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Streszczenie W roku 2001 Desai zaproponowat ciekawg miar¢ podobiefistwa dwoch réznych
warto$ci/wariantow tej samej cechy. Miarg¢ t¢ mozna w do$¢ prosty sposob wykorzysta¢ do
wyznaczenia sity dyskryminacyjnej cechy binarnej lub nominalnej wielostanowej w proble-
mie analizy skupien. Idea oparta jest na tym, ze im mniejsze podobienstwo, na przyktad 1 do 0
(jako wartosci zmiennej binarnej), tym wigksza zdolno$¢ dyskryminacyjna cechy. Ten pomyst
zastosowano do skonstruowania nowej metody selekcji zmiennych binarnych w zagadnieniu
analizy skupien i w zastosowaniu do do$¢ obszernej klasy zbioréw danych binarnych, jaka sa
dane marketingowe. Podstawowa zaletag nowej metody jest jej niezalezno$¢ od koniecznosci
grupowania danych, co wigze si¢ zawsze z przyjeciem jakiej$ konkretnej metody grupowania
oraz konkretnej wartosci liczby skupien. Eksperyment przeprowadzony na 162 zbiorach da-
nych pokazuje wysoka efektywnos¢ metody.

Stowa kluczowe: analiza skupien, dane binarne, selekcja zmiennych, dane marketingowe.

Summary: In 2011 Desai proposed an interesting measure of similarity of two different val-
ues/variants of the same variable. This measure can be easily used to assess the discrimination
power of binary or multi-level nominal variable in cluster analysis. The idea is based on the
fact that the smaller the similarity between e.g. 1 and 0 (treated as the binary variable values)
the bigger the discrimination power of the variable. This idea was used to construct a new
variable selection method for binary variables in the context of cluster analysis and for quite
a broad range of binary data sets such as marketing data sets. The main advantage of the new
proposal is its independence of the necessity of data grouping which is always connected with
applying some grouping method and, in turn, some established number of clusters. The exper-
iment carried out on 162 data sets shows high efficiency of the new proposal.

Keywords: cluster analysis, binary data, variable selection, marketing data.
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1. Wstep

Celem niniejszego opracowania jest zaproponowanie nowej metody selekcji zmien-
nych w konteks$cie analizy skupien dla marketingowych zbioréw danych binarnych.
Ten problem jest stosunkowo stabo opracowany w literaturze przedmiotu w poréw-
naniu z mnogoscig metod dla tego samego zagadnienia dla zmiennych mierzonych
na skalach silniejszych. Przyczyng jest zapewne to, ze typowe miary odlegtosci dla
skali binarnej nie maja takiej zdolnosci roznicujacej obiekty jak miary odleglosci
na skalach silniejszych. Brusco [2004] rekomenduje najpierw uzycie jakiej$ dobrej
metody szacowania liczby skupien w zbiorze danych binarnych (np. indeksu Rat-
kowskiego-Lance), a nastepnie, gdy liczba skupien jest znana, optymalizacje doboru
zmiennych przy wykorzystaniu metody grupowania k-$rednich. Funkcja dyskrymi-
nacyjng decydujaca o wyniku optymalizacji jest funkcja

|
Z=2— 2 d; )

k=1 My (i<j)eC,
ktéra minimalizujemy po wszystkich podziatach 7 = {C] Gy Ck} zbioru wszyst-
kich rozwazanych obiektow (na ogét proby z catego zbioru danych). Miarg odleg-
tosci (wyrazenia dl.j we wzorze (1)) jest metryka Sokala-Michenera. Korzeniewski
[2012] proponuje podejscie filtrujace zmienne bez odwotywania si¢ do grupowania
danych, oparte na badaniu skorelowania odlegtosciowego zmiennych, ktore powinno
by¢ tym silniejsze, im wigkszy wktad zmiennych, ktérych skorelowanie oceniamy,
do tworzenia struktury skupien. Do omawianego zagadnienia mozna, oczywiscie,
stosowa¢ wiele innych metod selekcji zmiennych opracowanych pod katem analizy
skupien, jednak inne metody, przewidziane dla cech ciagtych, spisuja si¢ stabo dla
cech binarnych badz tez w ogodle nie da si¢ ich zastosowac.

