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1. Wstep

W licznych badaniach statystycznych — w medycynie, biologii, ekonomii, zarza-
dzaniu — zachodzi potrzeba grupowania obiektéw. Do grupowania obiektéw stoso-
wane sg rézne metody, np. analizy skupien: hierarchiczne i nichierarchiczne, rozmy-
tego skupiania, a obecnie coraz czgdciej: sieci neuronowe, algorytmy genetyczne,
systemy generowania regut podziatu obiektéw. Niezaleznie od przyjetej metody gru-
powania (klasyfikacji bezwzorcowej) stajemy przed problemem wyboru zmiennych
(kryteriéw, cech)', ktére bedziemy bra¢ pod uwage, grupujac obiekty. Problem dobo-
ru zmiennych do grupowania obiektéw nie jest trywialny, poniewaz wyniki algoryt-
moéw grupowania sa bardzo wrazliwe na to, jakie zmienne zostang wybrane do anali-
zy [Kim, Street, Menczer 2002; Piramuthu]. Z problemem mamy do czynienia w
grupowaniu réznorodnych obiektéw. W prowadzonych przeze mnie pracach bylo to
grupowanie klientéw bankowych pod wzgledem zdolnosci kredytowej i przynosze-
nia dochodéw bankom [Metody ... 2002], powiatéw woj. Swigtokrzyskiego pod
wzgledem ich atrakcyjnosci turystycznej [Lasek, Nowak, Peczkowski 2003], przed-
sigbiorstw pod wzgledem kondycji ekonomicznej (finansowej i majatkowej) [Metody

" Prace prowadzone na Wydziale Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego w ramach
realizacji projektu badan statutowych BST-981/2004: , Statystyczne i ekonometryczne metody klasy-
fikacji danych. Zastosowania w badaniach poréwnawczych kondycji finansowej i majatkowej przed-
sigbiorstw” (kierownikiem projektu byta Mirostawa Lasek).

! Sg tu stosowane rézme terminy jako odpowiedniki angielskich pojeé: features, variables, measu-
rements, attributes.
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... 2002]. Przy duzej liczbie cech obiektéw badania symulacyjne, polegajace na do-
borze réznych zestawéw cech grupujacych, moga by¢ klopotliwe, a nawet niemozli-
we do realizacji. W polskiej literaturze mozna znalez¢ wiele interesujacych artyku-
t6w na temat wptywu doboru zmiennych na wyniki zaréwno grupowania, jak i klasy-
fikacji w kolejnych wydaniach ,,Taksonomii” (por. [Rozmus, Wéjcik 2002, s. 341-
-352]) oraz w innych pracach polskich autoréw (por. np. [Gatnar 2001, rozdz. 3]).

Celem artykulu jest przedstawienie podstawowych przyczyn, sklaniajacych nas
do ograniczania liczby zmiennych w przypadku grupowania obiektéw oraz zapro-
ponowanie stosowania heurystycznej metody wyboru zmiennych sposréd wigksze-
go ich zbioru, dajacych jak najlepsze pogrupowanie obiektéw. Twércami metody,
algorytmu komputerowego i programu realizujacego metode jest zesp6ét pracowni-
kéw firmy MIT — Management Intelligenter Technologien GmbH z Aachen. W
metodzie tej rozpoczyna si¢ od niewielkiej liczby cech (np. dwéch lub nawet jed-
nej), do ktérych doktadane sa cechy do momentu uzyskania takiej jakosci grupo-
wania, ze dolozenie jakiejkolwiek nowej cechy z zalozonego zbioru nie daje po-
prawy tej jakosci. W artykule zostanie przedstawiony algorytm metody, a takze jej
zalety i wady w poréwnaniu z innymi metodami doboru zmiennych w zagadnie-
niach grupowania obiektéw. Rozwazania beda zilustrowane przykiadem doboru
cech, ktére byly stosowane na potrzeby tworzenia grup (skupien) przedsigbiorstw
podobnych pod wzgledem kondycji ekonomicznej.

