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Streszczenie: W artykule zbadany zostal wplyw formalnych metod doboru zmiennych na
stabilno$¢ grupowania. Kryterium stabilno$ci bada, czy grupy, ktore zostaly utworzone w wy-
niku grupowania zbioru obiektow, wystepuja rzeczywiscie (zatem struktura jest stabilna), czy
tez pojawily si¢ przypadkowo i uzyskana struktura nie odzwierciedla tej istniejacej w danych.
Jako formalng metod¢ doboru zmiennych zastosowano analiz¢ czynnikowa, natomiast bada-
nie stabilnosci grupowania przeprowadzono za pomoca metody w przyblizeniu nieobcigzo-
nego prawdopodobienstwa bootstrapowego na zbiorach danych spoleczno-ekonomicznych
utworzonych na podstawie danych zaczerpnigtych z Gtéwnego Urzedu Statystycznego. Uzy-
skane wyniki pokazuja, ze zastosowanie analizy czynnikowej do redukcji liczby zmiennych
moze wplywaé zaréwno na stabilno$¢ grupowania, jak i na uzyskiwang strukture grup.

Stowa kluczowe: grupowanie obiektow, liczba grup, stabilno$¢ grupowania, redukcja liczby
zmiennych, analiza czynnikowa.

Summary: The paper examines the effect of formal methods of variables selection on groups
stability. The stability criterion examines whether the groups that were formed as a result of
using taxonomy methods actually exist in the data (the structure is stable) or they have come
up by chance. As a formal method of selecting variables, factor analysis was used, while
groups stability testing was performed using a method of approximately unbiased bootstrap
probability on socio-economic data sets generated on the basis of data taken from Central Sta-
tistical Office. The results show that using factor analysis for reducing the number of variables
can affect both the stability of grouping and the obtained groups structure.

Keywords: cluster analysis, number of groups, grouping stability, variables selection, factor
analysis.
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1. Wstep

Jednym z najwazniejszych zagadnien w taksonomii jest wyboér zmiennych,
na podstawie ktorych dokonane zostanie grupowanie obiektow. Od jakosci zestawu
zmiennych zaleza wyniki klasyfikacji, a w dalszej konsekwencji — trafno$¢ podej-
mowanych na ich podstawie decyzji. Konstruujac zbior danych, powinno si¢ w nim
uwzgledniaé tylko takie zmienne, ktore posiadajg zdolno$¢ dyskryminacji obiektow.
Nie nalezy natomiast stosowac podejscia, ktore polega na uwzglednianiu wszyst-
kich mozliwych zmiennych, poniewaz, jak pokazat Milligan [1994], uwzglgdnianie
zmiennych nieistotnych moze uniemozliwi¢ odkrycie w zbiorze obiektow wlasciwej
struktury klas.

Do rozwigzania zagadnienia doboru zmiennych stuza zasadniczo dwa ujecia:
dobor $cisle merytoryczny oraz dobér merytoryczno-formalny. W artykule uwaga
zostanie skupiona na tym drugim podejSciu, gdzie w pierwszej fazie na podstawie
wlasnej hipotezy roboczej badacza badz tez wspotpracy z ekspertami, konstruowana
jest wstepna lista zmiennych. Faza druga w tym podejsciu polega na zastosowa-
niu formalnych algorytméw doboru zmiennych. Zastosowana moze by¢ np. anali-
za czynnikowa, ktora zastgpuje oryginalne zmienne mniejsza liczbg ,,sztucznych”
czynnikéw o pozadanych wilasciwosciach. Wazng zaletg analizy czynnikowej jest
to, ze pozwala ona na dobor takiego zestawu zmiennych, ktére s3 wzajemnie nieza-
lezne i jednoczesnie zalezne od zmiennych, ktore nie weszty do wybranego zestawu
(postulat niepowielania informacji).

Jak pokazano w pracy [Milligan 1996], zastosowanie analizy czynnikowej do
redukcji pierwotnej wielowymiarowej przestrzeni klasyfikacji moze jednak spowo-
dowac utrate struktury klas z pierwotnej przestrzeni.