2. Zbiory danych

Specyfika binarnych danych marketingowych polega na tym, Ze istniejg grupy
zmiennych wyznaczone przez specyfike badania, ktore mogg by¢ skorelowane. Caty
zbior danych sktada sie z kilku grup takich zmiennych. W tym artykule zostang zba-
dane zbiory wygenerowane wedtug sugestii Dimitriadou [Dimitriadou i in. 2002],
zgodnie z ktorg kazdy zbidr opisany jest przez 12 zmiennych binarnych podzielo-
nych na 4 grupy o by¢ moze réznych liczebnosciach. Przyktadowy schemat takich
zbioréw jest przedstawiony w tab. 1. Ogolng zasada jest pokazanie przyktadowych
zaleznos$ci pomiedzy grupami respondentdéw oraz grupami pytan w kwestionariuszu.

Symbol H oznacza wysokie prawdopodobienstwo jedynki na danej zmiennej,
symbol L za$§ oznacza niskie prawdopodobienstwo jedynki. Oczywiscie, liczba
zmiennych w poszczegélnych grupach zmiennych, skorelowanie zmiennych we-
wnatrz grup oraz konkretna warto§¢ H oraz L beda przyjmowaty rézne wartosci (patrz
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Tabela 1. Przyktadowy schemat zbioréw danych binarnych, 12 zmiennych podzielonych
na cztery grupy

Grupa 1 Grupa 2 Grupa 3 Grupa 4
V1 | V2 | V3 | V4 | V5 | V6 | V7 | V8 | V9 | V10 | VII | VI2
Skupieniel | H H H H H H L L L L L L
Skupienie2 | L L L L L L H H H H H H
Skupienie3 | L L L H H H H H H L L L
Skupienie4 | H H H L L L L L L H H H
Skupienie5 | L L L H H H L L L H H H
Skupienie6 | H H H L L L H H H L L L

Zrédlo: [Dimitriadou i in. 2002].

opis eksperymentu). Nalezy pamieta¢ o tym, ze schemat przedstawiony w tab. 1 jest
przyktadowy, tzn. liczba zmiennych w poszczegdlnych grupach zmiennych nie musi
by¢ jednakowa oraz liczba skupien nie musi by¢ rowna 6 (patrz opis eksperymen-
tu). Komentarza wymaga rowniez mozliwos¢ uwzglednienia skorelowania pomig-
dzy zmiennymi wewnatrz grup. Wobec takiej koniecznosci do generowania zbiorow
zastosowano metode opracowang przez Leischa i wspotautorow (por. [Leisch i in.
1998]), ktoéra wymaga zadania macierzy korelacyjnej oraz rozktadow brzegowych.
Metoda ta zostata oprogramowana przez tych samych autoréw w pakiecie bindata
(por. [Leisch i in. 2015]) dostepnym w programie R. Ten pakiet zastosowano.

3. Nowa metoda selekcji zmiennych

Nowa propozycja metody selekcji zmiennych jest oparta na podobienstwie sim(v,,
v,) dwoch réznych wartosci Vi Vi tej samej zmiennej o numerze i (j, kK — numery
dwodch roznych wartosci zmiennej 7). To podobienstwo definiujemy wzorem (por.
[Desaiiin. 2011]):

