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Streszczenie

Grupowanie jako technika eksploracji danych jest szeroko stosowana. Opiera si¢ ona o algorytmy grupowania, ktérych przy-
datnosé $cisle zalezy od postaci i charakteru danych wejéciowych. Niniejszy artykul przedstawia metode grupowania danych
o postaci symbolicznej. Zaprezentowano nowy rodzaj prezentacji wyniku grupowania przy pomocy listy regut dyskrymina-

cyjnych.

1 Introduction

Zagadnienie grupowania jest przedmiotem zainteresowan ba-
daczy z zakresu statystyki[10], systemdéw uczacych [11, 7], baz
danych [20]. Podstawowy podzial metod grupowania oméwio-
ny zostal w [17], zastosowanie do eksploracji baz danych w [6].
Stosuje sie réwniez techniki wykorzystujace metody nalezace
w réznych obszaréw, przykladowo w [16].W tym zakresie nale-
zy wspomnie¢ badania nad okresleniem miar bliskosci danych
symbolicznych, tak czesto spotykanych w transakcyjnych ba-
zach danych [1, 2, 5, 9]. Samo zagadnienie zastosowanie gru-
powania jako problem znajdowania interesujacych struktur
wéréd zgromadzonych danych zaprezentowano w [22], w [4]
zaprezentowano algorytm grupowania rozmytego jako szcze-
g6lny przypadek algorytmu klasyfikacji opisanego w [3]. Inne-
go rodzaju badania w celu uogélnienia idei grupowania przed-
stawiono w [19]. Dotyczyty one koncepcji identyfikacji i eks-
trakcji pojedynczych klastrow zamiast dokonywania komplet-
nego rozdziatu zbioru na ustalong ilo$¢ grup. Rozszerzeniu
podlega rowniez dziedzina poddawana grupowaniu. Poczat-
kowo wigkszosé¢ prac dotyczyta danych numerycznych, jednak
z uwagi na to iz w bazach danych niezwykle czesto stosuje sie
dane postaci opisowej lub symbolicznej, w kregu zaintereso-
wan badaczy sa rowniez dane nienumeryczne [14, 15, 12].

Grupowanie powszechnie traktuje sie jako uczenie bez nad-
zoru, w ktérym uczen otrzymuje zbiér trenujacy, zawierajacy
przyklady bez okreslania ich kategorii (przyklady nieetykie-
towane). Wlasciwe kategorie uczen musi zaproponowaé samo-
dzielnie na podstawie pewnej zasady grupowania, wbudowa-
nej w algorytm lub cze$ciowo definiowanej przez uzytkownika
[7].

2 zakres pracy

Uktad niniejszej pracy jest nastepujacy: W sekcji 3 przedsta-
wiono ujecie zagadnienia grupowania jako zagadnienie ucze-
nia maszynowego, w sekcji 4 przedstawiono podstawowy po-
dzial metod grupowania , ze szczegbélnym uwzglednieniem
metod hierarchicznych. W sekcji 5 przedstawiono idee list
decyzyjnych, nastepnie zaprezentowano metode reprezenta-
cji wyniku grupowania w postaci list decyzyjnych, bedacych
szczegblnym przypadkiem metod hierarchicznych. Metoda re-
prezentacji wynikow grupowania, a zwlaszcza przedstawiony

algorytm stanowia wklad wlasny autora. Sekcja 8 omawia
poszczegllne elementy zwigzane z grupowaniem opartym o
listy decyzyjne, sa to kolejno zastosowanie entropii jako funk-
cji oceny grupowania oraz algorytm poszukiwania rozwiaza-
nia optymalnego. W sekcji 9 zostana przedstawione rezultaty
grupowania metoda list decyzyjnych w poréwnaniu do innych
popularnych algorytméw. W sekcji 10 oméwione sa dotych-
czasowe wnioski i spostrzezenia autora oraz kierunki dalszych
prac zwigzanych z zaprezentowana metoda grupowania.

