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Wstep

Gtoéwny Urzad Statystyczny bada strukture demograficzng Polski. Wigze si¢ z tym
prowadzenie statystyk urodzen i zgondéw. Jej Skuteczno$¢ oraz jasno$¢ zapisu zalezy
w duzej mierze od personelu medycznego w kraju, gdyz na podstawie kart zgonu, gdzie
lekarz ma obowigzek opisa¢ na skutek czego zmart pacjent, lekarze kodujacy nadaja
odpowiedni Kod ICD-10.! Zdarza si¢ , Ze wystepuja przypadki, gdzie opis medyczny nie
przedstawia precyzyjnie przyczyny zgonu. S3 to informacje niepelne i niepozwalajace
przypisac¢ okreslonego przypadku do konkretnego kodu okreslajacego co przyczynito si¢
do $mierci osoby. Swiatowa organizacja Zdrowia (WHO) wprowadzita kody, ktore
zostajg przyporzadkowane do niejasnych przyczyn zgonow. Sg to przyczyny znane jako
»garbage codes”, czyli tzw. ,.kody §mieciowe”. Nie wnoszg one zadnej istotnej informacji
do statystyk oraz nie mozna na ich podstawie decydowaé o kierunku rozwoju panstwa
w dziedzinie medycyny. WHO wydato dwie listy kodow: podstawowa i rozszerzona.
Wedtug zalecen ,.kodow $mieciowych” nie powinno sie stosowaé. Swiadcza one wrecz
0 zaniedbaniu lub braku kompetencji pracownikéw medycznych w kraju. W 2017 roku
W Polsce az 28.1% przypadkéow zgonow zostato okreslonych za pomocg ,.kodow
$mieciowych”. Przez brak dokladnosci opisu przyczyn umieralnosci, a zatem wysoki
odsetek ,garbage codes”, Polska nie jest uwzgledniana w statystykach
miedzynarodowych przez WHO.® Glowny Urzad Statystyczny prowadzi ewidencje
przyczyn zgonow opisywanych przez ,.,kody $mieciowe” z podzialem na wojewodztwa.
Dostepne sg listy podstawowe 1 rozszerzone. Najczestszymi kryteriami klasyfikacja
jednostek administracyjnych w Polsce sg m. in.: poziom Zzycia, rozwdj spoteczno-
gospodarczy, struktura gospodarki. W pracy zdecydowano si¢ na podziat wojewodztw ze
wzgledu na przyczyny zgonow znanych jako ,,garbage codes”. Stanowia one bowiem
znaczg czg$¢ przyczyn $mierci w Polsce. Pozwalajg okresli¢ migdzy innymi poziom
Swiadczen medycznych w danym wojewodztwie, a takze kompetencje 1 rzetelnos¢

lekarzy. Nie w kazdym wojewodztwie opieka medyczna jest na takim samym poziomie,

Y Umieralnosé w Polsce. Najczestsze przyczyny zgondw, https://www.politykazdrowotna.com/48211,
umieralnosc-w-polsce-najczestsze-przyczyny-zgonow, 12.08.2020

2 WASILEWSKI, W.; GALECKI, J;STAWINSKA-WITOSZYNSKA, B., Poradnik szkoleniowy dla
lekarzy orzekajgcych o przyczynach zgonéw i wystawiajgcych karte zgonéw. Warszawa, 2019
(aktualizacja). [15-16]

3 WASILEWSKI, W.; GALECKI, J.;STAWINSKA-WITOSZYNSKA, B., Poradnik szkoleniowy dla
lekarzy orzekajgcych o przyczynach zgonow i wystawiajgcych karte zgonow. Warszawa, 2019
(aktualizacja). [6]



co moze wptywac na rzetelno$¢ opisOw przyczyn zgonoéw a tym samym na liczbe ,,.kodow
$mieciowych”. Istotag badania bylo wyodrgbnienie grup wojewodztw, ktére Swiadcza
0 wysokim poziomie opieki medycznej i takich dla ktérych poziom ten i rzetelnos¢ pracy
lekarzy sa stosunkowo nizsze. W przeprowadzonych badaniach uwzgledniono dziesigé
wybranych losowo ,,kodow $mieciowych”.

Celem pracy jest klasyfikacja wojewddztw ze wzgledu na przyczyny zgondéw
znanych jako ,,garbage codes” przy uzyciu wybranych trzech ré6znych metod grupowania:
metody k-$rednich, metody Ward’a oraz klasyfikacji spektralnej. Uzyskane wyniki
pozwolg na poroéwnanie klastrow powstalych w skutek uzycia metod ,,tradycyjnych”
z klastrami powstalymi po zastosowaniu klasyfikacji spektralnej. Jedng z przyczyn
takich zgonow sg utonigcia, zanurzenia o nieokreslonym zamiarze. Mozna przypuszczac,
iz w wojewodztwie pomorskim i zachodnio pomorskim, ktore sa potozone nad morzem,
powinien wystgpowacé wigkszy odsetek osob zmartych z tej przyczyny w pordwnaniu
z innymi wojewodztwami. W Polsce jedna z najczestszych przyczyn zgondow sg choroby
zwigzane z uktadem krazenia 1 pracg serca. Takie przyczyny zgondéw sg wprost
wpisywane do karty jako ,,zatrzymanie krgzenia”, ,,ustanie oddychania” ,,niewydolnos¢
serca”, a takze ,,ustanie krazenia i oddychania” i sa bezuzyteczne dla statystyk WHO.
Niestety to wlasnie jest przyczyng wyzszych wartosci w statystykach. Jak to wyglada
W poszczegdlnych wojewodztwach zostalo przedstawione w trzecim empirycznym
rozdziale niniejszej pracy.

W pierwszym rozdziale pracy zostata wyjasniona ogdlna idea analizy skupien.
Przedstawiono jej cel oraz zastosowania. Wskazano takze podzial metod
wykorzystywanych w procesie klasyfikacji, a nastepnie zwiezle je objasniono. Rozdziat
drugi zawiera doktadny opis zastosowanych metod w badaniu: metody k-$rednich,
metody Ward’a oraz klasyfikacji spektralnej. Przedstawiono m.in. ich cechy
charakterystyczne oraz algorytmy dziatania. Na poczatku trzeciego rozdzialu zostaty
zaprezentowane dane wykorzystane do badania. W dalszej jego cz¢sci przedstawione
zostaty kolejne etapy klasyfikacji za pomocg metod opisanych w rozdziale drugim oraz
interpretacja otrzymanych klastréw. Na koncu umieszczono podsumowanie, zawierajace
ogolne uwagi na temat klas oraz wynikow otrzymanych z przeprowadzonych w pracy

badan.



1. Podstawowe metody grupowania obiektow

Wraz z intensywnym wzrostem ilo$ci informacji i rozwojem réznorodnych
systemoOw przetwarzania danych metody grupowania danych stanowig punkt wyjscia
do roznorodnych analiz i strukturyzacji zebranych danych.

Celem analizy skupien (ang. clustering) jest wyznaczenie podziatu obiektéw
(obserwacji) na podzbiory (z reguly nie krzyzowane) nazywane klastrami, tak aby kazdy
klaster sktadal si¢ z podobnych obiektow, a obiekty z réznych klastrow znacznie si¢
roznity od siebie.

Podzial obserwacji na grupy podobnych do siebie obiektow moze staé si¢
podstawg do wyciggania wnioskow 1 zestawiania wynikéw. Moze tez stanowi¢ wstep do
dalszego przetwarzania danych i podejmowania decyzji. Jest to jedna z metod analizy -

»divide et impera” (tj. strategi¢ ,,dziel i zwyciezaj”).

1.1. Wstep do analizy skupien

Analiza skupien nalezy do rodzaju klasyfikacji nazywanej klasyfikacjg bez
nadzoru lub bez nauczyciela (ang. unsupervised learning). Sktad oraz liczba klastrow nie
jest z gory znana. Sg one ustalane w trakcie przeprowadzenia badania. Podziat odbywa
si¢ na podstawie danych dotyczacych grupowanych obiektéw, zatem grupy zalezg tylko
od nich. Poszczegdlne klastry powinny sktada¢ si¢ z podobnych do siebie elementow
i jednoczes$nie znacznie roznych od wchodzacych w sktad innych skupisk.*

Mozna wyrézni¢ trzy warunki, ktére powinny zosta¢ spetnione, aby analiza
skupien byta lepiej zdefiniowana. Dotyczg one zbioru A, ktdry jest poddany klasyfikacji
na grupy Pj, gdzie j=1,2,...,u. Zakltada si¢ , ze zbior A sktada si¢ z elementow Ai, gdzie

i=1,2,...,n. Podzial P; powinien spelnia¢ nastgpujace warunki:

e zupetnos¢ (suma grup Pj tworzy zbior A) Uk-, P, = 4;
e rozlaczno$¢ (czgéci wspolne dla grup Pj sa zbiorami pustymi) jesli (k, k' =
1,..,u; k#=k')toP, NP, = @

e niepustos¢ (nie matakiej grupy Pj, ktora bytaby pusta) P, # @, gdziek =1, ..., u.

4 GNANADESIKAN, R., Discriminant analysis and clustering. National Academies, 1988.



Przy spelieniu powyzszych warunkow, powstale grupy sa bardziej precyzyjnie
wydzielone, a otrzymane wyniki dogodniejsze do interpretacji.®

Celem analizy skupien jest podzial badanych obiektow na grupy. Klasyfikacja
odbywa si¢ na podstawie zmiennych (danych). Kazdy klaster powinien sktadaé si¢
z obiektéw posiadajacych podobne cechy. Odrgbne grupy natomiast musza by¢ jak
najbardziej rozne od siebie.® Innymi stowy, gtéwnym celem jest znalezienie takiego
podzialu zbioru obiektéw, gdzie podobienstwa wewnatrzgrupowych obiektow sa jak
najwigksze, a miedzygrupowe najmniejsze. W przypadku gdy podobienstwem jest
szeroko rozumiana odleglos¢ pomigdzy obiektami odlegtosci obiektéw z jednej grupy
powinny by¢ jak najmniejsze, natomiast odlegtosci pomiedzy obiektami z réznych grup
jak najwigksze (w szczegolnosci wicksze od wszystkich odlegtoéci wewnetrznych).”
Wybor odpowiedniej ilosci grup oraz ich odpowiednia identyfikacja nie zawsze jest tatwa
do uzyskania. Grupowanie bez nadzoru wydobywa wiedze z danych i wiele zalezy od
danych a takze od wyboru metody pomiaru podobienstwa, metody podziatu i metody
ustalenia liczby klastrow. Wiele zalezy od indywidualnej interpretacji i decyzji osoby
analizujacej dane.®

Analiza skupien jest wykorzystywana w wielu dziedzinach nauki. Przykladem
moze by¢ podziat klientow banku. Pod uwage moga by¢ brane cechy majace znaczenie
z jego perspektywy, np. dochody, rodzaj umowy o prace. Jest to zjawisko typu
spoteczno-ekonomicznego.® Kolejnymi dziedzinami zastosowan sa m. in. medycyna -
klasyfikacja pacjentow ze wzgledu na ich objawy, branza biznesowa — Klasyfikacja firm
ze wzgledu na ich rodzaj i forme dziatalno$ci, media spotecznosciowe — klasyfikacja
opinii itp.*°

Metody klasyfikacji mozna podzieli¢ na metody tradycyjne i metody ,,nowej

generacji”. Do tej drugiej zalicza si¢ miedzy innymi klasyfikacje spektralng (ang. spectral

5 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [317]

& WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [318]

" KORZENIEWSKI, J., Metody selekcji zmiennych w analizie skupier. Nowe Procedury. Wydawnictwo
Uniwersytetu £.odzkiego, 2012. [15]

8 GACZEK, W. M.; HELPA, M.; KASPRZYK, A., Niehierarchiczna analiza skupieh—nowa metoda
klasyfikacji zjawisk spoteczno-gospodarczych. 1980.

® KORZENIEWSKI, J., Metody selekcji zmiennych w analizie skupier. Nowe Procedury. \Wydawnictwo
Uniwersytetu L.odzkiego, 2012. [5]

10 GNANADESIKAN, R., Discriminant analysis and clustering. National Academies, 1988. [29-30]



clustering), ktora zostala ona opisana w rozdziale 2.1t W pracy przyjeto nastepujacy
podziat metod tradycyjnych:?
e metody hierarchiczne, w ktorych wyr6znia si¢ dwa rodzaje:
o aglomeracyjna (ang. agglomerative),
o deglomeracyjna (ang. divisive);
e metody optymalizacyjne, w ktorych mozna wyrdzni¢ metody metode k-Srednich,
k-medoids.

e inne metody na przyktad metody obszarowe oraz gestosciowe.