., 1 d L. ,
stm(vij, pik) = Ezmﬂ,mﬂmmllarltym, 2)

w ktorym po prawej stronie wystepuje srednia podobienstw wzgledem ustalonej in-
nej zmiennej (d- liczba wszystkich zmiennych). Podobienstwa tych samych wartosci
przy ustalonej innej zmiennej o numerze m okresla wzor;

similarity,, =
|CIA;:vij][An] — CI[A;: vy [A]|
= - Max[Ap] — Min[A,]
CosProd(CI[A;: vij|[Am), CI[A;: vy ][Ap]) gdy Ap, jest nieliczbowa

gdy A,, jestliczbowa 3)
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W przypadku nas interesujacym, tj. wariancie drugim dla zmiennych nominal-
nych, przypominajacym w swej postaci iloczyn skalarny dwoch wektorow, prawa
strona CosProd(CI[A;:vij|[Am], CI[A;: vig[Am]) wzoru (3) przyjmuje postaé

val,vmteAm Cl [Ai: vij] [Ap: Vo] * CI[A;: vy | [Apn: Ve ] * SIm (g, Vi) )
NormalVectorl = NormalVector?2

4)

We wzorze (4) warto$§¢ wyrazenia CI [Ai: v; ]-] [Ap: U] jest po prostu zlicze-
niem obiektow charakteryzujacych si¢ wariantem v, na zmiennej 4, oraz wariantem
v, ha zmiennej 4 . Warto$¢ tego zliczenia oznaczamy symbolem rozpoczynajacym
si¢ od CI (categorical information).

Czynniki normalizujace z mianownika dane sg wzorami

NormalVectorl =
1/2 5)
= <Z CI[Al-: vij] [Ap: V] * CI[Ai: vij][Am: Vel * sim(vml,vmt)> .
VmlVmt€Am
NormalVector2 =
2 (6)
= <Z CI[A;: vl [Am: vl * CI[A; vy [Am: Vme] * sim(vimy, vmt)) .
VmlVmt€A4Am

Powyzsze wyrazenia dla zmiennych binarnych (czyli nominalnych dwustano-
wych) znajduje si¢ bardzo tatwo, gdyz podstawg jest zapamigtanie wartosci wyrazen
CI[A;: vi ] [Am: V]

Po znalezieniu warto$ci podobienstw (2) dla kazdej zmiennej oddzielnie wy-
starczy uporzadkowac je i podzieli¢ na dwie grupy, po czym jedng z grup uznac za
zmienne tworzace strukture skupien, druga zas za zmienne zaktocajace, ktore nalezy
odrzuci¢. Nalezy zatem zalozy¢, ze w zbiorze istnieja jakie§ zmienne zaktdcajace,
ktoére powinno si¢ odrzuci¢. Takie zatozenie nie ogranicza jednak ogdlnosci metody,
bo przed jej zastosowaniem mozna dotaczy¢ sztucznie jakie§ zmienne, zupetie nie
zwigzane z tymi juz istniejgcymi. Doktadniej propozycje nowej metody zapiszmy
W postaci nastgpujgcego algorytmu.

Krok 1. Dla kazdej zmiennej i znajdujemy warto$¢ dang wzorem (2) dla wartos$ci
Vi Vi rownych 11 0.

Krok 2. Porzadkujemy zmienne rosngco wzgledem wskaznika (2).

Krok 3. Dzielimy ciag uporzadkowanych zmiennych na dwie grupy metoda
k-$rednich (dla k£ = 2). Zmienng dyskryminujaca jest wskaznik (2), punktami starto-
wymi za§ dwie wartosci tego wskaznika dla zmiennych skrajnych z uporzadkowa-
nego ciggu zmiennych. Zmienne z pierwszej grupy (z nizszymi warto§ciami wskaz-
nika) uznajemy za zmienne tworzace strukture skupien, zmienne zas z drugiej grupy
uznajemy za zmienne zaklocajace.
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4. Eksperyment badawczy

W celu ocenienia nowej propozycji przeprowadzono nastepujacy eksperyment sy-
mulacyjny. Wygenerowano 162 zbiory danych binarnych zgodnie ze schematem
przedstawionym w punkcie 2. W tym celu zastosowano pakiet bindata dostepny
w programie R. W przedstawionym schemacie zmieniaty si¢ nast¢pujace parametry:

Prawdopodobienstwa: dla H sa 3 warianty 0,9, 0,8, 0,7 i dla kazdego wariantu
prawdopodobienstwo L ma warto$¢, odpowiednio, 0,1, 0,2, 0,3.