Z problemem struktury klas silnie taczy si¢ pojecie stabilnosci grupowania. Sta-
bilnos¢ struktur zaktada, ze przy poprawnie dobranych parametrach algorytmu (np.
kryterium stopu, parametry sterujace algorytmu, liczba grup) wielokrotne grupowa-
nie obiektow powinno dawa¢ wyniki podziatu niewiele rdznigce si¢ od siebie. Sha-
mir i Tishby [2008] stwierdzaja, ze jezeli algorytm taksonomiczny jest wielokrotnie
stosowany do niezaleznych prob (przy niezmienionych parametrach algorytmu),
dajac w efekcie podobne wyniki grupowania, to mozna je uznac za stabilne i od-
zwierciedlajace rzeczywistg strukture grup. Volkovich i in. [2010] stwierdzaja, ze
liczba grup, ktora maksymalizuje stabilno$¢ struktur, moze stuzy¢ jako odpowiedz
na pytanie, na ile grup nalezy dokona¢ podziatu.

Poniewaz kryterium stabilno$ci grupowania znajduje zastosowanie zwlaszcza
przy ustalaniu jednego z najwazniejszych parametréw metod taksonomicznych,
tj. liczby grup (k), w artykule zbadany zostanie wplyw formalnych metod doboru
zmiennych na stabilno$¢ grupowania. Do redukcji liczby zmiennych zastosowana
zostanie analiza czynnikowa, natomiast stabilno§¢ grupowania badana bedzie za
pomocg metody w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopodobienstwa testowego
(approximately unbiased p-value — AU) zaproponowana przez Suzuki i Shimodaira
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[2004]. Obliczenia przeprowadzone zostang w programie R na zbiorach danych spo-
teczno-ekonomicznych pochodzacych z GUS.

2. Metody badawcze

2.1. Analiza czynnikowa

Analiza czynnikowa stanowi zespot metod i procedur statystycznych pozwalajacych
na badanie wzajemnych relacji migdzy duza liczbg zmiennych oraz wykrywanie
ukrytych uwarunkowan, ktore wyjasniaja ich wystgpowanie. Umozliwia ona spro-
wadzenie duzej liczby badanych zmiennych do mniej licznego zbioru wzajemnie
niezaleznych (nieskorelowanych) czynnikow'.

Przed przystapieniem do analizy czynnikowej nalezy sprawdzi¢, czy zmienne
zawarte w zbiorze danych sg wystarczajaco ze soba skorelowane. Jezeli sa stabo
skorelowane, to jest mato prawdopodobne, ze utworza silne i latwe w interpretacji
czynniki. Do badania stopnia skorelowania zmiennych mozna zastosowa¢ wskaznik
Kaisera-Mayera-Olkina (KMO) [Zakrzewska 1994]:
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gdzie: r,to wspotezynnik korelacji migdzy zmiennymi o numerach i 4, 7, —wspot-
czynnik korelacji czastkowej migdzy nimi.
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Wartosci KMO nizsze od 0,7 sugeruja potrzebe usunigcia czgsci zmiennych.
Mozna takze wyliczy¢ miar¢ adekwatnosci doboru kazdej indywidualnej zmien-
nej (MSA4,) [Zakrzewska 1994]:
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Usuwamy te zmienne, dla ktorych warto$¢ MS4, jest niska.

MSA, =

2.2. Stabilnos$¢ grupowania

Do badania stabilnos$ci grupowania zostanie zastosowana metoda w przyblizeniu
nieobcigzonego prawdopodobienstwa testowego, ktdorg mozna znalez¢é w pakiecie
pvclust [Suzuki, Shimodaira 2006] w programie R.

! Doktadny opis metody mozna znalez¢ m.in. w pracach: [Kim, Miiller 1978a; 1978b; Walesiak,
Gatnar (red.) 2009].



Wplyw redukcji liczby zmiennych na stabilno$¢ grupowania 183

W pakiecie tym stabilnos$¢ struktur mierzy si¢ przez prawdopodobienstwo testo-
we (p-value) liczone dla kazdej grupy, wykorzystujac do tego losowanie bootstrapo-
we. Dostepne sg dwa rodzaje prawdopodobienstwa:

e prawdopodobienstwo bootstrapowe (bootstrap probability value — BP) [Efron

1979; Felsenstein 1985];

* w przyblizeniu nieobcigzone prawdopodobienstwo testowe (approximately

unbiased p-value — AU) [Shimodaira 2002; 2004].

