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1. WSTĘP

Jedną z ważnych zdolności człowieka jest umiejętność rozróżniania i rozpoznawa-

nia obiektów, zdarzeń czy faktów, a także ich łączenia w grupy. Wydaje się, że czyn-

ności te dla człowieka są czymś naturalnym, łatwym i prostym. Można powiedzieć, że

wyodrębnianie jednostek podobnych w celu ich pogrupowania jest niemal zdolnością

przyrodzoną człowieka. J.A. Hartigan powiedziałby, że jest to sposób myślenia o rze-

czach a nie badanie rzeczy samych w sobie, poprzez czerpanie wiedzy z doświadczeń

i umiejętności uzyskanych z wielu obszarów życia człowieka (Arabie P., Hubert L.J.,

Soete G.De [1996]). Ten sposób myślenia stał się podstawą rozwoju wielu dziedzin

wiedzy, które zaproponowały w tym zakresie własne bogate terminologie i definicje.

Już 1737 roku Carolus Linnaeus w swoim dziele „Genera Plantarum” wskazuje,

że cała wiedza, jaką rzeczywiście posiadamy o interesujących nas jednostkach zależy

od stosowanych metod, które pozwalają na wyróżnienie podobnych do siebie grup

jednostek. Im większe zróżnicowanie badanych jednostek obserwujemy, tym łatwiej

nam przy pomocy tych metod pojąć złożoną strukturę badanego zjawiska. Im badane

zbiory są bardziej liczne, tym ważniejsze i bardziej konieczne staje się posługiwanie

się takimi metodami (Everitt B.S., Landau S., Leese M., Stahl D. [2011]). Ważnym

impulsem do rozwoju metod grupowania była publikacja z 1963 roku dwóch biologów

P.H. Sneatha i R.R. Sokala zatytułowana „Principles of numerical taxonomy”. Mono-

grafia ta jest często uważana za przełomową i wskazującą nowe kierunki badań nad

metodami grupowania.

Grupowanie jednostek jest zadaniem złożonym. Jest wiele czynników wpływają-

cych na uzyskane rozwiązanie. Do ważniejszych można zaliczyć: liczbę grupowanych

jednostek (stosuje się inne metody grupowania zbiorów o kilkudziesięciu jednostkach

a inne o setkach tysięcy), liczbę cech zmiennych opisujących daną jednostkę (tzw.

problem wymiarowości), zastosowane skale pomiarowe wszystkich cech (skale mogą

być identyczne dla wszystkich cech lub nie), strukturę przestrzenną jednostek (skupie-

nia separowalne lub nie, separowalne liniowo lub nie, posiadające skupienie gęstości

obiektów lub rozłożone równomiernie, i inne), istnienie braków danych czy istnienie

wartości skrajnych (outliers). Każdy z tych czynników powoduje konieczność innego

podejścia do problemu grupowania. Różnorodność ta jest także przyczyną istnienia

dużej liczby algorytmów grupowania, często opartych na bardzo różnych pomysłach.

Ponieważ zbiór jednostek można zwykle pogrupować na bardzo wiele sposobów jedne
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z nich wydają się „lepsze” a inne „gorsze”. Ponieważ pojęcia te są niejednoznaczne,

konieczne stało się wypracowanie obiektywnych kryteriów oceny jakości wyróżnionych

skupień.

W artykule podjęto próbę usystematyzowania wiedzy w zakresie istniejących me-

tod oceny jakości struktury grupowej. Przedstawiono propozycje klasyfikacji metod

oceny jakości grupowania i wskaźników ustalania liczby skupień.

2. KRYTERIA OCENY JAKOŚCI WYNIKÓW GRUPOWANIA

Wszelkiego rodzaju procedury oceny uzyskanych wyników grupowania znane są

w literaturze światowej pod nazwą cluster validity (prawdziwość, wiarygodność, jakość,

grupowania). Pojęcie to definiuje się jako proces oceny wiarygodności algorytmów

grupowania przy zastosowaniu różnych warunków początkowych a także jako kwan-

tyfikowalną ocenę uzyskanych rezultatów grupowania. Ponieważ istnieje bardzo wiele

samych metod grupowania, w konsekwencji jest także wiele metod oceny uzyskanej

struktury grupowej. Metody oceny struktury grupowej można podzielić na dwie za-

sadnicze grupy: metody wzorcowe i bezwzorcowe. Metody wzorcowe to te, w których

uzyskany podział jednostek porównuje się z innym znanym podziałem. Istnieje więc

wzorzec idealnego lub zakładanego podziału, z którym porównuje się podział bieżą-

cy. Wzorzec może pochodzić od eksperta, może wynikać z rozważań teoretycznych

a może pochodzić z innych badań tej samej zbiorowości, tą samą metodą ale z innymi

parametrami lub inną metodą. (Brun M., Sima C., Hua J., Lowey J., Carroll B., Suh

E., Dougherty E.R. [2007]). Metody bezwzorcowe to te, które do oceny jakości kla-

syfikacji wykorzystują jedynie informacje pochodzące bezpośrednio z danych. Bierze

się tu pod uwagę takie własności uzyskanych skupień jak ich spójność, separowalność,

sferyczność czy gęstość.