2. Przyczyny selekcji zmiennych na potrzeby grupowania obiektéw
i stosowane metody

Praktyczne préby grupowania obiektéw wydajg si¢ jednoznacznie wskazywac,
ze do podstawowych przyczyn zmuszajacych nas do ograniczenia liczby zmien-
nych i wyboru takiego ich zestawu, ktéry mozliwie najlepiej ré6znicuje obiekty, na-
leza nast¢pujace: (i) metoda grupowania wymaga odpowiednio duzej liczby obiek-
téw w stosunku do liczby rozpatrywanych cech, (ii) zbyt duza liczba zmiennych
moze powodowac trudnosci interpretacji wynikéw grupowania (np. duzo skupien o
matej liczebnosci), (iii) zmienne moga by¢ silnie skorelowane, (iv) laczne
uwzglednienie zmiennych daje mniej informacji niz ich oddzielna analiza, (v)
koszty pozyskania danych dla wszystkich zmiennych bylyby zbyt duze, (vi) czas
realizacji algorytméw grupowania silnie wzrasta wraz z liczba zmiennych. Do
przeprowadzenia doboru cech na potrzeby grupowania obiektéw sa wykorzysty-
wane takie metody, jak: analiza korelacji, analiza gtéwnych sktadowych, badanie i
poréwnywanie ,,pojemnosci informacyjnej” réznych zestawéw kryteriéw. Meto-
dami dostosowanymi bardziej do przypadkéw doboru zmiennych w problemach
klasyfikacji niz grupowania sa testy na podstawie kryterium R’, Chi’, regresja kro-
kowa, drzewa decyzyjne. Jak wskazuja moje wlasne doswiadczenia, dyskusje pod-
czas konferencji oraz liczne opisy w literaturze, zadna z metod nie daje obiektyw-
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nego, w pelni satysfakcjonujacego rozwigzania. Istnieje potrzeba dalszych poszu-
kiwan. Jednym z obiecujacych kierunkéw, ze wzgledu na stabo ustrukturalizowa-
ny, wymagajacy wiedzy, doswiadczenia i intuicji charakter problemu, wydaje si¢
skierowanie uwagi na mozliwosci, jakie moga da¢ algorytmy heurystyczne.

3. Algorytmy heurystycznego wyszukiwania cech

Rozwdj technik obliczeniowych (sprzgtu i oprogramowania) daje mozliwosé
zastosowania algorytméw heurystycznego wyszukiwania cech i przezwyci¢zenia w
ten sposéb probleméw wystepujacych w przypadku stosowania ,tradycyjnych”
metod dobierania cech rémicujacych obiekty. Dzig¢ki dysponowaniu wystarczaja-
ca pojemnoscia pamigci i szybko dzialajacym komputerom i oprogramowaniu mo-
zemy, w mozliwym do zaakceptowania czasie, przeszukaé przestrzen rozwiazan i
przetestowaé znaczng liczbg réznych zestawdéw cech. Sposoby postgpowania przy
wyszukiwaniu cech moga by¢ nastgpujace [Strackeljan, Behr 2002]: (a) rozpoczy-
namy od niewielkiej liczby cech (np. dwéch lub jednej), do ktérych dokladamy
kolejne cechy az do momentu uzyskania wymaganej jakosci grupowania lub (b)
rozpoczynamy od zestawu wszystkich posiadanych cech i kolejno eliminujemy
cechy o niewielkim wptywie (wkladzie) na jakos¢ uzyskanego grupowania, a wigc
takie, z ktérych rezygnacja w jak najmniejszym stopniu pogorszy wynik uzyska-
nych skupien (grup).

