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1. Wstep

W badaniach empirycznych czgsto wystepuje potrzeba wyréznienia homoge-
nicznych grup obiektéw, ktére sa bardziej podobne do obiektéw tworzacych dang
grupg niz obiekty spoza tej grupy. W wielu badaniach wystepuje takze potrzeba
ustalenia hierarchii tych obiektéw. Wérdd metod grupowania wielowymiarowych
obiektow do najbardziej zmanych i stosowanych naleza hierarchiczne metody
aglomeracyjne. Metody te sa stosunkowo najlepiej opracowane pod wzglgdem
metodologicznym, pozwalajg tez na graficzng prezentacj¢ uzyskanej klasyfikacji w
formie dendrogramu. Coraz czeSciej w badaniach empirycznych wyodrebnia sie
jednorodne grupy obiektéw wielowymiarowych i ustala si¢ ich hierarchi¢. Rozwéj
baz danych, zaréwno pod wzgledem ich zlozono$ci, jak i objetosci, powoduje, ze
wyzwaniem staje si¢ nie tylko efektywne przechowywanie takich danych, lecz
takze ich analiza, zdolno§¢ interpretacji i wyciagania uzytecznych wnioskéw. W
efekcie, analizujac duze zbiory danych, trudno wyodrgbni¢ grupy obiektéw na
podstawie dendrograméw, a uzyskana struktura staje si¢ czgsto nieczytelna i nie-
mozliwa do praktycznego zastosowania. Powaznym problemem jest takze rozmiar
samej macierzy odlegto$ci, ktéra poddaje sig analizie. Jeszcze innym problemem
uniemozliwiajacym przeprowadzenie klasycznego grupowania hierarchicznego jest
wystegpowanie w macierzy danych licznych brakow.

2. Proponowane rozwigzanie problemu

Jednym z mozliwych rozwiazan pojawiajacych sie probleméw jest polaczenie
ze sobg zalet metod grupowania hierarchicznego z zaletami innych metod grupo-
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wania. Propozycja taka sa hybrydowe metody grupowania duzych zbioréw danych,
laczace sztuczng sieé¢ neuronowa typu SOM (self organizing map) z klasycznymi
metodami grupowania oraz metody optymalizacyjne z klasycznymi metodami gru-
powania (por. [Migdal-Najman 2007b]). Celem proponowanych badan jest prezen-
tacja i opis dwustopniowych hybrydowych metod grupowania obiektéw w rozpo-
znawaniu hierarchicznej struktury skupien. Badanie zostanie oparte na danych
symulacyjnych. Do wyodrebniania skupienn zostanie zastosowana sztuczna sied
neuronowa typu SOM oraz metody optymalizacyjne: k-$rednich i k-medoids. Hie-
rarchiczna struktura skupien uzyskanych z wykorzystaniem powyzszych metod
bedzie nastgpnie analizowana klasycznymi metodami aglomeracyjnymi. Sztuczna
sie¢ neuronowa, metoda k-$rednich oraz k-medoids nie daja w wyniku grupowania
struktury hierarchicznej skupien. Poshuza jednak jako preprocesor, przygotowujac
dane dla metod aglomeracyjnych. Grupowanie hierarchiczne odbywa¢ sig bgdzie
nie na danych pierwotnych, lecz na neuronach sieci, srodkach ciezkos$ci czy medo-
idach. Proponowane podej$cia pozwolg na redukcje liczby obiektéw do znacznie
mniejszej liczby prototypowych skupien. Analizowane metody hybrydowe powin-
ny zachowaé podstawowe zalety metod hierarchicznych (uporzadkowana strukturg
skupien), redukujac podstawowe wady zwiazane z rozmiarem macierzy danych i
nieczytelnoscig dendrogramu. Na podstawie miemnikéw oceny podobienistwa wyni-
kéw dwéch klasyfikacji dokonane zostanie poréwnanie zgodno$ci klasyfikaciji obiek-
tow metoda hierarchiczna i hybrydowa,