Ta ogólna idea wydaje się być akceptowana przez środowiska naukowe reprezen-

tujące różne dyscypliny. Różnice sprowadzają się głównie do stosowanej nomenklatury

lub stopnia szczegółowości opisu. Najbardziej znane propozycje pojęć pochodzą jesz-

cze z 1967 roku z prac MacQueena. Biorąc pod uwagę źródło pochodzenia informacji

o strukturze grupowej, wyróżniono trzy klasy wskaźników (współczynników) jakości

grupowania opartych o kryterium: zewnętrzne (external criteria, external validation),
wewnętrzne (internal criteria, internal validation) i względne (relative criteria, relative
validation) (Theodoridis S., Koutroumbas K. [1999, 2003], Halkidi M., Batistakis Y.,

Vazirgiannis M. [2001], Maimon O., Rokach L. [2005]).

Ze wskaźnikami biorącymi pod uwagę kryterium zewnętrzne mamy do czynienia,

gdy uzyskana struktura grupowa i przynależność jednostek do skupień porównywana

jest ze z góry założoną strukturą grupową badanego zbioru jednostek. Zakładana struk-

tura jest odzwierciedleniem naszej wiedzy, wiedzy lub intuicji eksperta o analizowanym

zbiorze. Wzorzec grupowania jest, więc zewnętrzny w stosunku do grupowanych jedno-

stek. Ze wskaźnikami biorącymi pod uwagę kryterium wewnętrzne mamy do czynienia,

gdy ocena rezultatów uzyskanej struktury grupowej dokonana jest w oparciu o infor-
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macje pochodzące z samego analizowanego zbioru jednostek. Informacja o strukturze

grupowej pochodzi wyłącznie z danych. Jest więc wewnętrzna w stosunku do nich.

Ze wskaźnikami biorącymi pod uwagę kryterium względne mamy do czynienia, gdy

ocena rezultatów uzyskanej struktury grupowej porównywana jest w stosunku do innej

struktury grupowej uzyskanej w wyniku zastosowania tego samego algorytmu grupo-

wania, ale z założonymi innymi parametrami (np. liczbą skupień). Ocena grupowania

jest dokonywana względem innych uzyskanych podziałów populacji (Friedman H.P.,

Rubin J. [1967], Halkidi M., Batistakis Y., Vazirgiannis M. [2001], Duda R.O., Hart

P.E., Stork D.G. [2002], Theodoridis S., Koutroumbas K. [2003], Brun M., Sima C.,

Hua J., Lowey J., Carroll B., Suh E., Dougherty E.R. [2007], Halkidi M., Gunopulos

D., Vazirgiannis M., Kumar N., Domeniconi C. [2008]).

Przy powyższych definicjach wskaźniki zewnętrzne i względne należą do szerszej

grupy wskaźników wzorcowych, a wskaźniki wewnętrzne do bezwzorcowych. Opie-

rając się na tej samej idei, powyższą klasyfikację definiuje się czasem stosując no-

menklaturę bardziej techniczną. Metody oparte o kryterium zewnętrzne są nazywane

metodami nadzorowanymi (supervised), oparte o kryterium wewnętrzne – metodami

nienadzorowanymi (unsupervised), a oparte o kryterium względne – metodami rela-

tywnymi (relative). W ramach metod nienadzorowanych wyróżnia się dodatkowo dwie

grupy: miary spójności skupień (measures of cluster cohesion), które określają jak

blisko powiązane są ze sobą jednostki w skupieniu oraz miary rozdzielenia, izolacji

(measures of cluster separation), które określają jak oddalone jest dane skupienie od

innych (por. schemat 1).

Schemat 1 Wskaźniki jakości grupowania

Źródło: opracowanie własne

Informacja o jakości uzyskanych skupień jest w procesie grupowania danych po-

trzebna na dwóch etapach badań. Na etapie końcowym, gdy dokonano już grupowa-

nia jednostek konieczna jest ocena uzyskanego podziału. Informacja taka jest jednak

konieczna także w samym procesie wyróżniania skupień. Wiele metod grupowania

opiera się na pomyśle, aby w procesie iteracyjnym optymalizować wybrane kryterium

podziału jednostek. Poszukuje się takiego podziału, który jest najlepszy z wybranego

punktu widzenia. Ponieważ najlepszy podział to taki, który pozwala uzyskać skupienia

o najwyższej jakości, konieczne jest zdefiniowanie kryterium oceny jakości skupień,
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które będzie w procesie grupowania optymalizowane. Krytycznym etapem optymali-

zacji jest wybór liczby skupień, na którą należy zbiór jednostek rozdzielić. Nie można

uzyskać dobrej jakości skupień dla błędnie ustalonej ich liczby. Jednocześnie liczba

