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Streszczenie: Celem niniejszej pracy jest podanie algorytmu graitiwej
klasteryzacji w postaci kompletnej, dogodnej dopmézdniego stosowania.
Dzieki bliskiej intuicji interpretacji samej koncepgjiowyzszego algorytmu i
jego teoretycznej bazy — statystycznych estymatojgavowych, zostanie
podana ilustracyjna analiza znaczenia poszczeddlpgcametrow i wskazanie,
jakie efekty uzyskuje si poprzez ich ewentualnzmiare w stosunku do
wartasci otrzymywanych poprzez zastosowanie kryteriowyoyalizacyjnych.
W proponowanym algorytmie nie jest wymagdniste ustalenigadanej ilgci
klastrow, lecz jedynie wskazanie jejedn wielkdici, co pozwala lepiej
dopasowé uzyskiwan ich liczbg do rzeczywistej struktury danych. Miwvy
jest take wplyw na proporgj pomkdzy iloscia klastrow w regionach
zag:szczenia elementéw zbioru danych oraz obszaradk gdane rzadkie.

1 Wstep

Niech dany bdzie m-elementowy zbién-wymiarowych wektorow:
Xy X yeey Xy OR" L (1)

Zadanie klasteryzacji polega na dokonaniu podzmwyzszego zbioru danych na
podzbiory (klastry), z ktérych kay zawiera podobne do siebie elementy, ale istotnie
réznigce sé¢ miedzy poszczegllnymi podzbiorami [1, 3, 4]. Taka icyjnie
oczywista, dostosowana do wymagaplikacyjnych, definicja jest w réwnym stopniu
niedogodna z teoretycznego jak i praktycznego punkidzenia, gdy zawiera
ewidentne i ukryte nigistosci. Przede wszystkim nie jest jednoznacznie é&ree co
oznacza ,podobiestwo” (a w konsekwencji ,rnienie s¢”) elementéw, czy ilé
klastrow ma by ustalona arbitralnie czy wynika samej struktury zbioru danych (1),
jak mierzy jakas¢ dokonanych podziatéw. de uwzgledni¢ dodatkowo,ze aparat

1 Takze: Politechnika Krakowska, Katedra Automatyki,\Warszawska 24, 31-155 Krakéw.
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matematyczny nie dysponuje natuealmetodyk, jaka mozna by zastosowado
rozwigzania zadania klasteryzacji, to oczywiste stageigthienie wecz nadmiernej
ilosci heurystycznych procedur iteracyjnych, z ktéryktrda charakteryzuje si
odmiennymi zaletami i wadami oraz pewnymi wiagnami, jakie w niektérych
problemach magby¢ korzystne, a w innych nie.

Odmienn trudna¢ przy stosowaniu owych heurystycznych proceduadagnych
stanowi fakt, # wiele z nich byto opracowywanych 30-40 lat temdy glostp do
komputera byt mdiwy jedynie dla waskiej grupy specjalistow, dyspongych
dogkbng wiedz niezkedng do wszechstronnych analiz otrzymanych wynikéw. W
licznych przypadkach szereg warunkéw,edzy innymi tak fundamentalnych jak
zalwona liczba klastrow lub kryterium stopu, pozostawia uznaniowsci
uzytkownika. Podstaw analiz uzyskiwanych wynikéw stanowit gto oghd
graficznej ich reprezentacji, nietatwy nawet w graglku wycia specjalistycznych
metod wizualizacji, zasadniczo sprowadeggh sé do wnioskowania na podstawie
odpowiednio skonstruowanych 2- lub 3-wymiarowychgikrojow.

