STUDIA INFORMATICA 2016

Volume 37 Number 1 (123)

Fukasz PASKO, Galina SETLAK
Politechnika Rzeszowska, Zaktad Informatyki

ZNACZENIE DOBORU METRYK W BADANIU SEPARACJI
MIEDZY KLASTRAMI

Streszczenie. Celem artykutu jest zbadanie znaczenia doboru metryki podczas
analizy separacji miedzy skupiskami obiektow w przestrzeni danych. Do analizy wy-
brano czternascie znanych z literatury metryk, stuzacych do pomiaru odlegtosci. Ana-
lizie poddano siedem zbioréw danych, réznigcych sie liczba obiektow, cech i skupisk.
Dla kazdego z nich wyznaczano cztery miary separacji klastrow. Praca zawiera wy-
brane wyniki obliczen, skupiajac si¢ W Szczegdlny sposob na réznicach, wynikajacych
z zastosowania kazdej z metryk.

Stowa kluczowe: separowalno$¢ klastrow, metryki, jako$¢ grupowania

THE IMPORTANCE OF SELECTION OF METRICS IN THE ANALYSIS
OF SEPARATION BETWEEN CLUSTERS

Summary. The aim of this paper is to examine the importance of selection of me-
tric during the analysis of separation between clusters of objects in the feature space.
Fourteen metrics known from the literature were selected for the calculations. Seven
datasets that differ in the number of objects, attributes, and clusters were examined.
For each of them, the four cluster separation measures were calculated. The article
contains selected results with particular emphasis on the differences arising from the
use of various metrics.
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1. Wstep

Jednym z podstawowych zadan analizy danych jest grupowanie, zwane klasteryzacjg. Po-
lega ono na poszukiwaniu naturalnych skupisk podobnych do siebie obiektow, wystepujg-
cych w badanym zbiorze danych. Wynikiem Kklasteryzacji jest przypisanie kazdemu obiekto-
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wi jednego z klastrow, nazywanego takze skupiskiem lub grupa. Po zrealizowaniu klastery-
zacji waznym problem jest odpowiedz na pytanie, czy algorytm grupujacy prawidtowo zloka-
lizowat skupiska oraz czy poprawnie przydzielit obiekty do skupisk. W odpowiedzi pomocne
moga by¢ miary oceny jakosci klasteryzacji. W idealnym przypadku kazdy z klastréw zawie-
ra bardzo podobne do siebie obiekty, a jednoczesnie poszczegolne klastry sa od siebie wyraz-
nie odseparowane [7, 11, 17].

Podczas badania jakosci klasteryzacji kluczowa kwestig jest odpowiednie zdefiniowanie
podobienstwa miedzy obiektami. Przyjmujac, ze kazdy obiekt w zbiorze danych opisany jest
takim samym zestawem n cech (inaczej atrybutow lub zmiennych objasniajacych), wowczas
obiekty mozna potraktowa¢ jako n-wymiarowe wektory cech. W takiej sytuacji podobien-
stwo migdzy dowolnymi dwoma obiektami mozna wyrazi¢ za pomocg odlegtosci, jaka je
dzieli w przestrzeni danych R" [5]. Problemem moze by¢ tylko wystepowanie cech jako-
sciowych (porzadkowych lub nominalnych), jednak mozna go tatwo rozwiagzac, konwertujac
weczesniej takie zmienne do warto$ci numerycznych (ilosciowych) [10].

Do pomiaréw odleglosci w przestrzeni danych stuza funkcje, zwane metrykami. Najcze-
$ciej uzywana jest metryka Euklidesa znana od starozytno$ci. Jednak literatura prezentuje
takze inne miary, ktore rownie dobrze moga by¢ zastosowane jako miara odlegtosci. Warunki
konieczne do nazwania dowolnej funkcji d: R" xR" >R, = [0;+oo) metryka w R" sg na-

stepujace:

1) vx,yeR":d(x,y)=0=x=Yy,

2) wx,yeR":d(x,y)=d(y,x),

3) WX, y,zeR":d(x,y)+d(y,z)>d(xz).