W niniejszej pracy zostanie przedstawiona nowa metoda
grupowania

3 grupowanie jako przeszukiwanie

W wiekszosci algorytméw grupowania mozna doszukaé sie
analogii do pewnego rodzaju uczenia sie opartego na przeszu-
kiwaniu przestrzeni hipotez w celu znalezienia hipotezy spet-
niajacej pewne kryteria. Z tej perspektywy mozna wyrdznié
cztery aspekty procesu grupowania, ktére to charakteryzuja
poszczegdlne algorytmy grupowania:

1. reprezentacja grupowania, czyli posta¢ wyniku,

2. operatory uzywane do poruszania si¢ w przestrzeni roz-
wiazan, umozliwiajace sprawdzenie innych, réwniez lep-
szych rozwigzan,

3. heurystyczna funkcja oceny grupowania, uzywana do kie-
rowania procesem przeszukiwania,

4. strategia przeszukiwania, czyli opis sposobu wykorzysta-
nia operatoréow i funkcji heurystycznej do poszukiwania
najlepszego rozwiazania

Grupowanie jest problemem, ktérego rozwiazanie sprowa-
dza sie do rozwiazania nastepujaco sformutowanego zadania:

identyfikacja naturalnych grup, w ktérych obiekty po-
dobne do siebie majq zostacé umieszczone w jednej gru-
pie — natomiast obiekty znacznie sie TézZnigce w réz-
nych.

4 grupowanie hierarchiczne

Stosowane procedury grupowania mozna zaliczyé w wiekszo-
$ci to jednej z ponizszych technik [17]:



e optymalizacyjno-iteracyjnych, za pomoca ktérych dokonu-
je sie podziatu zbioru na m podzbioréw, przy czym war-
tos¢ parametru m jest zadawane, algorytmy te polegaja
na minimalizacji funkcji kryterium,

— K-$rednich (ang. K-means) - grupy reprezentowane sa
przez . Srodek cigzkosci”

— K-mediana (ang. K-medoids) - grupy reprezentowane
sa przez jeden z obiektdw

e hierarchicznych, w ramach ktoérych skupienia tworza drze-
wa, gdzie liScie reprezentujg poszczegdlne obiekty, a wezty
— ich grupy. Skupienia wyzszego poziomu zawieraja sku-
pienia nizszego poziomu. W ramach metod hierarchicz-
nych, w zaleznosci od sposobu konstruowania hierarchii
klas mozna wyodrebnié:

— metody aglomeracyjne,
— metody podzialowe (deglomeracyjne).

e metody oparte o algorytmy genetyczne
e metody oparte o sieci neuronowe,

Proces grupowania w ramach metod podziatowych przebie-
ga w odwrotnym kierunku niz w metodach aglomeracyjnych.
Rozpoczyna si¢ od jednego zbioru obejmujacego wszystkie
obiekty a nastepnie dzieli si¢ go w kolejnych krokach na pod-
zbiory, az do uzyskania zbioru klastréw zawierajacych poje-
dyncze elementy. Problem okreslania kryterium podziatu jest
znacznie trudniejszy niz przy laczeniu. Nalezy bowiem roz-
wazy¢ wszystkie mozliwe podzialy, uwzgledniajac wszystkie
atrybuty obiektéw. Najczesciej jednak, z uwagi na znacznie
tatwiejsze do rozwiazania, stosuje sie metody oparte o podziat
wzgledem tylko jednej zmiennej w danym kroku. Ogdlng po-
staé¢ algorytmu podzialowego mozna zapisaé nastepujaco:

1) Utwérz jeden zbidér (klaster) zawierajacy
wszystkie obiekty.

2) Wygeneruj wszystkie mozliwe podzialy klastra
na dwa lub wigcej podzbiory.

3) znajdz najlepszy podzial zgodnie z funkcja
kryterium i zrealizuj go;
otrzymane podzbiory staja sie nowymi klastrami
w miejsce zrédiowego.

4) Jezeli kazdy z obiektéw znajduje sie w oddzielnej
klasie, zakoncz;
w przeciwnym wypadku wykonuj rekurencyjnie
kroki 2-4 dla kazdego klastra.