Powyzsze pozostaje obecnie w catkowitej sprzeéeinp wymaganiami vekszasci
wspoéitczesnych aytkownikéw tych metod. Powszechitotechniki komputerowej
sprawia, ¥ czesto nie dyspondgj oni specjalistyczn wiedzz do wszechstronnej
analizy. Najkorzystniejszym dla nich rozwaniem jest podanie kompletnego
algorytmu, z uwzgldnieniem ,automatycznych” procedur wyznaczania \stdgh
wystepujgcych tam wielkéci, zaréwno funkcji jak i parametréw, a takobrazowych
informacji dotycacych ich wplywu na otrzymywane wyniki i — w konsedweji —
korzysci i strat wyniklych z ich ewentualnych zmian. Dddawva trudnaé¢ klasyczne;j
analizy zagadnienia na podstawie guigl graficznej reprezentacji wynikow stanowi
istotny w ostatnich latach wzrost waftd parametru n, stanowicego o
wymiarowasci uzywanych danych (1).

W swym klasycznym jindzi§ artykule [2], Fukunaga oraz Hostetler sformutowali
natural i efektywry koncepog klasteryzacji, wykorzystgga znaczne miiwosci
wchodzcych wlwczas do coraz szerszeggytku statystycznych estymatorow
jadrowych, dz$ wiodgcej metody estymacji nieparametrycznej. Podstpomwyzszej
koncepcji jest uznanie zbioru danych (1) za prdbsowy pozyskap z pewnej
n-wymiarowej zmiennej losowej, wyznaczenie estymat@drowego gstaici jej
rozktadu i przygcie naturalnego zakenia, © poszczegolne klastry odpowiaglaj
modom (lokalnym maksimom) uzyskanego estymatorazeddtawiona metoda
zostata sformutowana jedynie w zakresie ogolnej plezostawiajc detale — zgodnie
z powszechnie obowiujacym woéwczas zwyczajem — do szczegOtowej analizy
uzytkownika. Jej naturalrig i przejrzysté¢ interpretaciji spowodowataz doczekata
sic ona wielu ranorodnych specjalistycznych zastosawgpor. [15]), a nawet
bezwiednego powtdrzenia samej idei [14].

Celem niniejszej pracy jest podanie gradientowedgorgtmu klasteryzacji,
opartego na koncepcji Fukunagi oraz Hostetlera, exsjivkompletnej, dogodnej do
stosowania bez konieczéw posiadania dogbnej wiedzy statystycznej i prowadzenia
zmudnych bad@ przedmiotowych ze stronyzytkownika. Wykorzystujc blisks
intuicji interpretaci samej koncepciji algorytmu gradientowego oraz jegoetycznej
bazy — estymatoréwagirowych, zostanie podana ilustracyjna analiza zwiez
poszczegodlnych parametrow i wskazanie jakie efektyskuje s} poprzez ich
ewentualg zmiarg w stosunku do warfgi otrzymywanych z izyciem kryteriow
optymalizacyjnych. Podstawawcech opracowanego tu algorytmugdrie brak
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wymagania $cistego ustalenia ikzi klastrow, a jedynie wskazanie jej edu
wielkosci, co pozwala dopasowaich liczbez do rzeczywistej struktury danych.
Powyzsze jest realizowane poprzez wygumienie parametru odpowiadeggo za
ilos¢ klastréw, po czym wskazanie jego waddopoprzez zastosowanie kryteriow
optymalizacyjnych, a naginie skutkéw jej ewentualnej modyfikacji implikigie]
zmniejszenie lub zwkszenie rzdu ilosci klastrow (aczkolwiek nadal bez wskazania
na ich konkreta liczbe). Co wiecej, wyodebniony zostanie kolejny parametr, ktérego
wartas¢ bedzie mi€ wplyw na proporg pomkdzy iloscig klastréw w regionach
zagszczenia elementéw zbioru danych oraz obszaracle gdzone rzadkie (z
probabilistycznego punktu widzenia — na ,ogonacbZzktadéw). W szczegdlgoi
odpowiednia relacja rmilzy oboma powiszymi parametrami pozwoli na
zmniejszenie iléci lub nawet wyeliminowanie klastrow w obszaractadzzego
wystepowania elementéw zbioru danych — co w konsekweanmtjiwliwia usunicie
wptywu elementéw nietypowych (odosobnionych) — pyaknie bez ingerencji w
iloé¢ klastrow w obszarach ich zggzczenia.