Poza tym d(x,y)>0, co wynika ze wzoréw 2) i 3). W wymienionych warunkach x i y sa
punktami nalezgcymi do R", ktoére w niniejszych badaniach odpowiadajg wektorom cech,
czyli obiektom ze zbioru danych. Natomiast obliczona wartosé d(x, y) jest szukang odlegto-
$cig migdzy X i y. Roznice pomiedzy opisywanymi w literaturze metrykami powoduja, ze
wyniki pomiarow odlegtosci dla danej pary obiektéw czgsto znacznie od siebie odbiegaja, co
moze by¢ problemem we wiasciwej interpretacji otrzymywanych rezultatow. Fakt ten byt in-

spiracjg do przeprowadzenia analizy dotyczace] wptywu metryk na oceng jakosci klasteryza-
cji.

2. Opis badan

Za jako$¢ klasteryzacji odpowiada rozproszenie skupisk i separacja pomiedzy nimi.
Pierwsza cze$¢ badan dotyczyta wpltywu wybranych metryk na wyniki miar rozproszenia
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skupisk. Zostato to opisane w pracy [19]. Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie cz¢-
$ci drugiej, gdzie skoncentrowano si¢ na separacji miedzy klastrami.

Badania opisane w niniejszej pracy oraz w [19] sg kontynuacja wczesniejszych analiz,
dotyczacych oceny jakosci segmentacji rynku. Rozpatrywana segmentacja zostata zapisana
w zbiorze danych o nazwie odkurzacze. Zbior ten powstal na podstawie badan rynku sprzetu
gospodarstwa domowego, ktore realizowano w latach 2003-2005. Znajduja si¢ W nim dane na
temat 194 odkurzaczy. Kazdy z nich opisany jest za pomocg dwunastu cech charakterystycz-
nych. Z punktu widzenia analizy danych cechy produktow traktowane sg jako zmienne nieza-

lezne.
Tabela 1
Metryki wykorzystane w przeprowadzonych analizach
Metryka Wzoér Metryka Wzér
n ' (Xi - )2
EUk“deS d(X’y): Z|X| _y||2 Jaccal’d d(X, y): - i=1 - -
= in2+zyi2_zxiyi
i=1 i=1 i=1
: 2
n Z(Xi yl)
Manhattan | d(x,y)=>_|x; - i Dice d(x,y)=2——
B RN
i=1 i=
N Ix: — v
Czebyszew d(x,y)= miaxlxi =4 Canberra d(x,y)= Z X =il
i=1 Xj +Yi
i ; 3 min(x;, y; )
Lorentzian | d(x,y)= Zln(1+|xi - yi|) Wave Hedges | d(x,y)=>|1-
i=1 i—1 max(x;, y; )

Squared- d(x,y)=

chord ’ i

> Ixi = vil

W —Vw P squared | afxy)=> P00

M=

5| L
I
L

. n _ ] 2
Sorensen d(x, y)=-= Dywergencja | d(x,y)= 22—()(' Yi )2
Z(Xi +Yi) iz (Xi +Yi)
i=1
Z|Xi - yi|
Soergel d(x,y)=—*——— | Clark

2 max(x;, y;)

i=1
Oznaczenia: x, y — wektory odpowiadajace badanym obiektom; x;, yi — elementy wektorow
(cechy obiektow); n — liczba cech obiektow.
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Segmentacja rynku zostata uzyskana za pomoca grupowania danych siecia Kohonena, co
opisano w pracy [20]. Stad w badanym zbiorze znajduje si¢ takze zmienna zalezna dzielaca
produkty na szes¢ segmentéw rynku. W analizie danych segmenty sg odpowiednikiem sku-
pisk, poniewaz powinny zawiera¢ produkty o duzym podobienstwie.

