-
nena. Wybrano kilka struktur skupisk, w ktorych liczba klastrow byta rowna K=2,3, ..., 8.
Wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2
Bledy kwantyzacji dla r6znej liczby klastrow
Liczba [lzlastrow ’ 3 4 5 6 7 ]
E, 318,45 | 275,49 | 260,87 | 217,57 | 201,23 | 200,69 | 195,92
ey 1,64 1,42 1,34 1,12 1,04 1,03 1,01

350
310 L
] 270 -%\
~ 230

\-\IFH

190
150

2 3 4 5 6 7 8
Liczba klastrow K

Rys. 1. Sumaryczny btad kwantyzacji w funkcji liczby klastrow
Fig. 1. Total quantization error as a function of the number of clusters
Na podstawie sumarycznego btedu kwantyzacji wektorowej E, sporzadzono wykres za-
leznosci tego bledu od przyjetej liczby klastréw K, pokazany na rysunku 1. W celu ustalenia
optymalnej liczby klastrow mozna postuzy¢ sie¢ powyzszym wykresem. Szukang liczbe
wskazuje miejsce, w ktorym blad E, stabilizuje si¢. W tym przypadku wykres sugeruje przy-
jecie 6 klastrow jako liczby optymalnej. Metoda ta jest tylko przyblizeniem najlepszej liczby
skupisk, dlatego w dalszych badaniach przyjeto, ze liczba klastrow wynosi 4. Ma to zwigzek
z liczba segmentoéw rynku ustalonych w wyniku badan rynkowych. Dzigki temu tatwiejsze

bedzie poroéwnanie obu sposobow segmentacji rynku.

4.3. Miary rozproszenia klastrow

W tej sekcji przedstawiono trzy miary rozproszenia klastrow. Obliczenia wykonano dla
skupisk sieci Kohonena (c;) 1 grup ustalonych za pomoca badah rynkowych ().
Pierwszym wskaznikiem jest Srednie rozproszenie klastra & przy uwzglednieniu odle-

glosci miedzy jego wektorami, co wyraza wzor:

1
o1(k)=—3d*(x.y). (6)
M ek
yek
. ny (n P 1) . C ,
gdzie m = ————=, natomiast n; jest liczba wektoréow w klastrze £.
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Tabela 3

Wyniki obliczen miary rozproszenia klastrow o
Klaster . Suma o1(c) Klaster . Suma o1(m)
Ci " | odlegtosci | “ m; 7| odlegtosei | “1MY

ci 36 | 1804,70 | 2,86 mj 34| 1656,20 | 2,95
(&) 43 | 1757,64 | 1,95 m; 42 | 3075,56 | 3,57
C3 81 | 1014891 | 3,13 ms 72| 7829,60 | 3,06
C4 34 | 1515,26 | 2,70 my 46 | 3598,15 3,48

Drugi wskaznik mierzy rozproszenie klastra &£ na podstawie odleglosci jego wektorow
od centrum ¢;. Miar¢ t¢ mozna zapisaé nastgpujaco:

oy(k) = X (v.cp). )
Nk xek
Tabela 4
Wyniki obliczen miary rozproszenia klastrow o,
Klaster . Suma ox(c) Klaster . Suma ox(m)
Ci " | odlegtosci | “2 m; 7| odlegtosei | "2

c 136] 50,13 | 1,39 || m; |34 4871 | 1,43
o | 43 4088 [ 095 m, [42] 7323 | 1,74
cs | 81| 12530 | 1,55 | m; | 72| 108,74 | 1,51
ci | 34| 4457 [ 131 m. |46| 7822 | 1,70

Trzecia miara rozproszenia jest wyrazona jako $rednica klastra k. Jest to maksymalna

odlegtos¢ pomiedzy wektorami tworzacymi klaster, co przedstawia wzor:

D =maxid?(x, y)|. (8)
xek
yek
Tabela 5

Wyniki obliczen $rednicy klastrow Dy

Klaster ¢; D, Klaster m; | D,y

c1 7,22 m; 7,31

C2 6,18 my 8,07

C3 7,00 m; 7,15

C4 6,01 my 7,25

Badajac rozproszenie skupisk, otrzymano informacj¢ o tym, jak bardzo oddalone od sie-
bie sg wektory tworzace skupisko. Obiekty w klastrach powinny by¢ potozone jak najblizej
siebie, tworzac tym samym spojne struktury [4]. Przyjmuje si¢, ze im wigksze jest rozprosze-
nie klastra (mniejsza spdjnos¢), tym mniejsze jest podobienstwo obiektow do niego przypisa-
nych. Podstawowa miara rozproszenia klastra moze by¢ wyrazona jako wariancja jego obiek-
tow, ktora powinna dazy¢ do minimum [4]. Wariancji odpowiada miara o,, przedstawiajaca
zrdznicowanie obiektow wzgledem centrum klastra. Wyniki obliczen zebrane w tabeli 4 po-

kazuja mniejsze rozproszenie klastrow c;. Wyjatkiem jest skupisko c;. Odpowiadajacy mu
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klaster ms jest bardziej skoncentrowany wokét swojego centrum, jednak roznice te nie sa
znaczace.

Bardziej ztozona obliczeniowo miara o) bada odleglosci pomigdzy kazda parg wektorow
nalezacych do danego skupiska. Poroéwnujac klastry ¢; oraz m;, mozna zauwazyc¢, ze z wyjat-
kiem klastra c3 miary rozproszenia o; (tabela 3) sa wigksze dla klastrow m;. Wida¢ to szcze-
go6lnie na przyktadzie skupisk ¢, 1 m,, majacych zblizong do siebie licznos¢.

Na podstawie $rednicy klastra D, rowniez mozna wnioskowac, jakie jest zroznicowanie
obiektow w klastrze. Mierzy ona odlegto$¢ w przestrzeni pomigdzy najbardziej réznigcymi
si¢ od siebie obiektami danego skupiska. Tabela 5 wskazuje, ze wszystkie skupiska c¢; maja
mniejsze $rednice od odpowiadajgcych im skupisk m;. Rowniez klaster c; ma mniejszg Sred-
nice od ms. Zatem wyzsze warto$ci miar o i o, klastra ¢3 w poréwnaniu z ms moga wynikac

raczej z jego duzej licznosci anizeli z wigkszego rozproszenia obiektow.

4.4. Miary separacji miedzy klastrami

Druga grupa wskaznikow wewnetrznych to miary separacji migdzy klastrami. Niniejsza
sekcja zawiera trzy takie miary. Ich wartosci mowia, jak bardzo oddalone od siebie sg skupi-
ska. Podobnie jak w badaniach rozproszenia, wszystkie obliczenia przeprowadzono dla kla-
strow zidentyfikowanych z wykorzystaniem sieci Kohonena (c¢;) 1 dla grup ustalonych za po-
moca badan rynkowych (m;).

Pierwsza miara wyznacza separowalnos¢ miedzy klastrami £; i &; na podstawie roz-

kladu wektorow tworzacych te klastry, co przedstawia wzor:

sl(k,.,kj)=n; 3 d(x,p). 9)
Tabela 6
Wyniki obliczen miary separacji s;
Klasterc¢; | ¢ 1) a3 cs || Klaster m; | my my | m3 | my
i 0 |3,56]4,59 | 746 mj 0 [3,59]4,11]6,71

&) 3,56 | 0 [3,61]6,51 m; 3591 0 13,58]5,43
a3 4,59 13,61 0 |494 ms 4,11 [3,58 | 0 [4,77
Cs4 7,46 16,51 |494| O my 6,71 1543 14,77 O

Drugi sposob obliczenia separacji bierze pod uwage odleglosci miedzy centrami kla-

strow. Dla klastroéw £; 1 k; tak zdefiniowana miar¢ wyraza wzor:

52k k)= d?ley e ). (10)



166 L. Pasko, G. Setlak

Tabela 7
Wyniki obliczen miary separacji s,
Klaster ¢; c1 ) 3 cy || Klaster m; | my my ms my
c 0 |1,21|1,65]|4,76 m 0 |[041|1,16] 3,58
C 1,21 0 |[1,11]4.25 my 041 0 ]033|1,99
c3 1,65 1,11 | 0 |2,08 ms 1,16 1033 0 | 1,56
Cq 4,76 | 4,25 12,08 | O My 358 11,99 1,56 | 0

Trzeci wskaznik jest wyrazony jako najkrotsza odleglo$¢ pomiedzy wektorami kla-

strow k; oraz k;. Obliczenia tej miary wykonano na podstawie wzoru:

k. k ;)= min a2 (x, ). (11)
xek;
yek;
Tabela 8
Wyniki obliczen miary separacji d(k;, k;)
Klaster ¢; C1 ) C3 Ca Klaster m; | m; my ms my
c 0 1,004 | 1,005 | 4,046 my 0 0,006 | 0,016 | 2,072
153 1,004 0 1,000 | 3,085 my 0,006 0 0,004 | 0,131
c3 1,005 | 1,000 0 1,004 ms 0,016 | 0,004 0 0,006
Cy4 4,046 | 3,085 | 1,004 0 my 2,072 (0,131 | 0,006 0