Algorytmy podzialowe lepiej nadaja sie do grupowania
obiektéw opisanych atrybutami symbolicznymi niz numerycz-
nymi. Kolejnym ograniczeniem jest duza ztozonos$¢ pamiecio-
wa i obliczeniowa algorytméw tej klasy. A rezultaty osiggane
przy ich pomocy zazwyczaj sa gorsze od osigganych metoda-
mi aglomeracyjnymi [13].

5 Listy decyzyjne

Listy decyzyjne stanowia istotny element maszynowego ucze-
nia sie. Zostaly zaproponowane po raz pierwszy w [21]. Listy

decyzyjne s forma zbioru regut decyzyjnych w ktérym usta-
lono porzadek, czyli kolejnosé¢ w jakiej reguty maja by¢ wyko-
rzystane do klasyfikowania przyktadéw. Hipoteza reprezento-
wana przez taki zbior regutl przyporzadkowuje klasyfikowane-
mu przykladowi kategorie zwiazana z pierwsza w kolejnosci
reguta, ktéra ten przykilad pokrywa. Listy decyzyjne mozna
réwniez traktowadé jak zdegenerowane drzewo decyzyjne, dla
ktorego z kazdego wezla wychodza dwie gatezie, z ktérych
przynajmniej jedna dochodzi do lidcia a ewentualnie pozosta-
ta do innego wezta.

5.1 definicja listy decyzyjnej

Reguty stosowane sa do reprezentacji wiedzy o pojeciach kla-
syfikujacych przyktady. Reguly skladaja sie¢ dwéch elemen-
téw: czesSci warunkowej i czes$ci decyzyjnej w zapisie:

JESLI warunek TO kategoria (1)

lub bardziej matematycznie:

(2)

Sktadnik warunki jest formuls logiczna nalozona na atry-
buty opisujace zbiér obiektéw, natomiast kategoria stanowi
proste przypisanie obiektu do okreslonej kategorii. Mozna to
przedstawié nastepujaco:

warunek — kategoria

(Vz € X)(afai(z), az(x),...,ar(z)] = h(z) =d). (3)

gdzie:
ai(x)  poszczegdlne wartosci atrybutéw obiektu x
a(z) formuta logiczna odwolujaca si¢ do wartosci
atrybutéw obiektu
deD etykieta konkretnej kategorii

Jezeli dany jest zbiér formut logicznych o, — a; € A, w
oparciu o ktére tworzy sie reguly r; = a1(z) — da, to majac
uporzadkowany zbior takich regut rq,ra, ..., ry tworzymy li-
ste decyzyjna. Wyznaczanie przypisania obiektu do kategorii
dokonuje si¢ nastepujaco. Dla danego obiektu x sprawdza czy
spelnia on warunek a1, jezeli tak to obiekt x zostaje przypi-
sany do kategorii dn, W przeciwnym przypadku dokonuje sie
analogicznej analizy przy pomocy nastepnej reguty. Zapis al-
gorytmiczny mozna przedstawi¢ przy pomocy zagniezdzonej
instrukcji warunkowe;j:

IF o (z) THEN

ELSE IF ay(z) THEN

h(z) = da,
h(z) = da,

ELSE IF au,(z) THEN  h(z) = da,,

Lista decyzyjna jest lista regut na rys 5.1, ale czesto zapi-
suje sie ja w postaci listy par jwarunek,kategorias czyli:

DL:(ahdal)v(a27da2)v---a(amad0¢m)’ (4)

Formuty warunku mozna zapisywaé przy pomo-
cy kompleksow. Kompleks jest zbiorem selektoréw
k =< ki, ka,...,km >, poszczegllne selektory odpo-

wiadaja kolejnym atrybutom opisujacym obiekt. Kazdy

selektor okresla zbiér wartoéci dozwolonych.

Definition 5.1 Selektor odpowiadajgcy atrybutowi a : X —
A pokrywa przyklad x € X, jesli a(x) € Vs, przy czym Vs
oznacza zbior wartosci dozwolonych dla selektora s. Piszemy
wéwcezas s> x [7].



Rysunek 1. Lista regut.

