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MODYFIKACJA METODY HINOV SELEKCJI
ZMIENNYCH W ANALIZIE SKUPIEN

Streszczenie: Metoda HINoV selekcji zmiennych w analizie skupien jest znana od roku 1999.
Oryginalna metoda HINoV jest zupelnie nieodporna na wystgpowanie wsrod zmiennych za-
nieczyszczajacych strukture skupien zmiennych skorelowanych jednomodalnych lub roéw-
nomiernych. Wade te probowano wyeliminowa¢ w modyfikacji VS-KM. Czg$ciowo si¢ to
udato. W artykule zaproponowana jest prosta modyfikacja polegajaca na tym, by dla kazdej
liczby skupien rozwazanej w procedurze replikacji zbada¢ stabilno$¢ podziatu zbioru dla obu
poréwnywanych podzbioréw zmiennych (roztacznych), z ktorych jeden trzeba wybra¢. Mo-
dyfikacja oceniona jest w obszernym eksperymencie symulacyjnym na 8100 zbiorach danych
ze strukturami skupien wygenerowanymi w postaci mieszanin rozktadéw normalnych.

Stowa kluczowe: analiza skupien, wybor zmiennych, metoda HINoV, metoda VS-KM.

1. Wstep

W analizie skupien bardzo wazny jest wybor zmiennych istotnych dla ewentualnej
struktury skupien, ktéra moze istnie¢ w zbiorze danych. Poprawny wybor zmien-
nych warunkuje wnioski z catej analizy skupien. Do chwili obecnej zaproponowano
kilkanascie podejs¢ do zagadnienia selekcji zmiennych. Metody te charakteryzuja
sie¢ roznymi cechami. Niektore uzalezniaja wybor od jakiej§ metody grupowania
obserwacji, inne nie, niektore sg skonstruowane z mysla o jednej skali pomiarowe;j,
inne sg bardziej ogdlne, niektore majg charakter modelowy, tj. taki, w ktorym zakta-
damy, ze zbior danych jest mieszaning obserwacji z rozktadow normalnych, inne sg
podejéciami czysto heurystycznymi.

W roku 2008 Steinley i Brusco przeprowadzili obszerny eksperyment symula-
cyjny, w ktérym dokonali poréwnania o$miu metod stuzacych do wybierania zmien-
nych w analizie skupien. Wybrali oni kilka podej$s¢ modelowych: metoda wyrazi-
stosci cech (feature saliency method [Law 1 in. 2003]); metoda oparta na wielkoS$ci
rozproszenia (scatter separability method [Dy, Brodley 2000]); metoda oparta na
wyborze wlasciwego modelu (model selection method [Raftery, Dean 2006]) oraz
kilka niemodelowych: metoda HINoV [Carmone i in. 1999]; metoda oparta na
grupowaniu obiektow na wybranych podzbiorach zmiennych (COSA, [Friedman,
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Meulman 2004]); metoda kolejnych rzutowan (projection pursuit [Montanari, Liz-
zani 2001]); metoda oparta na grupowaniu k-$rednich (VS-KM method [Brusco,
Cradit 2001]); metoda oparta na grupowaniu k-srednich z indeksem odnoszacym
wariancj¢ zmiennej do jej rozstepu (VAF, relative clusterability weighting method
[Steinley, Brusco 2007]). Ocena efektywnosci oparta byta na trzech gtdwnych mia-
rach: pamieci (recall), precyzji (precision) oraz asymptotycznej odzyskiwalno-
$ci poprawnego przypisania obserwacji do skupien (4RI, asymptotic recovery) (por.
[Steinley, Brusco 2007]). Wskazniki te definiuje si¢ dla potrzeb eksperymentu sy-
mulacyjnego, w ktorym dla kazdego zbioru znany jest zbior zmiennych istotnych
dla struktury skupien oraz zbior zmiennych nieistotnych. Wowczas przez pamigé
rozumiemy stosunek liczby wybranych zmiennych istotnych do liczby wszystkich
zmiennych istotnych, precyzja to stosunek liczby wybranych zmiennych istotnych
do liczby wszystkich wybranych zmiennych, za§ asymptotyczna odzyskiwalno$¢ ro-
zumiana jest w sensie Sredniej arytmetycznej (ze wszystkich zbiorow) wartosci sko-
rygowanego indeksu Randa mierzacego zgodno$¢ podziatu, opartego na wybranym
podzbiorze zmiennych z podziatem wynikajacym ze sposobu generowania zbioru
danych. Warto$¢ indeksu Randa obliczana jest dla podziatu zbioru obiektéw otrzy-
manego w nastepujacy sposob: za pomocg metody A-Srednich z losowym wyborem
obserwacji startowych powtarzamy 100 razy grupowanie i zapamigtujemy grupowa-
nie o najmniejszej wariancji wewnatrzgrupowe;.