Do wyliczenia w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopodobienstwa testowego
wykorzystuje si¢ wieloskalowe losowanie bootstrapowe (multiscale bootstrap).

2.2.1. Prawdopodobienstwo bootstrapowe

Schemat wyliczania prawdopodobienstwa bootstrapowego mozna przedstawi¢ na-
stepujaco:

1. Utwoérz proby bootstrapowe.

2. Do kazdej z nich zastosuj hierarchiczng metode grupowania, uzyskujac tzw.
bootstrapowe replikacje dendrogramow.

3. Wsrod wszystkich bootstrapowych replikacji dendrograméw oblicz odsetek
tych dendrogramow, ktére zawieraja grupe hipotetycznag.

Powyzsze postgpowanie prowadzi do uzyskania tzw. prawdopodobienstwa bo-
otstrapowego, ktore stosowane jest do okreslenia prawdopodobienstwa wystapienia
danej grupy.

Jednakze tak liczone prawdopodobienstwo testowe jest obcigzone [Hillis, Bull
1993; Zharkikh, Li 1992; Sanderson, Wojciechowski 2000]. W zwiazku z tym zapro-
ponowano sposoby korekty tego obcigzenia. Jedna z nich jest metoda wieloskalo-
wego losowania bootstrapowego, ktore daje w efekcie w przyblizeniu nieobcigzone
prawdopodobienstwo bootstrapowe.

2.2.2. W przyblizeniu nieobcigZone prawdopodobienstwo bootstrapowe

Przy wyliczaniu prawdopodobienstwa bootstrapowego liczebnos¢ podprob boot-
strapowych jest taka sama jak liczebnos$¢ pierwotnego zbioru danych, w metodzie
Shimodaira natomiast rozmiar podprob ulega zmianie. Ma to na celu wprowadzenie
korekty obcigzenia bootstrapowego prawdopodobienstwa testowego na podstawie
wariacji wynikow dla roznych rozmiaréw proby.

Schemat wyliczania w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopodobienstwa boot-
strapowego mozna przedstawic¢ nastepujaco:

1. Utworz proby bootstrapowe dla zatozonych wartosci liczebnosci proby (wiel-
koskalowe losowanie bootstrapowe).

2. Do kazdej z nich zastosuj hierarchiczng metodg grupowania, uzyskujac tzw.
bootstrapowe replikacje dendrogramow.

3. Okresl prawdopodobienstwa bootstrapowe dla kazdego rozmiaru proby.
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4. Na ich podstawie okresl warto$¢ w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopodo-
bienstwa testowego, korzystajac z rOwnania:

AU =1-®(d —¢),

gdzie: ¢ 1 d wyznaczane sa przez dopasowanie teoretycznych wartosci

BP(t)=1-®(d /7 +cr) do zaobserwowanych wartosci BP(z7) uzyska-
nych na podstawie wieloskalowego prawdopodobienstwa bootstrapowego (
T=+/n/n", gdzie n' to liczba obserwacji w podprobach bootstrapowych
w wieloskalowym losowaniu bootstrapowym).

2.2.3. Pakiet pvclust

Ponizej zamieszczona zostata funkcja programu R z najwazniejszymi parametrami
i ich warto$ciami, ktére zostaty zastosowane w badaniu:

stabilnosc <- pvclust (data = dane, method.hclust = “ward”,
method.dist = Y“correlation”, nboot = 1000, r = seq(.5,
1.5, by = .1))

Jako metode grupowania wybrano metod¢ Warda, parametr method.dist
= ,correlation” informuje, ze odleglo$¢ migdzy obiektami policzona zostala
za pomocg wspotczynnika korelacji. Liczba prob bootstrapowych rowna byta 1000
(nboot = 1000), natomiast parametr r = seq(.5, 1.5, by = .1) in-
formuje, ze w wieloskalowym losowaniu bootstrapowym liczebnos¢ zbiorow réwna
byla od 50 do 150% liczebnos$ci pierwotnego zbioru danych i za kazdym razem
zwigkszana byta o 10 p.p.