1.2.  Grupowanie z wykorzystaniem metod optymalizacyjnych

Metody optymalizacyjne w analizie skupien majg na celu podziat obiektow w ten
Sposob, aby zmienno$¢ w klasach byta jak najmniejsza (jej optymalizacja), natomiast
zmienno$¢ migdzy grupami byla jak najwigksza. Wszystkie elementy muszg zostac
poddane klasyfikacji. Do metod optymalizacyjno-iteracyjnych zalicza si¢ m.in.: metode
k-$rednich, metode k-centroid.™

Metody optymalizujace w przeciwienstwie do hierarchicznych musza mie¢ z gory
podang liczbg skupien. Z zalozenia nie mogg powstac klastry puste, zatem ich ilo$¢ musi
by¢ mniejsza od liczby badanych elementdw. Znanych jest tez wiele metod
wyznaczajacych liczbe klastrow.4

Waznym krokiem podczas stosowania metod optymalizacyjnych jest wybor
liczby skupien. Je$li ilo§¢ grup bedzie zbyt mata to bedg one sktadaly sie z obiektow
niepodobnych do siebie. Z drugiej strony, kiedy liczba klastréw bedzie za duza powstanie
wiele skupisk wewnetrznie bardzo podobnych wzgledem siebie, jednak moze wystgpic¢
problem interpretacji oraz jakosci wynikow klasyfikacji. Wada metod optymalizacyjnych
jest brak mozliwo$ci obserwacji sposobu l3czenia si¢ obiektow w grupy, co natomiast

umozliwiajg metody hierarchiczne. Zmiana liczby skupien, zarowno jesli mowa

1 DUDEK, A., Klasyfikacja spektralna a tradycyjne metody analizy skupiefi. Prace Naukowe Uniwersytetu
Ekonomicznego we Wroctawiu. Ekonometria, 2009, 23.37 Zastosowania metod ilosciowych: 21-34. [21]
12 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [322]

13 PIETRZYKOWSKI, R.; KOBUS, P., Zastosowanie modyfikacji metody k-$rednich w analizie
portfelowej. Ekonomika i Organizacja Gospodarki Zywnosciowej, 2006, 60: 301-308. [301]

14 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [330]



0 dodaniu lub odjeciu liczby grup, skutkowaé moze zupetnie innym podziatem obiektow.
Same klastry moga byé bardzo odmienne od poprzednich skupisk.®®

Wybdr liczby klas sprawia najwigksza trudnos¢ w procesie analizy skupien.
Decyzja ta zalezy gléwnie od 0sob wykonujacych badanie. Wykorzystuje si¢ tu czasem
wiedze¢ ekspercka, przeprowadzana jest tez analiza merytoryczna oraz wykorzystywane
bywaja indeksy stuzace do okreslenia najlepszej liczby skupien. Wiele indeksow zostato
opisanych przez Milligana i Coopera [Milligan, Cooper 1985]. W niniejszej pracy
zostanie wykorzystany indeks Silhouette, nazywany takze indeksem sylwetkowym. Jest
on obliczany na podstawie wzoru (1.1).

_1lyn b(i)—a(i)
S(u) T nH = max{a),p ()Y (l'l)

gdzie:
e U - liczba skupien,
e n - liczba obiektow, ktore sg grupowane,
e i—numerobiektu (i=1,2,...,n),
e a(i) — srednia odleglos¢ miedzy i-tym obiektem, a pozostaltymi obiektami
w skupisku z i-tym obiektem,
e D(i) — $rednia odlegtos¢ i-tego obiektu od obiektow w skupisku najblizszym do
skupiska, w ktorym jest i-ty obiekt.
Indeks ten przyjmuje warto$ci z przedziatu od -1 do 1. Jego warto$¢ najwyzsza 1
wskazuje na optymalng liczbe klastrow, zatem obiekty przyporzadkowane sg do klas w
najlepszej ich kombinacji. W przypadku gdy indeks sylwetkowy przyjmuje najmniejsza
wartos¢ z przedziatu -1 dla konkretnej liczby klastréw, wskazuje na niekorzystny podziat
obiektow.'® Interpretacja indeksu sylwetkowego opiera sie na wyszukaniu warto$ci
najwigkszej indeksu, gdyz wtedy wystepuje optymalna liczba skupisk.
Aby okresli¢ na ile grup podzieli¢ obiekty na podstawie indeksu Silhouette, nalezy
wybraé taka liczbe grup dla ktérej podany indeks osigga maksimum.!” Przyktadowy
wykres wynikéw indeksu sylwetkowego dla réznej liczby klastréw pokazany zostal na

Rysunku 1.1.

15 ROSZKO-WOJTOWICZ, E., Analiza skupien w ocenie warunkéw pracy w krajach Unii
Europejskiej. Wiadomosci Statystyczne, 2014, 59.11. [8-9]

16 Praca magisterska: BIENSKOWSKI, D., Grupowanie konsensusowe danych otrzymanych z
mikromacierzy, Politechnika Warszawska, 2014. [74]

17 CWIAKALA-MALYS, A.; MOSCIBRODZKA, M., Hierarchiczne procedury aglomeracyjne w badaniu
poziomu i struktury kosztow publicznych uczelni akademickich. Metody ilosciowe w badaniach
ekonomicznych, 2014, 15.3: 30-41. [31-32]
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Rysunek 1.1 Indeks Silhouette dla roznych liczb klastrow

Zrbdlo: opracowanie wlasne

Na podstawie Rysunku 1.1 zawierajacego indeks Silhouette najlepsza liczba podgrup
bedzie ta dla ktorej ten wskaznik jest najwickszy. Najwigkszg warto$¢ przyjmuje on
podczas podziatu obiektéw na dwie grupy.

Indeks sylwetkowy zostanie zastosowany w kazdej z wykorzystanych metod
klasyfikacji. Podczas przeprowadzenia klasyfikacji spektralnej obliczone dodatkowo
zostang indeksy: Calinskiego 1 Harabasza oraz Daviesa i Bouldina. Wybrano je ze
wzgledu na ich czeste zastosowanie. Indeks Calinskiego i Harabasza ma podobnag
interpretacje jak indeks sylwetowy. Optymalna liczba klastrow wskazywana jest przez
maksimum indeksu. W przypadku indeksu Daviesa i Bouldina wykres czyta sig

odwrotnie. Najlepsza liczbe grup wskazuje minimalna warto$¢ tego indeksu.

1.3.  Grupowanie hierarchiczne

W grupowaniu hierarchicznym kazdy z obiektow jest analizowany
i porownywany wzgledem pozostatych w procesie iteracyjnym. Wyrdznia si¢ dwa
rodzaje tej metod hierarchicznych: aglomeracyjne (obiekty podobne do siebie sg taczone

do jednego klastra), deglomeracyjne (obiekty z jednego klastra sg rozdzielane na dwa



osobne podzbiory). Caty proces podziatu konczy si¢ gdy wszystkie elementy zostang
przydzielone do jednego klastra (w przypadku aglomeracji) lub gdy nie ma juz
mozliwosci podziatu na mniejsze podzbiory (w przypadku deglomeracji).'®

Wyniki procesu podziatu obiektow na poszczegoélne grupy metoda hierarchiczng
sg najczeSciej przedstawiane za pomocg dendrogramu lub innych diagramow drzew.
W pracy zostala uzyta pierwsza wymieniona metoda graficzna. Na Rysunku 1.2
przedstawiono rozne formy wizualizacji dendrogramu. Przedstawiaja one dokladny
przebieg procesu tworzenia grup. Pionowe linie reprezentuja odlegtosci migdzy
klastrami. Im s3 dluzsze tym grupy bardziej sic od siebie réznia.'® Dendrogram
wizualizuje kazdy etap taczenia si¢ obiektow (lub ich rozdzielania). Umozliwia
obserwacje, w jakim momencie elementy zostaty przyporzadkowane do poszczegolnych

klastrow. Na podstawie takiego wykresu mozna zdecydowacd, na ile grup odbedzie si¢

dzielenie obiektow.%°

]
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Rysunek 1.2 Przykiadowe dendrogramy

Zrédlo: WALESIAK, Marek; GATNAR, Eugeniusz (ed.). Metody statystycznej analizy
wielowymiarowej w badaniach marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara
Langego, 2004, strona 323

18 ALMEIDA, J. A. S;; BARBOSA, L. M. S; PAIS, A. A. C. C.; FORMOSINHO, S. J., Improving
hierarchical cluster analysis: A new method with outlier detection and automatic clustering. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems, 2007, 87.2: 208-217. [210]

19 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [322-323]

20 ALMEIDA, J. A. S.; BARBOSA, L. M. S;; PAIS, A. A. C. C.; FORMOSINHO, S. J., Improving
hierarchical cluster analysis: A new method with outlier detection and automatic clustering. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems, 2007, 87.2: 208-217. [208]
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Przed zastosowaniem metody grupowania hierarchicznego nalezy okresli¢ dwie
istotne rzeczy. Sg to: rodzaj miary podobienstwa jaka zostanie obliczona dla obiektow
i klastrow oraz rodzaj techniki hierarchizacji (aglomeracyjna czy deglomeracyjna).?

Miary odlegtosci pomiedzy obiektami oddajg ich podobienstwo. Im warto$¢ jest
wigksza tym elementy sg bardziej rézne. Odleglo§¢ mata $swiadczy o wysokim
podobienstwie. Wartos$ci te sa podstawa do grupowania dlatego bardzo wazny jest wybor
ich sposobu obliczenia.?? Najczesciej wybierana jest odlegtoéé¢ Euklidesowa lub jej
kwadrat.

Drugim waznym krokiem jest dobor techniki grupowania. W pracy zostanie uzyta
jedna z metod aglomeracyjnych (ang. agglomerative). Technika ta jest takze najczesciej
stosowana w badaniach majacych na celu podzial na grupy. Polega ona na tym, ze na
poczatku kazdy obiekt stanowi jednoelementowa grupe, nastgpnie dwa obiekty
najbardziej do siebie podobne tacza si¢ w jeden klaster. W kolejnym ruchu nastepuje
ponowne poréwnanie grup 1 faczenie. Algorytm ten powtarza si¢ do momentu powstania
jednego klastra z wszystkich obiektow. Aby okresli¢ podobienstwo grup sktadajacych sig
z kilku elementow, stosowane sg roézne techniki. W tym miejscu rodzi si¢ nowy problem
wyboru jednej z nich. Do hierarchicznych metod potaczenia zalicza si¢ metody m.in.:
pojedynczego tgczenia (ang. single linkage), kompletnego tgczenia (ang. complete-
linkage) oraz metode Warda (ang. Ward's-linkage). >®> W pracy zostanie uzyta ostatnia
z wymienionych tutaj metod i zostanie doktadnie opisana w rozdziale 2.3.

Metoda pojedynczego taczenia, nazywana takze metoda najblizszego sasiada,
polega na dotgczaniu do grupy takich nowych obiektéw, ktore sg najblizej jakiegos
elementu w danej grupie. Sposob ten jest prosty do obliczenia, jednak niesie ze sobg
wady. Jedng z nich jest tancuchowy przebieg 3czenia si¢ obiektow w klasy. Kiedy dwa
obiekty utworzg grupe, kolejne elementy sg zazwyczaj przylaczane tylko do tej

istniejacej. Mozna wtedy zauwazy¢ brak tworzenia si¢ nowych klas. Kolejna wadg jest

2L ALMEIDA, J. A. S.; BARBOSA, L. M. S;; PAIS, A. A. C. C.; FORMOSINHO, S. J., Improving
hierarchical cluster analysis: A new method with outlier detection and automatic clustering. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems, 2007, 87.2: 208-217. [210]

22 NOWAK-BRZEZINSKA, A.; WAKULICZ-DEJA, A. S., Wyb6r miary podobiefistwa a efektywnosé
grupowania regut w ztozonych bazach wiedzy. Studia Informatica, Wyd. Pol. Slgskiej, 2010, 31.2A: 89.
[190]

Z ALMEIDA, J. A. S.; BARBOSA, L. M. S;; PAIS, A. A. C. C.; FORMOSINHO, S. J., Improving
hierarchical cluster analysis: A new method with outlier detection and automatic clustering. Chemometrics
and Intelligent Laboratory Systems, 2007, 87.2: 208-217. [210]
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powstawanie grup o obiektach, miedzy ktérymi wystepuja wigcksze odleglosci, co niesie
za sobg mate podobienstwo.?

Metoda kompletnego taczenia, nazywana takze metoda najdalszego sasiada,
dziala na zasadzie odwrotnej niz metoda pojedynczego aczenia. Grupy tworzone sg na
podstawie najdalej potozonych od siebie obiektow — najwickszej odleglosci pomiedzy
dwoma obiektami z dwoch roznych skupisk, ktore majg zostaé potaczone. W tej metodzie
nie wystepuje efekt taczenia tancuchowego.?

Drugg technikg grupowania jest technika deglomeracyjna (ang. divisive). Jej
dziatanie jest odwrotne niz w przypadku metod aglomeracyjnych. Na poczatku wszystkie
obiekty stanowig jedng grupe. Nastepnie w kolejnych krokach nastgpuje podziat na
mniejsze grupy — w kazdym ruchu pojawia si¢ nowe skupisko. Algorytm zatrzymuje sie,
gdy jest tyle klas ile elementow liczyt pierwotny zbidr obiektow, czyli gdy kazdy obiekt

tworzy jednoelementowa grupe.?®

2 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [325]
% WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [327]
% WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [328]
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2. Wybrane metody analizy skupien do grupowania

wojewodztw

W literaturze przedmiotu z zakresu grupowania danych wymienia si¢ wiele
metod. Dla danych typu o skali przedziatowej i ilorazowej zastosowanie maja metody
opisane w rozdziale poprzednim. WSsrod nich szczegélnie czesto wymienia si¢
stosowanie metody k-érednich ze wzgledu na jej szybkos¢ w dziatania oraz prostote.?’
Jesli dane sg niestandardowo utozone ciekawe efekty mozna otrzymac wykorzystujac
klasyfikacje spektralng. Metoda ta daje czesto lepsze wyniki w poréwnaniu z metodami
tradycyjnymi analizy skupien.?® Najczesciej stosowana metoda z grupy metod
hierarchicznych jest metoda Warda. Ma ona zastosowanie do danych, ktore nie maja
duzej liczby obserwacji oraz nie posiadaja wielu wartosci odstajacych.?®
W nastepnych rozdzialach zostang omoéwione szczegétowo wybrane trzy metody

grupowania.

2.1. Metoda k-srednich

Metoda k-$rednich (ang. k-means) stosowana jest w przypadku analizowania
duzego zbioru danych oraz zalicza si¢ do najczesciej wybieranych niehierarchicznych
algorytmow podziatowych podczas przeprowadzania badan. Jej glowng cechg jest
reorganizacja informacji na temat obiektéw w postaci danych, w taki sposob aby tworzyta
one ogolniejsze dziedziny. Taka operacja przyczynia si¢ do zmniejszenia czasu i naktadu
pracy podczas przeprowadzenia badania. Umozliwia takze fatwiejszg interpretacj¢ oraz
jasniejszy obraz analizowanego problemu przy jak najmniejszym poziomie utraty
informac;ji.*°

Przeprowadzenie analizy skupien wymaga ujednolicenia oraz poréwnywalnosci

zmiennych. Dokonuje si¢ tego po przez operacj¢ transformacji normalizacji. Jej gtéwnym

27 ARTHUR, D.; MANTHEY, B.; ROGLIN, H., Smoothed analysis of the k-means method. Journal of the
ACM (JACM), 2011, 58.5: 1-31. [1]

2 PELKA, M., et al. Wielomodelowa klasyfikacja spektralna danych symbolicznych. Prace Naukowe
Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu, 2017, 468: 180-187. [182]

29 MIGDAL-NAJMAN, K.; NAJMAN, K., Analiza poréwnawcza wybranych metod analizy skupien w
grupowaniu jednostek o ztozonej strukturze grupowej. Zarzgdzanie i finanse, 2013, 3.2: 179-194. [180]

% ROSZKO-WOJTOWICZ, E., Analiza skupieh w ocenie warunkéw pracy w krajach Unii
Europejskiej. Wiadomosci Statystyczne, 2014, 59.11. [9]
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celem jest sprowadzenie zmiennych do jednakowego poziomu wielko$ci pomiarow.

