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EWA SZLACHTOWSKA!, DANIEL KOSIOROWSKI?, DOMINIK MIELCZAREK?

OCENA JAKOSCI APLIKACYJNEJ ODPORNEGO ALGORYTMU
ANALIZY SKUPIEN TCLUST NA PRZYKLADZIE ZBIORU DANYCH
DOTYCZACYCH JAKOSCI POWIETRZA W KRAKOWIE*?

1. WPROWADZENIE

Metody wielowymiarowej analizy skupisk naleza do procedur statystycznych naj-
czgsciej wykorzystywanych w praktyce gospodarczej. Mamy tutaj na uwadze m.in.
eksploracyjng analiz¢ danych — poszukiwanie modelu generujgcego dane ekonomiczne,
wyodrgbnianie typow klientéw centrum handlowego badz ostatnio, w kontekscie badan
prowadzonych w oparciu o tzw. wielkie zbiory danych — redukcje wymiaru zagadnie-
nia statystycznego za pomoca tzw. mikroskupisk i danych funkcjonalnych (por. np.
Jajuga, 1993; Krzysko i inni, 2008; Walesiak, Gatnar, 2009; Kosiorowski i inni, 2015).
Analiza skupien pozwala ogarna¢ wielkie ilosci danych bedacych w dyspozycji eko-
nomisty i spojrze¢ na dane z wlasciwej perspektywy. Warto zwroci¢ uwage, ze jakosé
grupowania z wykorzystaniem tzw. klasycznych metod analizy skupien w krytycznym
stopniu zalezy od spetnienia zatozen lezacych u podtoza metod statystycznych stoso-
wanych w ich obrebie (np. gdy zakltadamy, ze dane generuje mieszanina rozkladow
normalnych). W praktyce badan ekonomicznych bardzo cz¢sto mamy do czynienia
z odstepstwem od przyjmowanych zatozen.

Podejscie odporne w modelowaniu statystycznym i analizie danych ma na celu
zaproponowanie procedur statystycznych dajacych wiarygodne oszacowania, stanowig-
cych uzyteczne testy nie tylko w sytuacji, gdy dane generowane sa przez zakladany
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przez procedurg statystyczng rozktad, ale takze w sytuacji, gdy rozktad generujacy
dane nieco odbiega od zakladanego rozkladu (znajduje si¢ w pewnym sasiedztwie
zaktadanego modelu). Proponowana procedura statystyczna powinna posiada¢ dobre
wlasnosci zaréwno, gdy w probie nie ma elementéw odbiegajacych od zasadniczej
czgsci chmury danych (tzw. obserwacji odstajacych, ang. outliers), ale takze w sytu-
acji, gdy takie elementy wystepuja (por. Maronna i inni, 2006). W ostatnich latach
w literaturze proponuje si¢ takze odporne metody analizy skupien (por. np. Rocke,
Wodurf, 2002; Kosiorowski, 2008). W zwigzku z szeregiem trudno$ci koncepcyjnych
zwigzanych z samym rozumieniem odpornosci metody analizy skupien — tematyka
obfituje w szereg nierozwigzanych jak dotad otwartych probleméw (np. jak rozumie¢,
ze procedura tamie si¢, w oparciu o ktorag miarg jakosci grupowania danych definiowaé
miar¢ wplywu jednostek odstajacych na wynik grupowania, czy odpornos¢ procedury
wigza¢ z liczbg badz ksztattem skupien powstajacych w wyniku jej dziatania itd.)

W niniejszym artykule skupiono si¢ na niehierarchicznym odpornym algorytmie
grupowania o nazwie TCLUST, ktory jest jednym z najlepszych zaproponowanych
jak dotad w literaturze. Jego odpornos¢ rozumiemy w ramach jednolitego podejscia
zaproponowanego w Genton, Lucas (2003).

2. ALGORYTM TCLUST

Odporny algorytm TCLUST majacy swoja darmowa implementacj¢ w postaci
pakietu srodowiska R (R Development Core Team 2010) o tej samej nazwie dobrze
radzi sobie z niedoskonalo$ciami danych ekonomicznych. Twoércami algorytmu
TCLUST sa H. Fritz, L. A. Garcia-Escudero, A. Mayo-Iscar (por. Fritz i inni, 2011;
Fritz i inni, 2012). Pakiet tclust dostepny jest na stronie http://CRAN.R-project.org/
package=tclust.

