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1. Wstep

Metoda taksonomii wroctawskiej, dobrze znana w wielowymiarowej analizie
statystycznej, jest obecnie troch¢ zapomniana, poniewaz jest podobna do metody
najblizszego sasiada klasyfikacji hierarchicznej. Okazuje si¢ jednak, iz metoda ta
moze zosta¢ z powodzeniem zastosowana w odniesieniu do danych symbolicznych
(dla tych danych ze wzglgdu na specyfik¢ miar odleglosci nie pojawia si¢ problem
tozsamosci algorytmu z metoda najblizszego sasiada).

Artykul przedstawia zastosowanie metody taksonomii wroctawskiej do klasyfi-
kacji obiektéw symbolicznych. W kolejnych czesciach artykutu opisane sa: pojecie
obiektu i zmiennej symbolicznej, miary podobienstwa obiektéw symbolicznych,
kroki metody taksonomii wroctawskiej, algorytmu klasyfikacji i mierniki jakosci
klasyfikacji dla danych symbolicznych, a takze dwa eksperymenty pozwalajace na
ocenienie przydatnosci metody taksonomii wroctawskiej w klasyfikacji obiektéw
symbolicznych.

2. Obiekty i zmienne symboliczne

W przeciwienstwie do tradycyjnych danych, w ktérych na przecigciu wiersza i
kolumny znajduja si¢ pojedyncze wartosci liczbowe, poszczegllne sktadowe
obiektéw symbolicznych (zmienne symboliczne) moga by¢ reprezentowane w po-
staci [Bock, Diday 2000] :

e danych numerycznych,

e lancuchéw tekstowych (danych jakosciowych),
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e przedzialéw liczbowych,

e danych w postaci listy wartosci,

e danych w postaci listy wartosci wraz z wagami.

Ze wzgledu na konstrukcje obiektéw symbolicznych procedura klasyfikacyjna
przebiega inaczej niz w przypadku danych liczbowych; inne sg gtéwne kroki wy-
boru miary odlegtosci, wyboru algorytmu klasyfikacji i wyboru miernika jakosci
klasyfikacji.

3. Odleglosci dla obiektéw symbolicznych

Struktura danych reprezentowanych w obiektach symbolicznych implikuje fakt,
iz do pomiaru ich podobienstwa nie mozna stosowac klasycznych miar takich, jak
odlegto$¢ miejska czy euklidesowa. Zamiast tego stosowane sg inne miary. Wsrdd
najwazniejszych z nich nalezy wymieni¢ miary (por. [de Carvalho, Souza 1998;
Ichino, Yaguchi 1994; Malerba i in. 2001]):

e Gowda i Krishna — miara wzajemnego sasiedztwa (mutual neighborhood
value),

e Hausdorffa — miara odlegtosci migdzy zbiorami,

e Ichino i Yaguchiego — miara oparta na poje¢ciach kartezjanskiego potaczenia
(Cartesian join) i kartezjanskiego przekroju (Cartesian meet), bedacych rozszerze-
niami operatoréw U i N na wszystkie typy danych reprezentowanych w obiektach
symbolicznych,

e de Carvalho — rozszerzenie miar Ichino i Yaguchiego oparte na poj¢ciach
funkcji poréwnujacej (CF — comparison function) i funkcji agregujacej (AF — aggre-
gation function) oraz na pojgciu potencjatu opisowego obiektu symbolicznego.

W odniesieniu do danych symbolicznych nie przeprowadza si¢ zazwyczaj ich
normalizacji w osobnej procedurze, natomiast odlegtosci zaréwno Ichino i Yagu-
chiego, jak i de Carvalho wystepuja w wersjach potaczonych z normalizacja.