Tak przygotowany zbior danych poddano ocenie jakosci segmentacji. Jej rezultaty opisa-
no w pracy [18]. Jakos¢ znalezionych segmentéw rynku oceniano za pomoca miar stosowa-
nych w literaturze do badania jakosci skupisk b¢dacych wynikiem grupowania danych. Wy-
korzystane miary jakosci sg opisane m.in. w [7, 12]. Kazda z tych miar bierze pod uwage od-
legtosci pomiedzy grupowanymi obiektami. Jednak w pracy [18] przy wyznaczaniu tych od-
legtosci ograniczono si¢ jedynie do uzycia metryki euklidesowe;j.

Niniejsza praca oraz artykut [19] rozszerzaja przeprowadzong do tej pory oceng segmen-
tacji przez zastosowanie czternastu metryk, wyszczegdlnionych w tabeli 1. Doktadny opis
I pochodzenie kazdej z nich prezentowane jest m.in. w pracach [3, 4, 5, 8, 9, 14, 13, 16].

W uzyskanych rezultatach zwracano szczegdlng uwage na réoznice wynikajgce z zastoso-
wania poszczegdlnych metryk. Otrzymywane wyniki moga by¢ uzaleznione nie tylko od sto-
sowanej metryki, ale takze od parametrow badanego zbioru danych, takich jak liczno$¢ czy
liczba klastrow. Aby to sprawdzi¢, wybrano sze$¢ innych zbioréw danych czesto przedsta-
wianych w literaturze, traktujac je jako zbiory poréwnawcze. Kazdy z nich pochodzi z inter-
netowego repozytorium danych opisanego w pracy [1], do ktorego dostgp mozna uzyskac
w [21]. Podstawowe parametry wszystkich analizowanych zbiorow przedstawia tabela 2.

Tabela 2
Wybrane cechy analizowanych zbioréw danych
. Liczba | Liczba cech .
Oznaczenie Nazwa obickiow | obickiow Liczba klas

@) odkurzacze 194 12 6
| balance 625 4 3
1 cleveland 297 13 5
Il hayes-roth 160 4 3
v iris 150 4 3
\Y newthyroid 215 5 3
VI tae 151 5 3

3. Wyniki analiz

Klastry zbioréw poréwnawczych poddano takiej samej ocenie jak segmenty rynku zbioru
podstawowego. W badaniach wykorzystano nastgpujace miary separacji klastrow:
e odlegtos¢ pary najblizszych wektoréw pochodzacych z dwdéch klastrow,
e odleglos¢ miedzy centrami klastrow,
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e separowalno$¢ migdzy klastrami wyznaczana na podstawie rozktadu wektorow tworzg-
cych te klastry,
e separowalno$¢ miedzyklastrowa w calej przestrzeni danych.

Wszystkie te miary nalezag do grupy bezwzorcowych metod oceny jako$ci klasteryzacji.
Metody takie, zgodnie z ich zatozeniem, do oceny skupisk nie wykorzystuja zewnetrznych
informacji na temat grupowanych obiektow, a tylko biorg pod uwage informacje zawarte
w analizowanym zbiorze. Dlatego czgsto miary te bywaja nazywane wskaznikami wewnetrz-
nymi (ang. internal validation) [2, 6, 11, 15].

W kolejnych sekcjach zaprezentowano wybrane wyniki powyzszych miar separacji, sku-
piajac si¢ na tych rezultatach, ktore pokazuja rozbieznosci wynikajgce z zastosowania roz-
nych metryk.

3.1. Odleglos¢ pary najblizszych wektorow

Pierwsza miara separacji to najkrotsza odlegtos¢ pomiedzy wektorami Klastrow k; oraz k;,

CO wyraza wzOr:

dlki,k;)=min{d(x, y)}. (1)
yeklj

Wyznaczenie tej miary polega na znalezieniu pary obiektow najbardziej zblizonych do
siebie (0 najbardziej zblizonych cechach), ale nalezacych do réznych klastrow. Wtedy sepa-
racja pomiedzy tymi klastrami to odlegtos¢ miedzy znalezionymi obiektami. Wyniki tej mia-
ry wyznaczono dla wszystkich siedmiu zbioréw danych, szukajac najkrotszych odlegtosci
pomiedzy kazda parg klastrow. Po porownaniu otrzymanych rezultatow stwierdzono, ze dla
kazdego zbioru danych wyniki ksztattuja si¢ w analogiczny sposob. Dlatego w niniejszej pra-
cy zaprezentowano tylko fragment rezultatow, ktoére umieszczono w tabeli 3.