Zalozenia modelu s3 nastepujace. Rozwazamy probe losowa {xi,...,x,} < R?,
gdzie x; (i = 1,...,n) sg zmiennymi losowymi o p-wymiarowym rozktadzie normal-
nym z funkcja gestosci ¢(-,u,2), wektorem wartosci oczekiwanych p = [,ul,...,ﬂp]T ,
i macierzg kowariancji . Szukamy podzialu {Ry,R,...,R;} zbioru indeksow {1,...,n},
gdzie #R, = [ na |, $rodkéw (centroidow) my,...,m;, symetrycznych dodatnich pot-
okreslonych macierzy rozproszenia §i,...,S; oraz wag p,...,p;, gdzie p; € [0,1]

k
i 2 p;= 1 maksymalizujgcych funkcje celu:
Jj-1
k

> Ylog(pp(xm,.S)). (M

J=1ieR;

Rozwazamy ,,niejednorodny” problem grupowania obserwacji, tzn. dopuszczamy sku-
pienia o eliptycznym ksztalcie oraz dopuszczamy istnienie matej o cze$ci obserwacji,
ktére mogltyby wptyna¢ negatywnie na jakos$¢ podziatu danych na skupienia.



Ocena jakosci aplikacyjnej odpornego algorytmu analizy skupien TCLUST... 69

Algorytm TCLUST taczy w sobie mozliwosci metody grupowania k-§rednich
z mozliwos$cia odpornego oszacowania macierzy kowariancji, jaka daje algorytm
wyznaczania estymatora minimalnego wyznacznika macierzy kowariancji (ang. fast-
-MCD algorithm, por. Rousseeuw, Van Driessen, 1999). Nowe $rodki oraz nowe macie-
rze rozproszenia sg wyznaczane poprzez wyliczenie empirycznego wektora srednich
1 empirycznej macierzy kowariancji obserwacji przypisanych do kazdego skupienia.
Niestety, takie potaczenie obu algorytmow nie zapewnia rozsadnych wynikow podziatu
danych. Spowodowane jest to tym, ze duze skupienia majg tendencj¢ do ,,pochtaniania”
najmniejszych. Aby wyeliminowa¢ dziatanie niepozadane algorytmu analizy skupien,
naklada si¢ pewne ograniczenia kontrolujace rozproszenie w skupieniu. Zauwazmy
réwniez, ze problem bezposredniej maksymalizacji funkcji danej wzorem (1), bez nato-
zenia ograniczen na macierze rozproszenia, nie jest dobrze okreslony. Przyktadowo,
gdy dla macierzy rozproszenia §; zachodzi det(S;) — 0, wowczas funkcja celu jest
nieograniczona. W zwigzku z tym, aby problem maksymalizacji funkcji celu danej
wzorem (1) byt dobrze okreslony, w pracy Garcia-Escudero i inni (2008) zostal nato-
zony warunek na iloraz warto$ci wlasnych macierzy rozproszenia:

max A
J J

# <c, )

min;, 4,

gdzie A;; s warto$ciami wlasnymi (/ = 1,...,p) macierzy rozproszenia S; (j = 1,...,k),
a c > 1 jest stala, ktora kontroluje sil¢ ograniczenia (2). Zauwazmy, ze im wicksza
zostanie wybrana stala c, tym ,,luzniejsze” jest ograniczenie macierzy rozproszenia, co
pozwala na wigksza réznorodnos¢ wérdd skupien. Przeciwnie, dzieki matej warto$ci
stalej ¢ (blisko jeden) otrzymamy bardziej jednorodnie ,,rozproszone” skupienia. Dla
¢ = 1, otrzymujemy wazong metode przycietych k-srednich oraz skupienia o kulistym
ksztalcie.

