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Beata Basiura, Anna Czapkiewicz
AGH Krakow

BADANIE JAKOSCI KLASYFIKACJI
SZEREGOW CZASOWYCH

Streszczenie: Celem niniejszej pracy bylo zaprezentowanie wskaznika jakosci klasyfikacji
z zastosowaniem entropii Renyiego na tle znanych wskaznikéw jakosci grupowania wielo-
wymiarowych szeregéw czasowych. Punktem wyjscia byly dane empiryczne. Podziatu na
grupy dokonano przy zastosowaniu algorytmu aglomeracji Warda, klasyfikacji k-srednich
oraz klasyfikacji spektralnej. Otrzymane wyniki klasyfikacji zweryfikowano stosujac wy-
brane indeksy okreslajace poprawnos¢ klasyfikacji. Zaproponowany wskaznik wydaje sig
obiecujacy, ale wymaga zweryfikowania dla r6znych rozktadéw badanych szeregow.

Stowa kluczowe: wskaznik klasyfikacji, entropia Renyiego, klasyfikacja szeregdbw czasowych.

1. Wstep

Empiryczne badanie jakos$ci struktury grupowej danych jest zadaniem niezwykle
trudnym. W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele roznych wskaznikow mia-
ry jakos$ci klasyfikacji. Wyro6znia si¢ metody wzorcowe, w ktoérych uzyskany po-
dziat na grupy poréwnuje si¢ z pewnym podzialem wzorcowym, oraz metody bez-
wzorcowe, w ktorych ocena jakosci klasyfikacji wykorzystuje jedynie informacje
zawarte w danych. Wigkszos¢ wskaznikow opiera si¢ na miarach zwartosci klas
takich, jak na przyktad wariancja wewnatrzgrupowa, oraz na miarach separowalno-
$ci poszczego6lnych podgrup okreslajacych zmienno$¢ migdzygrupows.

Istniejg trzy klasy wskaznikéw oceny jakosci grupowania (por. Halkidi i in.
2001; Baarsch, Celebi 2012; Rendoén i in. 2011; Walesiak, Dudek 2012): wskazniki
oparte na kryteriach zewnetrznych (external criteria, external validation), wskaz-
niki oparte na kryteriach wewngtrznych (internal criteria, internal validation) oraz
wskazniki oparte na kryteriach wzglednych (relative criteria, relative validation).
Wigkszos$¢ z nich wykorzystuje miar¢ odlegto$ci pomigdzy obiektami i zazwyczaj
lepiej ocenia grupy ,.eliptyczne”, natomiast w przypadku nietypowych podzbiorow
danych wydaje sie, ze nie dajg one wiarygodnych wynikow.

Wszelkie decyzje podejmowane przez badaczy, zwigzane z inwestycjami, roz-
wojem, wielkos$cig sprzedazy i ceng, mogg by¢ oparte na warto$ci szeregu czaso-
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wego. Ocena wielkosci zmian rynkowych i aspekty, do ktorej grupy zaklasyfiko-
wac badane szeregi, zalezy nie tylko od wyboru miary podobiefistwa czy metody
grupowania. Ostateczna decyzja dotyczaca wynikéw grupowania powinna by¢
podejmowana na podstawie oceny jakoSci uzyskanej klasyfikacji. W niniejszej
pracy zaproponowano ocen¢ jakosci klasyfikacji krotkich szeregdw czasowych,
wykorzystujaca entropi¢ Rényiego [Rényi 1961; Wedrowska 2010].

Prezentowana praca ma na celu poréwnanie wybranych wskaznikéw jakosSci
grupowania wielowymiarowych szeregow czasowych. Punktem wyjsécia byty dane
empiryczne. Podziatu na grupy dokonano przy zastosowaniu algorytmu aglomera-
cji Warda, klasyfikacji k-$rednich oraz klasyfikacji spektralnej. Otrzymane wyniki
klasyfikacji zweryfikowano stosujac wybrane wskazniki okreslajgce poprawnosc
klasyfikacji. Zaproponowany wskaznik, wykorzystujacy funkcje entropii, zostat
przedstawiony na tle istniejacych juz w literaturze wskaznikéw klasyfikacji. Dla
zbadania jakoS$ci prezentowanego wskaznika wykonano krotkie badanie symula-
cyjne.