4. Metoda taksonomii wroclawskiej

Metoda taksonomii wroctawskiej [Florek i in. 1951] jest nazywana réwniez me-
toda dendrytowa. Punktem wyjscia tej metody jest macierz odleglosci (zazwyczaj
euklidesowych) pomiedzy obiektami. Klasyfikacja metoda dendrytowa przebiega
w trzech etapach:

Etap 1. Znalezienie dla kazdego obiektu jego najblizszego sasiada, co symboli-
zowane jest polaczeniem w skupieniu pomigdzy tymi obiektami. W efekcie otrzy-
mujemy graf (rys. 1), ktéry moze si¢ sktada¢ z wielu skupien (w takim wypadku
nalezy przejs¢ do etapu drugiego) lub by¢ grafem spéjnym (etap drugi moze zosta¢
pominigty 1 nalezy przejs¢ bezposrednio do etapu trzeciego).
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Rys. 1. Przyktadowe skupienia po pierwszym etapie klasyfikacji metoda taksonomii wroctawskiej.
W prostokatach znajduja si¢ numery obiektow, a przy wiazaniach - odlegtosci migdzy obiektami
Zrodto: opracowanie wilasne.

Etap 2. Eaczenie skupien pierwszego rzgdu w graf spéjny. Dla kazdego skupie-
nia znajduje si¢ skupienie — najblizszego sasiada, przy czym odleglos¢ miedzy
skupieniami jest wyznaczana poprzez wyznaczenie odleglosci pomigdzy wszyst-
kimi parami obicktéw (0;,0,), z ktérych O, nalezy do pierwszego, a O, do drugie-
go skupienia, i znalezienie najmniejszej z nich wyznaczonej przez obiekty

(0,0,). Obiekty Ol* i O; sg nastgpnie taczone. Etap ten jest powtarzany, az do
momentu otrzymania grafu spdjnego (rys. 2).

Rys. 2. Przykltadowy dendryt po drugim etapie klasyfikacji metoda taksonomii wroctawskie;j.
W prostokatach znajduja si¢ numery obiektéw, a przy wiazaniach — odlegtosci migdzy obiektami
Zrédto: opracowanie wiasne.

171



Rys. 3. Przykladowe efekty klasyfikacji metoda taksonomii wroctawskiej
Zrédto: opracowanie wlasne.

Etap 3. Graf powstaly w trzecim etapie dzielimy na dendryty (odpowiadajace
klasom) na jeden z trzech sposob6éw:

a) usuwamy ustalone n-1 najdtuzszych krawedzi,

b) usuwamy te krawedzie, ktére sa dluzsze niz ustalona wartosé u,

c) porzadkujemy malejaco odleglosci w grafie i obliczamy ilorazy kolejnych
odlegtosci sasiednich, a nastgpnie wyznaczamy tzw. podzialy naturalne.

5. Metody klasyfikacji danych symbolicznych

Podstawowym problem w stosowaniu metod klasyfikacji danych symbolicz-
nych jest fakt, iz dla takich danych ze wzgledu na ich charakter nie sa zdefiniowa-
ne operatory dodawania i odejmowania czy poj¢cie sredniej. W zwiazku z tym nie
mozna dla nich stosowa¢ metod opartych na macierzy danych, a jedynie metody
oparte na macierzy odlegtosci.

Sposréd najwazniejszych takich metod wymieni¢ nalezy:

a) metody hierarchiczne, aglomeracyjne (por. [Gordon 1999, s. 79]):
metoda Warda,
pojedynczego polaczenia,
kompletnego potaczenia,
sredniej klasowe;j,
wazonej sredniej klasowej (Mcquitty),
medianowa,
srodka ci¢zkosci,

b) metody optymalizacyjne:
e metoda k-medoids [Kaufman, Rousseeuw 1990],
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c¢) metody klasyfikacji obiektéw symbolicznych (por. [Chavent i in. 2003]):

» metoda klasyfikacji obiektéw symbolicznych oparta na podziatach (divisive
clustering for symbolic objects — DIV),

e metoda klasyfikacji obiektéw symbolicznych bazujaca na macierzach odleg-
losci (clustering for symbolic object based on distance tables — DCLUST),

e metoda klasyfikacji dynamicznej obiektéw symbolicznych (dynamic cluster-
ing for symbolic objects — SCLUST),

e metoda klasyfikacji hierarchicznej i skupiania w piramidy obiektéw symbo-
licznych (hierarchical & pyramidal clustering for symbolic objects — HIPYR).