4. Kryteria wyboru zestawow cech na potrzeby grupowania

Poniewaz naszym celem jest znalezienie takich zestawéw cech, ktére dadza jak
najlepsze pogrupowanie obiektow, kryteriami wyboru zestawéw beda kryteria
umozliwiajace ocen¢ jakosci grupowania [Strackeljan, Behr 2002; Strackeljan,
Behr, Dedro 2003]: (1) kryterium okreslajace liczbe obiektéw ze zbioru treningo-
wego, tj. zbioru obiektéw o znanej przynaleznosci do grup, zaklasyfikowanych po-
prawnie za pomoca danej kombinacji zmiennych — kryterium zwane wskaznikiem
Reclassification Rate (ReClass) oraz (2) kryterium przecigtnej odleglosci migdzy
obiektami, nalezacymi do réznych skupien (im odleglosci migdzy obiektami z réz-
nych skupien sa wigksze, tym odlegltosci miedzy grupami obiektéw mozemy uznaé
za wieksze, a wigc zestawy zmiennych za lepiej réznicujace obiekty)’; miernik ten
jest interpretowany jako miara okreslajaca nasza pewnosc (certainty) przydziatu
obiektu do grupy — kryterium zwane miernikiem Average Distance of Membership

2 W przypadku stosowania zbioréw rozmytych wskaznik moze byé obliczany jako rézmica (diffe-
rence) migdzy wielkosciami stopni przynaleznosci: przynaleznoscia obiektu do grupy, do ktérej nale-
7y z najwigkszym stopniem przynaleznosci, a przynalezmoscia do grupy, do ktdrej nalezy z kolejnym
co do wielkosci stopniem przynalezmosci.
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(Distance). Préby zastosowania tylko jednego kryterium, pierwszego z wymienio-
nych — ReClass, wskazaly, ze chociaz jest ono dobrym miernikiem jakosci grupo-
wania, okazuje si¢ niewystarczajace. W praktyce pojawiaja si¢ bowiem nastepujace
problemy: (i) w przypadku matej liczby obiektéw rézme zbiory zmiennych (cech)
czesto daja taki sam blad grupowania, (ii) wyniki klasyfikacji mierzone wskazni-
kiem ReClass poprawiaja si¢ czg¢sto znacznie wraz ze wzrostem liczby rozwaza-
nych cech, réwnie cz¢sto znaczny wzrost liczby cech moze powodowac tylko nie-
wielkie zmiany biedu klasyfikacji, (iii) cz¢sto mamy do czynienia z wieloma ze-
stawami cech nie wplywajacych znacznie na zmiany w otrzymywanych grupowa-
niach, (iv) czgsto wyst¢puja rézne zestawy cech, ktére daja taki sam podzial na

grupy.

5. Opis algorytmu

Ze wzgledu na mniejsza zajetos¢ pamieci i czas obliczen oraz to, ze w momen-
cie zakonczenia kazdego kolejnego kroku poszukiwania zestawu cech zawsze jest
dostgpne poprawne rozwiazanie, na potrzeby wlasnych zastosowart wybratam me-
todg ,.dokladania” kolejnych cech (pierwszy z wymienionych uprzednio sposob6w
postepowania). Zatézmy, ze X jest zbiorem cech, sposréd ktérych dokonujemy

wyboru: X ={ x, | [=12,.., N'} , @ M jest podzbiorem wybranych przez nas cech:

M ={ m; | i=1,2,...,N}. Zaktadamy takze, ze nie ma innego podzbioru X z taka

sama lub wigksza liczba cech niz M i takiego, ktéry dalby klasyfikacj¢ lepszej ja-
kosci (przy zalozeniu okreslonego kryterium jakosci klasyfikacji). Méwiac prosciej
— dotozenie jakiejkolwiek cechy ze zbioru X nie daloby poprawy jakosci grupowa-
nia. W przyjetym algorytmie postgpowania punktem wyjscia jest rozwazanie poje-
dynczych cech. Nastepnie rozpatrywane sa kombinacje kazdej z tych cech z pozo-
statymi cechami. Poprzez dokladanie kolejnych cech na kolejnych etapach realiza-
cji algorytmu brane sa pod uwage kombinacje o réznej liczbie cech. Te kombinacje
— zestawy cech, ktére maja wskazniki ReClass lub Distance lepsze od juz utworzo-
nych zestawéw cech — sa wiaczane do zbioru najlepszych rozwiazan o ustalonej
liczebnosci, porzadkowanego wedtug wielkosci ReClass i Distance. W zbiorze naj-
lepszych rozwiazan moga znalezé si¢ pojedyncze cechy, jezeli tylko maja odpo-
wiednio wysokie ReClass i/lub Distance.