Z badania tego wynika, ze jedng z najlepszych metod okazat si¢ HINoV. Ta me-
toda jest jednak nieodporna na ewentualne skorelowanie zmiennych, ktore nie two-
rzg zadnej struktury skupien (por. tab. 1). Nieco lepsze wyniki uzyskata modyfikacja
VS-KM opracowana z mysla poprawienia efektywnosci w takich przypadkach. Ba-
danie Steinleya i Brusco ma jednak wiele mankamentow. Najwazniejsze z nich to
zatozenie o znajomosci poprawnej liczby skupien oraz arbitralnie ustalany, jednolity
zbidr zmiennych maskujgcych struktury skupien. W przypadku analizowania empi-
rycznych zbioréw danych typy zbiorow zmiennych maskujacych mato realistycznie
oddaja problemy, przed ktorymi staje statystyk. Imitujac Swiat realny, nalezatoby
raczej potozy¢ nacisk na istnienie réoznych rodzajéw zmiennych, ktérych zadaniem
jest maskowanie struktur skupien.

Celem niniejszego artykutu jest zaproponowanie modyfikacji metody HINoV,
ktora bylaby bardziej efektywna od HINoV, zwlaszcza w przypadku, gdy zmien-
ne zanieczyszczajace strukture skupien sa skorelowane. W dalszym ciagu artyku-
hu podane sg miary efektywnosci metod HINoV oraz VS-KM, jakie uzyskaty one
w eksperymencie podobnym do eksperymentu Steinleya i Brusco, charakterystyka
proponowanej modyfikacji metody HINoV oraz wyniki, jakie uzyskata ona i metody
konkurencyjne w drugim eksperymencie z inaczej dobranymi zborami zmiennych
maskujacych struktury skupien.
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2. Efektywnos$¢ metod HINoV i VS-KM

Metode HINoV dla potrzeb eksperymentu okreslamy w nastepujacy sposob, analo-
gicznie do sformutowania z pracy Steinleya i Brusco [2008]. Dla kazdej zmiennej v
przeprowadzamy 50 razy grupowanie metoda k-$rednich i zapamigtujemy to grupo-
wanie, ktore miato najmniejszg sume kwadratow odchylen obserwacji od srodkow
skupien, tzn.

K

SSE (v ZZ (x,—X,) gdzie X iszinv . (1)
=1 ieC; k ieCy
Nastepnie obliczamy poprawiony indeks Randa AR/ (u,v) (por. np. [Gatnar,
Walesiak (red.) 2004]). Wartos¢ indeksu AR/ (u,v) interpretuje si¢ jako miare po-
dobienstwa dwodch podziatow/grupowan tego samego zbioru obserwacji. Nastgpnie
dla kazdej zmiennej obliczamy sume