skupień stanowi parametr aprioryczny dla wielu często stosowanych w praktyce metod

grupowania danych takich jak metoda k-średnich, k-medoid, rozmyta metoda c-średnich

czy DBSCAN. Konieczne jest zastosowanie obiektywnego, ilościowego kryterium wy-

znaczania liczby skupień. Wskaźniki takie istnieją i nazywane są wskaźnikami jakości

grupowania (cluster validity indices CVIs, cluster separation index, validity measure,
cluster validity measures, validity indices, cluster validity methods). Z powyższych

powodów problem ustalania liczby skupień należy także do klasy problemów oceny

jakości grupowania. W dalszej części artykułu przyjęto podział wskaźników jakości

grupowania oparty o kryterium: zewnętrzne, wewnętrzne i względne.

3. KRYTERIUM ZEWNĘTRZNE

Wskaźniki oceny jakości grupowania oparte o kryterium zewnętrzne mają szcze-

gólne zastosowanie w sytuacjach gdy: 1) badacz jest zainteresowany informacją jak

bardzo podobne do siebie (zgodne) są podziały uzyskane w drodze zastosowania róż-

nych algorytmów grupowania, 2) należy sprawdzić zgodność grupowań dokonanych

tą samą metodą ale z różnymi parametrami, 3) konieczne jest porównanie skupień

uzyskanych dla tych samych obiektów obserwowanych w różnych momentach czasu,

4) należy ocenić zgodność uzyskanego grupowania ze znaną, wzorcową strukturą grup.

W literaturze tematu proponuje się wiele współczynników zgodności podziałów,

służących do oceny podobieństwa wyników różnych klasyfikacji. Do bardziej znanych

i częściej stosowanych należą: współczynnik Jaccarda (Jaccard Coefficient, Jaccard’s
Coefficient of Community) (Jaccard P. [1908]), współczynnik Randa (Rand Index, Rand
Statistic) (Rand W.M. [1971]), współczynnik Fowlkesa i Mallowsa (Fowlkes and Mal-
lows Index) (Fowlkes E.B., Mallows C.L. [1983]), skorygowany współczynnik Randa

(Rand Adjusted Statistic, Modified Rand) (Hubert L.J., Arabie P. [1985]). Propozycje

współczynników zgodności grupowania przedstawiali również: Kulczynski S. [1927],

Anderberg M.R. [1973], Arabie P., Boorman S.A. [1973], Baker F.B. [1974], Rohlf

F.J. [1974, 1982], Hartigan J.A. [1975], Hubert L.J., Levin J.R. [1976], Szmigiel C.

[1976], Goodman L.A., Kruskal W.H. [1979], Wallace D.L. [1983], Nowak E. [1985],

Gordon A.D. [1987], Mirkin B. [1996], Ben-Hur A., Elisseeff A., Guyon I. [2002]

i inni. Interesujące zastosowanie wskaźników Jaccarda, Randa, skorygowanego Randa

oraz Fowlkesa i Mallowsa do oceny podobieństwa wyników grupowania w badaniu pre-

ferencji i zachowań komunikacyjnych mieszkańców Gdyni zaprezentowała K.Migdał

Najman [2011].

Poza tymi najbardziej znanymi wskaźnikami można również spotkać inne propo-

zycje współczynników zgodności podziałów, jak np. miarę F (F-Measure, F-Score me-
asure), wskaźnik purity, metrykę Mirina (Mirkin metric), entropię (entropy), wskaźnik

wzajemnej informacji (mutual information), miarę NMI (normalized mutual informa-
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tion), współczynnik zmienności informacji (variation of information), współczynnik

podziału (partition coefficient), miarę V (V-measure), współczynnik Minkowskiego

(Minkowski score), błąd klasyfikacji (classification error, classification metric, CE),
kryterium van Dongena (van Dongen criterion), współczynnik lokalnej precyzji (micro-
average precision) i inne (por. Celeux G., Soromenho G. [1996], Holliday J.D., Hu

C-Y., Willett P. [2002], Zhong S., Ghosh J. [2003], Mirkin B. [1996], Handl J., Knowles

J. [2004], Zhao Y., Karypis G. [2004], Rubinov A.M., Soukhorokova N.V., Ugon J.

[2006], Meilă M. [2007], Aliguliyev R.M. [2009], Seung-Seok C., Sung-Hyuk C.,

Tappert C.C. [2010], Albatineh A.N., Niewiadomska-Bugaj M. [2011], Labatut V.,

Cherifi H. [2011], Pitchandi P., Raju N. [2011], Rendón E., Abundez I.M., Gutierrez

C., Diaz Zagal S., Arizmendi A., Quiroz E.M., Arzate E.H. [2011]).

Większość z proponowanych współczynników zgodności przyjmuje wartości z unor-

mowanego przedziału, np. [0,1]. Wartość równą 0 osiągają, gdy dwa porównywane

podziały są zupełnie niepodobne a wartość równą 1, gdy dwa porównywane podziały

są identyczne.