6. Optymalizacja algorytmu w kierunku zmniejszenia liczby
rozwazanych kombinacji cech (zestawéw cech)

Przeanalizowanie wszystkich zestawéw cech, ktére moglyby tworzy¢ zbiér M,
Jest czgsto w praktyce niemozliwe ze wzgledu na zbyt duzg liczbg kombinacji cech
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do rozpatrzenia. Liczba kombinacji cech, ktéra powinniSmy przeanalizowaé, wy-
nositaby bowiem [Strackeljan, Behr 2002; Strackeljan, Behr, Dedro 2003]:

L(L+1)
2

K=(N—1)(L-N'— —(N—2)+NJ,

gdzie: K — liczba kombinacji do przeanalizowania, N — maksymalna mozliwa liczba
cech w kombinacji wybranych cech M, N’'- liczba wszystkich analizowanych cech, L
- liczba najlepszych rozwigzan (zestawéw cech) na etapie realizacji algorytmu
(number of solutions per stage). Opracowano algorytmy poszukiwania cech tworza-
cych zbiér M, ktére pozwalaja unikna¢ rozwazania wszystkich mozliwych kombina-
cji cech. Aby zmniejszy¢ liczbe rozwazanych kombinacji cech, mozemy: (i) zmniej-
szy¢ liczbe ,najlepszych” rozwiazan na liscie L; (ii) zmniejszy¢ liczbe cech N przed
zastosowaniem algorytmu; (iii) zwigkszy¢ wielkosé rézmicy wartosci cechy miedzy
obiektami, aby zostaly uznane za rézniace si¢ znacznie pod wzgledem tej cechy (do-
myslInie jakakolwiek réznica wartosci oznacza réznic¢ migdzy obiektami); (iv) zasto-
sowa¢ postgpowanie szybkiego wyszukiwania (quick search), polegajacego na tym,
ze najpierw sa testowane wszystkie cechy (zmienne) — kazda osobno, ale potem nie
sa jak w podstawowym algorytmie rozwazane ich kombinacje z wszystkimi cechami
(zmiennymi) N’, lecz tylko z cechami z listy L ,,najlepszych” rozwiazan [Strackeljan,
Behr, Dedro 2003]. Nalezy jednak pamigtaé, ze takie postgpowanie moze mie¢ nega-
tywny wptyw na jakos¢ otrzymanego rozwiazania.