Powyzsze miary separacji w rozny sposob ujmujg odleglosci pomiedzy klastrami w prze-
strzeni danych. Jednak wszystkie te wskazniki tgczy jedna zasada: im wigksza jest separacja
dwach skupisk, tym mniejsze jest ich podobienstwo, a wiec obiekty umieszczone w jednym
skupisku charakteryzuja si¢ wigksza odmienno$cig od obiektow ze skupiska drugiego [3, 8].
Dlatego w praktyce wyraznie odseparowane klastry uwaza si¢ za optymalne.

Dwie najpopularniejsze metody pomiaru separacji zostaly oznaczone jako s; 1 s,. Wskaz-
nik s; bada odlegtosci pomigdzy kazdg parg wektorow, ktore naleza do dwdch rozpatrywa-
nych klastrow, natomiast wskaznik s, mierzy dystans, jaki w przestrzeni danych dzieli ich
punkty centralne. Wyniki tych miar, zebrane w tabelach 6 1 7, wskazuja, ze klastry znalezione
przez sie¢ Kohonena sa bardziej odseparowane od siebie w poroéwnaniu z klastrami m;. Taka
zalezno$¢ wida¢ pomiedzy kazdg parg skupisk. Wyjatek stanowi miara s; dla grup c; 1 c;.
Odpowiadajace im klastry m; 1 m, dzieli mniejszy dystans, a r6znica w odlegtosciach wnosi
jedynie 0,03.

Miarg d(k;, kj) zaliczono do wyznacznikéw separacji, poniewaz pokazuje ona, jak blisko
,»sasiaduja” ze soba dwa skupiska. Miara ta okresla odleglos¢ pomigdzy dwoma najbardziej
podobnymi do siebie obiektami z klastrow £; 1 k;, tak wiec na jej podstawie mozna stwierdzic,
ktéra struktura klastrow zawiera wyrazniej oddalone skupiska. Patrzac na wyniki przedsta-
wione w tabeli 8, wida¢, ze struktura klastrow c¢; zawiera znacznie bardziej odseparowane od
siebie grupy. Niewielkie odleglosci pomiedzy najblizszymi obiektami skupisk m; moga suge-

rowac¢ naktadanie si¢ na siebie tych klastrow. Oznaczatoby to, ze w dwoch réznych grupach,
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ustalonych w czasie badan rynkowych, znajduja si¢ obiekty o prawie identycznych cechach.
Nie jest to korzystne zjawisko, dlatego klastry ¢; mozna uzna¢ za optymalne.
4.5. Miary jakoSci segmentacji calej przestrzeni danych

Sekcja ta przedstawia cztery nastgpujace miary jakosci, z ktérych dwie bazujg na rozpro-
szeniu klastréw, a dwie kolejne odnoszg si¢ do separacji miedzy klastrami [16]:

e rozproszenie catkowite klastréw k; w catej przestrzeni danych dla miary o:

K
o))=Y o(k;), (12)
i=1

e rozproszenie caltkowite klastrow k; w catej przestrzeni danych dla miary o5:

K
o)=Y o, (k;), (13)
i

e miara separacji mi¢dzyklastrowej w catej przestrzeni danych dla miar s, oraz o;:

K silkok ;)
S(S1)= Z —j, (14)
i,j=1 01 (ki )
J#i
e miara separacji miedzyklastrowej w catej przestrzeni danych dla miary s»:
K
s(sy)= Zsz(kl-,kj). (15)
i,j=1
J#i
Tabela 9
Wyniki miar jako$ci segmentacji catej przestrzeni danych
Klastry r(oy) r(02) s(s1) S(s2)
Ci 10,64 5,20 23,67 30,14
m; 13,06 6,39 17,34 18,05

W pordéwnaniu z miarami przedstawionymi w sekcjach 4.3 1 4.4 te wskazniki mogg jesz-
cze latwiej oceni¢ jakos¢ grupowania, poniewaz odnoszg si¢ do calej przestrzeni danych.
Oznacza to, ze nie rozpatruja one rozproszenia i separacji pojedynczych skupisk, ale badaja
calosciowo obie struktury klastrow: c; oraz m;.