Definition 5.2 Kompleksk = (s1, S2,...,Sm) pokrywa przy-
ktad x € X jesli kazdy selektor s;, gdzie 1 < ¢ < m pokrywa
przyktad x.

W niniejszym opracowaniu, na potrzeby przedstawionego
algorytmu, uzywany jest tylko jeden, specyficzny rodzaj kom-
pleksow, zwanych kompleksami atomowymi. Formalna defini-
cja jest nastepujaca:

Definition 5.3 Kompleksem atomowym nazywa sie kazdy
kompleks zawierajgcy dokladnie jeden selektor pojedynczy lub
dysjunkcyjny a pozostale selektory sq selektorami uniwersal-
nyms

Inaczej rzecz ujmujac, formuta logiczna sktada sie z proste-
go testu wartoéci dla pojedynczego atrybutu. Takie ograni-
czenie pozwala znaczaco zmniejszy¢ ilos¢ regut poddawanych
analizie.

6 reprezentacja grupowania

W algorytmach hierarchicznych rozwiazanie tworzyt graf w
postaci odwréconego drzewa (dendogramu). W takim drzewie
licie reprezentuja poszczegdlne obiekty a gatezie wyznaczaja
poszczegodlne grupy. Ilos¢ grup zalezy od wysokosci drzewa,
grupy wyznaczaja wszystkie gatezie na danym poziomie. Li-
$cie nalezace do réznych galezi reprezentuja obiekty naleace
do réznych grup.

W proponowanej metodzie zaproponowano istotna zmia-
ne: graf zostanie utworzony na podstawie listy opisow dys-
kryminujacych, analogicznie jak to zostato zaproponowane w
algorytmie CN2 [8]. Zastosowano réwniez taka sama miare ja-
kosci grupowania oparta zaczerpnieta z teorii informacji funk-
cje entropii. Jak juz wspomniano uzyskiwane rozwigzanie ma
postaé¢ uporzadkowanej listy regul decyzyjnych. Pojecie re-
gul zostalo zaczerpnigte z dziedziny symbolicznej klasyfikacji
wzorcowej. Reguly te maja forme:

Dj > K, (5)

gdzie D; to reguta opisujaca, K; oznacza klase a ::> ope-
rator przypisania. Reguly mozna interpretowaé¢ nastepujaco:
Jezeli dany obiekt spelnia opis D; to nalezy do klasy K;. W ce-
lu adaptacji pojecia regut do grupowania zbioréw tekstowych
przyjeto nastepujace zatozenie. Regula bedzie miata postaé
wystepowania okreslonego stowa (termu) w tekscie, tj. jezeli
stowo uzyte w regule D; wystepuje w tekscie obiektu X, to
znaczy to, ze obiekt X,, zostaje przypisany do klasy K;. Re-
guly maja postaé¢ uporzadkowanej listy. Proces przypisywania
obiektéw do grup przebiega nastepujaco.

dla kazdego obiektu:
jezeli reguta umieszczona w giowie listy jest
spetniona to przypisz obiekt do wskazanej grupy
w przeciwnym wypadku powtérz obliczenie dla
ogona listy

Lista przegladana jest tak dtugo az zostanie znaleziona od-
powiadajaca regula, z tego tez wynika ze lista powinna za-
wiera¢ odpowiednig ilos¢ regul tak aby kazdy obiekt moégt
zostaé przypisany. Liste ta mozna traktowaé jako gen bedacy
przedmiotem przetwarzania w algorytmach genetycznych.

Otrzymana posta¢ grupowania to graf w postaci zdegene-
rowanego drzewa, w ktérym z kazdego wezta wychodzi tylko
jedna galaz oraz jeden lub wiecej lisci. Lidcie reprezentuja
obiekty przypisane do danej grupy, przy czym grupa obejmu-
je obiekty obecne w jednym lub wiecej wezle. Jest to istotny
element odrézniajacy od metod hierarchicznych.

