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POROWNANIE STABILNOSCI TAKSONOMII
SPEKTRALNEJ ORAZ ZAGREGOWANYCH
ALGORYTMOW TAKSONOMICZNYCH

Wprowadzenie

Stosujac metody taksonomiczne w jakimkolwiek zagadnieniu klasyfikacji,
wazng kwestig jest zapewnienie wysokiej poprawnosci wynikow grupowania. Od niej
bowiem zaleze¢ bedzie skuteczno$¢é wszelkich decyzji podjetych na ich podstawie.
Stad tez w literaturze wciaz proponowane sa nowe rozwiazania, ktére maja przynies¢
poprawe doktadnosci grupowania w stosunku do tradycyjnych metod (np. k-Srednich,
metod hierarchicznych). Przyktadem moga tu by¢ metody polegajace na zastosowa-
niu podej$cia zagregowanego oraz algorytmy spektralne.

Podejscie zagregowane w taksonomii mozna sformutowaé nastepujaco: ma-
jac wyniki wielokrotnie przeprowadzonego grupowania, nalezy znalez¢ zagre-
gowany podzial ostateczny. Taksonomia spektralna natomiast polega na zasto-
sowaniu warto$ci wlasnych pochodzacych ze spektralnej dekompozycji
macierzy podobienstwa, opisujacej badane obiekty.

Pozadana cecha algorytmu taksonomicznego jest, by byt on odporny na nie-
wielkie zmiany w zbiorze danych czy tez w wartoSciach parametrow tych metod
(np. losowo wybierane zalazki skupien w metodzie k-Srednich). Wyniki empiryczne
pokazuja, ze podejscie zagregowane jest stabilniejsze niz klasyczne metody takso-
nomiczne. Celem tego artykutu natomiast jest porownanie stabilno$ci zagregowa-
nych i spektralnych algorytméw taksonomicznych.

1. Taksonomia zagregowana

Idea podejscia zagregowanego pojawita si¢ w taksonomii w ostatnich latach
jako proba przeniesienia koncepcji podejscia wielomodelowego z zagadnien
dyskryminacji i regresji. Zasadniczo podej$cie zagregowane w taksonomii pole-
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ga na polaczeniu wynikow wielokrotnie przeprowadzonego grupowania i ma za

zadanie przede wszystkim podnies¢ doktadnos¢ rozpoznawania rzeczywistej struk-

tury klas, zwigkszy¢ odpornos¢ oraz zmniejszy¢ zmienno$¢ wynikow grupowania

(Fern, Brodley, 2003; Fred, 2002; Fred, Jain, 2002; Kuncheva, Vetrov, 2006;

Strehl, Gosh, 2002). W ostatnich latach liczne badania w tej dziedzinie ugrunto-

waly juz nowy obszar w tradycyjnej taksonomii. Istnieje wiele mozliwosci za-

stosowania idei podejscia zagregowanego w taksonomii, wsrod ktérych do naj-
wazniejszych nalezy zaliczy¢:

a) taczenie wynikow grupowania uzyskanych za pomocg réznych metod;

b) uzyskanie rézniacych si¢ migdzy soba podziatow z zastosowaniem réznych
podzbioréw danych, np. poprzez losowanie bootstrapowe;

c¢) zastosowanie r6znych podzbioréw zmiennych (tacznych lub roztacznych);

d) wielokrotne zastosowanie okreslonego algorytmu z réznymi warto§ciami
parametrow lub punktami startowymi (np. losowo wybranymi zalazkami
skupien w metodzie k-§rednich).

Do ciekawych propozycji metod agregacji w dziedzinie taksonomii nalezy za-
liczy¢ algorytmy oparte na idei metody bagging przedstawione przez Leischa
(1999), Duidoit i Fridlyand (2003), Hornika (2005) oraz podej$cie oparte na macie-
rzy wspotwystapien przedstawione przez Fred i Jain (2002).