3. Zastosowane zbiory danych

W badaniu zastosowane zostaly dwa zbiory danych spoteczno-ekonomicznych po-
chodzace z GUS. Pierwszy z nich powstal na postawie aplikacji STRATEG i znajdu-
ja sie w nim zmienne, ktore majg na celu monitorowanie realizacji polityki spojnosci,
m.in. w aspekcie inteligentnego rozwoju, w wojewodztwach Polski. Dane dotyczace
inteligentnego rozwoju podzielone sg przez GUS na pi¢¢ grup tematycznych:
e jakos¢ edukacji, umiejetnosci 1 uczenia si¢ przez cate zycie,
* jakos$¢ i dostgpnos¢ technologii informacyjno-komunikacyjnych (ICT),
* podnoszenie konkurencyjno$ci matych i srednich przedsigbiorstw, sektora rolne-
go oraz sektora rybotowstwa i akwakultury,
* wspieranie badan naukowych, rozwoju technologicznego i innowacji,
e zréwnowazony transport i wysoka przepustowos¢ kluczowych sieci infrastruk-
turalnych.
Zastosowane w badaniu dane pochodza z 2015 roku i obejmuja 214 zmiennych
z kompletnymi danymi.
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Drugi zbidr danych utworzony zostat na podstawie aplikacji Wskazniki Zrowno-
wazonego Rozwoju, ktéra monitoruje realizacje polityki zrobwnowazonego rozwoju
w panstwach UE. Dane te podzielone sg przez GUS na cztery grupy, monitorujace
realizacje polityki zrbwnowazonego rozwoju w ramach nastgpujacych tadow:

* spotecznego,

* gospodarczego,

» $rodowiskowego,

* instytucjonalno-politycznego.

W badaniu wykorzystano dane z 2015 roku, ktére obejmuja 51 zmiennych
z kompletnymi danymi.

4. Wyniki badan empirycznych
4.1. Wyniki dla zbioru dotyczgcego inteligentnego rozwoju

Z uwagi na to, ze w zbiorze tym znajdujg si¢ zmienne pogrupowane przez GUS na
pig¢ obszarow, w pierwszym kroku zbadano warto$ci wskaznika Kaisera-Mayera-Ol-
kina dla kazdego obszaru osobno?. Wartosci te zawarte sg w tab. 1.

Tabela 1. Wartosci wskaznika KMO dla poszczegolnych obszarow
inteligentnego rozwoju

Obszar inteligentnego rozwoju Warto$¢ miary KMO
Jakos¢ edukacji 0,6587
Dostepnos¢ ICT 0,4596
Konkurencyjno$¢ przedsigbiorstw 0,6405
Badania naukowe i innowacje 0,5832
Transport 0,5729

Zrodto: obliczenia whasne.

Wartosci wskaznika Kaisera-Mayera-Olkina dla kazdego obszaru sa nizsze niz
0,7, dlatego w nastepnym kroku, sugerujac si¢ warto§ciami miary adekwatnosci do-
boru kazdej indywidualnej zmiennej (MSA4,) w kazdym obszarze z osobna, usunigto
te zmienne, dla ktorych MS4, <0,5. Po dokonanej w ten sposob redukcji ostatecznie
w zbiorze danych (obejmujgcym wszystkie obszary) pozostaty 164 zmienne. Ana-
liza czynnikowa przeprowadzona na tak zredukowanym wstepnie zbiorze danych
pozwolita wyodrebni¢ 15 czynnikow, ktore wyjasniaty 98,7% wariancji.

? Przeprowadzenie wstepnej redukcji zmiennych (za pomocg miary KMO i MSA,) w obrebie kaz-
dego obszaru z osobna ma na celu zapewnienie, ze zredukowany zbiér zmiennych réwniez bedzie
reprezentowal wszystkie te obszary.
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W kolejnym kroku zbadano stabilno$¢ grupowania wojewodztw na podstawie
pierwotnego i zredukowanego do 15 czynnikéw zbioru danych. Uzyskane rezultaty
pokazane zostaty na rys. 1.