Przyjmuje sie, ze bardziej optymalna jest ta struktura skupisk, w ktorej odleglosci pomig-
dzy klastrami sg wigksze, a rozproszenie klastrow jest mniejsze. Taka sytuacja jest pozadana,
gdyz wtedy w poszczegdlnych skupiskach znajdujg si¢ obiekty bardziej do siebie podobne,
zatem jako$¢ klasteryzacji jest wigksza [3, 8].

Po skonfrontowaniu wynikow powyzszych miar, zebranych dla obu badanych struktur

klastrow w tabeli 9, potwierdzaja si¢ spostrzezenia wynikajace z poprzednich sekcji. Podsu-
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mowujac, mozna stwierdzi¢, ze na podstawie rezultatdw miar separacji i rozproszenia, klastry

oznaczone jako ¢; mozna uzna¢ za korzystniejsze w poréwnaniu z klastrmi m;.

5. Wyniki badania klastrow na podstawie wskaznikow zewnetrznych

W tej sekcji przedstawiono miary, ktdrych celem jest zbadanie relacji zachodzacych mig-
dzy klastrami c;, zidentyfikowanymi przez sie¢ Kohonena, a oryginalnymi klasami m;, ktore
zostaly przypisane wszystkim obiektom w wyniku badan rynkowych. Poniewaz niniejsza
sekcja prezentuje wskazniki wzorcowe, przyjeto tutaj, ze klastry m; sa wzorcowa struktura
skupisk.

Najczesciej spotykane miary wzorcowe to:

e precyzja klasowa (ang. precision), obliczana jako:

pr(c,m)= ”ncm , (16)

C
gdzie n., to liczba elementéw klastra wzorcowego m nalezacych do klastra badanego c,

a n. to liczba elementow klastra badanego c,

e miara odtworzeniowa (ang. recall), wyznaczana na podstawie wzoru:

r(c,m)= Rem , (17)

n

m

gdzie n,, to liczba elementéw klastra wzorcowego m.

Tabela 10
Wyniki obliczen precyzji klasowej i miary odtworzeniowe;j
pr(c, m) r(c, m)

Klastry c1 o 3 C4 Klastry c1 e c3 Ca
m 0,75 | 0,16 0 0 m 0,79 | 0,21 0 0
m 0,25 | 0,49 | 0,15 0 m 0,21 | 0,50 | 0,29 0
ms 0 0,35 | 0,65 | 0,12 ms 0 0,21 | 0,73 | 0,06
my 0 0 0,20 | 0,88 my 0 0 0,35 | 0,65

Powyzsze miary przedstawiaja, w jaki sposob rozktadajg sie¢ klastry wzorcowe w kla-
strach badanych [17]. Precyzja klasowa pokazuje, jaki odsetek wektorow skupiska c; pocho-
dzi z poszczegolnych klastrow m;. Podczas losowania pewego obiektu ze skupiska c; precyzja
pr(ci, m;) wskaze prawdopodobienstwo tego, ze wybrany zostanie element nalezacy do m;
[12], natomiast miara odtworzeniowa mowi, jaka czg¢$¢ wektorow klastra m; zostala przypisa-
na do kazdego ze skupisk ¢; [17]. W sytuacji gdy wystepuje pelna zgodno$¢ pomiedzy obie-
ma strukturami klastrow, miary pr(c;, m;) 1 r(c;, m;) dla i =j maja warto$¢ 1, a dla i #j wyno-

sz 0.
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Wyniki precyzji klastrowej zawarte w tabeli 10 wskazuja, ze wigkszos$¢ obiektow naleza-
cych do skupisk ci, ¢3, c4 pochodzi z odpowiadajacych im klastrow m;. Skupisko ¢, zawiera
najbardziej réznorodne obiekty, z ktorych niecala polowa jest przypisana do klastra ms;.
Z drugiej czg$¢ tabeli wynika, ze najlepsza miarg odtworzeniowa charakteryzuje si¢ klaster
my, ktérego 79% przypadkdw zalicza si¢ do wlasciwego mu skupiska c¢;. Wielkos$ci obliczone
dla klastra m, potwierdzaja duza niezgodnos¢ jego elementdéw ze skupiskiem cs.

Obie miary pokazuja, ze istotna czgs¢ obiektow nie przynalezy do odpowiadajacych sobie
klastrow. Swiadcza o tym znaczne wartoéci pozadiagonalne w lewej i prawej czesci tabeli 10.
Potwierdza to fakt, ze struktura skupisk c; jest odmienna od struktury m;.