Skorelowanie wewngtrz grup: zmienne nieskorelowane, zmienne $rednio silnie
skorelowane (0,4), zmienne silnie skorelowane (0,8).

Liczba skupien: 4, 5, 6.

Liczebnos¢ skupien: trzy warianty, (1000, 1000, 1000, 1000, 1000, 1000),

(2000, 500, 1000, 700, 700, 1100), (3000, 300, 1000, 500, 700, 500)

Liczba zmiennych w grupach: dwa warianty, (3, 3, 3, 3), (5,4, 2, 1)

Po wymnozeniu wszystkich wariantéw otrzymujemy tacznie 3-3-3-3-2 =162
zbiory.

W celu zbadania efektywnosci metody selekcji zmiennych z okreslonego zbioru
zastosowano metod¢ dotgczania zmiennych zaktocajacych do zmiennych istnieja-
cych. Liczba dotaczanych zmiennych zmieniata si¢ w zakresie od 2 do 20. Zmien-
ne zaktocajace byly zmiennymi binarnymi nieskorelowanymi migdzy soba ani ze
zmiennymi istniejacymi w zbiorze, z prawdopodobienstwem przyjecia wartosci
rownej 1 ustalanym dla kazdej zmiennej oddzielnie przez losowanie tego prawdopo-
dobienstwa z odcinka (0,1; 0,9).

Po uwzglednieniu zmiennych zaktocajacych otrzymano zatem 19 - 162 = 3078
réznych zbioréw danych.

Do kazdego zbioru zastosowano metod¢ opisang w punkcie 3. Jakos¢ selekcji
zmiennych byta oceniana za pomoca nastgpujacych wskaznikow:

*  pamiegé selekcji, tj. stosunek liczby wybranych zmiennych oryginalnych (two-
rzacych strukture skupien) do liczby wszystkich zmiennych oryginalnych.

» precyzja selekcji, tj. stosunek liczby wybranych zmiennych oryginalnych do
liczby wszystkich wybranych zmiennych.

Ponadto zbadano poprawnos¢ porzadkowania zmiennych.

5. Wyniki i wnioski

Na wstegpie zauwazmy, ze nowa propozycja nie wymaga grupowania danych i ta
cecha jest bardzo istotng zaleta. Olbrzymia wigkszo$¢ metod selekcji zmiennych
w analizie skupien to metody uzaleznione od konkretnej metody grupowania i, co
za tym idzie, na ogot rowniez od koniecznej do okreslenia liczby skupien, na ktdre
trzeba pogrupowac obiekty.

We wszystkich (!) 3078 przypadkach zbioréw porzadkowanie zmiennych bylo
poprawne, tzn. pierwsze 12 zmiennych z najwyzszymi wskaznikami zdolnosci dys-
kryminacyjnej byty zmiennymi tworzacymi struktur¢ skupien.
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Precyzja selekcji we wszystkich (!) 3078 przypadkach byta rowna 1, tzn. nigdy
nie wybrano zmiennej zaktocajacej jako zmiennej tworzacej strukture skupien.

Srednia pamieé nowej metody to 90,2%, a doktadniejsze badanie tego wyniku
w zaleznosci od innych parametrow zbioréw danych przedstawione jest w tab. 2-6.

Tabela 2. Pami¢¢ nowej metody w zaleznos$ci od liczby zmiennych zaktdcajacych

Liczba

zmiennych 2 3 4 5 6 7 8 9 10
zaklocajacych

Srednia pamie¢ | ,892 | ,891 | ,892 | ,894 | ,896 | ,899 | ,901 | ,903 | ,903
Liczba

zmiennych 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
zaklocajacych

Srednia pamie¢ | ,905 | ,905 | ,905 | ,906 | ,906 | ,907 | ,907 | ,908 | ,908 | ,909

Zrodto: obliczenia wlasne.