Algorytm TCLUST, maksymalizujacy funkcj¢ celu (1) przy warunku (2), opiera
si¢ glownie na stosowaniu pewnych krokow szacowania (E-krok, ang. estimation)
1 maksymalizacji (M-krok, ang. maximization). Algorytm mozna podzieli¢ na dwa
etapy: inicjalizacji oraz zageszczania (ang. concentration step). Na etapie inicjali-
zacji losowo wybieramy k poczatkowych srodkéw mjo, k poczatkowych macierzy
rozproszenia Sjo oraz k poczatkowych wag pjo. W rezultacie otrzymujemy wektor
= p°...p°m .. om0, .80, .S;0). Jesli macierze S nie spetniaja ograniczenia
na iloraz warto$ci wlasnych, mozemy po prostu wzia¢ wszystkie Sjo rOwne macierzy
jednostkowej i/lub zmodyfikowaé otrzymane macierze rozproszenia tak, aby spetniaty
ograniczenia natozone na iloraz warto$ci wlasnych.

Etap zaggszczania sktada sie z przypisywania obserwacji do skupien, a nastgpnie
aktualizacji parametrow. Nastgpujace kroki wykonujemy naprzemiennie, az nie nastg-
pig zadne zmiany (czyli 0/ = 0/*") lub jezeli zostanie wykonana z gory zadana liczba
krokéw. W E-kroku, w danej iteracji przypisanie do skupien odbywa si¢ poprzez
pomiar odlegtosci obserwacji x; od kazdego srodka m;. Poniewaz dopuszczamy rézne
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wagi i macierze rozproszenia, funkcje mierzace odlegto$¢ od srodkow definiujemy
jako:

Dj(xiﬂel) = pA[j¢(xismj'sS;)a 3)

gdzie 0' = (pl,...pdmi...om,.. .S, ...S,)) to zbior parametrow w biezacej itera-
cji algorytmu, tj. zbior srodkow myl,...,m;, symetrycznych dodatnich potokreslonych
macierzy rozproszenia S\’,...,S;/ oraz wag p/,...,pi, gdzie p/ € [0,1] i ijl =1.
Funkcje D; nazywamy funkcjami dyskryminujgcymi (ang. discriminant functions).
Najmniejsze Dj(x;,0)) oznacza, ze obserwacja x; jest najbardziej odlegta od srodka m;.
Ponadto bedziemy rozwazaé¢ miarg ,,odstawania obserwacji” (ang. outlyingness
measure) jako D(x;,0) = max{D;(x;,0"),..., Di(x;,0")}. Na podstawie warto$ci miary
odstawania dla poszczegolnych obserwacji, wybieramy zbior H sktadajacy sie¢ z indek-
s6w 1—a czesci obserwacji o najwiekszych warto$ciach D(x;,¢). Nastepnie dzielimy H
na podzbiory Hy,....H, gdzie H; = {i € H: D{(x;,0) = D(x;0")}. Moze si¢ zdarzy¢, ze
otrzymamy puste skupienie albo obserwacje, ktéra moze naleze¢ do wigcej niz jednego
skupienia. Wtedy przyjmujemy zasadg, ze takg obserwacje przypisujemy do skupienia
o najnizszym indeksie. Warto podkresli¢, ze dla k = 1 odlegtos¢ dana wzorem (3) jest
odlegto$ciag Mahalanobisa wykorzystywana w algorytmie fast-MCD. Natomiast dla
p;=..=pgorazS; = ... S, = &°I jest to odleglo$¢ stosowana w metodzie k-§rednich.

W M-kroku aktualizujemy parametry korzystajac z informacji przypisania obser-
wacji do skupien. W tym kroku bardzo wazne jest natozenie ograniczenia na iloraz
warto$ci wlasnych macierzy rozproszenia i jego kontrola. Sposob naktadania ograni-
czen jest jednym z najwazniejszych etapow w algorytmie. Jednakze jest to ,,waskie
gardto” obliczeniowe algorytmu, poniewaz zlozony problem optymalizacji musi by¢
rozwiazywany w kazdej iteracji zaggszczania. Aktualizacja parametrow przebiega
w nastgpujacy sposob. Wagi sg aktualizowane przez pjl” =n; / [n(1 — a)], gdzie
n; = #H;. Natomiast srodki dane sg jako empiryczne wektory $rednich

l+1 z X,. (4)

] IEH

Aktualizacja estymatorow rozproszenia nie jest taka prosta, poniewaz przy obli-
czaniu estymatorow macierzy kowariancji

7= () () ©)

N icH,

moze si¢ zdarzy¢, ze macierze Ty,...,7) nie spetniajg ograniczenia (2) nalozonego
na iloraz warto$ci wlasnych. W takim przypadku, rozwazamy rozktad macierzy
T=U; TD,UJ, gdzie U, jest ortogonalng macierza, a D; = diag(d;;,dp,...,d;,) macierza
dlagonalnq ZdeﬁHIUme odcigte warto$ci wlasne Jako
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d, dlad,e[m,cm]
dj=1m dad,<m (6)
cm dlad, >cm

gdzie m > 0. Macierze rozproszenia aktualizujemy w nastepujacy sposob:
* . * . m,, my,, My, . .