7. Przyklad zastosowania algorytmu heurystycznego doboru cech

Prace prowadzone w Katedrze Informatyki Gospodarczej i Analiz Ekonomicz-
nych WNE UW dotyczyly grupowania przedsigbiorstw w celu przeprowadzania
ich analiz pod wzgledem rézmic kondycji ekonomiczno-finansowej i majatkowej.
Poszukiwany byt zestaw cech, ktéry pozwolitby wyodrgbni¢ grupy przedsigbiorstw
o istotnym zréznicowaniu kondycji migdzy grupami i jak najwigkszym podobien-
stwie w ramach grup. Analiza objeto spétki rynku podstawowego Warszawskiej
Gieldy Papier6w Wartosciowych z sektoréw: przemystu oraz handlu i ustug. Ana-
liza spétek gietdowych objeta lata 1997-2001. Za zmienne, charakteryzujace przed-
sigbiorstwa pod wzgledem kondycji ekonomicznej, przyjeto: (a) wielkosci z bilansu,
rachunku zysk6w i strat, rachunku przeptywu srodkéw pienigznych, (b) wskazniki
kondycji majatkowej i finansowej: wskazniki zyskownosci, tj. marz¢ zysku brutto ze
sprzedazy, marzg zysku operacyjnego, marz¢ zysku brutto, marz¢ zysku netto, stope
zwrotu z kapitatu wlasnego, stopg zwrotu z aktywéw; wskazniki ptynnosci, tj. kapitat
pracujacy, wskaznik ptynnosci biezacej, wskaznik ptynnosci szybkiej, wskazik
podwyzszonej ptynnosci; wskazniki aktywnosci, czyli rotacj¢ naleznosci, rotacje za-
pas6éw, cykl operacyjny, rotacj¢ zobowiazan, cykl konwersji gotéwki, rotacje akty-
wo6w obrotowych, rotacje aktywdéw; wskazniki zadtuzenia, tj. wskaznik pokrycia ma-
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Jatku, stopg¢ zadluzenia, wskaznik dzwigni finansowej. Przedstawiony zbi6r cech jest
dosé liczny; wiele cech powiela informacje ,,niesione” przez inne cechy. Postugujac
si¢ algorytmem heurystycznego doboru cech, postanowiono wyselekcjonowac¢ te ce-
chy, ktére odznaczaja si¢ wysoka zdolnoscia dyskryminacji i ktére beda dobrze réz-
nicowa¢ przedsigbiorstwa bez nadmiernej utraty informacji o ich kondycji ekono-
micznej. W celu przeprowadzania obliczen, sporzadzania tabel i wykreséw na po-
trzeby analizy wykorzystano narzedzie Feature Selector (plug in) programu Data-
Engine niemieckiej firmy Management Intelligenter Technologien GmbH z Aachen.
Na potrzeby wyboru cech opracowano odpownedm schemat przetwarzama (rys. 1).
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Rys. 1. Konfigurowanie schematu przetwarzania za pomocg, graficznego makroje¢zyka DaraEngine
. (ilustracja zestawiania blokéw funkcjonalnych)
Zrédlo: opracowanie wlasne z uzyciem programu DataEngine.

Postugujac si¢ programem DataEngine i przyjmujac rézne zatozenia dotyczace mak-
symalnej liczby cech, ktére moga by¢ zastosowane do analizy przedsigbiorstw, liczby
grup, na ktére zamierzamy podzieli¢ przedsigbiorstwa, liczby ,najlepszych” rozwiazan
na liscie L (number of solutions per stage), ustalen o tym, jaka wielko$¢ rézmicy cechy
oznacza istotna réznice miedzy przedsigbiorstwami, zastosowania lub odrzucenia opcji
quick search, otrzymywalismy kolejne zestawy cech do badan kondycji przedsigbiorstw.
Analiza tych zestawéw cech wskazata, ze w rozpatrywanym przypadku kondycji eko-
nomicznej przedsiebiorstw czesto wybierane byly jako ,najlepsze” podobne zestawy
cech. Podstawowa rézmica bylo ich umiejscowienie (kolejnos¢) na liscie najlepszych
rozwiazan. Zestawy cech sq przedstawiane na liscie, na kiérej kazdy zestaw jest umiesz-
czony w jednym wierszu (rys. 2.). Zestawy na liscie s3 uporzadkowane od najlepszego
do najgorszego, zgodnie z wielkosciami ReClass i Distance, podawanymi dla kazdego z
zestaw6w. Pewna niedogodnoscia wykorzystywanego programu jest to, ze sa podawane
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nie nazwy zmiennych, ale przypisane im numery (kody). W przedstawionym na rys. 2
,najlepszym” zestawie pigciu cech znalazly sie nastepujace: 3 — zobowigzania diugoter-
minowe, 7 — stopa zwrotu z aktywéw (ROA), 8 — wskaznik ptynnosci biezacej, 10 — ro-
tacja zobowiazan, 13 — wskaznik dZzwigni finansowej. Drugi na liscie zestaw cech, najle-
piej rézmicujacych przedsigbiorstwa, ma cztery cechy. Podobnie jak w pierwszym zesta-
wie, znalazly si¢ tu: stopa zwrotu z aktywéw (RCA), rotacja zobowiazan oraz wskaznik
dzwigni finansowej. Czwarta cecha wybrana do tego zestawu to 11 — wskaznik pokrycia
majatku (relacja zobowiazan do kapitalu wlasnego). Jak wynika z rys. 2, az siedem ze-
stawéw cech osiagneto jednakowa wielko$¢ wskaznika ReClass na poziomie 1. Réznia
si¢ one wielkosciami wskaznika Distance, ktéry zadecydowat o kolejnosci tych zesta-
woéw na liscie najlepszych rozwigzan.
* {Datat ngine - [Setzn.crd - Output Data Edtord 3 o N =lalxi