Szerokie zastosowania wskaźników zgodności podziałów w swoich badaniach przed-

stawiali: Szultz J.V., Hubert L.J. [1979], Pal N.R., Biswas J. [1997], Bezdek J.C., Pal

N.R. [1998], Yeung K.Y., Ruzzo W.L. [2001], Mali K., Mitra S. [2003], Bryan J. [2004],

Gatnar E., Walesiak M. [2004], Hoffmann A., Motoda H., Scheffer T. (Eds.) [2005],

Maimon O., Rokach L. [2005], Ayala G., Epifanio I., Simó A., Zapater V. [2006],

Reulke R., Eckardt U., Flach B., Knauer U., Polthier K. (Eds.) [2006], Brun M., Sima

C., Hua J., Lowey J., Carroll B., Suh E., Dougherty E.R. [2007], Falasconi M., Pardo

M., Vezzoli M., Sberveglieri G. [2007], Migdał Najman K. [2007], Ding C., Li T.,

Peng W. [2008], Ming-Tso Chiang M., Mirkin B. [2010], Gurrutxaga I., Muguerza J.,

Arbelaitz O., Pérez J.M., Martı́n J.I. [2011], Albatineh A.N., Niewiadomska-Bugaj M.

[2011] i inni.

4. KRYTERIUM WEWNĘTRZNE

Celem stosowania wskaźników jakości grupowania opartych na kryterium we-

wnętrznym jest poszukiwanie odpowiedzi na pytanie: na ile uzyskana struktura grupowa

otrzymana w wyniku zastosowana danej techniki grupowania stanowi dobre podsumo-

wanie informacji zawartej w danych? Wiele z metod grupowania np. hierarchiczne

metody aglomeracyjne (Lance G.N., Williams W.T. [1966a, 1966b], Johnson S.C.

[1967], Lance G.N., Williams W.T. [1967a, 1967b], Anderberg M.R. [1973], Gordon

A.D. [1987]) oparte są na pomiarze stopnia podobieństwa (similarity) lub zróżnico-

wania (dissimilarity) jednostek w przestrzeni cech. To między innymi od właściwego

zdefiniowania miary oceniającej stopień podobieństwa (similarity measures) lub zróżni-

cowania (odległości, dissimilarity measures) jednostek będzie zależał uzyskany wynik

grupowania. (Sneath P.H.A., Sokal R.R. [1973], Anderberg M.R. [1973], Everitt B.S.

[1993], Mahalanobis P.C. [1936], Spath H. [1980], Tanimoto T. [1958]). Zastosowanie

jednej z metod aglomeracyjnego grupowania hierarchicznego do zdefiniowanej macie-
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rzy podobieństwa pozwala na prezentację wyników klasyfikacji w formie graficznej

w postaci tzw. dendrogramu lub drzewa połączeń (dendrogram, tree diagram, hierar-
chical tree diagram). Wykres taki prezentuje hierarchię łączenia jednostek w grupy

oraz poziomy łączenia (splitting, fusion levels), na których jednostki te połączyły się

po raz pierwszy (Hartigan J.A. [1967], Gordon A.D. [1987, 1999]). Dendrogram jest

efektem zastosowania konkretnej strategii grupowania hierarchicznego i miary podo-

bieństwa lub odległości (Florek K., Łukasiewicz J., Perkal J., Steinhaus H., Zubrzycki

S. [1951], Sneath P.H.A. [1957], Sokal R.R., Michener C.D. [1958], McQuitty L.L.

[1960, 1966, 1967], Sokal R.R., Sneath P.H.A. [1963], Gower J.C. [1967], Hartigan J.A.

[1967], Podani J. [1989], Ward J.H. [1963], Wishart D. [1969]). W połowie lat 60-tych

G.N. Lance i W.T. Williams [1966a, 1966b, 1967a, 1967b] opracowali ogólny schemat

obliczania odległości między skupieniami biorący pod uwagę wszystkie znane metody

aglomeracyjnego grupowania hierarchicznego1. W 1978 roku M. Jambu zaproponował

poszerzenie tego schematu i umożliwił włączenie do niego jeszcze innych strategii

(Jambu M. [1978]). Analizując własności metod aglomeracyjnego grupowania hierar-

chicznego i możliwość zastosowania w nim różnych miar odległości lub podobień-

stwa wynika, że możemy uzyskać wiele różnych hierarchii. W literaturze przedmiotu

prezentowane są różne metody pozwalające na zmierzenie dopasowania dendrogramu

wyznaczonego dla zadanej metody aglomeracyjnego grupowania hierarchicznego do

macierzy odległości lub podobieństwa. Ocenę jakości grupowania można oprzeć na

porównaniu uzyskanych wyników, prezentowanych np. w formie wyjściowej macie-

rzy odległości do macierzy odległości uzyskanej dla danej strategii grupowania, która

prezentuje poziomy łączenia, na których pary jednostek pojawiły się po raz pierwszy

w tym samym skupieniu. Najbardziej znanym współczynnikiem pozwalającym na oce-

nę stopnia dopasowania między macierzą odległości D a macierzą dendrogramu Cdendr
jest współczynnik korelacji kofenetycznej (cophenetic correlation coefficient CPCC),

zaproponowany w 1962 przez R.R Sokala i F.J. Rohlfa. (Sokal R.R., Rohlf F.J. [1962])

Jego zastosowania można znaleźć w pracach: Rohlf F.J., Fisher D.R. [1968], Farris J.S.