Tabela 3 przedstawia najkrotsze odlegtosci pomigdzy pierwszym klastrem zbioru pod-
stawowego (o0znaczenie O1) a kolejnymi piecioma klastrami (od O2 do O6). Dane pokazuja
wyrazne roznice pomiedzy poszczegdlnymi metrykami. Najnizsze wartoSci otrzymano dla
metryk Sorensena, Soergela, Jaccarda i Dice. Kazda z nich daje rezultaty mniejsze od 0,3.
Natomiast wartosci najwigksze sg osiggane, korzystajac z dywergencji — najwyzsza z nich to
okoto 65 jednostek zmierzona dla odlegtosci miedzy klastrem O1 i O3. Jednak wszystkie te
réznice sg zupetnie normalnym zjawiskiem, ktore wynika z innego sposobu obliczania po-
szczegblnych metryk.

Zdecydowanie wigksze znaczenie majg proporcje pomiedzy kazda z szeSciu odlegtoséci
miedzy klastrami. Proporcje te powinny by¢ takie same lub zblizone, niezaleznie od stosowa-
nej metryki. W tabeli 3 wida¢, ze taka sytuacja zachodzi dla 13 metryk. Kazda z tych metryk
wskazuje najmniejszg separacje migdzy Klastrami O1 i O2 oraz nieco wigksze odlegtosci dla
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01-05, 01-06 i O1-04. Najlepiej odseparowanymi klastrami okazuja si¢ O1 i O3. Tak wiec
pomimo roznic W warto$ciach bezwzglednych, wnioski po zastosowaniu badanych metryk
beda dla kazdej z nich takie same. Wyjatkiem jest tutaj tylko metryka Czebyszewa. Powodem
tego jest specyficzne traktowanie odleglosci przez te metryke. Odleglos¢ Czebyszewa wy-
znacza si¢ jako maksymalng ro6znice pomigdzy sktadowymi dwodch rozpatrywanych wekto-
row. Poniewaz przed rozpoczgciem analiz wszystkie dane zostaty przeskalowane do zakresu
[0; 1], wiec maksymalng odlegtoscia, jakg mozna uzyska¢ metryka Czebyszewa, jest 1. Stad
taki wiasnie wynik dla kazdej pary klastrow.

Tabela 3

Minimalny dystans migdzy klastrem O1 a pozostatymi klastrami

klastry

metryki 01-02 | 01-03 | 01-04 | O1-05 | 01-06
Euklides 1,00 4,02 3,09 2,00 3,00
Manhattan 1,16 17,41 11,21 4,00 9,03
Czebyszew 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Lorentzian 0,59 8,63 5,72 1,92 4,34
Squared-chord 1,00 16,09 9,29 4,00 9,00
Sorensen 0,01 0,12 0,07 0,04 0,08
Soergel 0,03 0,27 0,17 0,12 0,19
Jaccard 0,04 0,29 0,17 0,14 0,22
Dice 0,01 0,13 0,07 0,05 0,09
Canberra 1,20 17,78 11,73 4,01 9,04
Wave Hedges 1,39 19,19 13,26 4,01 9,09
Squared ¥ 1,01 16,17 9,58 4,00 9,00
Dywergencja 4,04 64,95 38,41 16,00 36,00
Clark 1,00 4,03 3,10 2,00 3,00

W czasie wykonywania obliczen zwrocono réwniez uwage na to, jakie wektory z obu ba-
danych klastrow tworzg najblizsze pary. Okazuje si¢, ze W zalezno$ci od zastosowanej me-
tryki najblizsze pary roznig si¢ od siebie. Jednak trudno tutaj zauwazy¢ jakakolwiek prawi-
dlowo$¢, poniewaz pary najblizszych wektorow zalezaty w duzym stopniu od badanego zbio-
ru danych. Przyktadowo, w przypadku zbioru I niektore metryki wybieraty t¢ sama parg wek-
torow, ale na zbiorze O te same metryki wskazywaty inne pary jako najblizsze. Z kolei dla
zbioru VI wszystkie najblizsze pary wyznaczone kazda z czternastu metryk byty identyczne.