7 funkcja kryterium

Jako funkcje kryterium czesto wykorzystuje sie wzory za-
czerpnigte z teorii informacji. Zaktada sie, ze takie grupo-
wanie, ktére daje najwiekszy przyrost informacji jest opty-
malne, gdyz odpowiada to matemu zréznicowaniu kategorii
w podzbiorach. Informacje zawartg z zbiorze etykietowanych
przyktadéw P mozna wyrazié¢ nastepujaco:

d
IZEDY —%log

aeD

P
— 6
=3 (6)
przy czym logarytm moze mie¢ dowolng podstawe, lecz kon-
sekwentnie te sama.
Entropie przyktadow P ze wzgledu na wynik r testu ¢ ob-
licza sie nastepujaco:

tr( )—Z—T og
4eD tr
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Entropia zbioru przyktadéw P ze wzgledu na test t jest
definiowana jako $rednia wazona entropia dla poszczegdlnych

testow:
>

reRy

| Per|

B =2

E..(P). (8)

Przyrost informacji jest okre§lony jako roznica:

9+(P) = I(P) — E(P) 9)
Poniewaz jednak informacja I(P) ma warto$é niezalezng od
ocenianego testu i wiladciwg dla zbioru przyktadéw P, ja-
ko kryterium wystarczy zastosowa¢ minimalizacje entropii
E.(P).



Dla zbioru przyktadéw przyrost informacji moze by¢é obli-
czany nastepujaco:

g:(P) == (c(@) = d) - log(c(x) = d)

deC

+ 3 (e(x) = dlai(z) = v) - log(c(x) = d|as(z) = v)
deC

+ ) _(e(@) = dlai() # v) -log(e(z) = dlai(z) # v).
deC (10)

7.1 Wilasnosci testu opartego o przyrost informacyi

Entropia przyjmuje maksymalne wartoséci wtedy gdy rozktad
wartodci atrybutéw jest réwnomierny, natomiast osiaga mi-
nimum gdy obiekty posiadajace atrybuty o danej wartosci
zgromadzone sg w jednej grupie. Obiekty sg do siebie po-
dobne wtedy gdy posiadaja rowne wartosci swych atrybutéw.
Tym samym stosowanie funkcji oceny przyrostu informacji ja-
ko poszukiwania podzialu spelniajacego warunek maksyma-
lizacji wartosci tej funkcji pokrywa sie z celem grupowania.

arg max g¢(P) (11)
t

8 algorytm

8.1 poruszanie sie po przestrzeni rozwiqzaT

Najprostrzym i najpewniejszym algorytmem mozliwym do
zastosowania do grupowania jest procedura pelnego przegla-
du. Poniewaz znana jest ilos¢ regut wchodzacych w sktad listy
decyzyjnej wystarczy dokonaé przegladu wszystkich kombina-
cji utozenia regut w liscie, a nastepnie wybraé takie utozenie,
ktére daje najlepsze dopasowanie funkeji kryterium. Najwigk-
szg wada takiego podejscia jest wysoka ztozonosé obliczenio-
wa, juz dla kilkunastu regut czas obliczen przestaje by¢ ak-
ceptowalny. Natomiast w przypadku mniejszych zbioréw al-
gorytm pelnego przegladu moze stanowi¢ model wzorcowy,
do weryfikacji innych algorytméw.

Lista regut L zawiera w kolejnych weztach wszystkie moz-
liwe kombinacje regul i przypisain do poszczegélnych grup to
ostatecznym rezultatem grupowania jest jedna (lub wiele réw-
nowaznych) permutacji takiej listy wynikajacych ze zmiany
ulozenia kolejnosci weztéw. Jezeli przez |D| oznaczymy cal-
kowita ilosé regul a | K| oczekiwana ilo$é grup to dlugosé listy
regul wynosi:

L] = D] *

|K| (12)

gdzie ilosé¢ regul dyskryminacyjnych mozna wyznaczy¢ na-
stepujaco:

m
D] =" Al (13)
i=1
gdzie:
A; - atrybut opisujacy obiekt
m -ilos¢ atrybutéw
|A;] - liczebno$é¢ dziedziny atrybutu A;

Iloé¢ regul dyskryminacyjnych w przypadku krytycznym
moze osiagnaé wartosé iloczynu ilosci obiektéw i ilosci atry-
butéw opisujacych, natomiast ilo§¢ permutacji wynosi (|L|)!

to przeszukiwany obszar rozwigzan moze wydawaé sie bar-
dzo duzy. Wykorzystywanie takich wlasciwosci pozwala na
unikniecie dokonywania niepotrzebnych obliczen i zwicksze-
nie wydajnosci algorytmu.