Metoda bagging w taksonomii jest pewna ogolng idea, w ramach ktorej naro-
dzito sig kilka szczegdtowych rozwiazan. Zostata ona zaczerpnigta z dyskryminacji
(Breiman, 1996) i generalnie polega na losowaniu B prob bootstrapowych i doko-
nywaniu ich grupowania w celu uzyskania podzialow sktadowych, ktore beda 1a-
czone. Roznice w poszczegolnych rozwiazaniach w taksonomii polegaja na zasto-
sowaniu roznych operatoréw agregacji.

1.1. Metoda bagging w taksonomii — propozycja Leischa

Leisch (1999) zaproponowat potaczenie metod iteracyjno-optymalizacyjnych
z hierarchicznymi Na podstawie kazdej proby bootstrapowej okreslane sa rezultaty
grupowania przy zastosowaniu tzw. bazowej metody taksonomicznej, ktora jest
jedna z metod iteracyjno-optymalizacyjnych, np. metoda k-srednich. W kolejnym
etapie ostateczne centra skupien przeksztalcane sa w nowy zbior danych, ktory pod-
dawany jest podzialowi za pomoca metod hierarchicznych.

Algorytm zaproponowany przez Leischa przebiega w nastgpujacych krokach:
1. Z pierwotnego n-elementowego zbioru G = {X,,...,X,} nalezy wylosowa¢ B

prob bootstrapowch G!,G?,...,G°, losujac n obserwacji przy wykorzystaniu

schematu losowania ze zwracaniem.
2. Na podstawie kazdego podzbioru za pomoca metod iteracyjno-optymalizacyjnych
(np. k-srednich) dokonuje sie¢ podziatu na grupy obserwacji podobnych do siebie,
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uzyskujac w ten sposéb Bx K zalazkéow skupien C,,,C,,,...,C/x»Cy5...,Cpy »

gdzie K oznacza liczbg skupien w metodzie bazowej, a C,, jest k-tym zalazkiem

znalezionym na podstawie podproby GE .

3. Niech zalazki skupien uzyskane na podstawie kolejnych préb bootstrapowych
utworza nowy zbior danych C®(K)=1{c, ,...,Cpy }.

4. Do tak skonstruowanego zbioru nalezy zastosowac hierarchiczng metodg takso-
nomiczna, uzyskujac w ten sposob dendrogram.

5. Niech €(X;) oznacza zalazek skupienia znajdujacy sig najblizej obserwacji X,
i =1, ..., n. Podzial na grupy pierwotnego zbioru danych okre$lany jest w ten
sposob, ze dendrogram uzyskany na podstawie zbioru C®(K) jest cigty na
okreslonym przez badacza poziomie, co prowadzi do uzyskania grup obiektow
podobnych CP,...,C2, gdzie 1<m< BK . Kazda obserwacja X, z pierwot-
nego zbioru danych G jest przydzielana do tej grupy, w ktorej znajduje si¢ naj-
blizej lezacy zalazek C(X;) .

1.2. Metoda bagging w taksonomii — propozycja Dudoit i Fridlyand

Metoda bagging w wersji zaproponowanej przez Dudoit i Fridlyand (2003)
wykorzystuje algorytm iteracyjno-optymalizacyjny do oryginalnego zbioru danych
ido poszczegdlnych préb bootstrapowych. Nastepnie, po dokonaniu permutacji
etykiet grup w poszczeg6lnych podprobach, tak by zachodzita jak najwicksza zbiez-
no$¢ z podziatem obiektow z oryginalnego zbioru danych, stosuje gtosowanie maj-
oryzacyjne w celu okreslenia ostatecznego grupowania zagregowanego.

Kroki zaproponowanego przez nich algorytmu mozna ujaé nastepujaco.

Dla zatozonej liczby klas K:

1. Zastosuj iteracyjno-optymalizacyjny algorytm taksonomiczny T do pierwot-
nego zbioru danych G={X,...,X,}, uzyskujac w ten sposéb etykiety klas

T(x,G) =Y, dlakazdej obserwacji X ,i=1,...,n.