3. Eksperyment badawczy

Do zweryfikowania przydatno$ci prezentowanych metod hybrydowych zaprojek-
towano eksperyment badawczy. Analizie poddano zbidr testowy 750 obiektéw z
przestrzeni dwuwymiarowej. Zbior ten sklada sig z 15 skupienn — w kazdym skupie-
niu jest 50 obiektéw. Obiekty o numerach od 1 do 50 znajduja si¢ w skupieniu 1, od
51 do 100 w skupieniu 2, od 101 do 150 w skupieniu 3 itd. (rys. 1). Na etapie pierw-
szym przeprowadzono grupowanie hierarchiczne obiektéw metoda $redniej grupo-
wej. Wyniki analizy poshizyly za punkt odniesienia dla dalszych etapdw badaw-
czych. W badaniu wykorzystano wspétczynnik korelacji kofenetycznej i sume kwa-
dratéw odchylen jako mierniki pomiaru znieksztalcenia przy transformacji z wyj-
Sciowej macierzy odlegloéci obiektow w macierz warto$ci kofenetycznych (por.
[Metody statystycznej... 2004]). W drugim etapie dla tych samych 750 obiektéw zbu-
dowano sie¢ neuronowa typu SOM o wymiarach 40x1 neuronéw. W rezultacie uzy-
skano lanhcuch neuronéw i strukture grupowa obiektow wejsciowych. Nastepnie w
klasyczny sposéb zbudowano hierarchi¢ wyznaczonych skupien, opierajac sie na
laficuchu neuronéw. Na etapie trzecim i czwartym zbidr testowy danych (750 obiek-
tow) grupowano na 2 do 25 skupien metoda k-§rednich i metoda k-medoids. Dla
kazdego zadanego podzialu wyznaczono warto§ci wskaznika jako§ci grupowania —
tzw. wskaznik sylwetkowy (silhouette index) — por. [Rousseeuw 1987; Migdal-Naj-
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man, Najman 2006; Migdal-Najman 2006]). Liczbe skupien, ktéra maksymalizuje
warto$¢ wskaznika sylwetkowego uznano za optymalna liczbe skupien. Nastgpnie w
klasyczny spos6b zbudowano hierarchie wyznaczonych skupien, opierajac sig na ich
punktach cigzkosci i medoidach. W etapie piatym poréwnano struktury hierarchiczne
skupien i stopien podobienstwa uzyskanych klasyfikacji.

4. Wyniki badan

Kierujac si¢ kryterium maksymalnej wartosci wspotczynnika korelacji kofene-
tycznej i minimalnej warto$ci sumy kwadratow odchylen, dokonano wyboru meto-
dy klasyfikacji. Wybrano metode éredniej grupowej i odlegloéé¢ Czebyszewa. W
wyniku grupowania hierarchicznego uzyskano dendrogram (rys. 2)'. Uzyskana
struktura skupien jest zgodna z subiektywna ocena danych zbioru testowego. W
zbiorze tym wyrézniono 15 skupien, ktére beda stanowié¢ punkt odniesienia dla
struktur uzyskanych w trzech proponowanych dwustopniowych hybrydowych me-
todach grupowania (sie¢ SOM + grupowanie hierarchiczne, metoda 4-$rednich +
grupowanie hierarchiczne, metoda k-medoids + grupowanie hierarchiczne).
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, Rys. 1. Wykres rozrzutu zbioru testowego i numeracja skupien
Zrédlo: opracowanie wlasne.

! Wszystkie obliczenia wykonano w §rodowisku Matlab.
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE - DANE PIERWOTNE
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, Rys. 2. Dendrogram hierarchii skupien zbioru testowego
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Nastepnie zastosowano pierwsza, dwustopniowa metodg hybrydowa (sie¢ SOM +
grupowanie hierarchiczne). Na pierwszym stopniu zbudowano sie¢ neuronowa, typu
SOM o wymiarach 40x1 neuronéw, prostokatnej strukturze polaczen neurondw i
funkcji sasiedztwa typu bubbel (por. [Sieci neuronowe... 2000]). Sieé przed uczeniem
metoda Kohonena typu batch-train prezentuje rys. 3a, a po uczeniu rys. 3b. Jako$é
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uzyskanej sieci mierzono biedem topologicznym i dystorsji (por. [Kohonen 1997;
Migdal-Najman, Najman 2003]). Oceny jakos$ci sieci w najprostszym przypadku moz-
na dokona¢ na podstawie kryterium graficznego, pozwalajacego ocenié, jak mapa za-
chowuje topologig zbioru danych, jak wyglada otrzymane wizualne rozwiazanie sieci.
Jest to jednak mozliwe wowczas, gdy wymiar danych jest zblizony do wymiaru siatki.
Gdy wymiar danych jest wiekszy niz wymiar siatki, moze doj$¢ do tzw. skrecania sie-
ci. Skrecenie sieci oznacza wzajemne przecinanie, krzyZowanie si¢ powigzan neuro-
néw. Moze zdarzy¢ si¢ tak, Ze poloZone blisko siebie obiekty w przestrzeni sygnaléw
wejsciowych nie beda reprezentowane w sieci przez sasiadujace ze sobg neurony. Aby
uniknaé pomytek przy interpretacji, mozna warto$ciom sygnatléw wyjéciowych przypi-
saé rozme kolory, ktére poprzez przechodzenie barw powstajacej mozaiki beda sygnali-
zowa¢ o zmianach w zachodzacym procesie. Drugim podejéciem oceny jakoSci sieci
jest kryterium formalne, oparte na wspolczynnikach (miarach) pozwalajacych ocenié¢
stopien odwzorowania obiektéw wejsciowych przez sie¢. Na rys. 4 zaprezentowano
dendrogram zbudowany na neuronach sieci SOM. Na rys. 3b neurony 2 i 6 (miejsce
skrecenia sieci) odwzorowuja obiekty skupienia 15. Na rys. 4 neuron 2 i 6 (drugi i
szdsty kwadrat od lewej) lacza si¢ ze sobg, tworzac skupienie (neurony te maja podob-
ne sygnaly wyjsciowe wyraZone zblizona kolorystyka).
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. Rys. 4. Struktura hierarchiczna skupien prototypowych na sieci SOM
Zrbdlo: opracowanie wiasne.