Nie mozna dla tego typu danych stosowa popularnej metody k-$rednich i po-
krewnych takich, jak: hard competitive learning, soft competitive learning, isodata
i innych.

Metoda taksonomii wroctawskiej moze by¢ stosowana do klasyfikacji obiektéw
symbolicznych, o ile do wyznaczenia macierzy odleglosci zostanie uzyta ktéras z
opisanych w punkcie 3 miar odlegtosci dla obiektéw symbolicznych.

6. Ustalenie liczby klas

Podobnie jak w typowej procedurze klasyfikacyjnej, do ustalenia liczby klas dla
danych symbolicznych stuza mierniki jakosci klasyfikacji. Z analogicznych przy-
czyn do przypadku wyboru metod klasyfikacji w omawianej sytuacji nie moga byc
uzyte wszystkie znane mierniki. Z najwazniejszych indekséw, do ktérych oblicze-
nia uzywana jest macierz odleglosci, a nie macierz danych dla danych symbolicz-
nych, moga byé¢ uzywane trzy najlepsze miemiki globalne z eksperymentu Milli-
gana i Cooper [1985]:

¢ indeks Calinskiego i Harabasza [1974],

* indeks Bakera i Huberta [Hubert 1974; Baker, Hubert 1975],

¢ indeks Huberta i Levine’a [1976]
oraz dwa indeksy nie uwzglednione w eksperymencie Miligana i Cooper, a dos¢
powszechnie spotykane w literaturze:

e indeks sylwetkowy (silhouette) [Kaufman, Rousseeuw 1990],

¢ indeks Krzanowskiego i Lai (1985).

Hardy i Lellemand [2003] wsréd miernikéw jakosci klasyfikacji uzywanych dla
danych symbolicznych wymieniaja jeszcze indeks Dudy i Harta oraz indeks Be-
ale’a.

Sposréd miernikéw wykorzystywanych jedynie w odniesieniu do danych sym-
bolicznych warto wymieni¢ wskaznik inercji symbolicznej i wskazniki udziatu
(contribution measures) (por. [Verde, Lechevalier, Chavent 2003]).

Szerzej zagadnieniem ustalania liczby klas dla danych symbolicznych i mierni-
k6w jakosci klasyfikacji odnosnie do tych danych zajmuje si¢ Dudek [2005]. Jako
mierniki najbardziej odpowiednie dla danych symbolicznych wybrano mierniki
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Bakera i Huberta, Huberta i Levine’a i wskazniki udziatu oparte na homogeniczno-
sci. Te indeksy wykorzystano w pierwszym eksperymencie.

7. Symulacja porownawcza

Eksperyment I (dane ,,sztuczne”)

Wygenerowano 20 zbioréw zawierajacych obiekty symboliczne i dokonano kla-
syfikacji za pomoca dziesi¢ciu algorytméw: metody Warda (Ward), pojedynczego
potaczenia (single link), kompletnego potaczenia (complete link), sredniej klasowe;j
(average), wazonej Sredniej klasowej (McQuitty), medianowej (median), srodka
cigzkosci (centroid), k-medoids (PAM), dynamicznej klasyfikacji dla obiektéw
symbolicznych (SCLUST) i metody dendrytowe;j.

Poréwnano mierniki jakosci tych klasyfikacji. Wyniki poréwnania przedstawia
tab. 1.

Tabela 1. Srednie mierniki jakosci klasyfikacji dla wygenerowanych danych o zadane;j strukturze klas

Algorytm / indeks Baker-Hubert Hubert-Levine Indeks homogeniczn.
Ward 0,047 0,015 0.125
Single link 0,046 0,019 0,095
Complete link 0,046 0,021 0,063
Average 0,047 0.015 0,125
Mcquitty 0,047 0,015 0,125
Median 0,047 0,015 0,125
Centroid 0,046 0,021 0,063
PAM 0,046 0,014 0,135
SCLUST 0.036 0,009 0,072
Metoda dendrytowa 0,042 0,014 0.284

Zrédto: opracowanie wiasne.