Pami¢¢ nowej metody w zaleznosci od liczby zmiennych zakldcajacych jest
przedstawiona w tab. 2. Zastanawiajace jest to, ze pamie¢ poprawia si¢ minimalnie
wraz ze wzrostem liczby zmiennych, czyli w trudniejszych warunkach metoda dzia-
ta lepiej. Jedynym wyjasnieniem tego paradoksu moze by¢ to, ze przyjeta metoda
dzielenia zbioru wszystkich zmiennych na dwie czgsci moze (w przypadkach duze-
go zrdznicowania wskaznika zdolno$ci dyskryminacyjnej) ,,falszywie” przylaczaé
niektére zmienne oryginalne do grupy zmiennych zaktdcajacych z racji swojej spe-
cyfiki grupowania metodg k-$rednich.

Tabela 3. Pami¢¢ nowej metody w zaleznos$ci

od liczby skupien w zbiorze danych

Liczba skupien 4

5

Srednia pamieé 919

,896

,891

Zrodlo: obliczenia wlasne.

najlepsze wyniki metoda uzy-

skata dla $redniej sity korelacji,
ale zgodne z intuicja jest to, ze
zbiory ze zmiennymi binarny-
mi nieskorelowanymi wypadty

stabiej.

Pami¢¢ nowej metody w za-

Pami¢¢ nowej metody w zaleznosci
od liczby skupien w zbiorze danych jest
przedstawiona w tab. 3. Wyniki sg zgod-
ne z intuicja — jakos$¢ selekcji pogarsza si¢
wraz ze wzrostem liczby skupien.

Pamig¢ nowej metody w zaleznosci od
sity skorelowania zmiennych jest przedsta-
wiona w tab. 4. Trudno wyjasni¢, dlaczego

Tabela 4. Pami¢¢ nowej metody w zalezno$ci
od skorelowania zmiennych w zbiorze danych

Skorelowanie Brak Srednia Silna
zmiennych korelacji | korelacja | korelacja
Srednia pamie¢ ,882 917 ,906

leznos$ci od tego, z jakim praw-
dopodobienstwem wystepuje w zmiennych binarnych 1, a z jakim zero, jest przed-
stawiona w tab. 5. Wyniki sg do$¢ silnie uzaleznione od rozktadu i zgodne z intuicja,

Zrodto: obliczenia wlasne.
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tzn. wigksza rozbiezno$¢ prawdopodobienstw wystepowania obu wariantow sprzyja
lepszej selekcji zmiennych.

Tabela 5. Pami¢¢ nowej metody w zalezno$ci od rozktadu prawdopodobienstwa zmiennych

Rozktad prawdopodobienstwa ,,1” oraz ,,0” (0,9; 0,1) (0,8; 0,2) (0,7, 0,3)
Srednia pamieé¢ ,943 ,901 ,861

Zrodto: obliczenia wlasne.

Pamig¢¢ nowej metody w zaleznos$ci od liczebno$ci grup zmiennych jest przed-
stawiona w tab. 6. Wynik jest zgodny z intuicja, tzn. rownomierne liczebnos$ci grup
zdecydowanie sprzyjaja dobrej selekcji (innymi stowy, obecno$¢ jednej grupy jed-
noelementowej zdecydowanie obniza jako$¢).

Tabela 6. Pami¢¢ nowej metody w zaleznos$ci od liczebno$ci grup zmiennych

Liczby zmiennych w grupach zmiennych 3,3,3,3) 5,4,2,1)
Srednia pamieé ,989 814

Zrodto: obliczenia wiasne.

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢, ze propozycja nowej metody okazata si¢ bar-
dzo udana na zbadanej klasie zbioréw. Przyczyng jest zapewne to, ze miara Desai
uwzglednia w swej konstrukeji caty zbior danych — jest to miarg typu data driven
albo data intensive.
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