3.2. Odleglos¢ miedzy centrami klastrow

Drugi sposéb wyznaczania separacji bada odlegtosci migdzy centrami klastrow k; i kj we-
dhug wzoru:

sz(ki,kj):dz(cki,ckj). )
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Centra klastrow, zwane wektorami centralnymi lub reprezentantami skupisk, wyznacza
si¢ przez usrednienie wartosci cech wszystkich obiektéw nalezacych do danego klastra. Moz-
na to wyrazi¢ wzorem:

Ck :—in ) (3)

gdzie ny jest liczbg wektorow w klastrze k.

Miara ta jest mniej wrazliwa na obiekty odstajgce W poréwnaniu do miary stosowanej
w sekcji 3.1 dzieki temu, ze odlegtos¢ mierzona jest nie miedzy skrajnymi obiektami a mie-
dzy reprezentantami skupisk, czyli wektorami, majacymi odzwierciedla¢ cechy wszystkich
obiektow w danym skupisku.

Wyniki tej miary zaprezentowano na rysunku 1 dla tych samych klastréw, ktore porow-
nywano w sekcji 3.1. Skupiono sie tutaj na metryce Canberra. Wyniki obliczone za pomoca
tej metryki odbiegaty od pozostatych. Zgodnos¢ z innymi metrykami zachodzi tylko dla od-
legtosci najwickszej (O1-0O4) i najmniejszej (01-02). Natomiast w przypadku pozostatych
separacji metryka Canberra pokazuje, ze odlegtosci O1-O5 i O1-0O6 sg wigksze niz odlegtosé
01-03, co nie znajduje potwierdzenia w pozostatych metrykach.

Inng rozbiezno$¢ mozna zauwazyc¢, porownujac Wyniki sekcji 3.1 z rezultatami separacji
miedzy centrami klastrow. Poprzednia miara wskazywata separacje O1-O3 jako najwigksza,
natomiast w tym przypadku jest nig O1-O4.

100,00
80,00
60.00 Euklides
Manhattan
40,00 Lorentzian
20,00 Canberra ™
0,00

01-02 01-03 01-04 01-05 01-06

Rys. 1. Separacja migdzy klastrem O1 a pozostatymi klastrami
Fig. 1. Separation between O1 cluster and other clusters

3.3. Analiza rozkladu wektorow tworzacych klastry

Separowalno$¢ migdzy Klastrami wyznaczana na podstawie rozktadu wektorow tworza-
cych te klastry jest najbardziej ztozong obliczeniowo miarg w poréwnaniu z poprzednimi,
gdyz zaktada mierzenie odlegtosci pomiedzy kazda parg wektorow z obu badanych skupisk.
Obliczone odlegtosci nalezy nastepnie zsumowacé, a otrzymang sumg podzieli¢ przez iloczyn
licznosci obu skupisk, tak by wyeliminowa¢ wptyw licznosci klastrow na otrzymywany wy-