T OPRI ZARI u V) )
ktora mozemy interpretowaé jako miare sity zwigzku podziatéw zbioru, w ktorych
brane byty pod uwage wartosci tej zmiennej ze wszystkimi podziatami, w ktérych
nie byly one brane pod uwage. Zmienne o najwigckszych warto$ciach TOPRI(u)
maja, wedtug autoré6w metody, najsilniejszy zwigzek ze strukturg skupien. Ostat-
nim etapem jest podzielenie wszystkich zmiennych na dwa zbiory: zmiennych istot-
nych i maskujacych. W tym celu mozna wykorzysta¢ kryterium najwigkszego skoku
wskaznika TOPRI(u), tzn. po uporzadkowaniu wartosci tego wskaznika malejgco
obliczamy ilorazy

(TOPRI(k(s))—TOPRI (k(s+1)))
) (TOPRI(k(s—1))—~TOPRI (k(s)))

3)

1 wybieramy s poczatkowych zmiennych do najwickszej wartosci RR(s).

Metodg VS-KM okreslamy rowniez tak jak w pracy Steinleya i Brusco [2008].
Idea tej metody polega na tym, by rozpocza¢ poszukiwanie zbioru zmiennych istot-
nych dla struktury skupien od pary zmiennych majacej najwyzsza warto$¢ ARI(u, v).
Nastepnie do tej pary dotgczane sg sekwencyjnie pojedyncze zmienne. W kazdym kro-
ku dolaczana jest zmienna s, ktéra ma najwyzszy wskaznik podobienstwa podziatu
opartego na zmiennej s oraz podziatu opartego na wszystkich zmiennych potaczonych
do tego kroku. Tak rozumiana metoda wymaga okreslenia kryterium stopu, czyli mi-
nimalnego progu dla wartosci wskaznika podobienstwa podziatéw, ponizej ktorego
konczymy dotaczanie zmiennych. Przyjeto takie same wartosci wszystkich progow
koniecznych dla dziatania metody jak w pracy Steinleya i Brusco [2008].



96 Jerzy Korzeniewski

W celu zachowania poréwnywalnos$ci badania przeprowadzono eksperyment na
wzor eksperymentu Steinleya i Brusco [2008]. Poszerzono nieco zakres ekspery-
mentu, dopuszczajac zbiory z 2 i 3 skupieniami i maskujace rozktady rownomierne.
Wszystkie zbiory sktadaty sie z 200 obiektow, roznity si¢ migdzy sobag nastepujacy-
mi cechami.

Pierwsza cecha: liczba skupien, moze by¢ rowna — 2, 3, 4, 6 lub 8.

Druga cecha: liczebnosci skupien, mozliwe sa trzy warianty: (a) rowne liczebno-
$ci wszystkich skupien; (b) 10% obserwacji i (c) 60% obserwacji w jednym skupie-
niu, a pozostate skupienia rownoliczne.

Trzecia cecha: liczba zmiennych istotnych, moze by¢ roéwna 2, 4 lub 6.

Czwarta cecha: prawdopodobienstwo ,,zachodzenia na siebie” (overlap) skupien
na kazdej ze zmiennych istotnych, moze by¢ rowne — 0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4. Separowal-
nos¢ skupien jest typu ,,fancuchowego”, tj. na kazdym wymiarze jest £ — 1 par sku-
pien (k—liczba skupien), przy czym kazde dwa kolejne zachodza na siebie w stopniu
(jednakowym dla wszystkich par), na ktory wskazuje prawdopodobienstwo.

Piata cecha: sila korelacji wewnatrz skupien, mozliwe sa dwa warianty: (a) ma-
cierz kowariancji w kazdym skupieniu jest macierza jednostkowa; (b) w kazdym
skupieniu jest taka sama macierz kowariancji z jedynkami na przekatnej i liczbami
wybranymi losowo z odcinka [0.3; 0.8] poza przekatna.

Szosta cecha: liczba zmiennych maskujacych, moze by¢ rowna — 2, 4 lub 6.