Szczegdtowa analiza pokazuje ze mozna go znaczaco ogra-
niczy¢ z uwagi na nastepujace wlasciwosci:

e Rzeczywista ilos¢ regul jest znacznie mniejsza od wspo-
mnianego powyzej przypadku krytycznego, aby méwié o
grupowaniu to jednak wiele wartosci atrybutéw musi sie
powtarzaé (obiekty musza mieé¢ cechy wspélne, by¢ do sie-
bie ‘podobne’).

o (Czes¢ listy regul jest nieaktywna, gdyz podczas procesu
przypisywania brane sa pod uwage tylko czotowe regutly
i mozna okreslié¢, ktéra z nich jako ostatnia dzieli liste na
dwie czesci. Kolejnoéé regut w drugiej czesci, nieaktywnej
nie ma znaczenia dla procesu przypisywania gdyz reguly
te nigdy nie biora udzialu w procesie.

e Istnienie regul nieistotnych w danym kontekscie, tj. ta-
kich ktérych mozliwe do spelnienia przypisania sa w pelni
pokryte przez wczesniejsze reguly (czyli dany kontekst).
Zjawisko to wystepuje wtedy gdy wszystkie obiekty ob-
jete kompleksem z danej reguly zostaly wczesniej (przez
reguly umieszczone blizej glowy listy) przypisane do grup.
Tym samym ulozenie takich regut pozostaje bez znacze-
nia na rezultat.

Wykorzystywanie takich wlasciwosci pozwala na unikniecie
dokonywania niepotrzebnych obliczen i zwiekszenie wydajno-
Sci algorytmu.

8.2  dane wejsciowe i inicjalizacja

Danymi wejSciowymi sg oczekiwana ilo$¢ grup oraz lista regut
potrzebnych do skonstruowania listy decyzyjnej. Inicjalizacja
polega na wygenerowaniu listy regut. Dtugos¢ listy réwna jest
iloczynowi wszystkich wystepujacych stéw i iloéci oczekiwanej
listy grup. Wynika to z postaci reguty. W wyniku tej genera-
cji powinna zostaé¢ uzyskana lista, w oparciu o ktérg funkcja
przypisywania podzieli zbiér na wymagang ilo$¢ grup.

9 eksperyment

9.1 test na malej bazie

W tabeli 1 przedstawiono sztucznie wygenerowana baze, kto-
ra poddano testom. Baza zawiera 6 obiektow i 6 atrybutéw
binarnych (przyjmujacych wartoéci 0 — brak i 1 — obecny).
Celem jest znalezienie najlepszego podzialu zbioru obiektéw
na dwie grupy. Zbiér zostal sztucznie spreparowany, posiada
on specyficzny rozktad wartosci atrybutéw. W trakcie analizy
podanego przykladu mozna zauwazy¢, ze atrybut a wystepu-
je (ma warto$é 1) w 3 obiektach, a atrybut b w pozostatych
trzech. Sg to najliczniej wystepujace atrybuty i do tego zupel-
nie rozdzielone wiec w prosty sposéb mozna na ich podstawie
dokonaé podziatu na dwie grupy {{z1,z2,z3},{z4,25,26}}.
Doktadna analiza wskazuje, ze pozostate atrybuty tez sa uto-
zone wg okreslonego porzadku. Dokonanie nastepujacego po-
dziatu {{z1, 22,24}, {x3, x5, 26}} powoduje ze zaden z pozo-
stalych atrybutéw (atrybuty ¢,d, e, f) nie wystepuje w obu
grupach jednoczesnie.