Proponowana tu metoda zostata pozytywnie zweryfimav meédzy innymi w
zastosowaniu do zadania syntezy regulatoréw rozchypyzy wyodgbnianiu zbioru
ich regut [10], a take w ramach ztzonej i zr&nicowanej metodologicznie procedury
wspomagania strategii marketingowej operatora delef komérkowej [9], jak
réwniez do polepszenia jakoi samego estymatoradrowego funkcji gstosci
poprzez klasteryzagjpréby losowej (1) i zastosowanie ednych procedur wobec
kazdej z wyr@nionych niniejszym grup [8].

2 Statystyczne estymatory jadrowe

Niech dana &dzie n-wymiarowa zmienna losowaX , o rozkladzie posiadagym
gestas¢ f. Jej estymator gfrowy f:R" - [0,0), wyznacza si na podstawie
eksperymantalnie uzyskanych wadom-elementowej proby losowex,, X, ,..., X,

i w podstawowej postaci definiowany jest on jako

P Rl X=X
f(x)—mhnZ:I:K( - ] : )

gdzie mOMN\{0}, wspotczynnik h>0 zwany jest parametrem wygtadzania,
natomiast mierzalp funkcje K:R" - [0,») spehiajcg warunek jmnK(x)dle,

symetryczn wzgledem zera i mapa w tym punkcie stabe maksimum globalne,
okresla sie mianem gdra. Wyboru postacigfra K oraz wyznaczenia wadoi
parametru wygladzaniah dokonuje sj najczsciej na podstawie kryterium
minimalizacji scatkowanego &du sredniokwadratowego.

| tak, w praktyce wybor postacigra nie ma istotnego znaczenia z punktu widzenia
statystyki i dzgki temu maliwe jest uwzgtdnienie przede wszystkim wiasmd
otrzymanego estymatora (np. klasa reguléchgrzyjmowanie dodatnich wasai)
lub aspektdéw obliczeniowych, korzystnych z punkidzgnia konkretnego problemu
aplikacyjnego [5, 13]. Najpopularniejszéndd praktykdw jestgdro normalne:
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K(x) = (2n) "2e¥¥2 (3)

Jest ono klasy>® i przyjmuje dodatnie wartgi w catej swej dziedzinie.
Duze znaczenie dla jakoi estymacji ma natomiast wyznaczenie parametru
wygtadzania. Zbyt mata jego wafto powoduje pojawienie siznacznej iléci

ekstreméw lokalnych estymatorﬁ, co jest sprzeczne z faktycznymi wiastiami

realnych populacji. Z drugiej strony, za zéu wartdgci parametruh skutkup
nadmiernym wygtadzeniem tego estymatora, masku) specyficzne cechy
badanego rozkladu. Zgodnie z formuajbardziej uniwersalnej metody kéowego
uwiarygodnienia [5, 12], me by ona obliczona jako waré realizupca minimum
funkcji g :(0,0) - IR postaci

_ 1 UL Xj =X 2
g(h)—mzhnZZK( - J+mhnK(0) , 4)

gdzie K(x) = K 2(x) - 2K (x) , natomiastK ? oznacza kwadrat splotowy funkdi .
Dla jgdra normalnego (3):

K2(x) = (4n) ™2e™ ¥4 5)

Przy specyficznych uwarunkowaniach opracowano gzéneych metod doboru
parametru wygtadzania. W szczegdicip w przypadku jednowymiarowym poléci
mozna prosi i skuteczg metod podstawié [5, 13].