Siddma cecha: rozktad zmiennych maskujacych. Mozliwych jest siedem warian-
tow: (a) wszystkie zmienne niezaleznie wygenerowane z rozktadu sko$nego jedno-
modalnego (rozktad gamma z jednym stopniem swobody dla licznika i jednym dla
mianownika); (b) wszystkie zmienne niezaleznie wygenerowane z rozktadu normal-
nego ze $rednig zero i jednostkowa wariancja; (c) wszystkie zmienne niezaleznie
wygenerowane z rozktadu normalnego ze §rednim wektorem zerowym i jedynkami
na przekatnej w macierzy kowariancji i 0,25 poza przekatna; (d) wszystkie zmienne
niezaleznie wygenerowane z rozktadu normalnego ze $rednim wektorem zerowym
i jedynkami na przekatnej w macierzy kowariancji i 0,5 poza przekatna; (¢) wszyst-
kie zmienne niezaleznie wygenerowane z rozktadu normalnego ze srednim wekto-
rem zerowym i jedynkami na przekatnej w macierzy kowariancji i 0,75 poza prze-
katna; (f) wszystkie zmienne wygenerowane z niezaleznych rozktadow normalnych
ze $rednimi rownymi zeru 1 wariancjami losowanymi z odcinka [1; 20] ; (g) wszyst-
kie zmienne niezaleznie wygenerowane z rozktadow rownomiernych na odcinku
[1; 20]. Po uwzglednieniu wszystkich uktadow parametréw otrzymujemy razem
liczbe 11 550 zbiorow.

Z liczb zawartych w tab. 11 2 wynika, ze HINoV jest bardzo nieodporny na sko-
relowanie zmiennych zakldcajacych strukture skupien. Wade te udato sie czgsciowo
wyeliminowa¢ w modyfikacji VS-KM, ale nadal efektywno$¢ metody jest stabsza
niz w innych przypadkach. Ponadto metoda VS-KM jest ograniczona tym, ze mozna
ja zastosowac tylko do zmiennych mierzonych na skali co najmniej interwatowe;.
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Tabela 1. Efektywno$¢ metody HINoV wzgledem typu zmiennych nieistotnych

Typ N(0,1) N(0,1) N(0,1) N(0,1) | Normalne Réwno-
zmiennych | Beta(1,1) brak staba $rednia silna o duzej .
.. . . . . . mierne
nieistotnych korelacji | korelacja | korelacja | korelacja | wariancji
Pamig¢ 0,851 0,855 0,805 0,669 0,466 0,853 0,852
Precyzja 0,921 0,928 0,882 0,724 0,506 0,931 0,959
ARI 0,643 0,648 0,601 0,598 0,531 0,652 0,655
Zrédto: obliczenia wiasne.
Tabela 2. Efektywno$¢ metody VS-KM wzgledem typu zmiennych nieistotnych
Typ N(0,1) N(0,1) N(0,1) N(0,1) | Normalne Réwno-
zmiennych | Beta(1,1) brak staba Srednia silna o duzej .
. . . . . L mierne
nieistotnych korelacji | korelacja | korelacja | korelacja | wariancji
Pamigc¢ 0,885 0,885 0,871 0,852 0,827 0,887 0,830
Precyzja 0,957 0,974 0,951 0,903 0,806 0,973 0,888
ARI 0,697 0,699 0,687 0,666 0,613 0,696 0,620

Zrodto: obliczenia wlasne.