Uwzglednienie réznych miar poszczegdlnych zmiennych skutkuje tym, ze jedne dane

moga mocniej wptywac¢ na wyniki klasyfikacji. Ujenolicenie niweluje ten skutek.
Istnieje wiele formul normalizacyjnych. W pracy zostanie wykorzystana

standaryzacja, ktora jest realizowana z wykorzystaniem wzoru (2.1).

7y = U= 2.1)

Sj

gdzie:

e z;; — znormalizowana warto$¢ i-teg obiektu dla j-tego atrybutu?,

e x;; —warto$¢ i-teg obiektu o j-tego atrybutu,

e X; —S$rednia j-tego atrybutu,

e s; —odchylenie standardowe j-tego atrybutu.
Formute (2.1) stosuje si¢ dla danych mierzonych na skali ilorazowej oraz przedziatowe;j.
Niestety przyczynia si¢ do straty informacji w wyniku transformacji wszystkich
zmiennych na skale przedziatlowa pomiaru zmiennych. Powyzsza standaryzacja niweluje
roéznice w wielko$ci zmiennych. W ten sposob $rednia arytmetyczna zestandaryzowanych
zmiennych wynosi 0 a odchylenie standardowe 1.3

Zastosowanie metody k-$rednich wymaga na poczatku wyboru rodzaju
odlegtosci, jaka bedzie obliczana mig¢dzy obiektami (punktami wielowymiarowymi).
Najbardziej popularna i najcze$ciej stosowana jest odlegtos¢ euklidesowa (ang. euclidean
distance). Jej gtéwna zaleta jest prostota interpretacji.®? Odlegtosé euklidesowa jest to
miara odleglosci miedzy dwoma punktami wielowymiarowymi. Bazuje na
wspotrzednych geometrycznych. W tym przypadku sg to wartosci atrybutow, ktore
opisujg obiekty.
Aby liczbe d(x,y) mozna bylo nazwaé¢ odlegloscia, musi ona spekniaé

nastepujace warunki:

1) musi by¢ ona nieujemna: d(x,y) = 0,

2) przyjmuje wartos¢ 0 tylko wtedy, gdy wartosci x i y sg takie same:

dx,y) =0 & x =y,

31 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Statystyczna analiza danych z wykorzystaniem programu R.
Wydawnictwo Naukowe PWN, 2009. [66-68]

32 ELMORE, K. L.; RICHMAN, M. B., Euclidean distance as a similarity metric for principal component
analysis. Monthly weather review, 2001, 129.3: 540-549. [524]
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3) musi by¢ zachowana symetrycznos$¢, czyli odleglo$é z punktu x do y jest taka
sama jak z y do x: d(x,y) = d(y,x),
4) musi by¢ spetniona nierownos¢ trojkata: d(x,z) < d(x,y) + d(y, z).

Odlegtos¢ euklidesowa spetnia wszystkie powyzsze warunki. Jest ona stosowana czgsto
w metodzie k-srednich.®® Odlegtos¢ euklidesowa w opisywanej metodzie jest obliczana

miedzy obiektami, a $rodkami ciezkosci (centroidami). Mozna ja wyrazi¢ wzorem (2.2).34

dil = \[Z;’;l(xu —flj)z, (l = 1,..,TL), (22)

gdzie:

e d; — odlegto$¢ migdzy i-tym obiektem a [-tym $rodkiem,

e x;; — -ty obiekt o j-tej zmiennej,

e X;; — -ty $rodek o j-tej zmiennej,

e i —numer obiektu,

e j —numer zmienngj,

e [ —numer Kklasy (identyfikuje jej srodek),

e n — liczba wszystkich obiektow,

e m — liczba wszystkich zmiennych.
W pracy podczas stosowania metody k-Srednich zostanie wykorzystana odlegtos¢
euklidesowa, poniewaz zostaje ona stosowana w wielu badaniach przeprowadzanych
przez ekspertow. Jej zaleta jest takze wrazliwos$¢ na wartosci odstajace, gdyz rdznice sg
podnoszone do kwadratu. Brakuje tego w np. odlegtosci miejskie;.

Ogolna zasada dziatania metody k-srednich polega na tym, aby podzieli¢ obiekty
na k grup. Pierwsze $rodki klas sg wybierane w sposéb losowy — maja znajdowac si¢ jak
najdalej od siebie. Nastgpnie obiekty zostaja przypisywane do najblizszych im srodkow.
W ten sposob powstaja pierwsze grupy. W kolejnym kroku obliczany jest na nowo §rodek
Klasy ($rodek cigzkosci) jako $rednia arytmetyczna wspotrzednych obiektow nalezacych
do poszczegbdlnych skupisk — wedtug wzoru (2.3). W kolejnych krokach nastgpuja

migracje obiektow miedzy grupami na podstawie ich odleglosci od $rodkow, tak aby

3 HUANG, A., Similarity measures for text document clustering. In: Proceedings of the sixth new zealand
computer science research student conference (NZCSRSC2008), Christchurch, New Zealand. 2008. p. 9-
56. [51]

3 PIETRZYKOWSKI, R.; KOBUS, P., Zastosowanie modyfikacji metody k-$rednich w analizie
portfelowej. Ekonomika i Organizacja Gospodarki Zywnosciowej, 2006, 60: 301-308. [303]
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klasy spelnialy zasad¢ jednorodnosci wewnatrzgrupowej 1  réznorodnos$ci
miedzygrupowej. Algorytm ten zatrzymuje sie, gdy sktad grup nie ulega zmianie.®
Kolejne etapy dziatania metody k-§rednich mozna ujaé w nastepujacych krokach:

1) losowy wybor centroid k grup;

2) przypisanie obiektow do centroid na podstawie odleglosci euklidesowej
obliczonej wedlug wzoru (2.2) migdzy obiektami a $rodkami cig¢zkosci;
dotaczenie obiektu do danej grupy nastepuje, jesli odlegto$¢ miedzy nimi jest
najmniejsza;

3) obliczenie nowych centroid na podstawie przynalezacych do nich punktow,

wedhug wzoru (2.3)
1
b;; = n_lZ?zll Xij1s (2.3)
gdzie:

® b — wspolrzedna j-tej zmiennej I-tego srodka,
® x;;; — wspolrzedna i-tego obiektu j-tej zmiennej w Klasie o [-tym $rodku,
e i —numer obiekty,
e j —numer zmiennej,
e [ —numer klasy (identyfikuje jej srodek),
e n; — liczba obiektow w [-tej klasie;
4) powtarzanie krokéw 2) i 3) do momentu, az obiekty przestang zmienia¢ grupy

oraz wspotrzedne centroid nie bedg ulega¢ zmianie.

Metoda k-$rednich jest zlozona obliczeniowo. Czas jej wykonania moze czasami
stanowi¢ problem, gdyz jest dlugi. W duzej mierze podzial uzalezniony jest od
poczatkowego ulozenia centroid. Z drugiej strony algorytm ten zostat przeanalizowany
przez wielu ekspertow. Potwierdzono takze jego skutecznos¢, dlatego zostanie on uzyty
w pracy. Jej gléwnym celem jest poréwnanie wynikow otrzymanych przy uzyciu réznych

typow metod analizy skupien — nie koncentruje si¢ na metodach optymalizacyjnych.%

% ROSZKO-WOIJTOWICZ, E., Analiza skupien w ocenie warunkéw pracy w krajach Unii
Europejskiej. Wiadomosci Statystyczne, 2014, 59.11. [9]

% NAZEER, KA A.; SEBASTIAN, M. P., Improving the Accuracy and Efficiency of the k-means
Clustering Algorithm. In: Proceedings of the world congress on engineering. London: Association of
Engineers, 2009. p. 1-3.
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2.2. Klasyfikacja spektralna

Klasyfikacja spektralna odbywa si¢ na podstawie zmienionych danych
poczatkowych, tak ze tworza one macierz o tej samej liczbie obiektow (liczba wierszy),
natomiast liczba zmiennych jest rowna liczbie klas na jaka nastapi podzial (liczba
kolumn).®” Taka ramka danych jest poddawana grupowaniu przy uzyciu metody
tradycyjnej. W pracy zostanie uzyta metoda k-§rednich, w celu zauwazenia mozliwych
roznic w wyniku zastosowania przemian klasyfikacji spektralnej w poroéwnaniu do
otrzymanego podzialu przy uzyciu metody K-$rednich bez tych zmian.3®

Proces klasyfikacji spektralnej mozna podzieli¢ na kolejne kroki postepowania.
Pierwszym z nich jest sporzadzenie ramki danych X = [xl- ]-]. Macierz ta posiada wymiary
n X m, gdzie n to liczba obiektow, a m liczba zmiennych opisujaca obiekty. Wartosci
zmiennych i,j sg nastgpujace i=1,..,n;j=1,..,m. W przypadku danych
metrycznych (przedziatlowych oraz ilorazowych), utworzona macierz musi zostaé
znormalizowana. W pracy proces ten odbedzie si¢ przy zastosowaniu wzoru (2.1).
Otrzymana zostanie macierz znormalizowana Z = [z;;].%

Krokiem drugim jest utworzenie macierzy podobienstw (ang. affinity matrix),
inaczej mowigc macierzy odleglosci A = [A;]. Ma ona wymiary n X n. Warto$ci
zmiennych i, k sg nastepujace: i,k = 1, ...,n. Macierz sklada si¢ z odleglosci miedzy
poszczeg6lnymi obiektami, zatem wartosci na glownej przekatnej sg rowne 0 (4;; = 0).
Pozostate wartosci obliczane sg z wykorzystaniem wzoru (2.4).

Ay, = e(79*dik) (2.4)
gdzie:
e ¢ — parametr skali,
e d;;, —odlegtos¢ migdzy i-tym a k-tym obiektem.

Warto$¢ d;; moze by¢ obliczona za pomocg ré6znych metod. W pracy zostanie
uzyta odleglo$¢ euklidesowa. Metoda ta stosowana bedzie takze w pozostatych
algorytmach Klasyfikacji w celu uniknigcia réznic wynikajacych z obliczania odleglosci

za pomocg odmiennych metod.

ST WALESIAK, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
2009. [11]

38 DUDEK, A., Klasyfikacja spektralna a tradycyjne metody analizy skupien. Prace Naukowe Uniwersytetu
Ekonomicznego we Wroctawiu. Ekonometria, 2009, 23.37 Zastosowania metod ilosciowych: 21-34. [23]
39 WALESIAK, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
2009. [11]
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Do wyznaczania macierzy podobienstw mozna uzy¢ takze innych estymatoréw
jadrowych. Stosuje si¢ wtedy inng funkcje, niz zaproponowang wyzej we wzorze (2.4).
Przyktadem moze by¢ jadro gaussowskie. Macierz podobienstw jest wtedy obliczana
wzorem (2.5).

(%)
Ay = e\ 27 (2.5)
gdzie i # k. Pozostate oznaczenia s3 takie same jak we wzorze (2.4) powyzej.*

Trzeci etap obejmuje budowe macierzy wag D. Jej gldwna przekatng tworza sumy
wartosci kolejnych wierszy macierzy A uzyskanej za pomoca wzoru (2.4) lub (2.5).
Pozostate pola w macierzy wag sa wypelnione przez zera. Jest to macierz diagonalna.*!

Kolejnym krokiem jest utworzenie znormalizowanej macierzy Laplace’a L.

Tworzy si¢ ja wedlug wzoru (2.6).

L= D_% * A * D_% (2.6)
gdzie:
e D —macierz wag,
e A —macierz podobienstw (odlegtosci).

Zostaje pominicty etap odejmowania macierzy L od macierzy diagonalnej (na
gtéwnej przekatnej znajduja si¢ jedynki, a pozostate wartosci to zera), w celu utatwienia
interpretacji uzyskanych wynikow.*?

Pigty etap obejmuje wyznaczenie wartosci oraz wektorow wilasnych macierzy
Laplace’a L. Sg one niezbedne do budowy E = [el- j]. Wektory wilasne sg uporzagdkowane
w ten sposob, aby wartosci wiasne na podstawie, ktoérych zostaty obliczone byly
ustawione malejaco. Niech u bedzie ustalong liczbg klas, wtedy macierz E przyjmuje
wartosci u najlepszych (pierwszych) wektoréw wiasnych. W ten sposéb macierz E
zyskuje wymiary n X u (n — liczba badanych obiektow).*3

Ostatnim etapem jest wykonanie operacji normalizacji uzyskanej macierzy E.

Poszczegolne znormalizowane elementy otrzymane sg na podstawie wzoru (2.7).

40WALESIAK, M., Klasyfikacja spektralna a skale pomiaru zmiennych. Przeglgd Statystyczny, 2012, 1.59:
}lB;I?I}AEI?S-IIX}(, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
io\?\?A[LlEl;IAK, M., Klasyfikacja spektralna a skale pomiaru zmiennych. Przeglqd Statystyczny, 2012, 1.59:
}33;/:\%/}&[IEIIE?S]IAK, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
2009. [12
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Yij = \/ﬁ (2.7)
gdzie:
e i —numer obiektu (i =1,...,n),
e j—numerzmiennej (j = 1,...,u).