Kolejne miary wzorcowe to:

e entropia klastra, opisana za pomoca zalezno$ci:

K
e =y Mo logz[nc’”} (18)
m=1 ne n.
¢ jednorodnosé klastra, mierzona jako:
ncm
D, = max{—} (19)
m n.
Tabela 11
Wyniki obliczef entropii i jednorodnosci klastrow
Klaster Cl C 3 Cq
ec 0,81 1,46 1,27 0,52
De 0,75 0,49 0,65 0,88

Entropia przyjmuje zawsze warto$¢ nieujemng, wyrazong w bitach. Na wielko$¢ entropii
danego skupiska ma wplyw przynaleznos¢ jego obiektow do klastréw wzorcowych. Jesli
w skupisku ¢; znajdowatyby si¢ obiekty pochodzace tylko z jednego klastra m;, wowczas en-
tropia ¢; bytaby réwna 0 [12]. W przypadku badanych skupisk maksymalna warto$¢ e. moze
wynie$¢ 2. Bedzie tak, gdy w skupisku ¢; znajdzie si¢ taka sama liczba elementéw przypisa-
nych do kazdego z czterech klastrow m;. Z kolei jednorodno$¢ skupiska jest definiowana jako
maksymalna warto$¢ precyzji klasowej, obliczonej dla poszczegoélnych klastrow wzorco-
wych. Z rezultatow tych miar (tabela 11) wynika, Ze najbardziej jednorodny jest klaster c.
Potwierdzaja to najmniejsza warto$¢ entropii i najwieksza miara p, tego klastra.

Powyzsze dwie miary mozna obliczy¢ réwniez dla calego zbioru danych. Entropia cal-
kowita e jest wyrazona jako suma entropii wszystkich skupisk, obliczona z waga bioraca pod
uwage liczno$¢ kazdego skupiska. W analogiczny spos6b sumowane sg wartosci p, wszyst-
kich klastrow, czego wynikiem jest jednorodno$¢ catkowita p. Rezultaty wynoszace e = 1,09

oraz p=0,66 $§wiadcza o znaczacym zréznicowaniu skupisk c;.
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Ostatni wskaznik jest nazywany miara F dla pojedynczego Kklastra, ktora wyznacza si¢

wedlug wzoru:

F(c,m _ 2pr(c,m)- r(c,m). 20)
pr(c, m) + r(c, m)
Tabela 12
Wyniki obliczen miary F

Klastry c c2 C3 Cy4
m 0,77 0,18 - -
my 0,23 0,49 0,20 -
m3 - 0,26 0,69 0,08
N - - 0,25 0,75

Wskaznik F, definiowany jako $rednia harmoniczna precyzji i odtworzenia, przyjmuje
zawsze wartos¢ z zakresu [0, 1]. Gdy zachodzi idealna zgodno$¢ klastra badanego z klastrem
wzorcowym, wtedy miara F wynosi 1 [16]. Wyniki zebrane w tabeli 12 wskazuja, ze zaden
klaster c; nie jest w pelni reprezentatywny dla elementow z odpowiadajacego mu klastra m;.
Jest to potwierdzeniem wczesniejszych spostrzezen, swiadczacych o odmiennos$ci rezultatow

grupowania siecig Kohonena od segmentéw wylonionych podczas analiz rynku.

6. Podsumowanie

Poszukiwanie naturalnych skupisk podobnych do siebie obiektow w zbiorze danych jest
czesto pierwszym etapem odkrywania informacji zawartych w danych. Nie jest to tatwe za-
danie, poniewaz grupowanie jest badaniem nieukierunkowanym, w czasie ktorego trudno
znalez¢ wskazowki moéwiace, jak powinna wyglada¢ prawidlowa struktura skupisk i jaka ma
by¢ ich liczba. Klasteryzacja zwykle wymaga wiedzy a priori na temat zbioru danych, ktorej
na wstepnym etapie badan czesto brakuje. Grupujac dane, nalezy zdecydowacd, ile skupisk
wystepuje w zbiorze oraz czy otrzymana za pomocg algorytmu grupujacego struktura kla-
strow odpowiada rzeczywistej. Dlatego istotng kwestig jest poznanie metod oceny zidentyfi-
kowanych skupisk zarowno w kontek$cie wewnetrznym, jak i przy poréwnaniu ich z odrgbng
strukturg skupisk, stanowigca wzorzec lub bedaca wynikiem innej techniki grupowania. Me-
tody oceny sg szczegoélnie istotne, gdy rozpatrywana przestrzen danych jest wielowymiarowa,
przez co sprawdzenie poprawnosci klasteryzacji za pomocg wizualizacji danych jest niemoz-
liwe.