nik. Dla klastrow k; i k; miar¢ t¢ mozna sformutowac¢ nastgpujaco:
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Tabela 4
Wyniki miary s; dla klastréw nalezacych do zbiorow O 1 IV
metryki: Euklides / Manhattan Euklides / Manhattan
klastry | O1 02 03 04 05 06 klastry [ IV1 | IV2 | IV3
01 4141 6,69 725| 522 520(| IVl 0,65| 1,37
02 21,74 422 434 381 479([ V2 2,23 0,29
03 5122| 2094 364 285 353|| IV3 451 099
04 6146 2385 1683 479 450
05 3215 1687 1031 27,72 2,92
06 3122 2561| 15,09 25,27 11,07
metryki: Lorentzian / Squared chord Lorentz./ Sq. chord
klastry | O1 02 03 04 05 06 klastry [ IV1 [ IV2 | IV3
01 10,86| 25/44| 30,52| 16,07 1558 IV1 153 2,69
02 19,82 1045 11,99| 843| 12,65|| V2 0,46 0,73
03 46,48| 18,67 844 520 756(| IV3 117 0,04
04 55,14 2047 14,70 13,81 12,65
05 2895| 1519| 895| 24,74 5,57
06 2847 2376 1331 2207 975
metryki: Sorensen / Canberra Sorensen / Canberra
klastry | O1 02 03 04 05 06 klastry [ IV1 | IV2 | IV3
01 029 047 045 047| 043]|] IV1 0,30 0,36
02 24,50 0,10 010 012 0,16(( IV2 535 0,05
03 54,28| 2121 0,06 006 008 IV3 6,04 0,90
04 64,08] 2390 16,49 03] 0,11
05 35,00 1754 1056 27,76 0,08
06 3439 2621 1508 2495 1143
metryki: Wave Hedges / Squared y° Wave Hedges / Sq. 3
klastry | O1 02 03 04 05 06 klastry [ IV1 | IV2 | IV3
01 26,21 57,38| 67,66| 37,37 36,71|[ IV1 755 811
02 20,33 2296| 26,16| 19,03] 28,00|| IV2 1,06 1,99
03 47,83 19,02 17,89 1158| 1647|| 1V3 254 012
04 57,09] 2109 14,95 29,70 27,09
05 29,81 1543| 9,15| 2522 12,58
06 2017 2397 1351 2252 991
metryki: Dywergencja/ Clark Dywergencja / Clark
klastry | O1 02 03 04 05 06 klastry [ IV1 | IV2 | IV3
01 89,23 | 200,80 | 237,03 | 127,75f 125,69 || IV1 11,07 13,97
02 4,37 76,59 84,62 63,19] 9656|| 1V2 161 0,59
03 691 425 59,60| 3746| 5406[| IV3 183 027
04 744 435 362 101,79 89,77
05 548| 387 283 480 40,50
06 045 482] 352| 448 296
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sikoky)=— = T d*(x,y) @)
MMl rc
gdzie ny jest liczbg wektorow w klastrze K.

Fragment uzyskanych wynikow prezentuje tabela 4. Pomini¢to w niej metryki Soergela,
Jaccarda i Dice, gdyz dawaty one bardzo podobne rezultaty do metryki Sorensena. Wyklu-
czono takze metryke Czebyszewa ze wzgledu na to, ze wszystkie jej wartosci byty rowne 1.

Omawiana miara jest najmniej wrazliwa na obiekty znacznie odbiegajace od centrum kla-
stra, dlatego jej wyniki mogg zosta¢ uznane za najbardziej wiarygodne. Otrzymane rezultaty
pokazuja petlng zgodno$¢ wszystkich metryk co do separacji skupisk. Oczywiscie poszcze-
golne metryki czgsto znaczaco réznig si¢ wartosciami, jednak wskazanie najlepiej odseparo-
wanych skupisk jest dla kazdej z nich identyczne. Mozna to zaobserwowa¢ na przykladzie
odlegtosci migdzy klastrem O1 a pozostalymi skupiskami. Wszystkie metryki wskazuja, ze
najwigkszg odlegloscig jest O1-O4, a kolejne separacje to 01-03, 01-05, 01-06 i 01-02.
Prezentowany wynik jest bardzo zblizony do rezultatu odleglosci migdzy centrami klastrow —
jedyna rdznica jest nieco wicksza warto$¢ odlegtosci O1-O6 w przypadku miary s,.

Zgodnosci miedzy metrykami potwierdzaja réwniez pozostale zbiory poréwnawcze,
a wsrod nich zbior 1V réwniez zaprezentowany w tabeli 4. W jego przypadku najwigksza od-
legtos¢ dzieli skupiska IV1-1V3 oraz IV1-1V2. Klastry IV2 i IV3 polozone sg znacznie blizej
siebie.