Jedna z technik wizualizacji sieci SOM jest histogram pobudzen, ktéry pozwala
zaobserwowad, ile obiektow wejsciowych jest rozpoznawanych (por. [Deboeck,
Kohonen 1998]) i reprezentowanych przez poszczegélne neurony sieci SOM. Na
przykiad neuron 40 na histogramie pobudzen, tj. 37 neuron aktywny (3 neurony nie
odwzorowuja obiektéw zbioru testowego), odpowiada za identyfikacje nastgpuja-
cych obiektow: 562, 565, 568, 576, 577, 583, 584, 589 i 594 zbioru testowego.
Obiekty wejsciowe opisane przez neuron 40 (jeden neuron) stanowia skupienie pro-
totypowe. Jednoczesnie obiekty te sa do siebie najbardziej podobne. Sposéb taczenia
tych obiektow przedstawia fragment przebiegu aglomeracji (tab. 1). Jest tu wysoka
zgodno$¢ migdzy wynikami grupowania hierarchicznego a grupowaniem na sieci
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SOM. Obiekty 565, 589 w przebiegu aglomeracji polaczyly si¢ z obiektami, za ktdre
odpowiada aktywny neuron 35. Wysokie podobiefistwo dotyczy réwniez pozostatych
obiektéw. Poszczegdlnym numerom neuronéw aktywnych odpowiadaja nastgpujace
liczebnos$ci obiektéw wejsciowych: neurony 20, 22, 19, 21 i 23 odpowiadaja za SO
obiektow, ktére w wyjsciowym zbiorze obiektow znajduja si¢ w skupieniu 10. Pew-
ne réznice wystapily w wyjsciowych skupieniach nr 2 i 12 (tab. 2).

Tabela 1. Fragment przebiegu aglomeracji obiektéw

Numer obiektu Poziom laczenia
562, 583 0,68
562, 583, 594 1,42
565, 589 1,79
576, 584 1,79
562, 583, 594, 568 2,37
562, 583, 594, 568, 577 3,29
562, 583, 594, 568, 577, 576, 584 5,66

Zrédto: opracowanie whasne.

GRUPOWANIE HIERARCHICZNE SKUPIEN NA SIEC| SOM, wszystide aktywne neurony
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. Rys. 5. Dendrogram hierarchii neuronéw aktywnych na sieci SOM
Zrédto: opracowanie wiasne.

Na drugim stopniu (pierwszej dwustopniowej hybrydowej metody grupowania)
obiekty przygotowane w powyzszy sposéb pogrupowano, korzystajac z grupowania
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Tabela 2. Przyporzadkowanie liczby mapowanych obiektéw do skupien prototypowych

Numer neuronu aktywnego 20122 |19 )21 |23 124(25[26]27{28]29]|30]32
Liczba mapowanych obiektéw 10]14] 8 J15]3 4|17/ 11]6]12]7[10]11
Numer skupienia SK10n,,=50 SK13n;3=50 SK2

31133/34[ 35 36 37 14 {15117 18(16] 1 718 9 2 6
8§/ 8]15] 19 13 9 50 {6 |19]10]15] 50 | 24 | 26| 50 | 27 | 23
SK2n,=59 [SKI12n;; =4I SK4 [SK14n;,=50 SK7 |SK3 SK5 |SK15