[1969], Kruskal J.B., Carroll J.D. [1969], Rohlf F.J. [1970], Holgersson M. [1978],

Trakhtenbrot A., Kadmon R. [2006], Kuramae E.E., Robert V., Echavarri-Erasun C.,

Boekhout T. [2007], Mérigot B., Durbec J.P., Gaertner J.C. [2010]. Innym współ-

czynnikiem pozwalającym na ocenę stopnia dopasowania dendrogramu do macierzy

odległości (podobieństwa) jest współczynnik Goodmana-Kruskala (Goodman-Kruskal
gamma coefficient, gamma index). Został on zaproponowany w 1954 roku (Goodman

L.A., Kruskal W.H. [1954]) do oceny zgodności uporządkowań cech wyrażonych na

skali porządkowej. W bogatej literaturze tematu proponuje się także inne współczyn-

niki zgodności dla cech wyrażonych na skali porządkowej. Ich propozycje i szersze

dyskusje przedstawiali: Kendall M.G. [1945], Somers R.H. [1962a,b], Costner H.L.

[1965], Davis J.A. [1967], Hawkes R.K. [1971], Kim J. [1971], Cunningham K.M.,

1 Metody objęte schematem przez Lancea i Williamsa: metoda najbliższego sąsiada, metoda najdal-

szego sąsiada, metoda średniej grupowej, metoda centroidalna, metoda mediany i metoda Warda.
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Ogilvie J.C. [1972], Baker F.B. [1974], Hubert L.J. [1974], Rohlf F.J. [1974], Baker

F.B., Hubert L.J. [1975], Günter S., Bunke H. [2003], Rousson [2007].

Wielu autorów proponuje także wskaźniki oparte na różnicach odległości (po-

dobieństwa) w dwóch porównywanych macierzach: Kruskal J.B. [1964], Gower J.C.

[1966, 1967, 1970], Guttman L. [1968], Hartigan J.A. [1967], Jardine C.J., Jardine

N., Sibson R. [1967], Jardine N., Sibson R. [1968], Kruskal J.B., Carroll J.D. [1969],

Sammon J.W. [1969], Anderson A.J.B. [1971], Sneath P.H.A., Sokal R.R. [1973],

Everitt B. [1978], Balicki A. [2009], Kalinowski S.T. [2009].

Do oceny rezultatów uzyskanej klasyfikacji w oparciu o informacje pochodzą-

ce z samego analizowanego zbioru może również posłużyć tzw. wskaźnik sylwet-

kowy (silhouette index - SI, silhouette coefficient, SIL index) zaproponowany przez

P.J. Rousseeuw w 1987 roku (Rousseeuw P.J. [1987]). Wartość wskaźnika SI moż-

na zinterpretować jako wskaźnik jakości otrzymanej struktury grupowej. Interesujące

wykorzystanie wskaźnika SI można znaleźć w artykule D. Waneka [2003] do oceny

rezultatów uzyskanej klasyfikacji klientów fińskiego przedsiębiorstwa produkującego

domy z prefabrykatów.

Zastosowania indeksu SI w swoich badaniach przedstawiali: Kaufman L., Rousse-

euw P.J. [1990], Raymond T.N., Jiawei H. [1994], Tibshirani R., Walther G., Hastie T.

[2001], Bolshakova N., Azuaje F. [2003], Mali K., Mitra S. [2003], Sugar C.A., James

B.M. [2003], Brun M., Sima C., Hua J., Lowey J., Carroll B., Suh E., Dougherty

E.R. [2007], Saitta S., Raphael B., Smith I.F.C. [2007], Hennig C. [2008], Schepers

J., Ceulemans E., Van Mechelen I. [2008], Lago-Fernández L.F., Corbacho F. [2010],

Ming-Tso Chiang M., Mirkin B. [2010].

5. KRYTERIUM WZGLĘDNE

Biorąc pod uwagę względne kryterium oceny jakości grupowania ocena uzyskanej

struktury grupowej dokonywana jest poprzez porównanie otrzymanego podziału z in-

nymi wynikami grupowania. Podejście to wykorzystuje się także w samym procesie

grupowania do ustalania liczby skupień. Przyjmuje się a priori pewną liczbę skupień

(zwykle dwa), dokonuje grupowania i ocenia jakość uzyskanej struktury grupowej.

Następnie przyjmuje się większą o jeden liczbę skupień i powtarza procedurę tak

długo, aż uzyska się optymalną wartość miary jakości grupowania. Ten podział, który

optymalizuje wartość przyjętego do oceny grupowania wskaźnika będzie uznany za

najlepszy.