Tok Matematcs Satshs Sowgoc Ot Cotors Ww b lelX|

Featurel | Feature2 | Feature3 | Feature4 | Feature5 | ReClass Distance ii 1
i e
1 3,000 7.000 8,000 10,000 13,000 1,000 0,283
2 7,000 10,000 11,000 13,000 0,000 1,000 0,273 §
3 3.000 7,000 10,000 11,000 13,000 1.000 0,273 £
4 3,000 4,000 7.000 10,000 13,000 1,000 0,271 i
5 3,000 7.000 8.000 10,000 12,000 1,000 0.265 !
6 3.000 6.000 7.000 8.000 10,000 - 1,000 0.262
1 7.000 9,000 10,000 11,000 13,000 1.000 0,257
8 3,000 7.000 1.000 9,000 10,000 0.984 0,257 {
9 1,000 6,000 7.000 10,000 13,000 0,983 0,256 _ !f
K] af

®10 #

Rys. 2. Proponowane zestawy cech wyselekcjonowane na podstawie kryteriéw ReClass i Distance
Zrédto: opracowanie wlasne z uzyciem programu DaraEngine.

Gdy zestawy cech nie réznia si¢ obydwoma wskaznikami, za ,lepszy” zostaje
uznany zestaw z mniejsza liczba cech. Interesujace moze by¢ przesledzenie, jak
czgsto pojawialy si¢ poszczegélne cechy na liscie najlepszych zestawéw, tj. w réz-
nych zestawach uznawanych za najlepsze. W omawianych powyzej wynikach lista
najlepszych liczyta 20 zestawéw, a za maksymalng liczbg cech w zestawie przyjgto
5 cech. MogliSmy stwierdzi¢, ze wsréd cech z najlepszej listy najczescie) we
wszystkich zestawach pojawialy sie: stopa zwrotu z aktywdw, rotacja zobowiazan
oraz wskaznik dzwigni finansowej (kazda cecha w 10 zestawach na 20 zestawéw
na liscie). Cecha ,,zobowiazania dlugoterminowe” wystapila w 7 zestawach z listy
20, a cecha ,,wskaznik plynnosci biezacej” tylko w 4 zestawach. Mozemy poréw-
na¢ srednie wielkosci wskaznikéw ReClass i Distance zestawéw cech, na ktérych
pojawiata si¢ dana cecha — por. rys. 3. Dane dotyczace czg¢stosci pojawiania sig
cech w zestawach najlepiej réznicujacych przedsigbiorstwa, a takze srednie wiel-
kosci ReClass i Distance dla zestaw6éw, w ktérych pojawiaja si¢ poszczegdlne ce-
chy, dostarczaja cennych wskazéwek o zdolnosci dyskryminacyjnej poszczegol-
nych cech.
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M Selzm.crd - Output Data Editor g i = ol x}
Feature Count | Mean[Reclass] | Mean{Dist] i}
i ] i i €

1 3,000 7,000 0,987 0.267

2 7.000 10.000 0,984 0.265

3 8,000 4,000 1,000 0,267

4 10,000 10,000 0,984 0.265
5 13.000 10,000 0,982 0,265 ‘:J
(o] ] 2

Rys. 3. Czgstosci (Count) pojawiania si¢ poszczegdlnych cech na liscie ,,najlepszych” zestawdw cech
oraz sSrednie wielkosci ReClass i Distance zestawéw zawierajacych wybrane cechy
Zrédto: opracowanie wlasne z uzyciem programu DataEngine.