Celem pracy bylo pokazanie wskaznika skonstruowanego na podstawie entro-
pii Rényiego w stosunku do innych opisanych w literaturze i stosowanych wskaz-
nikéw jakosci klasyfikacji przy zatozeniu nieznajomosci rozktadu badanych szere-
gow [Milligan, Glenn 1981; Halkidi i in. 2010; Rendon i in. 2011; Walesiak, Gat-
nar (red.) 2009].

2. Wybrane wskazniki klasyfikacji

Jak juz wspomniano, wyroznia si¢ trzy klasy wskaznikow jakosci klasyfikacji.
Wskazniki zewnetrzne, w ktorych uzyskana struktura poréwnywana jest z zalozo-
na, znang z goéry — ekspercka — strukturg danych, wskazniki wewnetrzne, wykorzy-
stujagce jedynie informacje z analizowanego zbioru danych, oraz wskazniki
wzgledne, gdy ocena struktury porownywana jest z grupowaniem uzyskanym za
pomocg tego samego algorytmu, ale z zalozonymi innymi parametrami (np. inna
liczba grup). Wigkszos¢ wskaznikow opiera si¢ na miarach spojnosci (zwartosci)
skupien: elementy kazdego skupienia powinny odpowiednio blisko siebie (custer
cohesion, cluster compactness) oraz na miarach rozdzielenia skupien: klastry po-
winny by¢ odpowiednio od siebie oddalone (cluster separation). Popularng miara
zwartosci jest wariancja.

W niniejszej pracy wybrane zostaly trzy najczesciej uzywane, wewnetrzne
wspotczynniki: indeks Calinskiego i Harabasza [Calinski, Harabasz 1974], indeks
Daviesa-Bouldina [Davies, Bouldin 1979] oraz Silhouette indeks [Rousseeuw
1987].

Pierwszy z nich oparty jest na zmiennosci miedzygrupowej (betwen groups —
BG) oraz zmienno$ci wewnatrz grupowej (within groups — WG). Zmienno$¢ mie-
dzygrupowa jest wazong sumg kwadratow odleglosci pomiedzy $rodkiem kazdej
klasy a srodkiem catego zbioru. Wagami sa wielkos$ci klastrow.
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_ r(BG)/ (K -1)
WG/ (N-K)'

M

Zmienno$¢ wewnatrzgrupowa wyznaczana jest jako suma kwadratow odlegto-
sci kazdego elementu podzbioru od $rodka klasy.

Wybrany drugi indeks takze wykorzystuje iloraz zwarto$ci i separowalnosci
klasy. Dla kazdego skupienia wyznacza si¢ w nim $rednig odlegto$¢ pomiedzy
kazdym punktem grupy a jej centrum (oznaczmy je jako 8y i6y,). Oznaczmy
ko Agy, odlegtos¢ pomiedzy $rodkami skupienia k i skupienia k’. Nastepnie dla
Skt

Skr .
n K Wrtedy in-

kk

kazdego podzbioru wyznacza si¢ maksymalng wartos¢ ilorazu:
deks DB oblicza si¢ wedtug wzoru (2):

6k+5kl
Aggr

1
DB = ;25:1 maXj i (2)

Trzeci z indeksow, zaproponowany przez Rousseeuwa [1987], pozwala oceniac
prawidtowos¢ zaklasyfikowania poszczegolnych obiektow do wyodrebnionych
klas. Dany jest wzorem (3):

S(i) - —a(d)