2. Skonstruuj b-ta probe bootstrapowa G,? = {le yeees Xﬁ} )

3. Zastosuj metodg taksonomiczna T do skonstruowanej proby bootstrapowe;j Gr? ,
uzyskujac podzial na klasy: T(XiID , GE ) dla kazdej obserwacji w zbiorze G,? )

4. Dokonaj permutacji etykiet klas przyznanych obserwacjom w probie boot-
strapowej Gr? , tak by zachodzita jak najwigksza zbiezno$¢ z podziatem
obiektow z oryginalnego zbioru danych G. Niech PR, oznacza zbiér

wszystkich permutacji zbioru liczb catkowitych 1, ... , K. Znajdz permutacj¢
e PR, maksymalizujaca:
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il(r(T(xib,G,?)) =T(x’,G)), 1)

gdzie I(-) to funkcja wskaznikowa, rowna 1, gdy zachodzi prawda, natomiast
0 w przypadku przeciwnym.

5. Powtorz kroki 2-4 B razy. Ostatecznie zaklasyfikuj i-ta obserwacje, stosujac
glosowanie majoryzacyjne, zatem przydzielajac ja do tej grupy, dla ktorej za-
chodzi:

argmax Y 1(z°(T(x,G;)) =k). )

I<k<K bix <GP
o n

1.3 Metoda bagging w taksonomii — propozycja Hornika

W metodzie tej (Hornik, 2005) po skonstruowaniu B prob bootstrapowych i za-
stosowaniu do nich algorytmu taksonomicznego, uzyskuje si¢ podzialy sktadowe.
Grupowanie zagregowane natomiast jest uzyskiwane za pomoca tzw. podejscia
optymalizacyjnego, ktore ma za zadanie zminimalizowac¢ funkcje o postaci:

B
> dist(c,c,)* = min_ , 3)
b=1

gdzie:

C — zbidr wszystkich mozliwych podzialow zagregowanych,

dist — odlegtos¢ Euklidesowa,

(C,,...,Cg) — grupowania wchodzace w sktad podziatu zagregowanego.

1.4. Podej$cie zagregowane oparte na macierzy wspotwystapien

Innym rozwiazaniem jest zaproponowana przez Fred i Jain (2002) idea ta-
czenia wynikow wielokrotnie dokonanego grupowania w celu konstrukcji macierzy
wspotwystapien. Biorac pod uwagg wystapienie pary obiektow w tej samej grupie
jako wskazowke istnienia zwiazku migdzy nimi, wyniki wielokrotnie przeprowa-
dzonego podziatu sa przeksztalcane w N x N-wymiarowa macierz opisujaca podo-
bienstwo migdzy obiektami. W dalszym kroku macierz ta moze zosta¢ potraktowa-
na badz jako macierz odleglosci, ktora jest podstawa do przeprowadzenia
grupowania (np. za pomoca metod hierarchicznych), albo moze tez zosta¢ potrak-
towana jako macierz opisujaca zbior danych.

Szczegdtowo kroki stuzace konstrukcji macierzy wspotwystapien moga zostac
sformutowane nastgpujaco:
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1. Wielokrotna klasyfikacja. Dla zatozonej liczby skladowych S macierzy
wspotwystapien dokonaj grupowania obiektow np. za pomoca metody k-
srednich, uzyskujac rézniace si¢ miedzy soba rezultaty dzigki losowo wybra-
nym zalazkom skupien.

2. Agregacja. U podstaw tego podejscia lezy zatozenie, ze obiekty nalezace do
tej samej grupy najprawdopodobniej bgda lokowane w tej samej grupie
wsrod tych Spodziatéw. Biorac zatem wspotwystapienie pary obiektow w tej
samej grupie jako wskazowke istnienia zwiazku migdzy nimi, wyniki podzia-
tow uzyskane dzigki wielokrotnie zastosowanej metodzie k-§rednich prze-
ksztalcane sa w macierz wspotwystapien o wymiarach Nxn:

co_assoc(a,b) = votes,, (4)

gdzie votes,, zlicza, ile razy para obiektow a i b zaliczona zostata do tej sa-

mej grupy, wsrod tych Ssktadowych podziatow.
3. Ostateczny podzial. W celu okreslenia podziatu ostatecznego zastosuj dowolny
algorytm taksonomiczny do skonstruowanej macierzy wspotwystapien.
Konstrukcja macierzy wspotwystapien jest zilustrowana na rys. 1.
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Rys. 1. Konstrukcja macierzy wspolwystapien i ostateczny podziat