3. Opis nowej metody

Sumowanie wskaznikow podobienstwa podzialow wystepujace we wzorze (2) nie
ma sensu, gdyz zmienne do$¢ silnie skorelowane, nietworzace zadnej struktury sku-
pien, zawsze beda mogty uzyska¢ wysoka wartos¢ wskaznika TOPRI, gdy podstawa
wyboru bedzie najwyzsza stabilno$¢ podziatu opartego na wybranych zmiennych
sposrod wszystkich mozliwych liczb skupien z pewnego zakresu. Zmienne skore-
lowane zawsze uzyskuja wysokie warto$ci wskaznika TOPRI dla 2 lub 3 skupien.
W celu uniezaleznienia si¢ od liczby zmiennych zaproponujmy grupowanie zbio-
ru wszystkich zmiennych w dwa podzbiory oddzielnie dla kazdej ze zmiennych.
Grupowanie mozna uzyskac¢ metodg k-$rednich przy k£ = 2. Dla zmiennej v punkta-
mi startowymi sa dwie skrajne wartosci AR/ (u,v) sposrdd wszystkich zmiennych
u # v. Taka metoda podziatu jest stabilniejsza od metody najwigkszego skoku (por.
wzor (3)). Po wielokrotnym (dla kazdej zmiennej) podzieleniu zbioru wszystkich d
zmiennych na dwa podzbiory otrzymamy macierz zero-jedynkowa (po lewej stronie
rys. 1), w ktorej jedynka oznaczymy zmienne przytaczone do zmiennej v (reprezen-
towanej przez wiersz o numerze v), natomiast zerem oznaczymy zmienne przyta-
czone do innej zmiennej, najmniej ,,podobnej” do v. Z macierzy tej nalezy wybra¢
niektore wiersze.

Wyboru dokonujemy, rozpatrujac wszystkie kombinacje wierszy i kolumn o do-
wolnej liczbie elementéw (od 1 do liczby d wszystkich zmiennych). Dla kazdej
kombinacji m-elementowej wierszy i kazdej kombinacji n-elementowej kolumn
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00 01 00 01

Rys. 1. Idea selekcji zmiennych reprezentowanych przez wiersze macierzy

Zrodto: opracowanie wiasne.

warto$¢ kryterium definiujemy jako sume dwodch ilorazéw: liczby jedynek w bloku
sktadajacym sie¢ z wybranych wierszy 1 wybranych kolumn podzielonej przez ,,pole”
bloku, czyli przez mn, oraz liczby jedynek w bloku sktadajacym si¢ z niewybranych
wierszy 1 niewybranych kolumn podzielonej przez ,,pole” bloku, czyli przez (d—m)
(d—n). W przyktadzie z rys. 1 najwigksza wartos¢ kryterium selekcji wierszy uzyska-
my, wybierajac pierwszy i trzeci wiersz, gdyz dla kombinacji drugiej i trzeciej ko-
lumny otrzymamy 4/4+3/4 = 1,75. Ten sposob obliczania wartosci kryterium zostat
przedstawiony w prawej macierzy rys. 1, w ktorej dla lepszego pokazania blokéw
drugi wiersz zostal zamieniony z trzecim (z oryginalnej macierzy lewej) oraz druga
kolumna zostala zamieniona z trzecig. Dla Zadnego innego podzialu macierzy na
cztery bloki nie mozna uzyskac¢ wigkszej wartosci sumy obu ilorazow.

Podziat zbioru wszystkich zmiennych na dwa roztaczne podzbiory przeprowa-
dzamy dla kazdej liczby skupien ze zbioru {2, 3, ..., 10}. Z otrzymanych 18 podzbio-
row zmiennych wybieramy ten, ktory ma najwyzsza stabilno$¢ podziatu w replikacji
z 20 powtodrzeniami z wykorzystaniem metody k-$rednich z losowym 50-krotnym
wyborem punktow startowych. Wszystkie podzbiory zmiennych w takiej procedurze
traktowane sa jednakowo, nie rozwazamy tylko zbiorow poczatkowych (odrzucajac
koncowe, tj. te, ktore sa ,,ponizej tokcia”) tak jak w metodzie HINoV.