Po obliczeniu wartosci dla kazdego elementu ze wzoru (2.7) powstaje macierz
Y = [yi j]. Na podstawie tej macierzy dokonuje si¢ klasyfikacji obiektow za pomoca
tradycyjnych metod analizy skupien.**

Podczas tworzenia macierzy podobienstw A zgodnie ze wzorem (2.4) pojawia si¢
problem doboru wartos$ci parametru skali o. Jest on waznym elementem klasyfikacji
spektralnej. Istniejg metody heurystyczne szacujgce jak najlepszy parametru. Majg one
na celu dobor takiej warto$ci parametru, aby podobienstwo wewnatrzgrupowe byto jak
najwieksze, a zatem odbywa sie proces minimalizacji odleglosci w grupach.*®

Jedng z metod oszacowania wartos$ci parametru skali zaproponowal Walesiak
W swojej pracy, ktorej kolejne etapy mozna opisaé nastepujaco*®:

Dobor proby bootstrapowej X' z macierzy odlegtosci X (w przypadku danych
ilorazowych z macierzy odlegto$ci po jej normalizacji). Proba ta zawiera n' elementow,
gdzie %n <n' < Zn (n — liczba wszystkich obserwacji) scharakteryzowanych przez m
zmiennych (m — liczba wszystkich zmiennych). S, = [0; D] jest to pierwszy przyjety
przedzial, w ktorym znajduje si¢ optymalna warto$¢ parametru skali. D to suma
odlegtosci d;;, w macierzy podobienstw. Podane ponizej kolejne kroki sg powtarzane do
momentu znalezienia najlepszej wartosci parametru o.

1. S jest to przedzial w k- tej iteracji (w pierwszej S, = S,). Zostaje on poddany
operacji dzielenia na R mniejszych przedziatow o rownych rozst¢pach. Mozna je

zatem okresli¢ jako pyr = [ﬁ, ﬁ], gdzier =1,...,R.

ki k
- 1 . Iy . pr+pr
2. Dla nowo otrzymanych przedzialéw szacowana jest warto$¢ $rednia o = =

Otrzymane warto$ci sg podstawiane do wzoru (2.3) 1 zostaja przeprowadzone

klasyfikacje spektralne proby bootstrapowej X' na okreslang liczbe grup u.

44 WALESIAK, M., Klasyfikacja spektralna a skale pomiaru zmiennych. Przeglgd Statystyczny, 2012, 1.59:
13-31. [16-17]

4 WALESIAK, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
2009. [12]

46 WALESIAK, M.; DUDEK, A., Odlegtos¢ GDM dla danych porzqdkowych a klasyfikacja spektralna.
2009. [12-13]
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3. Sposrdod uzyskanych wartosci parametru skali, zostaje wybrany ten $rodek o/, dla
ktérego zauwazono najmniejszg roznice w poszczegdlnych grupach, czyli sumy
odlegtosci w klasach byly najmniejsze.

4. Algorytm konczy dziatanie, jesli dla otrzymanego w poprzednim kroku parametru
ok speliony jest warunek pf <@, gdzie @ = 1073.W innym przypadku

algorytm wraca do punktu 2 i powtarza dzialanie.

2.3. Metoda Ward’a

Metody hierarchiczne aglomeracyjne bazujg na macierzy odleglosci. Ma ona
wymiary n X n, gdzie n to liczba klasyfikowanych obiektow. Glowna przekatna takiej
macierzy sktada si¢ z zer, gdyz wartosci odlegtosci miedzy tymi samymi grupami sg
rowne zero. Macierz odleglosci po kazdym potlaczeniu klas jest modyfikowana, gdyz
obliczane sg odleglo$ci migdzy nowa grupg a pozostatymi skupiskami. Jesli nastgpi
pofacznie klasy A, z klasg A; w klasg A, to jej odlegtos¢ od pozostatych grup mozna
wyrazi¢ wzorem (2.8).

dip = @y *dip + ag *dig + b * dpg + ¢ * |dip — dig, (2.8)

gdzie:
e d; —odlegtos¢ miedzy i-tg klasg (4;) a klasg 4,.,

® d;, — odlegtos¢ migdzy i-tg klasg (A;) a klasa Ay,

® d;, —odlegtos¢ migdzy i-tg klasg (A;) a klasa A,

e d,, —odlegtos¢ migdzy klasg A, a klasg A,
® ay ag b,c—parametry.

Parametry a,,, a,, b, ¢ przyjmuja odpowiednie wartosci w zaleznoéci od wzoréw, ktore sg

charakterystyczne dla poszczegdlnych metod. W przypadku metody Ward’a sa one dane

wzorem (2.9).
_ Ni+Np _ Ni+Nq _ —N;
ap - N—I aq — - )]
itNy Ni+N; Ni+N;

c=0, (2.9)

gdzie:
e N;, Np, Ny, N, — okreslajg odpowiednio liczbg obiektow w grupach A;, A,, Ay, Ay

20



Po wykonaniu takiego polaczenia wymiar macierzy odleglo$ci zmniejsza sie o jeden.*’
Metoda Ward’a jak mozna zauwazy¢ we wzorach (2.9) uwzglednia liczbe elementow
znajdujacych sie w klasie, podczas okreslania odlegtosci jednej grupy od drugiej.*®

Do wyznaczenia odlegltosci pomiedzy obiektami zostanie uzyta odlegtosé
euklidesowa. Odleglos¢ ta  obrazuje geometryczny uktad badanych obiektow.
Zdecydowano si¢ wykorzysta¢ ta odleglo§¢, poniewaz zostala ona wybrana we
wszystkich poprzednich metodach, zatem wyniki klasyfikacji beda porownywalne.
Pozwala to zniwelowaé roznice, ktore mogltyby wynikng¢ w przypadku uzycia dwoch
roéznych miar.

Ogolna idea metody Ward’a przy wykorzystaniu odlegtosci euklidesowej ma na
celu minimalizacj¢ sumy kwadratow odleglosci obiektoéw nalezacych do danej grupy od

jej srodka ciezkosci. Uzyskuje sie go ze wzoru (2.10).

mi*Ai+m]-*A]- (210)

mi+m;
gdzie:

e m,; — liczba elementow w klasie 4;,

e m; — liczba elementéw w klasie 4;,

e A; —wektor (x;1, Xi3, ..., Xip), gdzie m to liczba zmiennych,

o A; —wektor (xj1, Xj3, ..., Xjm ), dzie m to liczba zmiennych.
Dzi¢ki minimalizacji wariancji klasy sktadaja si¢ z obiektow jak najbardziej podobnych
do siebie. Dwie grupy zostang potaczone, jesli suma kwadratow odleglosci elementow
nowej grupy od nowopowstatego wazonego srodka cigzkosci jest najmniejsza. Innymi
stowy obliczane sg wartosci dla kazdej kombinacji potaczen, a nastgpnie wybierane jest
to, dla ktorego suma byla najmniejsza. Nastepuje wtedy modyfikacja macierzy
podobienstw. Proces konczy si¢, gdy wszystkie obiekty tworzg jedng klase. Kolejne etapy
polaczen sa przedstawiane najczesciej na dendrogramie — o ktorym wigcej powiedziane

zostato w rozdziale 1.3 Rysunek 1.2. W wyniku zastosowania metody Ward’a powstaja

47 CWIAKALA-MALYS, A.; MOSCIBRODZKA, M., Hierarchiczne procedury aglomeracyjne w badaniu
poziomu i struktury kosztéw publicznych uczelni akademickich. Metody ilosciowe w badaniach
ekonomicznych, 2014, 15.3: 30-41. [31]

48 WALESIAK, M.; GATNAR, E. (ed.)., Metody statystycznej analizy wielowymiarowej w badaniach
marketingowych. Wydaw. Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego, 2004. [327]

49 RASMUSSEN, E. M., Clustering algorithms. Information retrieval: data structures & algorithms, 1992,
419: 442.
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grupy jednorodne.>® Wzory (2.8) oraz (2.9) sa uproszczeniem numerycznym opisane;j idei
metody Ward’a.

W przypadku, gdy do obliczenia odlegtosci miedzy obiektami stosowany jest
kwadrat odlegtosci euklidesowej, metoda Ward’a wykorzystuj¢ analiz¢ wariancji. Jej
podstawowym celem jest jak najmniejszy wzrost wariancji na skutek potgczenia dwoch
grup. Wzor na wariancj¢ nowopowstatego klastra po potgczeniu klas A; oraz A; mozna
wyrazi¢ rownaniem (2.11) %2,
mpem;

Iy = ot
gdzie:

e m,; — liczba elementow w klasie 4;,

e m; — liczba elementéw w klasie 4;,

o dl-zj — kwadrat odleglosci euklidesowej mi¢dzy i-tymi a j-tymi obiektami.
Odlegtosci euklidesowe obliczone sg na podstawie danych zestandaryzowanych zgodnie
ze wzorem (2.1), natomiast same wartosci odleglosci wyliczane sg na podstawie wzoru
(2.2).

W pracy zostanie wykorzystana metoda Ward’a, poniewaz jest to jedna z bardzo
efektywnych metod klasyfikacji. W odrdznieniu od innych metod potgczenia, scalenie
klas nie nastepuje tylko na podstawie odleglosci najblizszych lub najdalszych obiektow
w sgsiednich skupiskach, lecz oparta jest o analiz¢ wariancji. Na podstawie wzoru (2.11),
ktory daje informacje o wariancji nowej grupy, mozna zauwazy¢, iz im mniejsze sg

odlegtosci faczenia, tym mniejsza jest warto$¢ wariancji.

% ROSZKO-WOIJTOWICZ, E., Analiza skupien w ocenie warunkéw pracy w krajach Unii
Europejskiej. Wiadomosci Statystyczne, 2014, 59.11. [11]

51 RASMUSSEN, E. M., Clustering algorithms. Information retrieval: data structures & algorithms, 1992,
419: 442.
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3. Przeprowadzenie badania

Celem niniejszego badania jest klasyfikacja wojewodztw na grupy o podobnych
przyczynach zgondéw opisanych za pomoca ,garbage codes”. Otrzymane wyniki
uzyskane przy zastosowaniu trzech metod pozwola na poréwnanie koncowych skupisk
oraz okreslenie w nich r6znic wynikajacych z réznorodnosci sposobdw przeprowadzenia

analizy skupien.

3.1. Prezentacja danych

Dane wykorzystane w pracy zostaly zaczerpnigte ze strony internetowe;j
Glownego Urzedu Statystycznego®. Dotycza one przyczyn zgondw opisanych przy
uzyciu tzw. ,.kodow $mieciowych”, czyli ,,garbage codes”. Dane pochodzg z 2018 roku.
Sa one kompletne — nie wystepuja w nich braki. Dla kazdego wojewddztwa podana
zostala liczba osoéb, ktéorych przyczyng zgonu byly odpowiednie kody. W celu
zniwelowania problemu réznicy wielkosci zaludnienia poszczegdlnych jednostek
administracyjnych najwyzszego stopnia, miarg danych jest udzial procentowy liczby
zgonow poszczegdlnych kodow dla danego wojewddztwa. Wyniki prezentuje Tabela 3.1.
Wojewoddztwa opisane za pomocg zmiennych:

e C76 — nowotwor ztosliwy umiejscowien innych i niedoktadnie okreslonych,
e |46 — zatrzymanie krazenia,

e 150 — niewydolno$¢ serca,

e 170.9 — uogoblniona i nieokreslona miazdzyca,

e Rb54 — staros¢,

¢ R96 — $mier¢ natychmiastowa,

e R98 — Smier¢ nieoczekiwana,

e R99 — inne, niedoktadnie okreslone i nieznane przyczyny umieralnosci,

e Y21 — utonigcie, zanurzenie, o nieokreslonym zamiarze,

e Y34 —nieokreslone zdarzenie, nieokreslony zamiar.

52 Zgony wedlug przyczyn okreslanych jako "garbage codes", https://stat.gov.pl/obszary-

tematyczne/ludnosc/statystyka-przyczyn-zgonow/zgony-wedlug-przyczyn-okreslanych-jako-garbage-
codes,3,3.html, 02.07.2020
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Tabela 3.1 Dane w postaci udziatow procentowych

Wojewoddztwo C76 146 150 170.9 R54
Dolno$laskie 0.0010 | 0.0000 | 0.4970| 0.2256| 0.0967
Kujawsko-pomorskie 0.0212| 0.0003 | 0.3142| 0.2354| 0.0716
Lubelskie 0.0274| 0.0269 | 0.4088| 0.0385| 0.3126
Lubuskie 0.0008 | 0.0000 | 0.4401| 0.0621| 0.2555
Lodzkie 0.0077 | 0.0003 | 0.3513| 0.2249| 0.0914
Matopolskie 0.0046 0.0011 0.0095 0.7047 0.1275
Mazowieckie 0.0034 | 0.0003| 0.3323| 0.1460| 0.2164
Opolskie 0.0058 | 0.0348 | 0.1992| 0.3482| 0.1217
Podkarpackie 0.0126 0.0005 0.4017 0.2562 0.0772
Podlaskie 0.0004 | 0.0000| 0.0138| 0.1224| 0.1789
Pomorskie 0.0007 | 0.0637 | 0.6711| 0.0193| 0.0156
Slaskie 0.0043 | 0.0144 | 0.1469| 0.4384| 0.0982
Swietokrzyskie 0.0295| 0.0168 | 0.4967| 0.0247| 0.2716
Warminsko-mazurskie 0.0003 | 0.0011| 0.2923| 0.2901| 0.2206
Wielkopolskie 0.0006 0.0003 04390 | 0.1234| 0.1721
Zachodniopomorskie 0.0024 | 0.0000 0.5211 0.2043 | 0.0231

Wojewodztwo R96 R98 R99 Y21 Y34
Dolno$laskie 0.0020 | 0.1316| 0.0027 | 0.0009| 0.0000
Kujawsko-pomorskie 0.1788 0.0364 0.0684 | 0.0058 | 0.0155
Lubelskie 0.1230 | 0.0030 | 0.0442| 0.0019| 0.0039
Lubuskie 0.0115| 0.1849| 0.0059 | 0.0027| 0.0011
Lodzkie 0.0585| 0.0069 | 0.1945| 0.0002| 0.0240
Matopolskie 0.0018 | 0.0015| 0.1062| 0.0001| 0.0007
Mazowieckie 0.1230 | 0.0927 | 0.0177| 0.0016| 0.0237
Opolskie 0.0398 | 0.0075| 0.1644| 0.0037| 0.0008
Podkarpackie 0.1225| 0.0413| 0.0431| 0.0022| 0.0003
Podlaskie 0.2759 | 0.0022 | 0.0056 | 0.0004| 0.0015
Pomorskie 0.0067 | 0.0037 | 0.0148| 0.0000| 0.0015
Slaskie 0.0357 | 0.0147 | 0.1613| 0.0020 | 0.0002
Swietokrzyskie 0.1087 | 0.0019 | 0.0440| 0.0000| 0.0010
Warminsko-mazurskie 0.0988 | 0.0341| 0.0132| 0.0005| 0.0003
Wielkopolskie 0.0024 | 0.2193| 0.0010| 0.0002 | 0.0002
Zachodniopomorskie 0.1569 0.0091 0.0353 | 0.0044 | 0.0000

Zrodto: opracowanie wiasne

Tabela 3.1 przedstawia udzial procentowy poszczegdlnych dziesigciu przyczyn

zgonow we wszystkich zgonach okres$lonych jako ,garbage codes” w danym

wojewoddztwie. Nazwy zmiennych odpowiadaja numerom ,koddéw S$mieciowych”.
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Zauwazono, ze liczby sg zr6znicowane, wi¢c nie powinien wystapi¢ problem zwigzany
ze zmienno$cig atrybutow. Najwigkszy odsetek zanotowano dla zgondow w wojewddztwie

matopolskim w wyniku uogoélnionej i nieokreslonej miazdzycy.