W 1953 roku R.L. Thorndike’a w czasopiśmie Psychometrika przedstawił su-

biektywną propozycję ustalania liczby klas2. Podejście Thorndike’a polegało na po-

równywaniu średnich wewnątrzklasowych przy ustalonej, różnej liczbie skupień. Au-

2 Jest on twórcą pomysłu na iteracyjny algorytm optymalizacyjny podziału zbioru jednostek, na-

zwanego później przez McQueena metodą k-średnich. Niesłusznie uważa się, że to McQueen jest jego

twórcą, gdy w rzeczywistości prowadził badania nad ulepszeniem już znanego pomysłu (ulepszanego do

dziś) i nadał mu nazwę.
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tor sugerował, że wraz ze wzrostem liczby klas następuje spadek wartości średniej

wewnątrzklasowej. Proponował prezentowanie tej zależności w formie graficznej. Na

wykresie, na osi odciętej prezentowane były kolejne podziały (zaczynając od dwóch

klas, number of clusters) a na osi rzędnej średnia wewnątrzklasowa dla proponowa-

nych różnych podziałów (average within-cluster distance for different numbers of clu-
ters). Odczytywanie sugerowanej liczby klas następowało poprzez poszukiwanie na

liniowym wykresie nagłego „spłaszczenia” wykresu (bądź posłużenie się kryterium

„łokcia”), które następowało wraz ze wzrostem liczby klas (Thorndike R.L. [1953]).

Podobne podejście proponowane było również przez innych autorów, między innymi

J.C. Gowera w 1975 roku. E.M.L. Beale w artykule z 1969 roku pt. „Euclidean cluster
analysis” prezentowanym w Bulletin of the International Statistical Institute, sugero-
wał, że formalną metodą pozwalającą na ustalanie optymalnej liczby skupień może

być test F (Fishera-Snedecora, równości wariancji). Rozważał, czy test F może zostać

wykorzystany do sprawdzenia, że podział na większą liczbą klas jest „lepszy” niż po-

dział na mniejszą liczbę klas. Prowadzone badania z zastosowaniem testu F wykazały

skuteczność proponowanego podejścia, ale tylko w przypadku skupień dość dobrze se-

parowalnych i hipersferycznych (Everitt B.S. [1979]). W 1969 roku L. Engelman i J.A.

Hartigan testowali podejście oparte na maksymalizacji ilorazu międzygrupowej sumy

kwadratów w stosunku do wewnątrzgrupowej sumy kwadratów dla zbioru jednostek,

który został podzielony na dwa skupienia (Engelman L., Hartigan J.A. [1969]). W

1971 roku F.H.C. Marriott przeprowadził interesującą dyskusję nad wykorzystaniem

jako kryterium ustalania liczby klas wyznacznika z macierzy W (macierz rozrzutu,

dyspersji wewnątrzklasowej). Konfiguracja skupień, która minimalizowałaby iloczyn

liczby klas podniesiony do potęgi drugiej i wartość wyznacznika macierzy W (k2 · |W|)
zostałaby uznana za optymalną liczbę klas (Marriott F.H.C. [1971]).

Od czasu badań Thorndike’a zaproponowano przynajmniej kilkadziesiąt wskaźni-

ków jakości grupowania stosowanych do ustalania liczby skupień. W 1985 roku ukazał

się artykuł G.W. Milligana i M.C. Cooper, (Milligan G.W., Cooper M.C. [1985]) który

do dzisiaj jest cytowany, jako podstawowe źródło wiedzy w tej dziedzinie. Ta wielość

utrudnia zapoznanie się z nimi i wybór właściwego z punktu widzenia bieżących ce-

lów badawczych. Aby zadanie to ułatwić proponuje się ich klasyfikację uwzględniającą

źródła i rodzaj informacji brany pod uwagę przy ich konstrukcji. Można wyróżnić tu

5 kryteriów (por. schemat 2):

1. Wskaźniki uwzględniające jedynie odległości między obiektami w skupieniu

i między skupieniami, (między obiektami z różnych skupień, między centrami sku-

pień). Należą do nich między innymi: wskaźnik Dunna (Dunn’s index) (Dunn J.C.

[1974]), wskaźnik sylwetkowy (Global silhouette index, silhouette index-SI, silhouette
coefficient, SIL index) (Rousseeuw P.J. [1987]), wskaźnik C (C-index) (Hubert L.J., Le-

vin J.R. [1976]). Interesujące zastosowanie wskaźnika SI zaprezentowano w artykule

K.Migdał Najman, K.Najman [2006a] w klasyfikacji 329 miast Stanów Zjednoczonych

ze względu na cechy sprzyjające inwestycjom mieszkaniowym.
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2. Wskaźniki uwzględniające rozproszenie obiektów wewnątrz skupień i odle-

głości między skupieniami, (między centrami skupień), np. wskaźnik geometryczny

(Geometrical index) (Lam B.S.Y., Yan H. [2005, 2007]), wskaźnik Daviesa-Bouldina

(Davies-Bouldin index) (Davies D.L., Bouldin D.W. [1979]). Interesujące zastosowa-

nie wskaźnika Daviesa-Bouldina zaprezentowano w artykule K.Migdał Najman [2010]

w klasyfikacji zwyczajów i prawidłowości zakupowych klientów.

