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o w ten sposéb dokonali§my arbitralnego podziatu
obserwacji na K roztgcznych podzbioréow k = 1, .., K, gdzie
oznaczymy C(i) = k jako przynalezno$c¢ i-tej obserwacji x;
do k-tego podzbioru.
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jest takie samo).

Czyli analiza skupien to minimalizacja rozrzutu punktow
wewnatrz skupien — minimalizacja W (maksymalizacja B).
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@ awspotrzednych ma te samg wartosc 1,
O b wspéitrzednych ma ceche x*) = 1ix* =0,
O ¢ wspbhrzednych ma ceche x{ = 01 x =1,

@ d wspotrzednych ma te samg wartosc 0,

Odlegtos¢é Hamminga jest réwna liczbie wspoétprzednych, ktérych
wartosci sg dla obydwu obserwacji rézne (dj; = b + ¢).
xi [T 1 0 1 0 1 0]
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Atrybuty nieliczbowe Metody hierarchiczne

Co zrobi¢, gdy obserwacje x przyjmujg atrybuty nieliczbowe?
Odlegtos¢ mozna zastapi¢ odmiennoscia.

Kazda z p sktadowych obserwacji i przyjmuje wartosc x,(k) € {0,1}.
Oznaczmy:

@ awspotrzednych ma te samg wartosc 1,

O b wspéitrzednych ma ceche x*) = 1ix* =0,

O ¢ wspbhrzednych ma ceche x{ = 01 x =1,

@ d wspotrzednych ma te samg wartosc 0,

Odlegtos¢é Hamminga jest réwna liczbie wspoétprzednych, ktérych
wartosci sg dla obydwu obserwacji rézne (dj; = b + ¢).
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Unormowana odlegtos¢ Hamminga (wspétczynnik dopasowania):

~ b+c

& — 1_a+d

p p

W poprzednim przyktadzie 8’,-,- = %.
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Unormowana odlegtos¢ Hamminga (wspétczynnik dopasowania):

~ b+c

& — 1_a+d

p p
W poprzednim przyktadzie cA!,-j = %.

Wspotczynnik Jaccarda okresla stopien odmiennosci jako
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Unormowana odlegtos¢ Hamminga (wspétczynnik dopasowania):

A b+c

1_a+d
P P

W poprzednim przyktadzie cA!,-j = %.

Wspotczynnik Jaccarda okresla stopien odmiennosci jako

_ b+c  b+ec
a+b+c p-d

i
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Unormowana odlegtos¢ Hamminga (wspétczynnik dopasowania):

A b+c

1_a+d
P P

W poprzednim przyktadzie cA!,-j = %.

Wspotczynnik Jaccarda okresla stopien odmiennosci jako

_ b+tc  b+c
" a+b+c p-d

Innymi stowy ten wspotczynnik traktuje warto$¢ 0 jako brak atrybutu
— brak ten nie przyczynia sie do lepszego rozréznienia obiektéw.



Atrybuty nieliczbowe

A co w przypadku danych mieszanych (np. liczbowych i
jakosciowych)?
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jakosciowych)?

Aby je policzy¢:
o nalezy najpierw okresli¢ wspotczynnik podobienstwa
oddzielnie dla kazdej sktadowej wektora,
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A co w przypadku danych mieszanych (np. liczbowych i
jakosciowych)?

Aby je policzy¢:
o nalezy najpierw okresli¢ wspotczynnik podobienstwa
oddzielnie dla kazdej sktadowej wektora,
o przyjmuje sie, ze wartosci moga by¢ nieporéwnywalne gdy
@ brakuje wartosci w jednym z obiektow,
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A co w przypadku danych mieszanych (np. liczbowych i
jakosciowych)?