3.1.1. Przygotowanie zmiennych bazowych

Zmienne wykorzystywane do klasyfikacji wojewodztw musza spelnia¢ pewne
warunki. Dane zostang zweryfikowane poprzez sprawdzenie Kkorelacji oraz
wspotczynnika zmienno$ci. Przeprowadzona zostanie ich standaryzacja oraz test na
wystepowanie wartosci odstajacych.

Wspoétczynnik korelacji Pearsona bada liniowa zaleznos¢ miedzy dwoma
zmiennymi. Jesli przyjmuje on warto$¢ dodatnig to oznacza to, iz wzrost jednej zmienne;j
powoduje wzrost drugiej, natomiast jesli przyjmuje warto$¢ ujemng to wzrost jednej
zmiennej powoduje spadek drugiej zmiennej. Wspotczynnik korelacji Pearsona dla
badanych zmiennych przedstawia Tabela 3.2. Wartosci wspotczynnika korelacji powinny
przyjmowaé warto$ci mniejsze od 0.9 oraz i wigksze od -0.9. W Tabeli 3.2 wszystkie
otrzymane wyniki zawieraja si¢ w tym przedziale. Pomija si¢ warto$ci na przekatne;j,
gdyz korelacja miedzy ta samg zmienng jest zawsze rowna 1. Na podstawie
wspotczynnika korelacji Pearsona wszystkie zmienne moga by¢ uzyte w dalszej czesci

badania.

Tabela 3.2 Wspolczynnik korelacji Pearsona miedzy zmiennymi

C76 | 146 150 | 170.9 | R54 | R96 | R98 | R99 | Y21 | Y34
Cr6 | 1.00| 0.13| 0.14| -024| 0.37| 0.29| -0.36 | 0.13| 0.19| 0.14
1460 | 0.13| 1.00| 0.34| -0.26 | -0.14| -0.27 | -0.37 | 0.11| -0.11 | -0.21
150 0.14| 0.34| 1.00| -068| -0.11| -0.26 | 0.28 | -0.41 | -0.01 | -0.02
1709 | -0.24 | -0.26 | -0.68 1.00| -0.32| -0.25| -0.25| 0.55| 0.06 | -0.10
R54 | 037| -0.14| -0.11| -0.32| 1.00| 0.11| 0.22| -0.28 | -0.26 | -0.01
R9% | 0.29| -0.27| -0.26 | -0.25| 0.11| 1.00| -0.40| -0.20| 0.30| 0.20
R98 | -0.36 | -0.37| 0.28| -0.25| 0.22| -0.40 | 1.00| -0.47 | -0.05 | -0.05
R99 | 0.13| 0.11| -041| 0.55]| -0.28| -0.20 | -0.47| 1.00| 0.14| 0.29
Y21 | 019 -0.11| -001| 0.06| -0.26| 0.30| -0.05| 0.14| 1.00| 0.11
Y34 | 0.14| -0.21| -0.02| -0.10| -0.01| 0.20| -0.05| 0.29| 0.11| 1.00

Zrodto: opracowanie wiasne
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Najwigksza dodatnig korelacj¢ zanotowano mig¢dzy zmiennymi okreslajacymi
zgony z przyczyn: uogolniona i nieokreslona miazdzyca (170.9) oraz inne, niedoktadnie
okreslone i1 nieznane przyczyny umieralnosci (R99). Wynosi ona 0.55. Najwigksza
ujemng korelacje (-0.68) zauwazono w przypadku atrybutéw: uogélniona i nieokre$lona
miazdzyca (I170.9) oraz niewydolno$¢ serca (I50). Wspotczynnik korelacji Pearsona
wskazuje najmniejsza korelacje migdzy dwoma parami zmiennych: Y21 (utonigcie,
zanurzenie, o nieokreslonym zamiarze) i 150 (nhiewydolno$¢ serca) oraz Y34
(niecokreslone zdarzenie, nieokreslony zamiar) i R54 (Staro$c). Wartos¢ wspotczynnika
jest rowna -0.01.

Kolejnym aspektem jest wspotczynnik zmiennosci. Informuje on w jakim stopniu
sg zrdznicowane wartosci danej zmiennej. Jesli jest on wigkszy to wystepuje duza
zmienno$¢. W przeciwnym wypadku jest ona mata. Przyjmuje si¢, ze wspdiczynnik
zmienno$ci powinien przekracza¢ 10%. W Tabeli 3.3 przedstawiono wyniki dla badanych
zmiennych. Wszystkie wartosci sg znacznie wigksze od 10%. Wskazuje to na duze
zroznicowanie wsrod danych. Na podstawie wspotczynnika zmiennosci kazda zmienna

kwalifikuje si¢ do dalszego badania.

Tabela 3.3 Wspolczynnik zmiennosci dla poszczegdolnych zmiennych

C76 146 150 | 170.9 | R54 | R96 R98 R99 Y21 Y34
127.90 | 179.91 | 52.53 | 81.43 | 60.57 | 93.50 | 141.86 | 111.05 | 105.69 | 179.82

Zrodto: opracowanie wtasne

Najwigksze wartosci dla wspdtczynnika zmiennosci wystepuja dla zmiennych 146
(zatrzymanie krazenia) oraz Y34 (nicokreslone zdarzenie, nieokreSlony zamiar).
Atrybuty te przyjmujg warto$ci zarowno niskie jak 1 wysokie. Najmniejszy wspotczynnik
zmienno$ci zaobserwowano dla zgonéw w wyniku niewydolnosci serca (I50). Wynika to
z faktu, iz w wigkszo$ci wojewodztw odsetek tej przyczyny zgonu jest wysoki.

Kolejnym etapem jest przeprowadzenie transformacji normalizacyjnej,
polegajacej na standaryzacji danych wedlug wzoru (2.1). Uzyskane warto$ci przedstawia
Tabela 3.4. Po przeprowadzeniu procesu normalizacji, dane s3 poroéwnywalne co
umozliwia wykrycie warto$ci szczegdlnych. W tym celu przeprowadzono test
sprawdzajacy czy wystepuja wartosci odstajace — test Grubbsa. Jako hipoteze zerowa
przyjmuje on bark wystgpowania wartosci szczegdlnych. Tabela 3.5 zawiera otrzymane

wartosci p-value. W przypadku zmiennych 146 (zatrzymanie krgzenia) oraz 170.9
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(uogoblniona i niecokreslona miazdzyca) wynik jest mniejszy od 5%, zatem moga
wystepowac tam warto$ci odstajace. Wedlug reguly trzech sigm nalezy usungé te
obserwacje, ktore po standaryzacji sg wigksze od 3 lub mniejsze od -3. Na podstawie
Tabeli 3.4 zauwazono, ze zmienna [46 przyjmuje wartos¢ 2.98 dla wojewddztwa
pomorskiego, natomiast zmienna 170.9 przyjmuje wartos¢ 2.77 dla wojewodztwa
Matopolskiego. Obie wartosci sg bliskie 3, wigc mozna podejrzewaé, ze to one sg
warto$ciami odstajacymi. Nie przekraczaja one jednak przedziatu wyznaczonego przez
regute trzech sigm, dlatego zdecydowano o pozostawieniu zbioru danych

standaryzowanych bez zmian.

Tabela 3.4 Dane po procesie standaryzacji

Wojewddztwo C76 146 I50 |[170.9 | ... | R99 | Y21 Y34
Dolnoslgskie -0.68 | -0.56 | 0.83 | 0.05 | .. | -0.86 | -0.45 | -0.56
Kujawsko-pomorskie 1.38 | -0.54 | -0.17 | 0.11 | .. | 0.17 | 2.36 | 1.30
Lubelskie 201 | 094 | 035 | -1.01 | .. |-0.21 | 0.13 | -0.09
Lubuskie -0.70 | -0.56 | 0.52 | -0.88 | ... | -0.81 | 0.58 | -0.43
toédzkie 0.00 | -0.54 | 0.03 | 0.05 |..| 2.14 | -0.85 | 2.31
Matopolskie -0.31 | -0.50 | -1.85 | 2.77 | .. | 0.76 | -0.87 | -0.48
Mazowieckie -0.44 | -0.54 | -0.08 | -0.40 | ... | -0.62 | -0.01 | 2.27
Opolskie -0.19 | 1.37 | -0.81 | 0.75 | .. | 1.67 | 1.18 | -0.46
Podkarpackie 0.50 | -0.53 | 0.31 | 0.22 | .. | -0.23 | 0.28 | -0.52
Podlaskie -0.74 | -0.56 | -1.83 | -0.53 | ... | -0.81 | -0.73 | -0.38
Pomorskie -0.71 | 298 | 1.79 | -1.12 | .. | -0.67 | -0.95 | -0.38
Slaskie -0.34 | 0.24 | -1.10 | 1.26 | .. | 1.62 | 0.19 | -0.53
Swietokrzyskie 223 | 0.38 | 0.83 | -1.09 | .. | -0.21 | -0.95 | -0.44
Warminsko-mazurskie -0.75 | -0.50 | -0.30 | 0.42 | .. | -0.70 | -0.64 | -0.52
Wielkopolskie -0.72 | -0.54 | 0.51 | -0.53 | .. | -0.88 | -0.84 | -0.53
Zachodniopomorskie -0.54 | -0.56 | 0.96 | -0.07 | ... | -0.35 | 1.56 | -0.56

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R

Tabela 3.5 Wartosci p-value dla testu Grubbsa

C76 146 150 | 170.9 | R54 | R96 R98 R99 Y21 Y34
0.120| 0.002 | 0.416 | 0.009 | 0.404 | 0.051| 0.055| 0.169| 0.072| 0.089

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R

27



3.2. Klasyfikacja wojewodztw metoda k-Srednich

W celu okreslenia liczby skupisk, na ktoérag zostanie dokonany podzial
wojewddztw za pomoca metody k-§rednich, zastosowano m.in. indeks sylwetkowy. Na
podstawie Rysunku 3.1, ktéry obrazuje otrzymane wyniki, mozna podejrzewaé, ze
najlepszy podziat danych bedzie wystepowal, w przypadku siedmiu klastrow. Dla tej
liczby skupisk indeks sylwetkowy przyjmuje najwicksza wartos¢. W dalszych krokach
przeprowadzono analize merytoryczng, przy podziale na pig¢, szes¢, siedem orz osiem
grup. Sa to liczby klastrow, dla ktérych indeks sylwetkowy przyjmuje duze wartosci

W pordéwnaniu do pozostatych.

=]
=2 4 o/ \\O
[an ]
/ hh"“‘“o.____ﬂo
=]
L
o / \
@ o o
[an]
5 o™ 4 —~ \
el [an ] (] o
c O/
\
g T o
= ™
[an ]
= A
[T'g)
L R
o
=]
I I I I I I I
2 4 6 8 10 12 14
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Rysunek 3.1 Indeks sylwetkowy dla metody k-srednich

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu R

Po podziale na pie¢ grup uzyskano klastry sktadajace si¢ z wojewddztw:
1) tddzkie, matopolskie, opolskie, $laskie;
2) pomorskie;
3) lubelskie, swigtokrzyskie;
4) kujawsko-pomorskie, podkarpackie, podlaskie, zachodniopomorskie;

5) dolnoslaskie, lubuskie, mazowieckie, warminsko-mazurskie, wielkopolskie.
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Rysunek 3.2 Podziat na pie¢ klastrow metodq k-srednich w postaci punktéw na wykresie

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Mumer klastra

.
= 2
= 3
= 4
= 5

Rysunek 3.3 Podzial administracyjny Polski z podzialem wojewodztw na pieé klastrow
uzyskanych metodq K-srednich

Zrbdto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Wyniki zilustrowane w postaci geometrycznej na Rysunku 3.2. umozliwiaja
zaobserwowanie odleglo$ci miedzy klasyfikowanymi obiektami, a zatem ich miarg
podobienstwa (im sg blizej tym sa do siebie bardziej podobne). Zauwazono, ze skupisko
sktadajace si¢ z wojewodztw: lubelskiego oraz swigtokrzyskiego znajduje si¢ w znacznej
odlegtosci od pozostatych. Podejrzewa si¢, ze w dalszych krokach zwigkszajac liczbe
klastréw nie zostanie on podzielony. W przypadku grupy piatej, ktéra jest najbardziej
liczna, mozna przypuszczac, iz ulegnie ona rozpadowi na mniejsze klastry.

W celu dogodnego zobrazowania ulozenia geograficznego poszczegdlnych
klastrow, wykorzystano mapg administracyjng Polski (Rysunek 3.3). Zaobserwowano, ze
wojewodztwa nalezace do grupy czwartej (kolor r6zowy) sg najbardziej oddalone od
siebie (w sensie geograficznym). Pozostate klastry sktadaja si¢ z sgsiadujacych ze sobg
wojewodztw.