3. Wskaźniki oparte na sumie kwadratów wewnątrz skupień (within-group sum of
squares) i między skupieniami (between-group sum of squares). Należą do nich: wskaź-

nik Balla-Halla (Ball-Hall index) (Ball G.H., Hall D.J. [1965]), wskaźnik Calińskiego-

Harabasza (Calinski-Harabasz index) (Caliński T., Harabasz J.S. [1974]), wskaźnik

Hartigana (Hartigan index) (Hartigan J.A. [1975]), wskaźnik Ratkowsky’ego-Lance’a

(Ratkowsky-Lance index) (Ratkowsky D.A., Lance G.N. [1978]), wskaźnik Krzano-

wskiego-Lai (Krzanowski-Lai index) (Krzanowski W., Lai Y. [1988]), wskaźnik Xu (Xu
index) (Xu L. [1997]). Interesujące zastosowanie wskaźnika Ratkowsky’ego-Lance’a

zaprezentowano w artykule S. Dolnicara i F. Leischa [2004] w segmentacji turystów

odwiedzających Austrię. Wyróżnione segmenty nazwano: turystyka aktywna, turysty-

ka zdrowotna i turystyka relaksacyjna. Wskaźnik Krzanowskiego-Lai wykorzystano

w artykule J.S. Larsona, E.T. Bradlowa i P.S. Fadera [2005] w klasyfikacji ścieżek za-

kupowych (shopper travel path) klientów pewnego supermarketu w zachodniej części

Stanów Zjednoczonych.

4. Wskaźniki oparte na macierzy rozrzutu (scatter matrix) całego zbioru da-

nych (T), macierzy rozrzutu jednostek w skupieniach (wewnątrzklasowej) (W) i mię-

dzy skupieniami (międzyklasowej) (B). Należą do nich: wskaźniki Friedmana-Rubina

(TraceW(−1)B, |T| / |W|) (Friedman H.P., Rubin J. [1967]), wskaźnik Scotta-Symonsa

(Scott-Symons index) (Scott A.J., Symons M.J. [1971]), wskaźnik Marriotta (Marriott
index) (Marriott F.H.C. [1971]), wskaźnik TraceCovW (Milligan G.W., Cooper M.C.

[1985]).

5. Wskaźniki mieszane i inne (np. oparte na rozmytej funkcji przynależności do

skupień). Należą do nich: wskaźnik PC (Bezdek’s partition coefficient PC) (Bezdek

J.C. [1974a]), wskaźnik PE (Partition entropy PE) (Bezdek J.C. [1974b]), wskaźnik

CE (Bezdek’s classification entropy) (Bezdek J.C. [1981]), wskaźnik Xie-Beni (Xie-
Beni’s separation measure) (Xie X.L., Beni G. [1991]) i inne.

Problem ustalania optymalnej liczby klas prezentowali w pracach: Thorndike R.L.

[1953], Ling R.F. [1972], Marriott F.H.C. [1971], Dunn J.C. [1973, 1974], Sneath

P.H.A., Sokal R.R. [1973], Bezdek J.C. [1974a,b], Caliński T., Harabasz J.S. [1974],

Baker F.B., Hubert L.J. [1975], Davies D.L., Bouldin D.W. [1979], Jain A.K., Dubes

R.C [1979, 1988], Hubert L., Arabie P. [1985], Milligan G.W., Cooper M.C. [1985,

1987], Rousseeuw P.J. [1987], Krzanowski W.J., Lai Y.T. [1988], Gath I., Geva A.B.

[1989], Kaufman L., Rousseeuw P.J. [1990], Wilson R., Spann M. [1990], Xie X.L.,

Beni G. [1991], Bensaid A.M., Hall L.O., Bezdek J.C., Clarke L.P., Silbiger M.L.,

Arrington J.A., Murtagh R.F. [1996], Celeux G., Soromenho G. [1996], Hardy A.

[1996], Bezdek J.C., Pal N.R. [1998], Bandyopadhyay S., Maulik U. [2001], Halkidi
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Schemat 2 Podstawowe kryteria podziału wskaźników jakości grupowania

Źródło: opracowanie własne

M., Batistakis Y., Vazirgiannis M. [2001], Tibshirani R., Walther G., Hastie T. [2001],

Dimitriadou E., Dolničar S., Weingessel A. [2002], Dudoit S., Fridlyand J. [2002],

Bolshakova N., Azuaje F. [2003], Mali K., Mitra S. [2003], Sugar C.A., James G.M.