Sjl.”‘= U!-TDJ U,, gdzie D! =diag(d;",d;;)",....,d "), amy jest wartoscig m (m > 0)

minimalizujacg wyrazenie

m > Zn Z(log(d ‘;m] (7)

i

Zauwazmy, ze w kazdym kroku zaggszczania nastgpuje wzrost wartosci funkcji celu.
Po przeprowadzeniu wszystkich krokow algorytmu warto$¢ funkcji celu (1) jest wyli-
czana. Natomiast wynikiem koncowym algorytmu jest zbidr parametréw, ktdre pro-
wadzg do jak najwigkszej wartosci funkcji celu.

3. WYBOR LICZBY PARAMETROW POCZATKOWYCH

Prawdopodobnie jednym z najbardziej ztozonych probleméw przy stosowaniu ana-
lizy skupien jest wybor liczby skupien. Wybdr liczby skupien k oraz wybor poziomu
przycinania a s3 to powigzane problemy, ktore powinny by¢ rozwigzywane jednocze-
$nie. Wazne jest, aby zauwazy¢, ze dany poziom przycinania pociagga za sobg okreslong
liczbe skupien i vice versa. Ta zalezno$¢ zwigzana jest migdzy innymi z tym, ze cate
skupienia mogg zosta¢ catkowicie przycigte przy zbytnim zwigkszeniu o. Z drugiej
strony, gdy wybrany poziom a jest zbyt niski, to grupy obserwacji odstajagcych moga
tworzy¢ nowe falszywe skupienia. W rezultacie wydaje sie, ze liczba skupien wyste-
pujaca w zbiorze danych jest wyzsza. Ponadto réwnoczesny wybor k i a zalezy od
rodzaju skupien, ktorych szukamy jak i dopuszczalnych roéznic pomigdzy rozmia-
rami skupien. W pracy Garcia-Escudero i inni (2011) zostato zaproponowane pewne
narzgdzie graficzne pomagajace dokona¢ wiasciwego wyboru liczby skupien k oraz
poziomu przycinania o.

Zat6zmy najpierw, ze stata c zostata wczesniej ustalona przez badacza, ktéry sto-
suje metody odpornej analizy skupien. Tradycyjna metoda wyboru liczby skupien,
gdy a = 0, jest uwazne kontrolowanie wartosci maksymalnej funkcji celu. Jednakze
zwigkszanie liczby skupien k zawsze spowoduje wzrost maksymalnej wartos$ci funk-
cji (1), co moze prowadzi¢ do ,,przeszacowania” liczby skupien. Do podejmowania
rozsadnych wybordéw parametrow o i k, w pracy Fritz i inni (2012) proponuje si¢
monitorowanie funkcji najwiekszej wiarygodnosci (o,k) — L(0.k), gdzie L(a.k) jest
maksymalng warto$¢ osiagnieta przez funkcje (1) dla kazdej kombinacji z danego
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zbioru wartosci dla k i a. W praktyce proponuje si¢, aby wybrac liczbg skupien jako
najmniejszg wartos¢ k taka, ze

L(ak+1) — L(o,k) (8)

jest (prawie) 0 z wyjatkiem niewielkich wartosci a. Gdy liczba skupien jest ustalona,
jako poziom przycinania wybieramy pierwsze o takie, ze (8) jest bliskie 0 dla kaz-
dego a > ay.