W celu dalszej oceny powstatych klastrow obliczono odchylenia standardowe dla
poszczegbdlnych zmiennych. Zostata pominigta grupa druga, gdyz tworzy ja jedno
wojewddztwo pomorskie. Wyniki przedstawiono w Tabeli 3.6. Najwigkszg wartos$¢
odchylenia standardowego (0.21658) zanotowano w grupie czwartej dla zmiennej 150,
ktora opisuje zgony w wyniku niewydolnosci serca. W klastrze pierwszym réwniez
zauwazono wyzsze warto$ci odchylen standardowych (0.14123 oraz 0.20352). Wszystkie
wyzsze wartosci w Tabeli 3.6 zostaly wyroznione pogrubiong czcionka. Mozna
przypuszczaé, ze te skupiska zostang podzielone w kolejnych krokach, aby ulegty one

zmniejszeniu. Jest to zjawisko pozadane.

Tabela 3.6 Odchylenia standardowe poszczegdlnych zmiennych w kazdym z pieciu klastréw
uzyskanych metodq k-srednich, nie uwzgledniono grupy jednoelementowej

I i v \Y
C76 0.00152 0.00154 0.00966 0.00124
146 0.01613 0.00716 0.00024 0.00044
150 0.14123 0.06218 0.21658 0.08473
170.9 0.20352 0.00974 0.05881 0.08933
R54 0.01761 0.02895 0.06545 0.06105
R96 0.02360 0.01014 0.06584 0.05860
R98 0.00544 0.00076 0.01946 0.07339
R99 0.03679 0.00010 0.02586 0.00711
Y21 0.00171 0.00134 0.00240 0.00099
Y34 0.01172 0.00207 0.00749 0.01042

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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W wyniku podzialu na sze$¢ grup powstaty klastry sktadajace si¢ z wojewddztw:
1) kujawsko-pomorskie, podkarpackie, zachodniopomorskie;
2) lodzkie, matopolskie, opolskie, $laskie;
3) pomorskie;
4) mazowieckie, podlaskie, warminsko-mazurskie;
5) lubelskie, swigtokrzyski;
6) dolnoslaskie, lubuskie, wielkopolskie.

Na Rysunku 3.4 przedstawiajacym skupiska w postaci geometrycznej mozna
zauwazy¢, ze najwigksza grupa z podzialu na pig¢ klastrow ulegla rozpadowi, tak jak
przewidywano. Powstaly mniejsze skupiska, sktadajace si¢ z obiektéw lezacych blizej
siebie.

Na podstawie Rysunku 3.5 przedstawiajacego mape administracyjng zauwazono,
ze po podziale na wigkszg liczbe klastrow, grupy sktadajg si¢ z wojewodztw jeszcze blizej
polozonych wzgledem siebie, niz w poprzednim podziale. Przyktadem jest skupisko
czwarte, gdzie wojewodztwo podlaskie dotaczyto sie do wojewodztw: warminsko-
mazurskie, mazowieckie. W podziale na pig¢ klastrow taczyto si¢ ono z wojewddztwami
obecnie nalezacymi do grupy pierwszej, ktore sg najbardziej rozproszone (nie maja
wspolnych granic).

Podobnie jak w podziale na pig¢ grup obliczono wartosci odchylen
standardowych dla kazdego klastra z pomini¢ciem grupy trzeciej (wojewodztwo
pomorskie). Otrzymane wyniki zawiera Tabela 3.7. Zauwazono w klastrze pierwszym,
ktory powyzej okreslono jako najbardziej rozproszony, znaczny spadek wartosci
odchylenia dla zmiennej 150. Na tej podstawie mozna stwierdzi¢, iz odlgczenie
wojewodztwa podlaskiego z tej grupy przynosi dobry efekt — tworzy sie skupisko o
bardziej podobnych do siebie obiektach. Wysoka warto$¢ odchylenia standardowego
(0.20352) zanotowano w grupie drugiej dla zmiennej 170.9, ktéra opisuje zgon z
przyczyny uogolnionej i nieokreslonej miazdzycy. Klaster ten jest rGwniez najbardziej
liczny oraz odleglo$¢ na Rysunku 3.4 migdzy wojewddztwem todzkim i matopolskim jest

duza, dlatego mozna podejrzewa¢ modyfikacje w tym skupisku w kolejnych etapach.
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Rysunek 3.4 Podziat na szes¢ klastrow metodq k-srednich w postaci punktéw na wykresie

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu R
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Rysunek 3.5 Podzial administracyjny Polski z podzialem wojewddztw na szes¢ klastrow
uzyskanych metodq K-srednich

Zrodto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu R
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Tabela 3.7 Odchylenia standardowe poszczegolnych zmiennych w kazdym z szesciu klastrow
uzyskanych metodg k-srednich; nie uwzgledniono grupy jednoelementowej

I I \Y] \% VI

C76 0.00942 0.00152 0.00176 0.00154 0.00016

146 0.00025 0.01613 0.00055 0.00716 0.00016

150 0.10386 0.14123 0.17351 0.06218 0.03315
170.9 0.02610 0.20352 0.09081 0.00974 0.08264
R54 0.02974 0.01761 0.02297 0.02895 0.07939
R96 0.02840 0.02360 0.09605 0.01014 0.00534
R98 0.01733 0.00544 0.04591 0.00076 0.04418
R99 0.01728 0.03679 0.00613 0.00010 0.00246
Y21 0.00183 0.00171 0.00069 0.00134 0.00128
Y34 0.00887 0.01172 0.01316 0.00207 0.00057

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu R

Podziat na siedem grup zostat uznany za optymalny w wyniku zastosowania
indeksu sylwetkowego. Po przeprowadzeniu podziatu metoda k-$rednich otrzymano
klastry zawierajace wojewodztwa:

1) lubelskie, $wigtokrzyskie;

2) pomorskie;

3) dolnoslaskie, lubuskie, wielkopolskie;

4) 16dzkie, mazowieckie;

5) podlaskie, warminsko-mazurskie;

6) matopolskie, opolskie, $laskie;

7) kujawsko-pomorskie, podkarpackie, zachodniopomorskie.

Zwiekszenie liczby klas spowodowato powstanie w wigkszo$ci skupisk liczacych
dwa lub trzy wojewodztwa. Klastry znajdujace si¢ z lewej strony Rysunku 3.6 zaréwno
w gornym jak 1 dolnym rogu sa znacznie oddalone od pozostatych obiektow. Grupa
zawierajgca wojewoddztwa: lubelskie oraz $wietokrzyskie, wedlug wcze$niejszych
przewidywan nie ulegta zmianie.

Na podstawie Rysunku 3.7 zauwazono widoczng zmiang w $rodkowej czgsci
Polski. Powstalo nowe skupisko w wyniku odfaczenia si¢ wojewoddztw: t6dzkie oraz
mazowieckie. Stworzyly one odrgbng klase. Potwierdzily si¢ podejrzenia o modyfikacji
klastra zwierajacego w podziale na sze$¢ grup wojewodztwa: odzkie, matopolskie,

opolskie, §laskie — wojewodztwo todzkie, zostato zakwalifikowane do innego skupiska.
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Rysunek 3.6 Podziat na siedem klastréow metodq k-srednich w postaci punktéw na wykresie

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Rysunek 3.7 Podzial administracyjny Polski z podziatem wojewddztw na siedem klastrow
uzyskanych metodq K-srednich

Zrbdto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Po podziale wojewodztw na siedem klastrow, zauwazono ze odchylenia

standardowe dla wszystkich grup sa nizsze od 0.2. W wyniku odlaczenia wojewodztwa

todzkiego, w klastrze sktadajacym si¢ z wojewddztw: matopolskie, opolskie oraz $laskie

zmniejszyta si¢ warto$§¢ odchylenia standardowego dla zmiennej 170.9 oraz wartosci

odchylen standardowych dla atrybutu 150 nie sg tak wysokie jak w poprzednich

podziatach.

Tabela 3.8 Odchylenia standardowe poszczegdlnych zmiennych w kazdym z siedmiu klastrow
uzyskanych metodq k-srednich; nie uwzgledniono grup jednoelementowych

I i \Y] \% VI VII

C76 0.00154| 0.00016| 0.00304| 0.00007| 0.00078| 0.00942

146 0.00716| 0.00016| 0.00003| 0.00076| 0.01698| 0.00025

150 0.06218| 0.03315| 0.01343| 0.19694| 0.09797| 0.10386
170.9 0.00974| 0.08264| 0.05581| 0.11863| 0.18534| 0.02610
R54 0.02895| 0.07939| 0.08836| 0.02951| 0.01555| 0.02974
R96 0.01014| 0.00534| 0.04562| 0.12528| 0.02082| 0.02840
R98 0.00076| 0.04418| 0.06070| 0.02252| 0.00664| 0.01733
R99 0.00010| 0.00246| 0.12501| 0.00535| 0.03274| 0.01728
Y21 0.00134| 0.00128| 0.00103| 0.00012| 0.00180| 0.00183
Y34 0.00207| 0.00057| 0.00023| 0.00086| 0.00034| 0.00887

Zrbdlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Na skutek podziatu na osiem klastréw metoda k-$rednich powstaty grupy

sktadajace si¢ z wojewodztw:

1) lubelskie, $wictokrzyskie;

2) mazowieckie;

3) dolnoslaskie, lubuskie, wielkopolskie;

4) 1o6dzkie;
5) podlaskie, warminsko-mazurskie;
6) matopolskie, opolskie, $laskie;

7) kujawsko-pomorskie, podkarpackie, zachodniopomorskie;

8) pomorskie.
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Rysunek 3.8 Podziat na osiem klastréow metodg k-srednich w postaci punktéw na wykresie

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Rysunek 3.9 Podzial administracyjny Polski z podziatem wojewddztw na osiem klastrow
uzyskanych metodq k-srednich

Zrbdto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Po klasyfikacji badanych obiektéw na osiem klastrow zauwazono, iz powstaly
trzy skupiska jednoelementowe. Rozpadowi uleglto skupisko sktadajace si¢ z
wojewodztw: todzkie oraz mazowieckie. Na Rysunku 3.8 mozna zaobserwowac, ze sg to
obiekty oddalone od siebie w wickszym stopniu niz pozostale. Pozostale grupy nie ulegty
zmianom. Na podstawie Rysunku 3.9, ktory przedstawia podziat administracyjny Polski
z oznaczonymi skupiskami, zanotowano, ze nowopowstate klastry znajduja si¢ w
centralnej czgsci kraju. Wartosci odchylen standardowych sg takie same jak w przypadku
podzialu wojewodztw na siedem grup, z wyjatkiem dwoch nowych skupisk

jednoelementowych (Tabela 3.9).

Tabela 3.9 Odchylenia standardowe poszczegdlnych zmiennych w kazdym z osmiu klastrow
uzyskanych metodq k-srednich; nie uwzgledniono grup jednoelementowych

I i \Y Vi VilI

C76 0.00154 0.00016 0.00007 0.00078 0.00942

146 0.00716 0.00016 0.00076 0.01698 0.00025

150 0.06218 0.03315 0.19694 0.09797 0.10386
170.9 0.00974 0.08264 0.11863 0.18534 0.02610
R54 0.02895 0.07939 0.02951 0.01555 0.02974
R96 0.01014 0.00534 0.12528 0.02082 0.02840
R98 0.00076 0.04418 0.02252 0.00664 0.01733
R99 0.00010 0.00246 0.00535 0.03274 0.01728
Y21 0.00134 0.00128 0.00012 0.00180 0.00183
Y34 0.00207 0.00057 0.00086 0.00034 0.00887

Zrbdlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Podsumowujac powyzsze obserwacje oraz wyniki otrzymane po poddaniu danych
procesowi klasyfikacji metodg k-srednich na pie¢, szes¢, siedem i osiem klastrow, mozna
zauwazy¢ zmniejszajace si¢ wartosci odchylen standardowych w kolejnych podziatach o
wiekszej liczebnosci skupisk. W przypadku analizy klasteryzacji na osiem klas, wystapity
az trzy grupy jednoelementowe. Dwie z nich tworzyly jeden klaster w podziale na siedem
skupisk. Nie miat on duzych wartosci odchylen standardowych, wiec uznano, ze siedem
skupisk jest maksymalng wielkos$cia podziatu. Podczas klasyfikacji metoda k-srednich na
pig¢ oraz sze$¢ klastrow, wystepowaly wigksze warto$ci odchylen standardowych dla
zmiennych 150 oraz 170.9 w poréwnaniu do innych warto$ci. W przypadku podziatu na

siedem grup, wigksze wartosci zostaty zniwelowane. Takg liczbe klastrow wskazywat
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rowniez indeks sylwetkowy. Na podstawie wszystkich rozwazan, podjeto decyzje o

finalnym podziale wojewodztw za pomocg metody k-§rednich na siedem klastrow.

3.3. Klasyfikacja spektralna wojewodztw

Klasyfikacja spektralna, podobnie jak klasyfikacja za pomocg metody k-$rednich,
wymaga okreslenia na poczatku liczby klastrow, na jaka zostang podzielone obiekty —
wojewddztwa. W tym celu zostaly uzyte trzy indeksy: sylwetkowy, Calinskiego
I Harabasza oraz Daviesa i Bouldina. Pierwszy z nich przedstawia Rysunek 3.10.
Najwigksza wartos¢ indeksu zanotowano przy podziale wojewddztw na dziewigé
klastrow. Wysoka wartosci indeksu sylwetkowego mozna zauwazy¢ takze przy

wystepowaniu czterech grup.

; /N
/ AN

" )

Vave

T T
2 4 6 8 10

025

020
|
\.

Wartosc indeksu
[+)

015
1

010
1

005
I

Liczba klastrow

Rysunek 3.10 Indeks sylwetkowy dla klasyfikacji spektralnej

Zrodto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem programu R

Otrzymany wykres po obliczeniu indeksu Calinskiego 1 Harabasza (Rysunek
3.11) przyjmuje najwigksze wartosci przy podziale wojewodztw na dziewieé, dziesiec
oraz cztery klastry. Liczba grup dziewige¢ oraz cztery pokrywaja si¢ z wynikami

uzyskanymi na podstawie indeksu sylwetkowego.
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Rysunek 3.11 Indeks Calinskiego i Harabasza dla klasyfikacji spektralnej

Zrbdlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Rysunek 3.12 Indeks Daviesa i Bouldina dla klasyfikacji spektralnej

Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Indeks Daviesa i Bouldina w przeciwienstwie do dwoch pozostatych indeksow,

najlepsza liczbe grup wskazuje, gdy przyjmuje minimum. Rysunek 3.12 przedstawia

wykres otrzymany na podstawie warto$ci otrzymanych dla indeksu Daviesa i Bouldina.