2. Taksonomia spektralna

Taksonomia spektralna polega na zastosowaniu wartosci wiasnych pocho-
dzacych ze spektralnej dekompozycji macierzy podobienstwa opisujacej badane
obiekty. Nastgpnie najwigksze warto$ci wlasne oraz odpowiadajace im wektory
wlasne sa wykorzystywane do ostatecznego podziatlu obserwacji. W literaturze
zaproponowano kilka metod spektralnych, a w kazdej z nich w nieco inny spo-
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sob stosuje si¢ wektory wlasne (Kannan et al., 2004; Ng et al., 2001; Shi i Malik,
2000). W niniejszym badaniu zastosowana zostanie metoda zaproponowana
przez Ng et al. (2001).

Dany jest zbior obserwacji G = {X,,...,X } w przestrzeni R', ktéry nalezy
podzieli¢ na k grup:
1. Skonstruuj macierz podobienstwa (ang. affinity matrix)y Ae R™", ktorej ele-
menty sa zdefiniowane jako:

A =ewl-fx x| 120°) ®

gdy i # ] oraz A, =0. o to parametr skalujacy dobierany przez badacza.
2. Zdefiniuj D jako macierz diagonalna, ktorej element (i, i) jest suma i-tego wier-
sza macierzy A ina jej podstawie skonstruuj macierz:
L — D_IIZAD_I/Z. (6)

3. Znajdz k pierwszych wektorow wiasnych (z,,Z,,...,Z, ) macierzy L i zestawia-

jac je w kolumny, skonstruuj macierz:
Z=[z,,.., 7, ] e R™. (7)

4. Skonstruuj macierz Y poprzez normalizacj¢ kazdego wiersza macierzy Z tak, by
miaty jednakowa dlugose, tj.:

5. Traktujac kazdy wiersz macierzy Y jako punkt w przestrzeni R¥, podziel je na k
grup z zastosowaniem metody k-Srednich (lub innej).
6. Ostatecznie przydziel kazda pierwotna obserwacje X do j-tej grupy wtedy

i tylko wtedy, gdy i-ty wiersz macierzy Y zostat przydzielony do j-tej grupy.

3. Badania empiryczne

W badaniach empirycznych zastosowano sztucznie generowane zbiory da-
nych, ktore standardowo wykorzystywane sa w badaniach porownawczych w tak-
sonomii . Sa to takie zbiory, w ktérych przynalezno$é obiektow do grup jest z gory
znana. Ich krétka charakterystyka znajduje si¢ w tab. 1, natomiast struktura
przedstawiona jest na rys. 2.

* Zbiory zostaly zaczerpnigte z pakietu mlbench z programu R.
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Tabela 1
Charakterystyka zastosowanych zbioréw danych
Zbidr danych Liczba obiektow Liczba cech Liczba klas
Cassini 500 2 3
Cuboids 500 3 4
Ringhorm 500 2 2
Shapes 500 2 4
Smiley 500 2 4
Spirals 500 2 2
Threenorm 500 2 2
2dnormals 500 2 2
Cassini Cuboids

Rys. 2. Struktura zastosowanych zbioré6w danych

W metodzie bagging wedlug Leischa jako metodg bazowa zastosowano
metode k-$rednich, natomiast ostatecznego grupowania dokonano z zastosowa-
niem metod: najblizszego sasiedztwa (bc_single), najdalszego sasiedztwa

W nawiasach podano notacjg stosowang na rys. 3.
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(bc_complete), sredniej odlegtosci miedzy skupieniami (bc average), srodka cigz-
kosci (bc_centroid), mediany (bc_median), warda (bc_ward). W metodzie Dudoit
i Fridlyand oraz Hornika utworzono 50 préb bootstrapowych oraz na ich podstawie
okreslano podziaty sktadowe z zastosowaniem metody C-Srednich i k-Srednich; na-
tomiast agregacja przebiegala z zastosowaniem réwnania 2 w metodzie Dudoit
i Fridlyand oraz 3 w metodzie Hornika". Macierz wspotwystapien byta konstru-
owana za pomoca dwoch metod, tj. metody c-$rednich i k-Srednich, a jej pozniejsze-
go podziatu dokonano za pomoca metod: c-§rednich, k-srednich, k-medoidow (pam)
oraz clara”.