W pakiecie tclust jest dostgpna funkcja ctlcurves, ktora przybliza funkcje naj-
wigkszej wiarygodnosci poprzez wykonanie funkcji tclust dla sekwencji wartosci k
i a. Opisana powyzej procedura, dokonywania rozsgdnych wyboroéw parametrow k
1 o, wymaga aktywnego udziatu badacza. Wielko$¢ ograniczenia na iloraz warto$ci
wlasnych musi by¢ z gory okreslona. W konsekwencji decyzja badacza, dotyczaca
wielko$ci natozonych ograniczen, determinuje wlasciwe ustalenie parametréw k i a. Na
przyktad, niektore specyficzne zastosowania analizy skupien wymagaja niemal kuli-
stych skupien, ktore moga by¢ uzyskane przez ustalenie statej ¢ blisko 1. Domyslnie
jest ustawiona warto$¢ ¢ = 50, jednakze mozna w razie potrzeby zmieni¢ wartosé
stalej c.

Otrzymane w ten sposob ,,rozsagdne” wartosci k i a oraz zwigzane z nimi skupienia
nalezy doktadnie zbada¢. Ponadto algorytm TCLUST wysyta ostrzezenie, gdy uzy-
skane skupienia zostaly ,,sztucznie ograniczone” algorytmem. Oznacza to, ze wartosci
wlasne macierzy rozproszenia spetniajg warunek

max 4,
Jid -
—— =, ()]
minA
il J
poniewaz algorytm wymusit takie ograniczenie. W tej sytuacji, jesli nie s wymagane
zadne szczegblne ograniczenia, stata ¢ moze by¢ stopniowo zwigckszana do czasu, az
ostrzezenie zniknie.

Ponadto w pakiecie tclust dostgpne jest dodatkowe narzedzie graficzne, ktdre moze
by¢ stosowane w celu oceny jako$ci podziatu danych i podjetych decyzji przycinania.
Oceny tej dokonuje si¢ przez zastosowanie funkcji dyskryminujacych.

Niech R = {Ry,Ry,....R}, 0 = (py,....p0M1,. ... 0. ..,S1,...,5;) beda wartosciami
otrzymanymi z algorytmu poprzez maksymalizacj¢ funkeji (1). Dj(x;,0) jest miarg
stopnia przynalezno$ci obserwacji x; do j-tego skupienia. Warto$ci funkcji dyskrymi-
nujacych, mierzacych odlegtosci obserwacji x; od poszczegdlnych srodkow skupien,
mozna posortowaé rosnaco

D(x0) < ... < Dgy(x,0), (10)
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gdzie Dy(x;,0) = D(x;,0). Jako$¢ decyzji przyporzadkowania nieprzycigtych obserwa-
cji x; mozna oceni¢ poprzez poréwnanie jej stopnia przynaleznosci do najblizszego
skupienia z drugim z mozliwych najlepszych dopasowan, tj.

DF(i) =10gLM . (11)
D(k)(xi5 0)

Ponadto jezeli x(j),...,x(,) beda obserwacjami w probie posortowanymi wzgledem
ich wartosci Dy (,0) (Dg(x1),0) < ... < Diy(X(n)?)) 0 X(1y,.-.,X (ner)) 53 1O przycigte
obserwacje, ktore nie sa przypisane do zadnego skupienia. Niemniej jednak, mozliwe
jest obliczenie stopnia przynaleznosci przycigtej obserwacji x; do jej najblizszego sku-
pienia. Tym samym jakos$¢ decyzji przycinania owej obserwacji mozna ocenic¢ przez
porownanie D (x;,0) z Do (X[ q1+1,0)s -

D(k) (x;,0)

DF(i)=log )
Dy, (x(an ,0)

(12)