Aby je policzy¢:
o nalezy najpierw okresli¢ wspotczynnik podobienstwa
oddzielnie dla kazdej sktadowej wektora,
o przyjmuje sie, ze wartosci moga by¢ nieporéwnywalne gdy
@ brakuje wartosci w jednym z obiektow,
Q zmienna jest binarna i nie wystepuje przynajmniej w
jednym z obiektow,
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A co w przypadku danych mieszanych (np. liczbowych i
jakosciowych)?

Aby je policzy¢:
o nalezy najpierw okresli¢ wspotczynnik podobienstwa
oddzielnie dla kazdej sktadowej wektora,
o przyjmuje sie, ze wartosci moga by¢ nieporéwnywalne gdy
@ brakuje wartosci w jednym z obiektow,
 zmienna jest binarna i nie wystepuje przynajmniej w
jednym z obiektéw,
o zarowno sam wspotczynnik s;; jak i jego wartosci
czgstkowe sji sg unormowane,
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A co w przypadku danych mieszanych (np. liczbowych i
jakosciowych)?

Aby je policzy¢:
o nalezy najpierw okresli¢ wspotczynnik podobienstwa
oddzielnie dla kazdej sktadowej wektora,
o przyjmuje sie, ze wartosci moga by¢ nieporéwnywalne gdy
@ brakuje wartosci w jednym z obiektow,
 zmienna jest binarna i nie wystepuje przynajmniej w
jednym z obiektow,
o zarowno sam wspotczynnik s;; jak i jego wartosci
czgstkowe sji sg unormowane,
o mozliwo$¢ poréwnania k-tej sktadowej opisuje
wspotczynnik 0, przyjmujgcy warto$¢ 1 (mozliwe
poréwnanie) lub 0 (przeciwna sytuacja).
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p
>~ Sik *) (k)
P 1% = x|
e Spe=1- zakres k-tej zmiennej
> Dk J J



Atrybuty nieliczbowe Metody hiera

2. Sik 0 )
s,j_k:1 Sk = 1 ‘Xi - ‘

P ik — - A . .

> Sk zakres k-tej zmiennej

k=1

Sik = 0, w przeciwnym przypadku
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>~ Sik *) (k)
P X — x|
e Spe=1- zakres k-tej zmiennej
> Dk J J
k=1
1, gdy xl.(k) = x®

)

Siik = 0, w przeciwnym przypadku
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S
Sii = kz:% I/k 1 ‘Xi(k) - X/(k)‘

"= Sjk =1 — = :
> Sk zakres k-tej zmiennej
k=1

wartos$¢ zmiennej k
(k) _ (k) obiekti-ty |1 1 0 O
Sik = 1,9ay X; =% obiektjty |1 1 0 O
0, w przeciwnym przypadku S T 0 0 0
l
Dijk 1 1 1 0
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Jak sobie radzi¢ z wartoscig Srednig?

Srednia zbioru Zx wyznacza punkt w przestrzeni RP minimalizujacy
sume kwadratéw odegtosci od tego punktu do wszystkich punktow
zbioru Z:

z =argmin > d(x;,y)

X;€Zx

Czyli zadanie minimalizacji W jest rownowazne nastepujacemu
zadaniu minimalizacji wzgledem rodziny C wszystkich mozliwych
podziatéw proby na K roztgcznych skupien i jednoczes$nie wzgledem
$rodkéw tych skupien.

min d(Xi, Y min d(Xi,Yk)
CAYk}s ,21: : I) C {yk}y ,21: CZ ( I

W efekcie srodkiem takiego skupienia moze by¢ tylko jeden z
elementow.