W przypadku podstawowej definicji estymatogdrpwego (2), wpltyw parametru
wygtadzania na poszczegélngia jest jednakowy. Wytkowo korzystne rezultaty
uzyskuje s} dzieki zindywidualizowaniu tego wplywu, co realizujee spoprzez
procedue tzw. modyfikacji parametru wygtadzania. Polega oma okréleniu
dodatnich parametrow modyfikigych s, s, ,...,S, przypisanych poszczegolnym
jadrom, definiowanych formugt

; (uj | ©
S

gdzie cO[0,»), natomiast S jest éredng geometrycza liczb fx(xl),

fx (X5 )5 ey fx (X,), i ostatecznie zdefiniowaniu estymatoradrpwego z
modyfikach parametru wygtadzania w nagtijacej postaci:
° 1 &1 X=X
f(x)= —K - 7
()mh”;,”[hsj ()

Dzigki powyzszej procedurze obszary w ktérych estymasdrgwy przyjmuje mate
wartasci (np. w zakresie ,0gonow”jasdodatkowo wygtadzane, a obszary gzzeine z
dwzymi wartgsciami — wyostrzone, co pozwala lepiej uk&zspecyficzne cechy
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rozktadu. Parametc stanowi o intensywrigi procedury modyfikacji. Bazag na
przestankach wyniklych z kryterium minimum scatkowgo bédu srednio-
kwadratowego, mma ws¢pnie przyjé

c=05 . 8)

Zgodnie z podstawoyv postaci definicji estymatora gdrowego (2), parametr
wygtadzania ma taki sam wplyw na poszczeg6lne wzgdhe badanej zmienne;.
Biorac pod uwag mazliwos¢ znacznych rmnic w skalach powsszych
wspétrzdnych, dla czsci z nich warté¢ tego parametru nie okaza sic za mata,
natomiast dla innych zbyt da. W zwizku z tym zalecana jest liniowa transformacja

X=RY , 9)

przy czym macierR jest dodatnio oki&dona. W niniejszej pracyaywana ledzie jej
posta& diagonalna

JVar(X,) 0 0
R= 0 Jvar(X,) - 0 (10)

6 0 1/Var.(Xn)

gdzie Var (X,) oznacza wariangji-tej wspoétrzdnej zmiennejX. Po zastosowaniu
transformaciji (9), estymatoggrowy przyjmuje posta

P 1 = 4 X=X
f(x)——mhndet(R);K(R - j . (11)

Naturalng¢ i przejrzysté¢ formuty estymatoréwagdrowych pozwala na tatwe
dostosowywanie ich cech do uwarunkéw#®adanego problemu, np. poprzez

ograniczenie nimika funkcji f . Szczegbtowo zostanie teraz omowiony stosowany w
niniejszej pracy przypadek lewostronnego ograniczégdnowymiarowej zmiennej

losowej, a zatem gdy spetniony machyarunek f(x) =0 dla kadego x<x. , przy
dowolnie ustalonymx. (JIR . Koncepcja proponowanej procedury sprowadzadsi
dokonania symetrycznego ,odbicia” wzdem ograniczenia x. fragmentu
dowolnegoi-tego pdra, ktéry znajduje sipoza przedziatenfix.,e) i traktowanie go
jako fragmentu gdra ,zaczepionego” w symetrycznym ,odbiciu” elemenk
wzgledem ograniczeniax., czyli w punkcie 2x. —x,. Podstawowa definicja
estymatoragdrowego (2) przyjmuje wtedy posta

f(X)=iZm:)([x,,m)(X) K X=X; T K X+ X — 2% , (12)
mh h h

gdzie X, ., oznacza funkej charakterystyczn przedziatu [x.,c). Fragmenty
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poszczegolnychafler ,ucinane” poza zafmnym ndénikiem g zatem ,uzupetniane”
wewmntrz nasnika w bezpérednim gsiedztwie ograniczenia, a e w zakresie
akceptowalnego naje¢gciej w praktyce idu.

Koncepcje wyraone formutami (7), (11) i (12) magby¢ taczone w naturalny
sposobb.

Szczeg6towe informacje o estymatoragiirpwych mana znalé¢ w monografiach
[5, 12, 13]. Przyktadowe zastosowania przedstawismpublikacjach [6, 7].

3 Kompletny algorytm gradientowej klasteryzacji

Niech — zgodnie z poczynionym na w@e zal@aeniem — dany ¢dzie m-elementowy
zbiér n-wymiarowych wektorow (1). Traktowany onedzie jako proba losowa
otrzymana m-wymiarowej zmiennej losoweK , ktorej rozklad posiadacgtas¢ f .