W rezultacie czynniki dyskryminujace DF(7) < 0 sga uzyskiwane dla kazdej obserwacji
w zbiorze danych, przycietej czy tez nie. Do oceny uzyskanych czynnikéw dyskry-
minujacych stuzy funkcja DiscrFact. Wynikiem funkcji DiscrFact sg trzy wykresy.
Wykres ,,Klasyfikacja” (ang. classification) ilustruje przypisanie obserwacji do skupien
oraz podjete decyzje przycinania. Wykres zarysu (ang. silhouette plot, por. Rousseeuw,
1987) przedstawia warto$ci czynnikow dyskryminujacych dla poszczegoélnych sku-
pien. Czynniki dyskryminujace okreslaja dobro¢ podjetej decyzji grupowania. Obiekty
na wykresie zarysu z wieloma duzymi warto$ciami DF(i) (tj. blisko 0) wskazuja na
istnienie niezbyt ,,dobrze dobranych” skupien. Najbardziej ,,watpliwe” przypisania
o czynniku DF(7) wigkszym niz ustalona warto$¢ progowa (log(prog)) sa wyswietlane
przez funkcje DiscrFact. Przyktadowo, wybor prog = 0,1 oznacza, ze decyzja dla danej
obserwacji x; jest uwazana za watpliwa, jezeli wielko$¢ czynnika dyskryminujacego
drugiej najlepszej z mozliwych decyzji (D y_py(x;0) lub D(k)(xrmﬂﬂﬁ)) jest wicksza niz
jedna dziesigta wielko$ci czynnika dyskryminujacego rzeczywiscie podjetej decyzji
(D (x;0)). Natomiast im mniejsze wartosci czynnikow dyskryminujgcych tym lepiej
dopasowane skupienia. Watpliwe decyzje sa zaznaczone na wykresie ,,Obserwacje
o watpliwej przynaleznos$ci” (ang. doubtful assignments).
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4. ZASTOSOWANIE ALGORYTMU TCLUST
DLA ZBIORU DANYCH DOTYCZACYCH JAKOSCI POWIETRZA

Aby zobrazowac wady i zalety algorytmu TCLUST wybrano dane dotyczace jako-
$ci powietrza ze stacji Aleja Krasinskiego w Krakowie za okres od 1 do 31 pazdziernika
2015 r. Wyniki pomiarow siedmiu substancji sa prezentowane co godzing na stronie
http://monitoring.krakow.pios.gov.pl/.

W zwigzku z probg pogrupowania otrzymanych danych ze wzgledu na wielkos¢
poziomu niektérych substancji w powietrzu w zalezno$ci od pory dnia zastosowano
algorytm TCLUST. W celu ustalenia optymalnej liczby skupien zastosowano funkcjg
ctlcurves dostepna w pakiecie tclust dla sekwencji parametréw: k od 1 do 5 oraz
o od 0 do 0,2.
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Rysunek 1. Klasyfikacja funkcji najwigkszej wiarygodnosci
dla parametrow k = 1,...,5, a = 0,0,05,...,0,2

Zroédlo: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

Na rysunku 1 wida¢ wyrazng roéznice pomigdzy wartosciami funkcji celu obli-
czonymi dla jednego skupienia oraz dwodch skupien. Réwniez widoczny wzrost jest
warto$ci funkcji celu przechodzac od dwdch skupien do trzech, jak réwniez od trzech
do czterech. Jednakze trudno okresli¢ czy rozwazaé cztery skupienia, czy konieczne
jest rozwazanie pieciu skupien. Podobnie, roznica w wartosciach funkcji celu dla
roznych poziomoéw przycinania, przechodzac od trzech do czterech skupien wydaje
si¢ praktycznie stata dla uwzglednionych wartos$ci przycinania.
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Rysunek 2. Wykres zarysu dla parametrow k = 4, a = 0,1, ¢ = 50

Zrodlo: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

Rysunek 2 przedstawia wykres zarysu. Na wykresie ,,Klasyfikacja” mozna zaobser-
wowac, ze watpliwe obserwacje wystepuja gtownie na styku dwoch skupien. Wykres
zarysu przedstawia wartosci czynnikow dyskryminujgcych dla poszczegélnych sku-
pien. Dla rozwazanych parametrow k = 4, o = 0,1 oraz ¢ = 50 warto$ci czynnikow
dyskryminujacych tylko w dwoch skupieniach sg oddalone od zera, co $wiadczy o nie-
najlepszym wyborze parametrow. Dodatkowo otrzymaliSmy informacje, iz algorytm
wymusil ograniczenie na iloraz warto$ci wlasnych macierzy rozproszenia.
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Rysunek 3. Wykres zarysu dla parametrow k = 3, o = 0,1, ¢ = 500

Zrodto: opracowanie wlasne za pomoca programu R.
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Na rysunku 3 zostal przedstawiony wykres zarysu dla parametrow k = 3, a = 0,1,
¢ = 500. Na wykresie ,,Obserwacje o watpliwej przynaleznosci” niewiele decyzji
zostalo zaznaczonych jako decyzje watpliwe. Natomiast na wykresie zarysu wartosci
czynnikow dyskryminujgcych sa oddalone od zera, co §wiadczy o dobrym doborze
parametréw. Warto podkresli¢, ze mimo sugestii, iz dla zestawu parametrow k = 4
i a = 0,1 warto$¢ funkcji celu bedzie znaczaco wyzsza, to jednak zestaw parametrow
k =3, a = 0,1 wskazuje na lepsze decyzje grupowania.