Tabela 1. Mala baza obiektéw.
ob opis ab cd ef gt uv wz

ry acdf 10 11 01 00 00 00
xo adec 10 11 10 00 00 00
r3 awtv 10 00 00 10 01 10
zg befg 01 00 11 10 00 00
rs btwz 01 00 00 01 00 11
zg bvzu 01 00 00 00 11 01

Tabela 2. Jako$¢ grupowania dla réznych algorytméw grupo-
wania

funkcja odleglosci entropia  czas obliczen
deglomeracyjny 0,4815 00:00:00
aglomeracyjny 0,3312 00:00:00
proste szukanie 0,3312 00:00:00
proste Decision List 0,3312 00:04:46

9.2  otrzymane rezultaty

Wyniki przedstawiono w tabeli 2. Dokonano grupowania na-
stepujacymi metodami:

1. hierarchiczna aglomeracyjna,

2. pelny przeglad dla kazdej kombinacji podziatu obliczana
jest funkcja jakosci i wybierany jest najlepszy podzial,

3. hierarchiczna deglomeracyjna
4. oparta o listy decyzyjne

Z uwagi na niewielka liczbe obiektow stosowane algorytmy
sa W swej najprostszej postaci.

Otrzymane wyniki $wiadcza ze algorytm oparty o listy
decyzyjne stanowia alternatywna metode grupowania. Jego
podstawowa zaleta jest brak koniecznosci okreslania miary
podobienstwa dla obiektow i grup. Wyniki §wiadcza, ze otrzy-
mywane podzialy moga by¢ lepsze od metody deglomeracyj-
nej. Mozna roéwniez sprébowaé utworzy¢ taka baze danych dla
ktérej réwniez algorytm aglomeracyjny bedzie gorszy (testy
dla danych z rzeczywistych baz na to wskazuja). Podstawowa,
wada jest stosunkowo dlugi czas obliczen, jest to cel dalszych
badan.

10 Whnioski

Grupowanie za posrednictwem atrybutéw wnosi znaczaco in-
na jakos¢ w zakresie interpretacji i dalszej analizy wynikow
grupowania. W miejsce dtugiej tablicy przypisan obiektow
(o dlugosci rownej ilosci obiektéw) otrzymuje sie stosunko-
wo krotka liste regul. Samo zmniejszenie zapisu wyniku ma

Tabela 3. Uzyskane podzialty

obiekt degl aglom przegl DL
acdf 1 2 2 2
adec 1 2 2
awtv 1 1 1 1
befg 2 2 2 2
btzw 1 1 1 1
bvzu 1 1 1 1

Tabela 4. Lista regut decyzyjnych

atrybut  grupa
C 2
A 1
A% 1
F 2
\W% 1

pozytywny wplyw na mozliwo$¢ dalszego przyswojenia wy-
niku przez cztowieka. Dodatkowo lista ta jest w okreslony
sposéb uporzadkowana, co umozliwia nadanie poszczegdlnym
regutom pewnych cech waznosci. Wlasciwo$é ta mozna znako-
micie wykorzystaé do poréwnywania rezultatéw grupowania
niewiele si¢ od siebie rézniacych zbioréw. Przyktadem takie-
go zagadnienia jest poréwnywanie tego samego zjawiska ale
w réznych momentach czasu. Zbiory obiektow reprezentujace
dane zjawisko podlegaja zmianom i modyfikacjom w miare
uptywu czasu. Do zagadnien eksploracji danych nalezy po-
znanie i wyjaénienie istoty tych zmian. Jedna z metod jest
analiza réznic pomiedzy stanem poczatkowym a koncowym
danego okresu. Jezeli do takiego zagadnienia zastosowane zo-
stanie zaproponowane powyzej grupowanie analiza otrzyma-
nych list regut z uwagi na wzgledne polozenie regut da mozli-
wos¢ interpretacji i wyjasniania przy pomocy pojeé¢ w miejsce
wyjasniania poprzez przyktady.

Dalsze badania winny by¢ prowadzone w zakresie polepsze-
nia szybkosci algorytmu, gdyz jest to staby punkt tej metody.
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