8. Whioski

Préby zastosowania opisywanej w artykule metody heurystycznego doboru cech na
potrzeby grupowania przedsigbiorstw rézniacych si¢ pod wzgledem kondycji ekono-
micznej (finansowej i majatkowej) wskazuja na przydatnosé tej metody do takiego
wybierania cech, ktére nie pogarsza jakosci grupowania, zapewniajac akceptowany
poziom czasu i kosztéw procesu. Do najwigckszych zalet algorytmu FeatureSelector
zaliczylabym niebudzace zastrzezen, dobrze uzasadnione i jasne kryteria doboru cech —
latwos¢ interpretacji uzyskiwanych wynikéw, wygod¢ w praktycznych zastosowa-
niach. Przeprowadzone proby weryfikacji zastosowania metody w réznych zbiorach
danych potwierdzaja jej zalety. Za podstawowa wadg algorytmu uznatabym dtugi czas
obliczen w bardzo duzej liczbie cech, siggajacej kilkuset — z taka liczba cech mielismy
do czynienia, analizujac zbiér danych, dotyczacych polskich gospodarstw domowych,
w ktérym liczba cech przekraczata 450.

Proces doboru cech nie moze by¢ catkowicie zautomatyzowany: wymaga podjecia
decyzji dotyczacych np. maksymalnej liczby cech w wybranym zbiorze przed rozpo-
czeciem wykorzystywania algorytmu, wskazania liczby grup podziatu obiektéw, okre-
Slenia liczby dopuszczalnych rozwiazan (zestawéw cech) rozpatrywanych w kolejnych
krokach algorytmu. Na potrzeby niektérych analiz celowe jest, aby zestawy wybranych
cech byly modyfikowane ,recznie”, np. pewna zmienna moze wnosi¢ niemal t¢ sama
informacje, jaka wnosi inna zmienna, lecz z punktu widzenia analizy moze nie byé
obojetne, ktéra wybierzemy. Nie jest mozliwy wyb6r zestawu cech, ktéry byiby ,.do-
bry”, niezaleznie od metody grupowania. Dlatego wybierajac zmienne na potrzeby
grupowania, powinnismy zastanowic si¢, jaka metode grupowania obiektéw bedziemy
stosowaé. Na przyklad okieslony zestaw cech moze umozliwié satysfakcjonujace na
potrzeby analiz pogrupowanie obiektéw, gdy jest mozliwy ich podziat za pomoca li-
niowej funkcji dyskryminacji, podczas gdy inny zestaw cech moze spowodowac, ze
podzial obiektéw pozostanie poza mozliwosciami tej metody grupowania i bedzie
wymagaé np. zastosowania sieci neuronowej.
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FEATURE SELECTION IN CLUSTERING - APPLICATION OF
THE FEATURE SELECTOR HEURISTIC METHOD

Summary

The aim of this paper is to discuss problems conceming feature selection for
grouping objects and to propose heuristic method for determining such features
which can discriminate objects as best as possible. In the proposed method we
start with single feature to which next features are added until obtaining such good
possibilities of clustering with assumed criteria of quality, so that no further im-
provement of quality of clustering is possible. In the paper, algorithm of the
method has been described, the strengths and weaknesses of the algorithm are ex-
amined and discussed. The method is illustrated with an example of feature selec-
tion for clustering of industrial enterprises in order to analyse and compare their
financial standing.
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