W pakiecie tclust istnieje rowniez mozliwo$¢ nalozenia innych ograniczen na
macierze rozproszenia. Oprocz ograniczenia na iloraz wartosci wlasnych, ktore to
decyduje o ksztalcie skupien, mozna zazada¢, aby wszystkie macierze rozproszenia
byly takie same albo natozy¢ ograniczenie na wyznaczniki macierzy rozproszenia.
Tego typu ograniczenia wplywaja na objetos¢ skupien, a nie na ich ksztalt.
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Rysunek 4. Wyniki grupowania przy réoznych ograniczeniach na macierze rozproszenia
dla parametrow k = 3, o = 0,1, ¢ = 500

Zrodlo: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

Po wstegpnej analizie zbioru danych dotyczacych jako$ci powietrza, trudno znalezé
zalezno$¢ pomiedzy porg dnia a przypisaniem do skupien. Otrzymany podziat wymaga
dalszej i bardziej szczegdtowej analizy dotyczacej jakosci powietrza. W zwigzku z tym
w kolejnym etapie ograniczyli$my si¢ tylko do dwutlenku azotu.
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Rysunek 5. Klasyfikacja funkcji najwickszej wiarygodnosci

dla parametrow k = 1,...,5, a
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Zrédlo: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

Na rysunku 5 wida¢ wyrazny wzrost wartosci funkcji celu przechodzac od jednego
skupienia do dwoch, jak réwniez od dwoch do trzech. W zwiazku z tym zastosowano
algorytm TCLUST dla parametrow k = 3 1 a = 0,05.
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Rysunek 6. Wykres zarysu dla parametrow k = 3, a = 0,05, ¢ = 500

Zrédto: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

Rysunek 6 przedstawia wykres zarysu. Na wykresie ,,Klasyfikacja” mozna zaob-
serwowac, ze watpliwe obserwacje wystepuja gtownie na styku skupien. Ponadto na
rysunku 6 mozna zaobserwowac, ze miedzy godzing 6 a 19 wystepuje najwicksze
natg¢zenie emisji dwutlenku azotu. Na szczegolng uwage zastuguja rowniez obserwacje
odstajace, ktore powinny zosta¢ poddane dalszej szczegdlowej analizie. W tabeli 1
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podano $rodki poszczegdlnych skupien. Mozna zaobserwowaé, ze kolo potudnia
wystepuje najwyzsze stezenie dwutlenku azotu i utrzymuje si¢ do péznych godzin
wieczornych. Natomiast tuz nad ranem jest najnizsze.

Tabela 1.
Srodki poszczegélnych skupien dla parametrow k = 3, a = 0,05, ¢ = 500

Srodki skupien Cl 2 c3
Czas 11,91 21,84 3,04
NO, 66,17 51,77 30,99

Zrodto: opracowanie wlasne za pomoca programu R.