Atrybuty nielic e Metody hierarchiczne

o opierajg sie na pomiarze uogdélnionej odmiennosci miedzy
dwoma dowolnymi zbiorami obserwacji,
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dwoma dowolnymi zbiorami obserwacji,

@ nie wymagaja z gory okreslenia liczby skupien,

o w pierwszym kroku metody algomeracyjnej tworzymy tyle
skupien, ile jest obserwaciji,
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o w nastepnym kroku w jedno skupienie tgczona jest para
najmniej odlegtych obserwacji,
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o opierajg sie na pomiarze uogdélnionej odmiennosci miedzy
dwoma dowolnymi zbiorami obserwacji,

nie wymagaja z géry okreslenia liczby skupien,

w pierwszym kroku metody algomeracyjnej tworzymy tyle
skupien, ile jest obserwaciji,

w nastepnym kroku w jedno skupienie tagczona jest para
najmniej odlegtych obserwacji,

z koroku na krok skupien jest coraz mniej, az w ostatnim
powstaje cata préba w jednym skupieniu,
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o opierajg sie na pomiarze uogdélnionej odmiennosci miedzy
dwoma dowolnymi zbiorami obserwacji,

@ nie wymagaja z gory okreslenia liczby skupien,

o w pierwszym kroku metody algomeracyjnej tworzymy tyle
skupien, ile jest obserwaciji,

o w nastepnym kroku w jedno skupienie tgczona jest para
najmniej odlegtych obserwacji,

o z koroku na krok skupien jest coraz mniej, az w ostatnim
powstaje cata préba w jednym skupieniu,

o w efekcie otrzymuje sig nieskierowane drzewo
(dendrogram),
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o opierajg sie na pomiarze uogdélnionej odmiennosci miedzy
dwoma dowolnymi zbiorami obserwacji,

@ nie wymagaja z gory okreslenia liczby skupien,

o w pierwszym kroku metody algomeracyjnej tworzymy tyle
skupien, ile jest obserwaciji,

o w nastepnym kroku w jedno skupienie tgczona jest para
najmniej odlegtych obserwacji,

o z koroku na krok skupien jest coraz mniej, az w ostatnim
powstaje cata préba w jednym skupieniu,

o w efekcie otrzymuje sig nieskierowane drzewo
(dendrogram),

o to samo mozna otrzymac "idgc od géry"(metoda oparta

na dzieleniu), ale jest to duzo bardziej ztozony
obliczeniowo.



malna liczba skupien Atrybuty nieliczbowe Metody hierarchiczne

@ odmiennos¢ najblizszego sasiada (single linkage) miedzy
skupieniami / oraz j jest rowna najmniejszej sposrod n;n;
odmiennosci miedzy parami obserwaciji, z ktérych jedna
jest z jednego a druga z drugiego skupienia,
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nalna liczba skupien Atrybuty nieliczbowe Metody hierarchiczne

@ odmiennos¢ najblizszego sasiada (single linkage) miedzy
skupieniami / oraz j jest rowna najmniejszej sposrod n;n;
odmiennosci miedzy parami obserwacji, z ktérych jedna
jest z jednego a druga z drugiego skupienia,

@ odmiennos¢ najdalszego sasiada (complete linkage)
miedzy skupieniami i/ oraz j jest rbwna najwiekszej
spoérod n;n; odmienno$ci migdzy parami obserwaciji, z
ktorych jedna jest z jednego a druga z drugiego skupienia,

@ odmiennos¢ srednia (average linkage) — usredniona
wartos¢ odmiennosci miedzy parami obserwaciji.
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Q Dy,jj = min{Dy;, D} = 3 (Dix + Dij — |Dix — Dyjl)
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Q Dy,jj = min{Dy;, D} = 3 (Dix + Dij — |Dix — Dyjl)
Q Dy jj = max{Dy, D} =  (Dix + Dij + |Dix — Dy
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Q Dy,j = min{Dy;, D} = % (Dix + Dij — |Dix — Dyjl)
Q D= maX{Dki, ij} = 1 (D + Dy + |Dix — Dyj)

n,+n,
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Q Dy,jj = min{Dy;, D} = 3 (Dix + Dij — |Dix — Dyjl)
Q Dy, = max{Dy, Dy} = 3 (Di + Dij + |Dix — Dyj])
Q Dkj = 755 Dik + 7

I’l,‘—}—ﬂj n,+nj )

Cluster Dendrogram

Height

dist(all_points)
helust (7, average”)
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