Korzystajc z metodyki przedstawionej w punkcie 2, 7ma utworzy jej estymator
jadrowy f Przyjmijmy naturalne zalenie,  poszczegolne klastry odpowiagaj
modom, czyli lokalnym maksimom funkcjif , a przyporadkowywanie im
poszczegolnych elementéw zbioru (1) gpeje poprzez przesuwanie tych elementow
w kierunku gradientLDf , 2 odpowiednio dobranym krokiem.

Powyzsze realizowane jest iteracyjnie poprzez algorytadigntowej klasteryzacji
[2], oparty na klasycznej koncepcji algorytmu Nemapokrélony wzorami

x)=x; daj=12.,m (13)
O (XX \
Xt =x{ +b A( ) dla j= 12..,m oraz k= 01...k" (14)
f(x)

gdzieb>0 i k" OIN\ {0} . W praktyce rekomendujegsb = hz/(n+ 2).
Aby doprecyzowé powyzszy ideg do postaci kompletnego algorytmu, ngle
sformutowd i szczeg6towo zanalizowanastpujace aspekty:
1. formuke konstrukcji estymatoragirowego f ;
2. ustalenie warunku stopu (i w konsekwencji liczbgkdw k”);
3. okreslenie procedury tworzenia klastrow i zaliczania dich poszczeg6lnych

elementow zbioru (1), po wykonaniu ostatniego;tego kroku;
4. analiz wplywu wartgci poszczegolnych parametréw na uzyskiwane wyniki.
Powyzsze zagadnieniacty teraz przedmiotem rozwan kolejnych podpunktow.

3.1 Formuta konstrukcji estymatora jadrowego

Dla potrzeb dalszej ezci prezentowanej tu koncepcji zostat prtyj estymator

jadrowy f , skonstruowany przy zastosowaniu modyfikacji patmwygtadzania z

jej standardow intensywndcia (8), a take transformagj liniowa z diagonaln
macierz (10). 4dro K rekomendowane jest w postaci normalnej (3) z uwagiego
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duza efektywnd¢, a jednoczénie r&niczkowalnéé w catej dziedzinie, dogod&éd
obliczen analitycznych przy wyznaczaniu gradientu, jak ri@&nprzyjmowanie
dodatnich wartéci, co w kadym przypadku zabezpiecza przed dzieleniem przex ze
we wzorze (14).

3.2 Ustalenie warunku stopu

Przyjeto, iz algorytm (13)-(14) ulega zakozeniu, gdy po wykonaniu kolejnego,
k-tego kroku spetniony jest warunek

IDy = Dy4|<aDy | (15)
gdziea>0 oraz
Dy =) > d(x,X) (16)
i=1 j=i+l
O N gkl k-1 Sy Kok
Dir =2, 2 dO¢THx(™) D=2 > d(xxf) (17)
i=1j=i+1 i=1 j=i+1

przy czymd oznacza metryk euklidesow w R". Tak wic D, oraz D,_; i D,
reprezentyj sumy odlegtéci miedzy poszczegdlnymi elementami zbioru (1)
— odpowiednio — przed rozpagzem algorytmu oraz po wykonanik—1 i k-tego
kroku. Rekomenduje siwartas¢ a = 0001. Jej ewentualne zmniejszenie nie wptywa
istotnie na otrzymywane wyniki, natomiast zl8zenie wymaga indywidualnej
weryfikacji ich poprawnéci.

Ostatecznie: j@ po wykonaniuk-tego kroku spetniony jest warunek (15), to
przyjmuje st k” =k i w konsekwencji krok ten traktuje jako ostatni.

3.3 Procedura tworzenia klastrow i zaliczanie do nich
poszczegolnych elementdéw

We wstpnym etapie rozwiany jest zbior
XX xS (18)

ztozony z elementow zbioru (1) przemieszczonych po wagkiou k™ -tego kroku
algorytmu (13)-(14). Naspnie naley utworzy zbiér wzajemnych odlegigi tych
elementow:
{ao¢ iy (19)
j=i+1j+2,...,m

Jego liczné¢ wynosi my = m(m-1)/2.