Dwie najmniejsze wartosci przyjmuje przy podziale wojewodztw na dziesig¢ oraz

dziewig¢ klastrow.



Po przeanalizowaniu otrzymanych wykresow indekséw, zdecydowano o

przeprowadzeniu analizy merytorycznej podziatu wojewodztw na cztery oraz dziewigé

klas. W przypadku podziatu na cztery skupiska uzyskano klastry skladajace si¢ z

wojewodztw:

1) matopolskie, opolskie, $laskie;

2) dolnoslaskie, lubelskie, pomorskie, wielkopolskie;

3) kujawsko-pomorskie,

lodzkie, mazowieckie,

warminsko-mazurskie, zachodniopomorskie;

4) lubelskie, $wietokrzyskie.

podkarpackie,

podlaskie,

Rysunek 3.13 przedstawia geometryczne odwzorowanie czterech skupisk. Mozna

zauwazy¢, ze klasy sg odizolowane od siebie, natomiast obiekty tworzace poszczegdlne

grupy znajduja si¢ blisko siebie. Klaster trzeci (kolor czerwony) sktada si¢ z najwigksze;j

liczby wojewodztw. Zanotowano, ze dwa wojewodztwa W tej grupie: kujawsko-

pomorskie oraz todzkie, sa najbardziej oddalone od pozostalych obiektéw klastra

trzeciego.
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Rysunek 3.13 Podzial na cztery klastry klasyfikacjq spektralng

Zrbdto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Numer kiastra
[#] 1
A2
(m] 3
4

w postaci punktow na wykresie
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Numer klastra

(I
= 2
= 3
= 4

Rysunek 3.14 Podzial administracyjny Polski z podziatem wojewddztw na dziewieé¢ klastrow
uzyskanych klasyfikacjg spektralng

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Na podstawie podziatu administracyjnego Polski z uwzglednieniem podziatu
wojewodztw na cztery klastry przy zastosowaniu klasyfikacji spektralnej (Rysunek 3.14)
mozna zauwazy¢, ze obiekty pierwszej grupy znajduja si¢ na potudniu kraju, natomiast
drugiej grupy na zachodzie. Klaster trzeci tworza wojewodztwa z réznych czesci Polski.
Podobnie jak w przypadku podziatu metoda k-§rednich wojewodztwa: lubelskie oraz
swigtokrzyskie twarza jedno skupisko.

Tabela 3.10 przedstawia warto$ci odchylen standardowych dla kazdej zmiennej w
poszczegblnej grupie. Najwickszg warto$¢ zanotowano w klastrze pierwszym dla
atrybutu 170.9 okreslajacego przyczyng zgonu jako uogdlniona i nieokreslona miazdzyca.
Warto$¢ ta wynosi 0.1853. Wysokie odchylenie standardowe zauwazono takze w klasie
trzeciej — 0.1543, dla zmiennej 150 (niewydolnos$¢ serca). Wigkszo$¢ pozostatych

warto$ci odchylen standardowych jest niska.
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Tabela 3.10 Odchylenia standardowe poszczegolnych zmiennych w kazdym z dziewieciu
klastrow uzyskanych klasyfikacjq spektralng

I I i v

C76 0.0008 0.0001 0.0077 0.0015

146 0.0170 0.0318 0.0004 0.0072

150 0.0980 0.1096 0.1543 0.0622
170.9 0.1853 0.0896 0.0595 0.0097
R54 0.0156 0.1027 0.0786 0.0290
R96 0.0208 0.0044 0.0696 0.0101
R98 0.0066 0.0946 0.0312 0.0008
R99 0.0327 0.0062 0.0655 0.0001
Y21 0.0018 0.0012 0.0022 0.0013
Y34 0.0003 0.0007 0.0113 0.0021

Zrodto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Podzial wojewddztw na dziewige¢ klas zostal wskazany za najlepszy przez

wszystkie trzy zastosowane indeksy. Po klasyfikacji spektralnej na dziewig¢ grup

powstaty skupiska ztozone z matej liczby obiektow (trzy jednoelementowe). W wyniku

podziatu uzyskano klastry sktadajace si¢ z wojewddztw:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

slaskie, opolskie;

matopolskie;

podkarpackie, zachodniopomorskie;
lubelskie, swietokrzyskie;

pomorskie;

kujawsko-pomorskie;

16dzkie, mazowieckie;

podlaskie, warminsko-mazurskie;
dolnoslaskie, lubuskie, wielkopolskie.

Rysunek 3.15 przedstawia geometryczny uktad uzyskanych dziewigciu klastrow

po klasyfikacji spektralnej wojewodztw. Wigkszos¢ skupisk jest od siebie odlegta. W

centralnej czesci wykresu grupy trzecia, siddma i 6sma pokrywaja si¢ ze soba. Przyczyna

tego zjawiska jest dwuwymiarowo$¢ wykresu. Obiekty opisane sg za pomoca dziesigciu

zmiennych czego nie mozna dokladnie zobrazowaé¢ na wykresie dwuwymiarowym.

Grupy w centralnej cze$ci w rzeczywisto$ci sg od siebie oddalone.
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Rysunek 3.15 Podzial na dziewieé¢ klastrow klasyfikacjq spektralng w postaci punktow na
wykresie

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Numer klastra

v 1
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Rysunek 3.16 Podzial administracyjny Polski z podziatem wojewddztw na dziewieé klastrow
uzyskanych klasyfikacjq spektralng

Zrbdto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Na podstawie Rysunku 3.16 przedstawiajacym administracyjny podziat Polski z
podziatem wojewodztw na dziewige¢ grup mozna zauwazy¢, ze W znacznej wiekszosci
skupiska tworza wojewddztwa sasiadujace ze soba. Wyjatkiem jest klasa sktadajaca si¢ z
wojewodztw: podkarpackie, zachodniopomorskie. Znajdujg si¢ one na przeciwlegtych
koncach kraju.

Tabela 3.11 przedstawia wartosci odchylen standardowych dla kazdej zmiennej w
poszczegbdlnych grupach. Najwigksze wartosci zanotowano w klastrze 6smym dla
zmiennych 150 (niewydolno$¢ serca) oraz R96 ($mier¢ natychmiastowa). Wynoszg one
odpowiednio: 0.1969 oraz 0.1253. Wyzszg warto$¢ odchylenia standardowego
zauwazono takze w klasie siddmej dla zmiennej R99 (inne, niedoktadnie okreslone i
nieznane przyczyny umieralnosci). Jest ona roéwna 0.1250. Pozostale wartosci odchylen
standardowych sa niskie, co $§wiadczy o podobienstwie obiektow poszczegdlnych
klasach. W grupie pierwszej po odtgczaniu wojewddztwa matopolskiego od wojewodztw:
opolskie 1 $laskie, warto$¢ odchylenia standardowego dla zmiennej 170.9 znacznie si¢
zmniejszyta. W podziale na cztery klastry byta to najwigksza warto$¢. Jest to pozadane

zjawisko.

Tabela 3.11 Odchylenia standardowe poszczegolnych zmiennych w kazdym z dziewieciu klastrow
uzyskanych klasyfikacjg spektralng, nie uwzgledniono grup jednoelementowych

I i v Vil Vil IX

C76 0.0010 0.0072 0.0015 0.0030 0.0001 0.0002
146 0.0144 0.0004 0.0072 0.0000 0.0008 0.0002
150 0.0370 0.0845 0.0622 0.0134 0.1969 0.0332
170.9 0.0637 0.0367 0.0097 0.0558 0.1186 0.0826
R54 0.0167 0.0382 0.0290 0.0884 0.0295 0.0794
R96 0.0028 0.0243 0.0101 0.0456 0.1253 0.0053
R98 0.0051 0.0227 0.0008 0.0607 0.0225 0.0442
R99 0.0022 0.0055 0.0001 0.1250 0.0054 0.0025
Y21 0.0012 0.0016 0.0013 0.0010 0.0001 0.0013
Y34 0.0005 0.0002 0.0021 0.0002 0.0009 0.0006

Zrodto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem programu R

Podsumowujac wyniki otrzymane w procesie klasyfikacji spektralnej na cztery
oraz dziewigc klastrow podziat na dziewie¢ klas uznano za lepszy, pomimo wielu skupisk
sktadajacych si¢ z malej ilosci obiektow. Najwicksze wartosci odchylen standardowych

znajdujg si¢ w jednej z grup. Pozostate skupiska zawieraja wojewddztwa o mato
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r6znigcych si¢ cechach. W przypadku podziatu na cztery grupy w kazdym klastrze

wystepowata warto$¢ odchylenia standardowego wigksza od 0.1.

3.4. Klasyfikacja wojewodztw metoda Ward’a

W celu ustalenia liczby klastrow przy zastosowaniu metody Ward’a zostaly
obliczone wartos$ci indeksu sylwetkowego. Otrzymany wykres (Rysunek 3.17) ma
podobny ksztatt do wykresu indeksu sylwetkowego w przypadku uzycia metody k-
$rednich (Rysunek 3.1). Na rysunku 3.17 zauwazono, ze maksymalna warto$¢ indeksu
sylwetkowego wystepuje podczas podziatu wojewddztw na siedem klastrow, zatem jest
to optymalna liczba grup. W kolejnej czeSci pracy zostal przeanalizowany dendrogram

utworzony za pomocg metody Ward’a.

\
/

Wartosc indeksu
020
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e

™~
0//

/
s

Liczba klastrow

Rysunek 3.17 Indeks sylwetkowy dla metody Ward'a

Zrodto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem programu R

Po przeprowadzeniu klasyfikacji wojewoddztw za pomoca metody Ward’a
otrzymano dendrogram, ktory jest zilustrowany na Rysunku 3.18. Zostal na nim
zaznaczony podzial wojewddztw na siedem grup (optymalna liczba klas wedtug indeksu
sylwetkowego). Uklad ten zostat uznany za najlepszy, poniewaz w punkcie przecigcia

dendrogramu, linie pionowe sg dlugie, zatem odleglos$ci migdzy grupami sg duze. Jesli
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podzial nastgpit by na mniejsza liczbe klastrow, sktadaty by si¢ one z obiektow mniej
podobnych do siebie (krétkie Inie pionowe). W przypadku podziatu na wigksza liczbe
klas, na podstawie Rysunku 3.18 mozna zauwazy¢, ze powstawaloby wiele skupisk
jednoelementowych. Przy podziale na siedem klas powstaty klastry sktadajace si¢ z
wojewodztw:

1) matopolskie, opolskie, $laskie;

2) kujawsko-pomorskie, podkarpackie, zachodniopomorskie;

3) podlaskie, warminsko-mazurskie;

4) todzkie, mazowieckie;

5) dolnoslaskie, lubuskie, wielkopolskie;

6) pomorskie;

7) lubelskie, $wictokrzyskie.

Takie same grupy uzyskano podczas podzialu wojewddztw metoda k-$rednich.

Maja one zatem takie same warto$ci odchylen standardowych jakie sg przedstawione w
Tabeli 3.8. Wartosci te nie sg wysokie oraz zostaly uznane za lepsze, w poréwnaniu z
warto$ciami odchylen standardowych przy podziale na inng liczbg klas. Geograficzna
prezentacja na mapie z podzialem administracyjnym przedstawia Rysunek 3.19.
Wigkszos¢ wojewddztw tworzacych poszczegodlne grupy s sasiadujace. Uktad klas jest

identyczny jak w przypadku zastosowania metody k-srednich dla siedmiu klastrow.

777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Slaskie

opolskie
lubuskie
melkopolskie
delnoslaskie

malopolskie
podlaskie

Rysunek 3.18 Dendrogram uzyskany metodg Ward'a

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Numer klastra
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Rysunek 3.19 Podziat administracyjny Polski z podziatem wojewodztw na siedem
klastrow uzyskanych metodg Ward’a

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

3.5. Interpretacja

Po przeprowadzeniu klasyfikacji wojewddztw za pomoca metody k-$rednich,
klasyfikacji spektralnej oraz metody Ward’a otrzymano dwa typy podziatu. Klastry
powstate na skutek uzycia metody optymalizacyjnej oraz hierarchicznej sg takie same
(Tabela 3.12). Jest ich siedem. W przypadku klasyfikacji spektralnej powstato dziewiec
grup. W wiekszosci sa one takie same jak w klastrach powstalych przy uzyciu innych
metod. Dwa skupiska dodatkowe w Klasyfikacji spektralnej w porownaniu z metoda k-
srednich 1 Ward’a powstaly na skutek odlaczenia po jednym wojewodztwie od innych

grup: matopolskiego oraz kujawsko-pomorskiego.
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Tabela 3.12 Klastry powstate w wyniku przeprowadzenia badania

Metoda k-§rednich

Metoda Ward’a

Klasyfikacja spektralna

Klaster 1:
malopolskie, opolskie,
Slaskie

Klaster 2:
kujawsko-pomorskie,
podkarpackie,
zachodniopomorskie
Klaster 3:

podlaskie, warminsko-
mazurskie

Klaster 4:

16dzkie, mazowieckie
Klaster 5:
dolnoslaskie, lubuskie,
wielkopolskie

Klaster 6:

Pomorskie

Klaster 7:

lubelskie, swigtokrzyskie

Klaster 1:
matopolskie, opolskie,
Slaskie

Klaster 2:
kujawsko-pomorskie,
podkarpackie,
zachodniopomorskie
Klaster 3:

podlaskie, warminsko-
mazurskie

Klaster 4:

16dzkie, mazowieckie
Klaster 5:
dolnoslaskie, lubuskie,
wielkopolskie

Klaster 6:

Pomorskie

Klaster 7:

lubelskie, swietokrzyskie

Klaster 1:

opolskie, §laskie
Klaster 2:
podkarpackie,
zachodniopomorskie
Klaster 3:

podlaskie, warminsko-
mazurskie

Klaster 4:

16dzkie, mazowieckie
Klaster 5:
dolnoslaskie, lubuskie,
wielkopolskie

Klaster 6:

Pomorskie

Klaster 7:

lubelskie, $wietokrzyskie
Klaster 8:

matopolskie

Klaster 9:

kujawsko-pomorskie

Zrodto: opracowanie witasne

Srednie wartoéci zmiennych w klastrach powstalych przy uzyciu metody k-
$rednich i metody Ward’a przedstawione zostalty w tabeli 3.13. W Klastrze pierwszym
ztozonym z wojewodztw: matopolskie, opolskie oraz §laskie zauwazono znacznie wyzsza
srednig warto$¢ dla zmiennej 170.9, ktora okresla zgon z przyczyny uogdlnionej
i nieokreslonej miazdzycy — niemal 50%. W pozostatych skupiskach atrybut ten
przyjmuje o wiele mniejsze wartosci. Jest to jednocze$nie najwigksza $rednia wartos¢ w
klasie drugiej. Najwyzsza warto$¢ na tle pozostalych klas zauwazono takze dla zmienne;j

okreslajacej zgony jako niedoktadnie okreslone i nieznane przyczyny umieralnosci (R99).
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Wynosi ona ponad 14%. Klaster ten wyroznia takze znacznie mniejszy procent zgonow
spowodowanych niewydolno$cig serca (I50) — niecate 12%.