- max{a(i);b(0)} ®

Okresla sig, ze a(i) to Srednia odlegtos¢ obiektu i od pozostatych obiektow na-
lezacych do klasy C;, b(i) to minimalna ze $rednich odleglosci obiektu i od obiek-
tow nalezacych do klasy C;-, co zapisuje si¢ nastepujaco:

. . : 1
b(i)= rklyrllkr'l{diq, },gdzied,, =— Z d, .

nk meCy

Na tej podstawie okreslona zostaje S(P,) jako prawidtowo$¢ wyodrebnienia po-
szczegodlnych klas (oznaczonych przez P,) oraz wskaznik S(P), opisujacy ogolng
jako$¢ klasyfikacji dane rownaniami (5).

S(B) = - Tier, S, S(P) =2, S(B). 5)

We wszystkich wymienionych indeksach wykorzystano odleglto$¢ zastosowang
do wyznaczenia klasyfikacji. W obliczeniach niektorych indekséw wykorzystano
procedury z pakietu clusterSim programu R [Walesiak, Dudek 2012; R. Deve-
lopment Core Team 2005].

O lepszej jakosci klasyfikacji mowig wyzsze wartosci indeksu Calinskiego
i Harabasza, a takze nizsze indeksy Daviesa-Bouldina. Silhouette indeks z prze-
dziatu od 0,5 do 0,7 $wiadczy o powaznej strukturze klas, natomiast warto$ci wyz-
sze niz 0,7 charakteryzuja silng strukture klas [Gatnar, Walesiak (red.) 2004].
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3. Entropia

Niektore sposoby okreslania miary podobienstwa wywodzg si¢ z teorii informacji.
Zaklada sie, ze takie grupowanie, ktore daje najwigkszy przyrost informacji, jest
optymalne, gdyz odpowiada to matemu zréznicowaniu kategorii w podzbiorach.
Entropia jako miara zréznicowania wydaje si¢ funkcjg bardzo uniwersalna, nieza-
lezng od charakteru zmiennych.

Pojecie entropii wprowadzit Shannon w 1948 r., nastepnie w drugiej potowie
ubieglego wieku pojawito si¢ wiele uogélnien probabilistycznej miary tej entropii.
Wegierski matematyk Alfréd Rényi [Rényi 1961] zaproponowal nastgpujgce uo-
gblnienie pojecia entropii:

H(x) = 1alog(ff“ ()dx),a>0,a # 1.

1-a
W szczegblnosci dla @ = 2 otrzymuje sig:
H(x) = —log(J £ (x)) dx. (6)

Niech {xy, ..., x5} , gdzie x; jest d-wymiarowym obiektem, bedzie zbiorem da-
nych niezaleznych o tym samym rozktadzie f(x). Jesli nie znamy rozktadu danej
funkcji, to do jej estymacji mozna zastosowaé metode nieparametryczng w oparciu
o estymacje jadrowa [Liang i in. 2011; Jenssen i in. 2003]. Niech:

f) =230, W2 (x,xy).

W naszych badaniach zostata wykorzystana funkcja jadrowa Gaussa, okreslona
wzorem (7).

— (x_xi)T(x_xi)) . (7)

1
Woe (%) = G oxp (— 5
Mozna pokaza¢, ze entropi¢ uktadu mozna wyznaczy¢ jako:
1
H=- longﬁ’Ll YLy Waon (x5, %)

Niech dane beda podzielone na K klastrow: Cy, k = 1,.., K, w ktorych pojawia
si¢ N, obiektow. Entropi¢ w k-tym klastrze mozna zdefiniowa¢ jako:

1
H(Cy) = — logN—ﬁZ?’fl Z?Z‘l W, 2 (xj,xi).
Wskaznik postaci:
N
V(C1,Cz, - Cx) = ZK_ _kH(CK) (3

=17
moglby by¢ interpretowany jako wskaznik entropii wewnatrzgrupowej. W literatu-
rze pojawita si¢ taka wazona suma entropii w kazdym klastrze, ale wyznaczana dla
danych dyskretnych [Rendon i in. 2011]. Stosujac to rozumowanie dla entropii
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Rényiego, otrzymujemy rownanie (8). Ponadto zdefiniujmy entropi¢ pomigdzy
grupami jako:

1
H(Cy,Cy, .. Cx) = — 10gmzj¥=1 2%1 Wooz (x5, x;). )
- 2]
Jesli klastry sg dobrze wybrane, wskaznik ten powinien by¢ odpowiednio duzy
[Jenssen i in. 2003]. Jesli zatem zastosujemy iloraz:

_ H(C1,C5,-Ck)

V= V(C1,Cy,..Cx)’ (10)

to otrzymamy wskaznik jako$ci grupowania, zgodny z ideg tworzenia wskaznika
CH, ale moze lepiej dziatajacy dla grup z réznych rozktaddéw, w szczegdlnosci dla
grup nietypowych.

4. Badanie empiryczne

Wtasnos$ci wskaznika przedstawionego wzorem (10) zostaty zaprezentowane na tle
innych wybranych indeksow dla danych empirycznych. W badaniu empirycznym
poréwnane zostaly wyniki klasyfikacji dla czterech zestawow danych. Pod uwage
zostaly wziete dane empiryczne w postaci krétkich szeregéw czasowych. W przy-
ktadzie pierwszym i drugim zastosowano klasyfikacj¢ 24 spoétek branzy informa-
tycznej notowanych na GPW w Warszawie. W przyktadzie pierwszym brano pod
uwage zysk netto tych spotek w latach (na zakonczenie roku kalendarzowego)
2004-2011. W drugim spoiki te klasyfikowano pod katem wartosci ich przychodow
w tym samym okresie. Dlugo$¢ szeregu okreslona zostata na d = 8. W przyktadzie
trzecim rozwazono szeregi czasowe zawierajagce wartosci procentowe miesiecznej
inflacji (zmiany miesigc/miesigc poprzedni) z 22 wybranych krajow w okresie od
stycznia 2010 do czerwca 2013. W tym przypadku wymiar kazdego szeregu wy-
niodst 42 pomiary. Ostatni zbidr danych zawiera liczb¢ rejestracji samochodéw do-
konywang na terenie 16 wybranych panstw w poszczegdlnych miesigcach roku
2011. Rozwazano 12 pomiaréw dla kazdego szeregu. Uzyskane wartosci wskazni-
kéw jakosci klasyfikacji zaprezentowano w tabelach 1, 2, 3 1 4.

Tabela 1. Wskazniki grupowania zysku netto w latach 2004-2011 spolek branzy informatycznej

Liczba Ward k-means spectral
grup CH DB S E CH | DB S E CH | DB S E

17,20 | 1,05 | 0,41 | 1,97 [17,97] 1,11 | 041 | 1,96 [16,99]| 1,13 | 0,40 | 1,73
17,76 | 1,06 | 0,41 | 1,83 [17,96| 1,05 | 0,42 | 1,83 [1335]| 1,28 | 0,37 | 1,90
16,85 0,99 | 0,40 | 1,97 [13,05] 1,18 | 027 | 1,62 [1594] 0,99 | 0,39 | 1,93

BN

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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W tabeli 1 porownane zostaly wyniki uzyskane przy zastosowaniu klasyfikacji
hierarchicznej metoda Warda, klasyfikacji k-Srednich oraz klasyfikacji spektralnej
z wybrang miarg odlegtosci euklidesowej. Najlepsze wskazniki zostaty wythusz-
czone. Nalezy zwr6ci¢ uwage na zgodno$¢ wspotczynnika konstruowanego w
oparciu o entropi¢ ze wskaznikiem CH, ale tylko w przypadku metody k-$rednich.
W przypadku metody Warda i klasyfikacji spektralnej wnioski sa rozbiezne. Dla tej
ostatniej wskaznik entropii jest zgodny ze wskaznikiem DB, a dla metody aglome-
racyjnej Warda daje wynik taki sam jak indeks S. Wybierajac najlepsza klasy-
fikacje na podstawie wskaznika CH, otrzymujemy podzial na dwie grupy metoda
k-§rednich. Indeks DB wskazuje na klasyfikacje metoda Warda i klasyfikacje spek-
tralng z podzialem na cztery grupy. Wskaznik S jako najlepsza okresla metode
k-§rednich z liczbg czterech grup. Natomiast wedlug proponowanego indeksu E
najlepsze bytaby grupowanie metoda Warda z podzialem na dwie grupy.