Celem niniejszego artykulu byla ocena rezultatow klasteryzacji, opisanej w artykule [18]
1 wykonanej przy uzyciu sieci Kohonena. Zadaniem klasteryzacji byto odnalezienie grup po-

dobnych do siebie obiektow w zbiorze danych obejmujacym wyroby gospodarstwa domowe-



Ocena segmentacji rynku za pomocg miar jakosci grupowania danych 171

go, tworzacych ten sam segment rynku. Z racji tego, ze kazdy element zbioru miat juz wstep-
nie przypisany segment rynku ustalony w wyniku badan rynkowych, postanowiono poréwnaé
obie struktury segmentow. Wnioski z pordwnania miaty by¢ proba oceny segmentacji rynku
wykonanej z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji.

Zrealizowane zadanie grupowania bylo wielowymiarowym problemem eksploracji da-
nych. Jego ocena opierala si¢ na dwojakiego rodzaju miarach: wewnetrznych, oceniajacych
rozproszenie i1 separacj¢ utworzonych skupisk, oraz zewngtrznych, poréwnujacych zidentyfi-
kowane skupiska z wzorcowa strukturg klastrow. Jako wzorzec wykorzystano segmenty ryn-
ku bedace wynikiem analiz marketingowych.

Poréwnujac podobienstwo obiektow znajdujacych si¢ w obu badanych strukturach kla-
strow, mozna stwierdzi¢, ze grupy znalezione przez sie¢ Kohonena sktadajg si¢ z bardziej
jednorodnych elementow, natomiast wzorcowe segmenty rynku charakteryzowaly si¢ mniej-
sza spojnoscia, co przemawialo za gorsza jakoscig tej segmentacji. Odmienno$¢ otrzymane;j
struktury klastréw od struktury wzorcowej pokazaty takze miary zewnetrzne.

Oceniajac jakos¢ segmentacji rynku wykonanej z zastosowaniem sztucznej sieci neuro-
nowej Kohonena, mozna przyjac, ze jest ona korzystniejsza niz segmentacja przeprowadzona
za pomocg badan rynkowych.

Otrzymane klastry wykorzystano do klasyfikacji analizowanych wyrobow. Klasyfikato-
rami byly modele drzew decyzyjnych, utworzone za pomoca algorytméw CART i CHAID.
Wyniki zadania klasyfikacji danych opisano w artykule [18]. Kontynuujac w przysztosci
przeprowadzone badania, mozna oceni¢ zastosowane metody klasyfikacji. Literatura propo-
nuje wiele miar jakos$ci, ktore moga by¢ uzyteczne w przypadku drzew decyzyjnych. Rezulta-
ty tego badania przedstawityby w innym §wietle analizowane tutaj struktury klastréw, poka-
zujac, jak wptywaja one na wynik klasyfikacji danych.
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Abstract

The main goal of this paper is to present the measures of data clustering quality and to

apply them to assess results of clustering. The assessment is a continuation of data analysis

described in the paper [18], where market segmentation using data mining methods was
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made. In the analysis the data set containing characteristics of household products was used.
The first chapter introduces theoretical foundation on market segmentation. The market seg-
mentation has been developed based on data clustering using Kohonen neural network.
Therefore, second section describes its results. After clustering process, four clusters were
identified. They have been treated as the market segments.

The third section concerns the assessing of clustering quality. In this place the classifica-
tion of quality measures was introduced and each type of these measures was described. Dur-
ing the clustering validation, we focused on two of them: external and internal.

The fourth section firstly shows how can we check occurrence of natural groups in the da-
ta set. Next, we present a method used to determine optimal number of clusters. The main
part of this section presents several indicators belonging to the internal validation. Before the
clustering, each product has been assigned to one of the four market segments that were es-
tablished during marketing research. All of presented indicators have been used to asses both
clusters identified by Kohonen network and clusters from marketing research. Second part of
the validation process is described in section five, where the external validation is shown.

The last section compares the quality of clusters found by Kohonen neural network with
clusters identified during marketing research. The conclusions on the quality are attempt to

overall assessment of the market segmentation.
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