3.4. Separowalno$¢ miedzyklastrowa w calej przestrzeni danych

Miara prezentowana w tej sekcji wyznacza wartos¢ separacji nie dla jednej pary klastrow,
jak czynig to miary opisane w sekcjach 3.1-3.3. Tym razem badana jest separowalno$¢ mie-
dzy klastrami dla calej przestrzeni danych analizowanego zbioru. Miara ta bierze wigc pod
uwage wszystkie klastry jednoczesnie, dzigki czemu staje si¢ wygodnym wskaznikiem po-

zwalajacym oceni¢ jakos¢ catej struktury klastrow. Wzor opisujacy te miare jest nastgpujacy:

K sk k)
S(Sl)_iél oy(ki) ©)

j#i
gdzie K jest liczbg klastrow w badanym zbiorze danych.

Wartos¢ o1 z mianownika wzoru (5) jest miarg rozproszenia klastra k;. Rozproszenie
wszystkich klastrow kazdego z siedmiu zbioréw danych zostato obliczone przy uzyciu anali-
zowanych metryk w pracy [19]. Jej celem byto badanie wptywu metryk na wynik rozprosze-
nia skupisk. W niniejszej pracy skorzystano z tych rezultatow. Miara o, nazywana jest sred-
nim rozproszeniem Klastra. Jej wyznaczenie sprowadza si¢ do zsumowania odlegtosci miedzy
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kazda parg wektorow Kklastra k i podzielenia uzyskanej sumy przez liczbeg par m tego Kklastra,

CO wyraza wzOr:

1
o1(k)==3d*(x,y), 6)
m xek
yek
: ne(ne —1) : O
gdzie m= — natomiast ni jest licznoscia klastra k.

Wyniki miary s(s1) dla wszystkich zbioréw danych i metryk przedstawiajg wykresy na
rysunku 2. W zalezno$ci od zastosowanej metryki rezultaty pokazujg kilka dysproporcji mo-
gacych powodowac problem we wiasciwej interpretacji rozproszenia.

Porownujac ze sobg 1V i V zbior danych, zwracaja uwage dwie najwyzsze wartosci obli-
czone za pomoca metryk Squared-chord oraz Squared y°. Obie metryki oraz wickszo$¢ pozo-
statych sugeruja, ze zbior V zawiera bardziej rozproszong strukture klastrow W poréwnaniu
ze zbiorem 1V. Jednak biorac pod uwage metrykg Euklidesa, Manhattan lub Lorentzian, na-
lezatoby wskazac¢ klastry zbioru IV jako lepiej odseparowane.

Poréwnanie zbiorow O i V takze daje nieprecyzyjng informacje na temat ogodlnej separa-
cji tych zbioréw. Czes¢ metryk zwraca wigksza separacje¢ zbioru O. Przyktadowo, metryka
Manhattan przyjmuje wartos¢ 56,87 dla O i 24,90 dla V. Jednak wspomniane juz wcze$niej
metryki Squared-chord oraz Squared y* prezentuja wyraznie odmienna sytuacje. Pierwsza
z nich dla zbioru V daje wynik 169,67, zas dla O tylko 58,84.

Kolejna niejednoznaczna sytuacja wynika z poréwnania zbiorow | oraz 111. W przypadku
zbioru I metryka Euklidesa i Manhattan przyjmuja wartosci odpowiednio: 3,42 i 3,41. Dla
zbioru 111 bedg to natomiast wyniki rowne 4,66 i 5,18, co sugeruje wigkszg separacje zbioru
I11. Jednak patrzac, przyktadowo, na metryki Sorensena (3,31 dla 1 i 2,85 dla I11) lub Soerge-
la (3,24 dla I'i 2,97 dla I11), wniosek na temat separowalnosci tych zbiorow mogiby by¢ od-
wrotny.