415] 3 10 11 12 13
18{32] 50 | 17 33 50 | 50 [np. SK7 — skupienie numer 7
SK1 _|SK8 [SK9 SK11 [SKé

Zrédlo: opracowanie wiasne.

hierarchicznego. Grupowane byty wszystkie wyréznione skupienia prototypowe. Kieru-
jac si¢ kryterium maksymalnej wartosci wspolczynnika korelacji kofenetycznej i mini-
malnej warto$ci sumy kwadratow odchyleri, dokonano wyboru metody klasyfikacji.
Wybrano metodg $redniej grupowe;j i kwadrat odleglo$ci euklidesowej. Na rys. 5 zapre-
zentowano dendrogram pozwalajacy na wyroznienie 15 skupier, a na rys. 6 i 7 uzyskana
hierarchi¢ 15 skupien. Klasyfikacje i liczbe odwzorowanych obiektéw wejéciowych
przez neurony aktywne uzyskane metoda hybrydowa zaprezentowano w tab. 2.

Na etapie trzecim zastosowano drugg dwustopniowa hybrydowa metode grupowania
(metodg k-$rednich + grupowanie hierarchiczne). Na pierwszym stopniu metody hybry-
dowej podzielno zbior testowy danych na 2 do 25 skupien metoda 4-$rednich. Dla kaz-
dego zadanego podziatu wyznaczono warto$ci wskaznika jakosci grupowania (wskazni-
ka sylwetkowego). Najwigksza warto$¢ w oparciu o wskaznik sylwetkowy uzyskano dla
podziatu na 13 skupien (rys. 8). Na drugim stopniu zbudowano hierarchi¢ wyznaczonych
skupien, opierajac sig¢ na ich punktach ciezkosci (rys. 9). Kieryjac sig kryterium maksy-
malnej wartosci wspolczynnika korelacji kofenetycznej i minimalnej wartosci sumy
kwadratéw odchylen, dokonano wyboru metody klasyfikacji. Wybrano metodg sredniej
grupowej i kwadrat odleglosct euklidesowe;.

GRUPOWARNIE HIERARCHICZNE SKUPIEN NA SIECI SOM
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. Rys. 6. Grupowanie hierarchiczne skupien prototypowych na sieci SOM
Zré6dlo: opracowanie wiasne.
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE OBIEKTOW NA SIECI SOM
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_Rys. 7. Klasyfikacja obiektéw do skupien uzyskanych dla sieci SOM i grupowania hierarchicznego
Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na etapie czwartym zastosowano trzecia dwustopniowa hybrydowa metodg
grupowania (metode k-medoids + grupowanie hierarchiczne). Na pierwszym stop-
niu metody hybrydowej podzielono zbioér testowy danych na 2 do 25 skupiefh me-
toda k-medoids. Dla kazdego zadanego podziatu wyznaczono wartosci wskaznika
jako$ci grupowania (wskaznika sylwetkowego). Najwieksza warto§¢ w oparciu o
wskaznik uzyskano dla podzialu na 13 skupien (rys. 10). Na drugim stopniu zbu-
dowano hierarchi¢ wyznaczonych skupien, opierajac si¢ ich medoidach (por. rys.
11). Kierujac sig przyjgtymi wyzej kryteriami, dokonano wyboru metody klasyfi-
kacji. Wybrano metode $redniej grupowe;j i kwadrat odleglosci euklidesowe;j.

WARTOSC INDEKSU SILHOUETTE, K-MEANS
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_ Rys. 8. Wartosci wskaznika sylwetkowego dla podziatu zbioru na 2 do 25 skupien metoda k-érednich
Zré6dto: opracowanie wiasne.
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GRUPOWANIE HIERARCHICZNE CENTROW SKUPIEN. K-MEANS
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. Rys. 9. Grupowanie hierarchiczne §rodkéw cigzkosci skupien
Zré6dio: opracowanie wiasne.
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_Rys. 10. Warto&ci wskaznika sylwetkowego dla podziatu zbioru na 2 do 25 skupieni metoda k-medoids
Zrédto: opracowanie wlasne.

GRUPOWANIE HIERARCHICZNE CENTROW SKUPIEN, K-MEDOIDS
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. Rys. 11. Grupowanie hierarchiczne medoid skupien
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 3. Wskazniki oceny podobienstwa wynikéw klasyfikacji

Wskaznik SOM + hierarchicznal k-érednich + hierarchiczna| 4-medoids + hierarchiczna
Miara Randa 0,9971 0,9822 0,9622
Skorygowana miara Randa 0,9762 0,8708 0,7502
Indeks Fowklesa i Mallowsa 0,9777 0,8866 0,7863
Wspdlczynnik Jaccarda 0,9565 0,7861 0,6259

Zrédto: opracowanie wilasne.