5. PODSUMOWANIE

Jak juz wczesniej wspomniano, w analizie skupien bardzo istotna jest rola bada-
cza. W pierwszym kroku nalezy wybra¢ odpowiedni algorytm analizy skupief. Tutaj
istotne jest jaka informacj¢ o zbiorze danych posiada badacz. Pakiet tclust stuzy do
analizy bardzo duzych zbiorow danych o ro6znej wymiarowosci. Algorytm TCLUST
prezentuje podej$cie odporne w modelowaniu statystycznym. Ponadto zaklada sig
migdzy innymi, ze dane generowane sg przez rozklad normalny lub zbiér danych jest
mieszaning rozkladéw normalnych. W zwigzku z tym badacz powinien mie¢ pewna
informacje na wejsciu dotyczaca danych. Bardzo dobrze sprawdza si¢ w sytuacji,
gdy szukamy niejednorodnych skupien o eliptycznych ksztattach. Dzigki mozliwosci
naktadania pewnych ograniczen na macierze rozproszenia, mozna wptywac na ksztatt,
jak rowniez na objeto$¢ otrzymanych skupien. Zauwazmy, ze | na | obserwacji nie
jest brane pod uwage przy obliczaniu funkcji celu (1). W rezultacie algorytm dobrze
si¢ sprawdza w sytuacji, gdy rozktad generujacy dane nieco odbiega od zaktadanego
rozktadu, jak réwniez mozna unikna¢ szkodliwego wptywu odstajacych obserwacji.
Kolejnym krokiem jest dobor parametrow wejsciowych: liczba skupien, poziom przy-
cinania, warto§¢ ograniczenia na iloraz wartosci wlasnych. W pakiecie tclust zapro-
ponowano kilka rozwigzan pomocnych przy wyborze parametrow wejsciowych. Jest
to funkcja ctlcurves, ktéra stuzy do wyboru liczby skupien oraz poziomu przycinania,
oraz funkcja DicsrFact, ktora stuzy do weryfikacji podjetych decyzji grupowania.
Ponadto algorytm informuje badacza czy natozone ograniczenie na iloraz wartosci
wlasnych macierzy rozproszenia zostato ,,wymuszone”. Ostatnim i najtrudniejszym
etapem grupowania jest interpretacja wynikow. Przykladowo, po wstgpnej analizie
zbioru danych dotyczacych jakosci powietrza, trudno znalez¢ zalezno$¢ pomigdzy
porg dnia a przypisaniem do skupien. Otrzymany podzial wymagat dalszej i bardziej
szczegotowej analizy danego zbioru danych. Jednakze po ograniczeniu si¢ do danych
pomiarowych dotyczacych zanieczyszczen powietrza dwutlenkiem azotu udato si¢
znalez¢ zalezno$¢ pomiedzy pora dnia a wielkoscig stezenia NO, w Krakowie.
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OCENA JAKOSCI APLIKACYINEJ ODPORNEGO ALGORYTMU ANALIZY SKUPIEN
TCLUST NA PRZYKELADZIE ZBIORU DANYCH DOTYCZACYCH JAKOSCI POWIETRZA
W KRAKOWIE

Streszczenie

Pozyskiwanie i gromadzenie danych to obecnie bardzo dynamiczne procesy. Przy ogromnych ilo-
$ciach danych proces przetwarzania danych w celu uzyskania na ich podstawie uzytecznych informacji
i wnioskow nie jest zadaniem trywialnym. W tym pomocna jest analiza skupien, a wynik grupowania
pozwala ogarna¢ dostgpna informacje i spojrzeé na nig z innej perspektywy. W zadnym razie nie jestesmy
w stanie pokazac¢ catego spektrum zagadnien zwigzanych analiza skupien, dlatego tez ograniczymy si¢
do omowienia algorytmu TCULST, ktérego tworcami sa H. Fritz, L. A. Garcia-Escudero, A. Mayo-
Iscar (por. Fritz i in., 2011, 2012). W pracy zostana przedstawione wady i zalety odpornego algorytmu
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analizy skupien oraz omowione podstawowe funkcje dostgpne w pakiecie tclust. Nastgpnie zostanie
dokonana ocena jakosci aplikacyjnej algorytmu TCLUST na przyktadzie zbioru danych dotyczacych
jakosci powietrza w Krakowie.

Stowa kluczowe: odporna analiza skupien, algorytm tclust, badanie jakosci powietrza

EVALUATION OF THE QUALITY OF ROBUST CLUSTERING ALGORITHM TCLUST
ON THE EXAMPLE OF DATASET OF AIR POLLUTANTS EMISSION IN KRAKOW

Abstract

Acquisition and data collection is currently a very dynamic processes. In order to obtain from
data useful information, when huge quantities of data, the processing of the data is not a trivial task.
Cluster analysis is very helpful in this and the result of grouping the result of grouping allows us to
comprehend the available information and look at it from a different perspective. In any case, we are
not able to show the entire spectrum of issues related to data analysis. Therefore we limit our discussion
to the analysis of clusters, then we describe the TCLUST algorithm. The authors of the algorithm are
H. Fritz, L. A. Garcia-Escudero, A. Mayo-Iscar (see Fritz et al. 2011, 2012). In the paper we present
the pros and cons robust clustering algorithm, and we discuss the available functions in the package
tclust. Then on the example of dataset of air pollutants emission in Krakow we try to evaluate the
quality of robust clustering algorithm.

Keywords: robust cluster analysis, tclust algorithm, air quality testing