Traktugc zbior (19) jako proplosowy 1-wymiarowej zmiennej losowej, nake
nastpnie utworzy¢ pomocniczy estymatoragirowy fd wzajemnych odlegkei
elementow zbioru (18). W nagzaniu do metodyki estymatorowdrowych opisanej
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w punkcie 2, ponownie proponowane jegtrp normalne (3) oraz stosowanie
procedury modyfikacji parametru wygtadzania dlandeardowej wartéci parametru
(8), a takke dodatkowo lewostronne ograniczeniémika do przedziatJ0, ) .

Kolejna czynna¢ stanowi wyznaczenie lokalnego minimum funkcfid dla
najmniejszej warteci argumentu natecej do przedziatyfo, Tzax d(x,x;)], ale
1= m

j=i+1+2..m

j

Zz pominiciem ewentualnego lokalnego minimum w zerze. W tyelu naley
potraktowa zbidr (19) jako préblosows i obliczy¢ jej odchylenie standardowe, ,

a nasgpnie obliczé kolejno wartdci
f,(0), f, (0010,), f, (0020,).... (20)
az do wyznaczenia najmniejszej liczby rzeczywistgjd (0, ) , takiejze

f,(x, - 0010,) > f,(x,) oraz f,(x;)< fy(x, + 0010,) . (21)

Wyznaczon w ten sposob warfé6 mozna interpretowé jako potowe odlegiaci
miedzy ,srodkami” pary najbliej siebie potaonych potencjalnych klastrow. @lie
taka warté¢ nie istnieje, to naley uzna istnienie jednego klastra i zalazy¢
algorytm.)

| wreszcie, zostanteraz wyznaczone klastry. W tym celu rigte

1. wzig¢ dowolny element zbioru (18) i vegtnie utworzy jednoelementowy klaster
zlozony z tego elementu;

2. poszuké elementu zbioru (18) #hego od elementu zawartego w klastrze,
odlegtego od niego nie wéej niz X, ; jesli takiego elementu nie ma, to praefdo
punktu 4, a jdi jest, to doda go do klastra;

3. poszuké elementu zbioru (18) #hego od elementéw zawartych w klastrze,
odlegtego od co najmniej jednego z nich niecsj niz X, ; jesli taki jest, to dodéa
go do klastra i powtérzypunkt 3;

4. dod& uzyskany klaster do ,listy klastréow” i usathze zbioru (18) elementy tego
klastra; j&li tak zredukowany zbior (18) nie jest pusty, tdeag wréocic do punktu
1; jesli jest — zakaczy¢ algorytm.

Uzyskana w ten sposéb ,lista klastréw” zawiera veskie wyr&nione w powyszej

procedurze klastry. Rozwana procedura przyjmuje zatem fernkompletnego

gradientowego algorytmu klasteryzacji, w jego padstwej postaci — ewentualne
modyfikacje i ich wptyw na otrzymywane wyniki zostaprzedstawione w kolejnym
podpunkcie.

3.4 Analiza wptywu wartosci poszczegdlnych parametréw na
uzyskiwane wyniki

Warto ponowt spostrzeenie,ze prezentowany algorytm klasteryzacji nie wymagat
wstepnego, w praktyce esto arbitralnego, ustalenia liczby klastrow — idbsd
zalezy jedynie od wewetrznej struktury danych, okilonej w postaci zbioru (1).
Poprzez odpowiedni dobo6r waftd parametrow estymatoradrowego maliwy jest
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jednak wpltyw na sam g wielkadsci liczby klastrow, a take na proporcje ich
wystepowania w regionach zaggczenia elementéw tego zbioru waigm obszarow
gdzie g one rzadkie.