4. Drugi eksperyment badawczy

Wszystkie struktury skupien z pierwszego eksperymentu zostaty zachowane, zmie-
niono jedynie uktad zmiennych maskujacych te struktury. Do kazdej struktury sku-
pien dotgczone zostaty 4 zmienne zaktocajace. W pierwszym wariancie do kazdej
struktury skupien dotaczone zostalty dwie zmienne nieskorelowane o rozktadach
rownomiernych na odcinku [0; 20] i dwie zmienne o rozktadzie normalnym ze $red-
nim wektorem zerowym i jedynkami na przekatnej w macierzy kowariancji i 0,50
poza przekatng. W drugim wariancie — dwie zmienne o rozktadzie normalnym ze
srednim wektorem zerowym 1 jedynkami na przekatnej w macierzy kowariancji
10,75 poza przekatna.
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5. Wyniki i wnioski

Wyniki drugiego eksperymentu przedstawione sag w tab. 1. Modyfikacja osiagneta
te wyniki przy slabszych zatozeniach, gdyz dopuszczalna byta sytuacja, w ktorej
selekcja zmiennych mogta zakonczy¢ si¢ wyborem jednej zmiennej. Stosujgc meto-
de HINoV z najwiekszym skokiem (por. wzor (3)), przy mocniejszych zatozeniach
0 mozliwosci wyboru co najmniej dwdch zmiennych, narzucamy sztucznie selekcje
co najmniej dwoch zmiennych, co przy parametrach eksperymentu jest utatwieniem.
Zaproponowana modyfikacja okazala si¢ bardzo stabilna, tzn. niezaleznie od tego,
czy zmienne zanieczyszczajgce strukture skupien sg silnie czy tylko $rednio silnie
skorelowane, osiggneta bardzo podobne wskazniki efektywnosci. Metoda HINoV
osiagneta bardzo niestabilne wyniki, na przyktad w przypadku silnie skorelowanych
zmiennych zanieczyszczajacych precyzja byta o okoto 0,14 gorsza niz w przypadku
srednio silnej korelacji. Najwieksza zaleta modyfikacji jest to, ze wskazniki efek-
tywnosci, jakie ona osiagneta, byly w kazdym przypadku lepsze o kilka setnych od
wynikow HINoV. Dotyczy to zardwno precyzji, pamigci, jak i asymptotycznej od-
zyskiwalno$ci. Modyfikacja osiagneta duzo wyzsza asymptotyczng odzyskiwalnosé
zwlaszcza w przypadku silnego skorelowania zmiennych zanieczyszczajacych.

Tabela 3. Efektywno$¢ poréwnywanych metod w drugim eksperymencie

Pierwszy wariant 4 zmiennych Drugi wariant 4 zmiennych
zaklocajacych zaklocajacych
HINoV Modyfikacja HINoV Modyfikacja
Pamig¢ 0,832 0,897 0,801 0,896
Precyzja 0,895 0,940 0,758 0,916
ARI 0,661 0,695 0,587 0,695

Zrodto: obliczenia wlasne.

Podsumowujac wyniki zawarte w tab. 1-3, nalezy zauwazy¢, ze w niektorych
przypadkach rozktadéw zanieczyszczajacych metoda VS-KM ma efektywnosc¢ bar-
dzo zblizong do proponowanej modyfikacji, ale podobnie jak dla HINoV jest ona
niestabilna, tzn. duzo stabsza, gdy zmienne zanieczyszczajace sa skorelowane.
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MODIFICATION OF THE HINOV METHOD
OF SELECTING VARIABLES IN CLUSTER ANALYSIS

Summary: The HINoV metod of variable selection has been known since 1999. The original
method is not resistant to the existence of correlated variables among the noisy variables.
This drawback was partially eliminated in the VS-KM modification of HINoV. In the article
amodification of HINoV is proposed, consisting in the assessment of stability of the data divi-
sion for each number of clusters and for both of the compared sets of variables. In the simplest
variant one has to choose the subset whose stability criterion is highest. A new way of dividing
the set of variables into two subsets is also proposed. The stability criterion is based on repeat-
ed drawing of roughly half of the data and comparing the divisions received with the help of
the k-means. The modification is assessed in a broad simulation experiment comprising 8100
data sets with cluster structures generated in the form of the mixtures of normal distributions.

Keywords: cluster analysis, variable selection, HINOV method, VS-KM method.