Mozna zauwazy¢, ze dla danych sztucznie wygenerowanych metoda taksonomii
wroctawskiej daje wyniki porownywalne z pozostalymi metodami, a nawet mini-
malnie gorsze, co moze by¢ spowodowane struktura klas (a zwlaszcza zblizong li-
czebnoscia wygenerowanych klas).

Eksperyment II (dane rzeczywiste)

Dla szesciu zbioréw danych zawierajacych obiekty symboliczne pochodzacych
z repozytorium danych symbolicznych dokonano klasyfikacji za pomoca dziesigciu
algorytméw (w tym metoda taksonomii wroctawskiej). Poréwnano zgodnos$¢ wy-
nikéw klasyfikacji z rzeczywista struktura klas za pomoca indeksu RAND i skory-
gowanego indeksu RAND [Hubert, Arabie 1985]. Miarg skorygowanego indeksu
dla kazdej procedury klasyfikacyjnej i dla kazdego zbioru przedstawia tab. 2.
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Tabela 2. Poréwnanie struktury klas za pomoca skorygowanego indeksu klas z rzeczywistg struktura
zbioréw

Algorytm / zbiér Car Exotixicology Wave Web Wine
Ward 0,354 -0,140 0,297 0,011 0.452
Single link 0,354 -0,140 0,297 0,011 0,432
Complete link 0,354 -0,140 0,297 0,012 0,432
Average 0,354 -0,140 0,297 0,010 0.432
Mcquirty 0,354 -0,140 0,297 0,014 0,452
Median 0,354 -0,140 0,297 0.011 0,432
Centroid 0,354 -0,140 0,297 0,011 0,432
PAM 0,354 -0,140 0,201 0,009 0,387
SCLUST 0,113 0,160 0,389 0.015 0.476
Metoda dendrytowa 0,397 -0,001 0,318 0.021 0.483

Zrédto: opracowanie wtasne.

Tabela 3 przedstawia Srednie wartosci indeksu RAND i skorygowanego indeksu
RAND dla dziesigciu metod klasyfikacji.

Tabela 3. Pordwnanie struktury klas za pomoca skorygowanego indeksu RAND z rzeczywista struk-
turg zbioréw.

Algorytm / miara RAND Skorygowany RAND
Ward 0,7187 0,1948
Single link 0,7124 0,1908
Complete link 0,7132 0,1910
Average 0,7122 0,1906
Mcquitty 0,7189 0,1954
Median 0,7124 0,1908
Centroid 0,7124 0,1908
PAM 0,6927 0,1622
SCLUST 0,8427 0,2306
Metoda dendrytowa 0,7357 0,2436

Zrédto: opracowanie wlasne.

Dla rzeczywistych zbioréw danych symbolicznych (w ktérych zazwyczaj klasy
nie sa réwnoliczne) metoda taksonomii wroclawskiej spisuje si¢ wigc duzo lepie;j,
dajac nierzadko wyniki lepsze (bardziej zgodne z rzeczywista struktura) niz pozo-
state metody klasyfikacji.

8. Wnioski koncowe
Metoda taksonomii wroctawskiej moze by¢ z powodzeniem stosowana dla zbio-

réw danych zawierajacych obiekty symboliczne. Metoda daje gorsze rezultaty dla
zbioréw obiektéw symbolicznych, w ktérych klasy sa mniej wigcej réwnoliczne,
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dla rzeczywistych zbioréw danych zawierajacych obiekty symboliczne moze zas
dawa¢ wyniki lepsze niz pozostale algorytmy klasyfikacyjne.
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DENDRITE CLUSTERING IN CLASSIFICATION
OF SYMBOLIC OBJECTS

Summary

Dendrite clustering is used in multivariate statistical analysis for over fifty year.
Despite it has been designed for ,traditional” data, after minor modifications it can
be adapted to symbolic data e.g. data representing: single quantitative values, cate-
gorical values, intervals, multi-valued variables, multi-valued variables with
weights.

In this paper usage of dendrite method for symbolic data is described, Nine
clustering algorithms: Ward, single link, complete link, average link, Mcquitty,
median and centroid hierarchical clustering methods, partitioning around medoids,
dynamic clustering for symbolic objects are compared with dendrite method and
situations where this method gives better results are pointed.
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