Zredukowany zbiér danych
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DNIOPOMORSKIE
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M-AEE OLSKIE

KIE

Kt
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SWIETOKRZYSKIE

S —————

Rys. 1. Wyniki grupowania i badania stabilnosci dla zbioru danych dotyczacego
inteligentnego rozwoju

Zrodto: opracowanie wiasne.

W przypadku grupowania wojewodztw na podstawie pierwotnego zbioru da-
nych uzyskany dendrogram i warto$ci w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopo-
dobienstwa testowego (AU) sugerujg utworzenie trzech grup. Pierwsza, obejmujaca
wojewodztwa: wielkopolskie, matopolskie, lubelskie, §laskie, mazowieckie i pod-
laskie, charakteryzuje si¢ wysoka warto$cig miernika stabilnosci rowng 0,97. Dla
drugiej grupy wojewodztw, obejmujacej $wigtokrzyskie oraz warminsko-mazurskie,
w przyblizeniu nieobcigzone prawdopodobienstwo testowe przyjmuje wartos¢ 0,90.
Ostatnia grupa, w ktorym znalazty si¢ pozostate wojewodztwa, rowniez charaktery-
zuje sie wysoka wartoscig miernika stabilno$ci wynoszaca 0,97.

Grupowanie wojewodztw na podstawie zredukowanego zbioru danych (czyli
na podstawie uzyskanych czynnikow) ma zupehie inng strukturg: powstato siedem
grup obiektdw, w tym az szes¢ grup obejmuje po zaledwie dwa wojewddztwa; row-
niez warto$¢ w przyblizeniu nieobcigzonego prawdopodobienstwa testowego ulegta
znacznemu obnizeniu dla wigkszo$ci grup, np. dla grupy obejmujacej wojewodztwa
todzkie i dolnoslaskie wynosi zaledwie 0,50.

Wyraznie zatem wida¢ na tym przyktadzie, ze redukcja liczby zmiennych dopro-
wadzita do zmiany struktury grup, a takze do obnizenia si¢ stabilnosci grupowania.
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4.2. Wyniki dla zbioru dotyczgcego zrownowazonego rozwoju

Do badania zrownowazonego rozwoju GUS zaproponowat podziat zmiennych na czte-
ry obszary, zwane tadami. Dlatego, podobnie jak w powyzej opisywanym przypadku,
najpierw policzone zostang wartosci wskaznika Kaisera-Mayera-Olkina dla kazdego
fadu z osobna; ich warto$ci zestawione sg w tab. 2. Nastepnie, w razie potrzeby, z kaz-
dego podzbioru zostang usunigte zmienne o niskich warto$ciach miar adekwatnosci
doboru kazdej indywidualnej zmiennej (MS4,)’.

Tabela 2. Warto$ci wskaznika KMO dla poszczegodlnych obszarow
ZrOWnowazonego rozwoju

Obszar zrownowazonego rozwoju Wartos¢ miary KMO
Lad gospodarczy 0,5610
Lad spoteczny 0,5388
Lad $rodowiskowy 0,5418
Lad instytucjonalno-polityczny 0,8075

Zrodto: obliczenia wlasne.

Na podstawie danych zawartych w tab. 2 wida¢, ze jedynie tad instytucjonal-
no-polityczny ma wartos¢ wskaznika Kaisera-Mayera-Olkina powyzej 0,7. Z pozo-
statych obszarow konieczne bedzie usunigcie zmiennych. Kierujac si¢ w tym celu
wartosciami miar adekwatnosci doboru kazdej indywidualnej zmiennej (MSA,), usu-
nigto z kazdego obszaru te zmienne, dla ktorych MS4, <0,5. Ostatecznie catoscio-
wy zbidr danych, ktory bedzie poddany redukcji za pomocg analizy czynnikowe;j
(zawierajacy zmienne ze wszystkich tadoéw), zawiera 32 zmienne. Przeprowadzenie
analizy czynnikowej na tym zbiorze doprowadzito do utworzenia 7 czynnikdw, kto-
re wyjasnity 85,7% wariancji.

Wyniki grupowania panstw Unii Europejskiej pod wzgledem realizacji polityki
zréwnowazonego rozwoju oraz wartosci miar stabilnosci pokazuje rys. 2.