4. Podsumowanie

W niniejszej pracy badano wptyw wybranych metryk na wynik miar separacji migdzy
klastrami zbioru danych. Zastosowano cztery miary separacji 0 réznej ztozonos$ci oblicze-
niowej. Trzy z nich badaty separacj¢ kazdej pary klastrow z o0sobna, natomiast czwarty
wskaznik mierzyt ogdlng separowalno$¢ calej struktury klastrow. Wszystkie te miary w nieco
odmienny sposob traktuja odleglosci pomiedzy skupiskami danych, jednak ich interpretacja
jest zawsze taka sama: im wigksza separowalno$¢ dwoch skupisk, tym mniejsze podobien-
stwo pomigdzy nimi, co w praktyce uwaza si¢ za optymalne zjawisko.
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Rys. 2. Rezultaty miary s(s,)
Fig. 2. Results of s(s;) measure

Rezultaty wszystkich czterech miar pokazuja czgsto wyraznie rézne wartosci obliczone za
pomoca poszczegdlnych metryk. Takie rozbieznosci biorg si¢ z innego sposobu wyznaczania
kazdej metryki, dlatego sa oczywistg sytuacjg. Powaznym problemem moga by¢ jednak takie
sytuacje, w ktorych dana metryka uzna za najlepiej odseparowang pewng pare klastrow, na-
tomiast inna metryka dla tego samego zbioru danych wskaze separacj¢ zupetnie innych kla-
strow jako najwigksza.

Pierwsze miary, jakie przeanalizowano to odleglos¢ migdzy parg najblizej potozonych od
siebie obiektow z dwoch klastrow oraz odleglos¢ miedzy centrami klastrow. Obie miary
zwracaty odbiegajace od siebie rezultaty, co pokazano na przyktadzie zbioru podstawowego.
Wynika to z innego traktowania separacji i nie maja na to bezposredniego wptywu stosowane
metryki. Wyjatkiem byta tylko metryka Canberra, wskazujaca odmienng separacj¢ poszcze-
golnych klastrow podstawowego zbioru danych w poréwnaniu z innymi metrykami, a takze
metryka Czebyszewa, ktora zwraca dla kazdej pary skupisk wartos¢ 1.
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W przypadku najbardziej precyzyjnej miary, ktora analizuje rozktad wszystkich wekto-
réw tworzacych klastry, stosowane metryki dawaty zgodne rezultaty jednoznacznie $§wiad-
czace 0 separacji klastrow. Natomiast ostatnia miara, ktora tym razem odnosi si¢ do calej
przestrzeni danych, bierze pod uwage roéwniez wyniki rozproszenia klastrow. Uzyskiwane dla
niej rezultaty powoduja najwiecej problemoéw we wilasciwej interpretacji. Poszczegdlne me-
tryki wyraznie wplywaja na wynik separacji, co uniemozliwia poréwnanie zbiorow danych
i udzielenie odpowiedzi na pytanie, w ktorym zbiorze znajduje si¢ optymalna struktura kla-
strow.

Podsumowujac, najlepszym sposobem obliczania separacji sposrod przeanalizowanych
miar jest analiza rozktadu wszystkich wektorow badanych klastrow. Stosowane tutaj metryki
nie wptywaly na zmian¢ wynikoéw separacji. Jednak gdy do analizy zostanie wiaczone roz-
proszenie klastrow, wowczas metryki zaczynaja wyraznie wptywaé na uzyskiwane rezultaty,
utrudniajgc interpretacj¢ separowalnosci catego zbioru danych.
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Abstract

This paper explores the influence of selected metrics on the results of separation between

clusters in a dataset. Four indices of cluster separation were analyzed: the distance between
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a pair of nearest objects from each of two clusters, the distance between the centers of the
clusters, the distribution of all vectors that forming clusters, and the measure of overall sepa-
ration of data space. The separation measures are calculated during the validation of quality
of clusters.

The first section introduces theoretical foundation on clustering, cluster validation, and
distances in feature space. In the second section, fourteen metrics used during the analysis are
presented (table 1), and seven analyzed datasets are introduced. Next section is divided into
four subsections, which contains the results of the measures. Table 3 shows the outcomes of
the first separation measure given by equation (1). Figure 1 presents the results of second in-
dicator for one of the datasets. Table 4 contains the results of the most accurate measure of
separation expressed by formula (4). Figure 2 consists of seven bar graphs that show the
overall separation of the dataset, depicted for all metrics and all datasets.

The paper ends with conclusions that reveal the differences between results calculated us-
ing various metrics.
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