[2003], Chou C.H., Su M.C., Lai E. [2004], Sun H., Wang S., Jiang Q. [2004], Lam

B.S.Y., Yan H. [2005, 2007], Migdał Najman K., Najman K. [2005, 2006, 2008],

Steinley D. [2006], Walesiak M., Dudek A. [2006], Brun M., Sima C., Hua J., Lowey

J., Carroll B., Suh E., Dougherty E.R. [2007], Cios K.J., Pedrycz W., Świniarski R.W.,

Kurgan L.A. [2007], Migdał Najman [2007], Halkidi M., Vazirgiannis M. [2008], Saitta

S., Raphael B., Smith I.F.C. [2008], Wang J.S., Chiang J.C. [2008], Aliguliyev R.M.

[2009], Muhlenbach F., Lallich S. [2009], Chicco G., Akilimali J.S. [2010], Lago-

Fernández L.F., Corbacho F. [2010], Yue S., Wang J.S., Wu T., Wang H. [2010],

Ming-Tso Chiang M., Mirkin B. [2010], Mirkin B. [2011] i inni.

B.S. Everitt, S. Landau, M. Leese w książce z 2001 roku „Cluster analysis” twier-

dzą, że nie ma optymalnego kryterium ustalania liczby klas w badanym zbiorze. Na

podstawie badań symulacyjnych podobne wnioski zaprezentowali K. Migdał Najman,

K. Najman [2005, 2006b, 2008], K. Migdał Najman [2007]. H.H. Bock w 1985 roku za-

stosował cztery testy do weryfikacji hipotezy zerowej stwierdzającej homogeniczność,

jednorodność populacji wobec hipotezy alternatywnej zakładającej heterogeniczność,

niejednorodność populacji. We wnioskach użył określenia, że żaden z czterech bada-

nych rodzajów testów nie okazał się „idealny” (no one of these tests is the „ideal”)
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w poszukiwaniu struktury grupowej. K. Jajuga potwierdził, że „Jest to problem nie

rozwiązany dotychczas w sposób zadowalający” (Jajuga K. [1990]).

6. PODSUMOWANIE

Podobnie jak sam problem grupowania danych tak problem oceny jakości uzyska-

nej struktury grupowej jest bardzo złożony. Składa się na to duża liczba możliwych

do uzyskania podziałów, wielość metod grupowania, z których każda posiada niemały

czasem zbiór parametrów, wielość kryteriów i punktów widzenia na cel grupowania.

Z tego powodu istnieje duża liczba wskaźników oceny jakości uzyskanej struktury

grupowej. Tak jak różne są cele stawiane przed grupowaniem jednostek tak różne

muszą być metody oceny ich realizacji. Nie istnieje jeden uniwersalny wskaźnik, któ-

ry można stosować zawsze, niezależnie od rozwiązywanego problemu i zastosowanej

metody. Każdy z nich w swojej konstrukcji uwzględnia jedynie część informacji o

strukturze grupowej. Aby wybrać właściwy wskaźnik dla danego zastosowania ko-

nieczna jest znajomość szerokiego spektrum istniejących wskaźników i podstawowych

ich własności.

W artykule dokonano syntetycznego przeglądu literatury tematu począwszy od prac

P. Jaccarda z roku 1908 a skończywszy na pracach B. Mirkina z 2011 roku. Dokonano

próby klasyfikacji znanych wskaźników jakości grupowania, uwzględniając kryteria

pochodzące z różnych dyscyplin naukowych. W szczególności dokonano klasyfikacji

wskaźników optymalnej liczby skupień jako podklasy wskaźników jakości grupowania.

Wyniki prezentowanych badań powinny być użyteczne dla wszystkich zajmujących się

problemami grupowania i klasyfikacji.
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OCENA JAKOŚCI WYNIKÓW GRUPOWANIA – PRZEGLĄD BIBLIOGRAFII

S t r e s z c z e n i e

W artykule dokonano syntetycznego przeglądu literatury tematu począwszy od prac P. Jaccarda

z roku 1908 a skończywszy na pracach B. Mirkina z 2011 roku. Dokonano próby klasyfikacji znanych

wskaźników jakości grupowania, uwzględniając kryteria pochodzące z różnych dyscyplin naukowych.

W szczególności dokonano klasyfikacji wskaźników optymalnej liczby skupień jako podklasy wskaźników

jakości grupowania. Wyniki prezentowanych badań powinny być użyteczne dla wszystkich zajmujących

się problemami grupowania i klasyfikacji.

Słowa kluczowe: analiza skupień, wskaźniki jakości grupowania

CLUSTER VALIDITY MEASUREMENT – A BIBLIOGRAPHY REVIEW

S u m m a r y

In the article are presented the synthetic review of the literature from P. Jaccard in 1908 to B. Mirkin,

2011. In this paper, the concept and classification of cluster validity indices are proposed. There are

presented classification of validity indices to find the optimal number of clusters. The results of this study

should be useful for all concerned with the problems of classification.

Keywords: cluster analysis, cluster validity indices