Tabela 2 zawiera wyniki uzyskane dla zbioru danych zawierajacego wartosci
przychodéw wybranych spolek branzy informatycznej. We wszystkich grupowa-
niach wartosci wskaznikow wskazaly na wybor podziatu zbioru spotek na dwa
zbiory. Nalezy zwr6ci¢ uwage, ze indeks entropii wskazal na grupowanie analo-
gicznie jak pozostate wskazniki jakosci klasyfikacji.

Tabela. 2. Wskazniki grupowania przychodéw w latach 2004-2011 spoétek branzy informatyczne;j

Liczba Ward k-means spectral
grup CH DB S E CH | DB S E CH | DB S E

2 21,00 0,66 | 0,57 | 2,24 [21,00] 0,66 | 0,57 | 2,24 [21,00] 0,66 | 0,57 | 2,24
3 (1846 1,13 | 031 | 1,42 [1846] 1,13 [ 031 | 1,42 | 3,55 | 2,96 | 0,10 | 1,36
4 1495|128 | 024 | 1,47 [1534] 1,14 | 026 | 1,46 [13,82] 1,03 | 022 | 1,42

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Tabela 3. Wskazniki grupowania inflacji z 22 krajow w okresie od stycznia 2010 do czerwca 2013

Liczba Ward k-means spectral
grup CH DB S E CH | DB S E CH | DB S E

2 757154024 1,97 | 757 1,54 | 024 | 1,97 [ 591 1,80 | 0,16 | 1,66
3 563 1,70 014 1,72 [563] 1,29 ] 024 [ 1,99 [3,59 ] 225 [ 0,11 | 1,70
4 507152016 1,74 [469 | 1,55 ] 0,14 | 1,60 [229] 2,37 [ 005 | 1,58

Zroédto: opracowanie wlasne.

Przy klasyfikacji wskaznika inflacji proponowany indeks wykorzystujacy mia-
re entropii dla algorytmu Warda ustala liczb¢ klas podobnie jak indeks CH. Przy
zastosowaniu metody k-Srednich wskaznik E pozwala na okreslenie, ze najlepsza
klasyfikacje otrzyma si¢ przy podziale na trzy grupy, zgodnie z indeksem DB. Nie-
stety, pozostale dwa wskazniki proponuja podziat zbioru szeregow na dwie grupy.
W przypadku grupowania metoda spektralng wskaznik entropii jako najlepsza kla-
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syfikacj¢ proponuje podzial na trzy grupy, w przeciwienstwie do pozostatych
wskaznikdw, ktore okreslajg podzial 22 panstw na dwie grupy jako lepszy.

Tabela 4. Wskazniki grupowania dla miesiecznej liczby rejestrowanych samochodow w 16 krajach
w roku 2011

Liczba Ward k-means spectral
grup | CH | DB S E CH | DB S E CH | DB S E
2 5,76 | 1,66 | 0,23 | 1,51 | 6,01 | 1,44 | 0,23 | 1,75 | 3,89 | 1,88 | 0,15 | 1,73
3 5,16 | 1,37 1 0,20 | 1,61 | 6,03 | 1,24 | 0,22 | 1,79 [ 4,02 | 1,69 | 0,14 | 1,74
4 6,10 | 1,20 | 0,23 | 1,72 | 487 | 1,34 | 0,17 | 1,77 [ 3,29 | 1,44 | 0,11 | 1,66

Zrodlo: opracowanie wlasne.