Otdz, jak wspomniano w punkcie 2, zbyt mata wéétparametru wygtadzania
powoduje pojawienie siznacznej iléci ekstreméw lokalnych estymatoraijowego,
natomiast za die jego wartéci skutkup nadmiernym wygtadzeniem tego
estymatora. W tej sytuacji, zmniejszenie wé&etgparametruh wzgldem uzyskanej
za pomog procedur opartych na kryterium scatkowanegalbkredniokwadratowego
spowoduje w konsekwencji pogkiszenie rgzdu ilosci klastréw. Analogicznie,
zwigkszenie wartéci parametru wygtadzania skutkuje zmniejszeniegduzilosci
klastrow. Naley podkréli¢, iz w obu przypadkach, pomimo wptywania nadalosci
klastrow, ichscista liczba nadal zate¢ bedzie jedynie od wewgirznej struktury
danych. Na podstawie przeprowadzonych hadaozna rekomendowa zmiare
wartcsci parametru wygtadzania w zakresie od —25% do +5Réza tym zakresem
otrzymywane wyniki wymagajindywidualnej weryfikacji.

Jak zostalo wspomniane w punkcie 2, intensydénprocedury modyfikacji
parametru wygtadzania implikowana jest wéttp parametruc - standardowo danej
wzorem (8). Jej zwkszenie wygtadza estymatadjowy w tych obszarach w ktérych
elementy zbioru (1) ssrzadkie, a take dodatkowo wyostrza go w rejonach ich
zagszczenia — w konsekwencji,zgdi wartaé¢ parametruc zostanie zwikszona, to
zmniejszy s ilos¢ klastrow w obszarach rzadkiego wysdwania danych i
jednoczénie zwkkszy w obszarach ich zeggczenia. Przeciwne efekty wysia w
przypadku zmniejszenia wakth tego parametru. Na podstawie przeprowadzonych
bada mozna rekomendowazmiare wartcsci parametric w zakresie od 0 (co oznacza
brak modyfikacji) do 1,5. Zwkszenie ponad 1,5 wymaga indywidualnej weryfikacji
poprawndci otrzymywanych wynikéw. Szczegodlnie rekomendowgsec =1.

W praktyce bardzo esto wystpuje jednakzadanie pozostawienia bez zmian
klastréw w obszarach zesgczenia danych — najwr@iejszych z praktycznego punktu
widzenia — i jednoczesnego zredukowania lukzcarzlikwidowania klastréw w
obszarach gdzie elementy wystja rzadko, gdy s3 one gltéwnie zwjzane z
elementami nietypowymi (odosobnionymi), powstatymierzadko przez rhego
rodzaju b¢dy. taczac powyzsze rozwaania mana zaproponowa jednoczesne
zwiekszenie standardowe] intensywiobmodyfikacji parametru wygtadzania (8) oraz
powickszenie wartéci parametru wygtadzania wyznaczonej w oparciu o kryterium

scatkowanego btu sredniokwadratowego, do wakm h™ danej wzorem

c-05
h* :(g] h . (22)

taczne dziatanie obu tych czynnikéw skutkuje podwajnyygtadzeniem funkcjif

w obszarach gdzie elementy zbioru (%) rgadkie, co implikuje znacznredukcg
klastrow powstatych w tych obszarach. RéwnéoiEe czynniki te znosz sie w
obszarach zagzczenia danych, praktycznie nie wplyyajna identyfikac
tamtejszych klastrow. Na podstawie przeprowadzoradeh mazna rekomendowa
zmiarg wartasci parametruc w zakresie od 0,5 do 1,25. Jej zkgzenie ponad 1,25
wymaga indywidualnej weryfikacji poprawfm otrzymywanych wynikow.
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Szczegolnie rekomendowane jest 0,75.
Warto jeszcze skomentowamozliwos¢ redukcji zbioru (19). Jego liczéd my
jest w praktyce zbyt dia, nie tylko ze wzgldu na zalenos¢ kwadratovg wzgledem

licznosci zbioru (1), ale take fakt, iz estymator fd jest zwgzany z 1-wymiarowy

zmienny losowy, a f najczsciej z wielowymiarow, ze swej natury wymagsia
istotnie liczniejszej proby. Przy bardzozeyiliczndsci proby (19) warto #y¢ znanych
z literatury procedur kompresji danych (np. [11]).
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