W taksonomii spektralnej macierz Y grupowana byla z zastosowaniem me-
tody k-§rednich (specc).

W celu porownania stabilno$ci grupowania badanych metod zastosowano
miar¢ oparta na Indeksie Randa. Definicja Indeksu Randa (R) jest nastgpujaca
(Rand, 1971). Niech U i V beda wynikami dwdch réznych podziatéw zbioru G ma-
jacego n elementdéw. Przez a oznaczymy liczbe obiektow znajdujacych sig w tej
samej grupie w podziale U i w tej samej grupie w podziale V (pary zgodne), b —
liczbg obiektow znajdujacych sig w roznych grupach w podziale U i w réznych
grupach w podziale V (pary zgodne), ¢ — liczbe obiektéw znajdujacych sie w tej
samej grupie w podziale U i w r6znych grupach w podziale V (pary niezgodne)
oraz przez d — liczbg obiektow znajdujacych si¢ w roznych grupach w podziale
U i w tej samej grupie w podziale V (pary niezgodne). Wtedy Indeks Randa dany
jest wzorem:

a+b a+b

RU,V)= = :
V) a+b+c+d n(n-1)/2

)

Miara Randa mierzy odsetek par obiektow zgodnych w obydwu podzia-
tach U i V w ogdlnej liczbie par obiektow okreslonych na zbiorze obiektow G.
Miarg stabilno$ci mozna zdefiniowac jako:

2 Z
=——— YRP,,P
Z,(Z_I)K;KZ(Z, ), (10)

z<|

gdzie:
Z — liczba badanych grupowan,
R — Indeks Randa,

" Narys. 415 stosowano skroty cl_bagg k i cl_consensus_k, jezeli grupowania sktadowe okreslane
byly z zastosowaniem metody k-§rednich oraz cl bagg c i cl consensus _c, gdy wykorzystywano
metode C-$rednich.

™ Na rys. 6 1 7 pierwszy czlon nazwy odnosi si¢ do sposobu konstrukeji macierzy wspdlwysta-
pien, a drugi — do sposobu jej pozniejszego podziahu.
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P, —podziat na podstawie z-tego grupowania,
P —podziat na podstawie I-tego grupowania.

Miara ta ocenia stabilno$¢ poprzez pomiar podobienstwa wynikow podzia-
tow, ktore na ich podstawie zostaty uzyskane.

4. Wyniki badan empirycznych

W przypadku wszystkich metod dla zbiorow Threenorm i 2dnormals takso-
nomia spektralna daje nizsza stabilno$¢ niz podejscie zagregowane (rys. 3-7).
Jedynymi wyjatkami sa warianty bc_median, kmeans kmeans i cmeans kmeans,
atakze dodatkowo bc ward dla zbioru Threenorm i bc complete dla zbioru
2dnormals. Te dwa zbiory zostana pominiete w dalszej analizie.

Poréwnujac wyniki dla metody bagging wg Leischa (rys. 3), mozna stwier-
dzi¢, ze taksonomia spektralna zawsze daje wyzsza stabilno$¢ niz warianty zagre-
gowane bc_complete, bc median, ale nizsza niz bc_single, bc_average i bc_centroid
(za wyjatkiem wariantu bc_average dla zbioru Ringnorm).