W klasyfikacji Warda wszystkie indeksy wybraty jako najlepsza liczbg czte-
rech podgrup. Klasyfikacja metodg k-Srednich jest mniej jednoznaczna, ale indeks
E daje wynik zgodny z wskaznikami CH 1 DB. W klasyfikacji spektralnej indeks
oparty na entropii jest zgodny jedynie z indeksem CH. Indeksy CH i DB okreslaja
jako najlepsza klasyfikacje metoda aglomeracji Warda z podzialem na cztery gru-
py, natomiast wedtug wskaznika S najlepszy wynik daje metoda k-$rednich z po-
dzialem na dwie grupy. Indeks E proponuje natomiast wybra¢ metodg k-$rednich,
ale z podziatem na trzy podzbiory.

Tabela 5. Wskazniki grupowania dla wygenerowanych modelowych danych

Liczba Ward k-means spectral

grup | CH | DB | S E | CH | DB | S E | CH|DB| S E
2 1329 1,00 [ 0,29 | 2,80 [12,81] 1,16 | 028 | 2,75 [11,56] 1,71 | 0,26 | 2,78
3 [1991] 1,02 | 0,41 | 2,95 [19,97] 1,02 | 042 | 3,10 [17,42] 1,11 | 0,39 | 2,95
4 14096 0,67 | 0,55 | 3,12 [4096] 0,67 | 0,55 | 3,12 [40,96] 0,67 | 0,55 | 3,12
s 3320087 047 ] 2,05 [3147] 1,07 [ 042 | 1,66 |33,21] 0,87 | 047 | 2,05

Zroédto: opracowanie wlasne.

Aby zbada¢ przydatno$¢ proponowanego indeksu do okreslenia jakosci kla-
strowania, wykonano krotkie badanie symulacyjne, ktore jest wstepem do dalszych
badan. Wygenerowano zestawy danych pochodzacych z populacji wielowymiaro-
wych rozktadow normalnych o okres$lonej liczbie klas, a nastepnie wspomnianymi
metodami dokonano ich klasyfikacji i wyznaczono omawiane wskazniki. Zazwy-
czaj wyniki indekséw dobrze wykrywaly strukturg grupowa wygenerowanych da-
nych. W tabeli 5zawarto wyniki dla wygenerowanych 36 wektorow o dlugosci 20
pomiarow. Dane pochodzity z populacji podzielonej na cztery klasy.
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5. Podsumowanie

W pracy przedstawiono probe okreslenia jakosci klasyfikacji za pomoca wskaznika
opartego na entropii Rényiego. Uzyskane wyniki dla wybranych danych empirycz-
nych wskazuja na podobienistwo do istniejgcych wskaznikow klasyfikacji. Propo-
nowany indeks E najczgsciej dawat wyniki zgodne ze wskaznikami CH i DB, ale
byly przypadki, w ktorych zachowywat sie inaczej. Krotkie badanie symulacyjne
pokazato, ze dla wielowymiarowych rozktadéw normalnych wskaznik E, na rowni
z innymi wskaznikami, poprawnie wykrywa strukture grupowa danych. Zapro-
ponowany wskaznik mogtby by¢ wykorzystany jako miara jakosci klasyfikacji
w przypadku nieznajomosci rozkladow szeregéw czasowych i jest zachgta do dal-
szych badan.
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VALIDATION OF TIME SERIES CLUSTERING

Summary: The aim of this paper is to present a quality index classification using Renyi’s
entropy against known quality indicators grouping of multidimensional time series. The
starting point was the empirical data. The division into groups was made by using Ward's
agglomeration algorithm, k-means method’s and spectral clustering. The results were veri-
fied using the selected indices of clustering validation. The proposed index seems to be
promising but it needs to be verified for various distributions of time series.

Keywords: clustering validation, Renyi’s entropy, clustering time series.