Grupe druga, ktorg tworza wojewddztwa: kujawsko-pomorskie, podkarpackie,
zachodniopomorskie charakteryzuje najwyzszy w porownaniu do pozostaltych odsetek
zgondéw spowodowanych utonig¢ciem, zanurzeniem o nieokreslonym zamiarze (Y21).
Wynosi on ponad 0.41%. W pozostatych klasach sa to wartosci ponizej 0.1%.

Wojewodztwa: podlaskie, warminsko-mazurskie tworza grupe trzecig. Wyr6znia
Jja najwyzszy odsetek zgondéw kodowanych jako $mier¢ natychmiastowa (R96) w
poréwnaniu z pozostalymi skupieniami. Wynosi on ponad 18%. Zauwazono takze
najmniejszg warto$¢ dla zgondéw spowodowanych nowotworami ztosliwymi
umiejscowien innych i1 niedoktadnie okreslonych (C76).

Do klasy czwartej zaliczone s3 wojewodztwa: todzkie, mazowieckie.
Charakteryzuje ja najwickszy odsetek (ponad 2%) zgondw, ktorych przyczyne okreslono
jako nieokreslone zdarzenie o nieokreslonym zamiarze (Y34). W pozostatych klastrach
sg to wartos$ci mniejsze od 1%. Pozostate srednie nie wyrdzniajg si¢ na tle innych klas.

W Klastrze pigtym, a zatem w wojewodztwach: dolnoslaskie, lubuskie,
wielkopolskie wystepuje w znacznym stopniu wigkszy, w porownaniu do pozostatych
grup, odsetek zgonow z przyczyny okreslonej jako $mier¢ nieoczekiwana (R98). Jest to
ponad 17%. W przypadku innych klastrow warto$ci sg ponizej 5%. Wojewodztwa te
wyrozniajg si¢ takze najmniejszymi Srednimi warto$ciami dla zmiennych okreslajacych
przyczyny zgondéw ze wzgledu na: zatrzymanie krazenia (I146) — 0.00009 oraz inne,
niedoktadnie okreslone i nieznane przyczyny (R99) — 0.00319. W pozostatych grupach
przyczyny te wystepuja czescie;j.

Grupa szosta jednoelementowa, ktorg tworzy wojewodztwo pomorskie znacznie
wyroznia si¢ na tle pozostatych klas. Przyjmuje najwigksze wartosci dla zmiennych: 146
(zatrzymanie krazenia — ponad 6%) oraz 150 (niewydolnos¢ serca — ponad 67%) w
stosunku do wartosci tych atrybutow w pozostatych klastrach. Najmniejsza liczbe
zgondw zanotowano w tym wojewodztwie z przyczyn: uogolnionej i nieokreslonej
miazdzycy (170.9 — niecate 2%), staro$¢ (R54 — ponad 1.5%) oraz co jest zaskakujace, z
powodu, iz jest to wojewddztwo pomorskie, nie wystgpuje tam ani jeden przypadek
utoniecia, zanurzenia o nieokreslonym zamiarze (Y21).

Klaster siodmy tworzony przez dwa wojewddztwa: lubelskie, $wigtokrzyskie
wyroznia si¢ na tle pozostatych klas najczgsciej wystepujacymi przyczynami zgonow

Z przyczyn: nowotworow ztosliwych umiejscowien innych i niedoktadnie okreslonych
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(C76 — prawie 3%) oraz staros¢ (R54 —niemal 30%). Wojewddztwa te charakteryzuja sig
takze matymi warto$ciami w przypadku $mierci nieoczekiwanej w pordwnaniu z innymi

grupami.

Tabela 3.13 Srednie wartosci zmiennych dla poszczegélnych klastréw uzyskanych metodq k-
Srednich oraz metodq Ward'a

| 1 1 AV Vv VI VII
C76 0.00491| 0.01205| 0.00032| 0.00552| 0.00080| 0.00074| 0.02845
146 0.01676| 0.00026| 0.00054| 0.00028| 0.00009| 0.06370| 0.02186
150 0.11852| 0.41233| 0.15302| 0.34180| 0.45868| 0.67111| 0.45275
170.9 0.49710| 0.23197| 0.20624| 0.18546| 0.13704| 0.01926| 0.03160
R54 0.11582| 0.05732| 0.19974| 0.15388| 0.17478| 0.01556| 0.29210
R96 0.02578| 0.15270| 0.18735| 0.09078| 0.00529| 0.00667| 0.11586
R98 0.00787| 0.02894| 0.01816| 0.04981| 0.17859| 0.00370| 0.00247
R99 0.14394| 0.04891| 0.00936| 0.10610| 0.00319| 0.01481| 0.04409
Y21 0.00195| 0.00411| 0.00045| 0.00091| 0.00124| 0.00000| 0.00095
Y34 0.00056| 0.00529| 0.00088| 0.02382| 0.00042| 0.00148| 0.00243

Zrbdlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R

Srednie wartosci zmiennych dla uzyskanych klas podczas klasyfikacji spektralnej
przedstawia Tabela 3.14. Klastry od trzeciego do siddmego sg takie same jak klastry o
tych samych numerach w Tabeli 3.13, zatem ich interpretacja jest identyczna z wyjatkiem
grupy siédmej, gdzie zmienna R98 nie przejmuje juz najmniejszej wartosci, lecz nadal
jest jedng z najnizszych. Zostaly wigc zinterpretowane klasy: pierwsza, druga, 6sma i
dziewiata.

Wojewodztwa: opolskie oraz Slaskie wchodzace w sktad pierwszego klastra.
Charakteryzujg si¢ najwicksza warto$cig w poréwnaniu z innymi klasami zgonami z
przyczyn okre$lanych jako inne, niedokladnie okreslone i1 nieznane przyczyny
umieralnosci (R99 — ponad 16%).

Drga grupa sktadajaca si¢ z wojewodztw: podkarpackie oraz zachodniopomorskie
wyrdznia si¢ na tle innych klastr6w najmniejszym odsetkiem $mierci z powodu
nieokreslonego zdarzenia o nieokreslonym zamiarze (Y34 — 0.0002).

Klaster 6smy tworzy wojewodztwo matopolskie. Zanotowano, iz wystepuje tam
znacznie mniejszy odsetek osob umierajacych na niewydolnos¢ serca (I50 — niecaly 1%)
w stosunku do pozostatych grup. Zanizat on srednig warto$¢ w grupie pierwszej w Tabeli

3.12. Takie samo zjawisko zauwazono w przypadku zmiennych: R96 ($mier¢
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natychmiastowa) oraz R98 ($Smier¢ nieoczekiwana). Najwigksza liczba przyczyn zgonow

wystepuje w przypadku uogoélnionej i nicokreslonej miazdzycy (170.9 — ponad 70%).

Ostatni klaster, czyli wojewddztwo kujawsko-pomorskie wyroznia si¢ na tle

pozostaltych klas najwigkszym odsetkiem oso6b umierajagcych z powodu utonigcia,

zanurzenia o nieokreslonym zamiarze (Y21 — ponad 0.5%). Od grupy drugiej, z ktora

wojewodztwo to jest potaczone w przypadku uzycia pozostatych metod, wojewodztwo

kujawsko-pomorskie odroéznia w szczegdlnosci wigksza warto$¢ zmiennych: C76, R99

oraz Y34.

Tabela 3.14 Srednie wartosci zmiennych dla poszczegélnych klastréw uzyskanych w wyniku
klasyfikacji spektralnej

I I 1 v \Y Vi Vil Vi IX
C76 | 0.0051| 0.0075| 0.0003 | 0.0055| 0.0008 | 0.0007 | 0.0285| 0.0046 | 0.0212
146 | 0.0246| 0.0003| 0.0005| 0.0003| 0.0001| 0.0637| 0.0219| 0.0011| 0.0003
150 | 0.1730| 0.4614| 0.1530| 0.3418| 0.4587| 0.6711| 0.4528| 0.0095| 0.3142
170.9 | 0.3933| 0.2303| 0.2062| 0.1855| 0.1370| 0.0193| 0.0316| 0.7047 | 0.2354
R54 | 0.1100| 0.0502 | 0.1997| 0.1539| 0.1748| 0.0156| 0.2921| 0.1275| 0.0716
R96 | 0.0377| 0.1397| 0.1874| 0.0908 | 0.0053 | 0.0067 | 0.1159| 0.0019| 0.1788
R98 | 0.0111| 0.0252| 0.0182| 0.0498 | 0.1786| 0.0037| 0.0025 | 0.0015| 0.0364
R99 | 0.1628| 0.0392| 0.0094 | 0.1061 | 0.0032| 0.0148| 0.0441 | 0.1062 | 0.0684
Y21 | 0.0029| 0.0033| 0.0005| 0.0009| 0.0012| 0.0000| 0.0010| 0.0001 | 0.0058
Y34 | 0.0005| 0.0002| 0.0009 | 0.0238| 0.0004 | 0.0015| 0.0024 | 0.0007 | 0.0155

Zrbdlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu R
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Podsumowanie

Na skutek klasyfikacji wojewodztw ze wzgledu na przyczyny zgonéw znanych
jako ,,garbage codes” za pomocag metod: k-srednich, metody Ward’a oraz klasyfikacji
spektralnej uzyskano dwa rodzaje podzialdow. Za pomoca uzycia dwoch pierwszych
metod: optymalizacyjnej i hierarchicznej uzyskano siedem takich samych klastrow.
W przypadku klasyfikacji spektralnej otrzymane wyniki si¢ r6znia, gdyz jest wigcej klas.
Cztery z nich pokrywajg si¢ z grupami uzyskanymi za pomocg metody k-$rednich oraz
Ward’a. Podczas procesu zwigkszania liczby klastrow w metodach ,tradycyjnych”,
zwigkszala si¢ liczba jednoelementowych skupisk. Po podziale na osiem grup metoda k-
srednich, zaobserwowano wystgpienie trzech klas zawierajacych po jednym
wojewodztwie. Jesli liczba klastrow zwiekszona by byta do dziewigciu, byltoby jeszcze
wiecej skupisk jednoelementowych. Identyczne zjawisko zauwazono w przypadku
metody Ward’a. Klasyfikacja spektralna wydaje si¢ tutaj lepszym zastosowaniem, gdyz
przy wigkszej liczbie skupisk, nie wystepuje tak duza liczba jednoelementowych klastrow
jak w przypadku klasyfikacji metodami ,,tradycyjnymi”.

Po obliczeniu $rednich wartosci w poszczegolnych klasach (Rozdziat 3.5 Tabela
3.13 oraz 3.14) potwierdzily si¢ przypuszczenia o wysokim odsetku przyczyn zgonow
w wyniku niewydolnosci serca. Wyjatkiem jest grupa 6sma (wojewodztwo matopolskie)
w Tabeli 3.14, gdzie wartos¢ jest mniejsza od 1%. W pozostatych klastrach zmienna 150
przyjmuje znacznie wyzsze Srednie wartosci. Nalezy pamigtaé, iz sg to ,kody
Smieciowe”, a zatem wiele przypadkéw zgonow z przyczyny niewydolnosci serca byla
nieokreslona 1 za stabo zdiagnozowana. Jedynie wojewddztwo matopolskie majace
najmniejszy odsetek w porownaniu z pozostatymi klasami jest pod tym wzgledem
bardziej skrupulatne i doktadne.

Z drugiej strony w wojewodztwie matopolskim wystepuje znacznie wigksza
warto$¢ $rednia w przypadku oséb zmartych z powodu uogoélnionej 1 nieokreslonej
miazdzycy. Swiadczy to o braku szczegétowej diagnozy osob zmartych na miazdzyce.
Podobne zjawisko mozna zauwazy¢ w przypadku zmiennej R54, okre$lajaca przyczyne
zgonu jako staros¢. W klastrze siodmym, w ktorego sktad wchodza wojewodztwa:
lubelskie 1 $wigtokrzyskie, odsetek zgonow spowodowanych staroscig jest znacznie

wiekszy (niemal 30%) w poréwnaniu z pozostalymi skupiskami. Swiadczy to
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0 zaniedbaniu w diagnozie przyczyn umieralno$ci o0séb starszych w tych
wojewodztwach.

Zaskakujagcym wynikiem byto okrycie, iz w wojewddztwie pomorskim nie
wystepuje ani jeden przypadek utonigcia, zanurzenia o nicokreslonym zamiarze. Biorgc
pod uwage to, ze jest to wojewodztwo nadmorskie oraz wiele osob udaje si¢ tam na
wakacje, mozna byto si¢ spodziewaé, ze utonigcia mogg wystgpowac tam liczniej niz
W pozostatych wojewodztwach. Jak si¢ okazalo przyczyny, na skutek ktorych nastapity

utoniecia w roku 2018 zostaty w petni poprawnie zdiagnozowane.
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