1 - O be_single

B bc_average
0O be_centroid

0O bc_complete

indeks Randa
o
(o))

0,4 B bc_median
0,2 O bc_ward
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0 -
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O(b% ¥ ‘QQ? ) @ %6\ %Q\ QJQ’Q Q
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Rys. 3. Porownanie stabilno$ci metody bagging wedtug Leischa oraz podejscia spektralnego

W przypadku wynikow dla metody bagging wedlug Dudoit i Friydland
i taksonomii spektralnej (rys. 4) mozna zauwazy¢, ze obydwa podejscia daja
zblizong stabilnos¢, za wyjatkiem wariantu cl_bagg k dla zbioréw Cassini, Rin-
gnormi Smiley.
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Rys. 4. Porownanie stabilno$ci metody bagging wedtug Dudoit i Fridlyand oraz podejscia spektralnego

Wiyniki dla metody bagging wedtug Hornika i taksonomii spektralnej (rys. 5)
pokazuja, ze dla zbiorow Cassini, Shapes i Smiley metody spektralne zawsze
daja nieco nizsza stabilno$¢ niz cl consesnsus c, ale znacznie wyzsza niz
cl_consensus k. Dla zbioru Spirals metody spektralne wydaja si¢ najbardziej
stabilne, a dla zbioru Cuboids — najmniej stabilne.
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Rys. 5. Poréwnanie stabilnosci metody bagging wedtug Hornika oraz podejscia spektralnego
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Rys. 6. Porownanie stabilno$ci taksonomii spektralnej oraz taksonomii zagregowanej opartej na
macierzy wspolwystapien konstruowanej za pomoca metody k-srednich

W przypadku metody zagregowanej opartej na macierzy wspotwystapien
konstruowanej za pomoca metody k-$rednich (rys. 6) mozna zauwazy¢, ze dla
zbiorow Cassini i Spirals taksonomia spektralna daje bardzo zblizone rezultaty,
jak podejScie zagregowane. Dla zbioréw Cuboids, Shapes i Smiley taksonomia
spektralna daje nizsza stabilno$¢ niz warianty zagregowane kmeans_pam i kme-
ans_clara, ale wyzsza niz kmeans_kmeans. W przypadku zbioru Ringnorm za-
stosowanie metod spektralnych nie wydaje si¢ dobrym rozwiazaniem w porow-
naniu z podejsciem zagregowanym.
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Rys. 7. Poréwnanie stabilnosci taksonomii spektralnej oraz taksonomii zagregowanej opartej na
macierzy wspotwystapien konstruowanej za pomoca metody c-$rednich
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Dla metody zagregowanej opartej na macierzy wspotwystapien konstru-
owanej za pomocg metody C-$rednich (rys. 7), w przypadku zbiorow Cassini,
Cuboids, Ringnorm i Shapes taksonomia spektralna daje nizsza stabilno$¢ niz
warianty zagregowane cmeans_cmeans, cmeans_pam i cmeans_clara, ale wyz-
sza niz cmeans_kmeans. Dla zbioréw Smiley i Spirals metody spektralne daja
podobna badz nieco wyzsza stabilno$¢ niz rozpatrywane warianty metody opar-
tej na macierzy wspolwystapien.

Podsumowanie

Podsumowujac catos¢ przeprowadzonych badan, mozna stwierdzi¢, ze
w przypadku zbioréw danych z trudno separowalnymi grupami (np. Threenorm,
2dnormals) taksonomia spektralna moze dawaé nizsza stabilno$¢ niz podejscie
zagregowane. Podejscie spektralne jest zawsze bardziej stabilne niz warianty
zagregowane bc_median, bc_complete, kmeans_kmeans i cmeans_kmeans, ale
rownie badz mniej stabilne niz be_single, kmeans pam i cmeans_clara.
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COMPARISON OF SPECTRAL CLUSTERING AND CLUSTER
ENSEMBLES STABILITY

Summary

High accuracy of the results is very important task in any grouping problem (cluster-
ing). It determines effectiveness of the decisions based on them. Therefore in the literature
there are proposed methods and solutions that main aim is to give more accurate results than
traditional clustering algorithms (e.g. k-means or hierarchical methods). Examples of such
solutions can be cluster ensembles or spectral clustering algorithms. A desirable quality of
any clustering algorithm is also stability of the method with respect to small perturbations of
data (e.g. data subsampling, small variations in the feature values) or the parameters of the
algorithm (e.g. random initialization). Empirical results shown that cluster ensembles are
more stable than traditional clustering algorithms. Here, we carry out an experimental study
to compare stability of spectral clustering and cluster ensembles.