Dla oryginalnego zbioru danych dendrogram i wartosci w przyblizeniu nieob-
cigzonego prawdopodobienstwa testowego sugerujg istnienie czterech grup; ponadto
uzyskane warto$ci miernika stabilnosci (AU) w wigkszosci pokazuja wysoka stabil-
no$¢ uzyskanego grupowania. Pierwsza grupa panstw, obejmujaca Butgarie, Esto-
ni¢, Rumuni¢, Wegry, Polske, Lotwe, Czechy, Litwe 1 Stowacje, charakteryzuje si¢
najnizszg stabilnoscig roéwng 0,74. Druga grupa, dla ktorej AU = 0,98, obejmuje:
Finlandi¢, Szwecj¢, Danig, Austri¢ oraz Niemcy. Trzecia, z miernikiem stabilnosci
na poziomie 1, obejmuje: Stowenie, Cypr, Grecje, Chorwacje, Wiochy, Wielka Bry-
tanie, Maltg, Hiszpanie i Portugalig. I ostatnia grupa panstw, obejmujaca Irlandie,

3 Podobnie jak w przypadku zbioru dotyczacego inteligentnego rozwoju, przeprowadzenie wstep-
nej redukcji zmiennych (za pomocg miary KMO i MSA,) w obrgbie kazdego fadu z osobna ma na celu
zapewnienie, ze zredukowany zbior danych rowniez bedzie reprezentowat wszystkie te tady.
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Luksemburg, Holandi¢, Belgi¢ oraz Francje¢, to grupa, dla ktorej miara stabilnosci
réwna jest 0,94,

Zredukowany zbiér danych

abp abp

Iri

Rys. 2. Wyniki grupowania i badania stabilnosci dla zbioru danych dotyczacego
Zréwnowazonego rozwoju

Zrédto: opracowanie wilasne.

Natomiast grupowanie panstw Unii Europejskiej na podstawie zredukowanego
zbioru danych wskazuje na istnienie siedmiu grup (zatem inna jest struktura w po-
roéwnaniu z grupowaniem obiektow z pierwotnego zbioru danych) przy jednocze-
snym podtrzymaniu dosy¢ wysokich wartosci miernika stabilnosci. Najnizsza war-
tos¢ odnotowujemy dla zgrupowania obejmujacego Niemcy, Luksemburg, Szwecje,
Austri¢ i1 Finlandig, gdzie AU = 0,88. Jednoczesnie wida¢ takze, ze w przypadku
dwoch skupien miara stabilnosci przyjmuje wartos¢ 1 (Polska, Stowenia, Wegry,
Czechy Stowacja oraz Chorwacja, Grecja, Wtochy), a dla dwoch — 0,99 (Dania,
Cypr, Holandia, Wielka Brytania oraz Butgaria, Rumunia, Litwa, Estonia, Lotwa).

5. Podsumowanie

Celem artykutu byto zbadanie wptywu redukcji liczby zmiennych za pomocg anali-
zy czynnikowej na stabilno$¢ grupowania. Bazujac na uzyskanych wynikach, moz-
na stwierdzi¢, ze zastosowanie analizy czynnikowej do redukcji liczby zmiennych
moze spowodowac obnizenie si¢ stabilno$ci grupowania.

Warto takze zwroci¢ uwage na wyniki badan prowadzonych przez Yeung i Ruz-
zo [2001], ktorzy pokazali wptyw redukcji danych za pomoca analizy gtownych
sktadowych na jakos$¢ grupowania, gdzie jakos¢ grupowania mierzona byta za po-
moca skorygowanego indeksu Randa. Z rezultatow ich badan wynika, ze stosowanie
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kilku pierwszych sktadowych o najwickszych wartosciach wtasnych rzeczywiscie
moze powodowac obnizenie si¢ jako$ci grupowania, i sugeruja, ze mozliwe jest uzy-
skanie poprawy jakos$ci, gdy uwzgledniona bedzie odpowiednia liczba sktadowych.
Pytanie, jak dotad niestety bez odpowiedzi, brzmi: ile sktadowych nalezy uwzgled-
ni¢? Proba odpowiedzi na to pytanie bedzie elementem dalszych badan.
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