Na etapie piatym dokonano oceny stopnia podobiefistwa uzyskanych klasyfika-
cji obiektéw metoda hierarchiczng i dwustopniowa hybrydowa: przynaleznosci do
skupiefi badanego zbioru uzyskanego dla metody hierarchicznej i przynaleznoéci
obiektéw do skupien dla 3 metod dwustopniowych hybrydowych. Do oceny podo-
bienistwa dwdch klasyfikacji zastosowano miarg Randa, skorygowana miarg Randa,
wspélczynnik Jaccarda i indeks Fowklesa i Mallowsa (por. [Rand 1971; Fowkles,
Mallows 1983; Migdal-Najman 2007]). W tab. 3 przedstawiono udzialy prawidto-
wo sklasyfikowanych obiektow do skupien dla trzech analizowanych dwustopnio-
wych metod hybrydowych. Najwyzsza zgodnosé¢ poréwnywanych klasyfikacji
uzyskano dla pierwszej dwustopniowej hybrydowej metody taczacej sztuczng sieé
neuronowa typu SOM z hierarchiczng metoda grupowania.

5. Whnioski

Uzyskana struktura hierarchiczna skupiefi podejscia klasycznego i opartego na
sieci SOM jest identyczna. Uzyskana struktura hierarchiczna obiektéw jest niemal
identyczna ze struktura uzyskana z wykorzystaniem sieci SOM. Powstaja male
réznice, poniewaz grupowanie na sieci SOM odbywa sig nie na obiektach, a na
,metaskupieniach”, tworzacych sie przy poszczegoélnych neuronach. Skala réznic
ma niewielkie znaczenie praktyczne. Zysk w klarowno$ci wynikéw i szybkosci
analizy jest tym wigkszy, im wigcej obiektéw podlega klasyfikacji. Skala proble-
méw numerycznych przy zastosowaniu metody klasycznej wzrasta liniowo wraz ze
wzrostem liczby obiektéw, a w proponowanej metodzie wolniej niz logarytmicz-
nie. Je$li stosuje si¢ proponowana metodg, to struktura grupowa obicktéw (jezeli
istnieje) jest zawsze tatwo widoczna. Nie ma probleméw np. z poszukiwaniem
,»odcigcia” na dendrogramie. Proponowana sie¢ SOM zachowuje zalety metody
klasycznej, redukujac jej wady: a) istnieje mozliwo$¢ analizy danych z wystepuja-
cymi brakami nawet w wielu wymiarach; wyniki dla tych obiektéw moga by¢ jed-
nak znieksztalcone, b) sie¢ SOM latwo wylapuje wystgpujace w danych warto$ci
nietypowe. Stanowia one zwykle osobne skupienie, ktore tatwo zauwazy¢.

Proponowana metoda jest wrazliwa na jako$¢ uzyskanej sieci SOM. W duzych ba-
daniach (duza liczba wymiaréw) budowa sieci nie jest latwa. Poprawne dziatanie sieci
zalezy od wielu parametréw: zastosowanej metody uczenia, zatozonej topologii, funkcji
sasiedztwa, zasiggu sasiedztwa. Uzyskana struktura hierarchiczna skupieft podejécia
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klasycznego i opartego na srodkach cigzkosci i medoidach jest wysoka, cho¢ wyraznie
stabsza niz z sieci SOM. Podejécie to zachowuje wszystkie wady metod podziatlowych,
jak wrazliwo$¢ na wystepowanie wartosci nietypowych, wrazliwo$¢ na warunkd startu
algorytmu, konieczno$¢ eliminacji obiektéw z brakami danych.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF HIERARCHICAL STRUCTURES
OF CLUSTERS BASED ON HYBRID CLUSTERING METHODS

Summary

The article is mainly designed to study the effect of joining the hierarchical agglomerative clus-
tering with the neural network type of SOM (Self Organizing Map), k-means algorithm and k-
medoids algorithm. First, the original data set is represented using a smaller set of prototype clusters
through neurons SOM, centroids and medoids which allow the efficient use of hierarchical agglom-
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erative clustering to divide the prototypes into groups. The reduction of the computational cost is
especially important for hierarchical algorithms allowing clusters of arbitrary size and shape. Second,
the hybrid methods allow a rough visual presentation, classify original data to clusters and interpreta-
tion of the clusters. The clustering results using hybrid methods as an intermediate step were also
comparable with the results obtained directly from the data.
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