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ANALIZA SKUPIEN
NA PRZYKLADZIE SEGMENTACJI NOWOTWOROW

Grzegorz Haranczyk, StatSoft Polska Sp. z o.o.

Analiza skupien to jedna z najbardziej znanych metod data miningu. Zaprezentujemy
zastosowanie tej metody do segmentacji nowotwordéw, wykorzystujac algorytm k-$rednich
1 jego implementacj¢ w programie STATISTICA.

Wprowadzenie do analizy skupien

Ogolny problem badaczy wielu dyscyplin polega na organizowaniu obserwowanych
danych w sensowne struktury lub grupowaniu danych. Obecnie zagadnienie to jest
szczegllnie istotne, gdyz coraz czgéciej mamy do czynienia zogromnymi ilo$ciami
danych. Wtasnie do tych celow mozna zastosowac analizg skupien.

Analiza skupien (ang. cluster analysis, termin wprowadzony w 1939 roku przez Tryona),
nazywana rowniez segmentacjg lub klastrowaniem danych, jest przyktadem analizy
polegajacej na szukaniu i wyodrgbnieniu z danych skupien, czyli grup obiektow podob-
nych. Jest to metoda nieukierunkowana (unsupervised), to znaczy, ze wszelkie zwiazki
1 prawidlowosci znajdowane sa tylko na postawie cech wejsciowych.

Celem segmentacji jest wydzielanie grup obserwacji podobnych, dalszym etapem moze
by¢ szukanie cech charakterystycznych dla obserwacji wchodzacych w sktad danej grupy.
W przeciwienstwie do klasyfikacji wzorcowej (analizy z nauczycielem), polegajacej na
przyporzadkowywaniu przypadkow do jednej z okreslonych klas, tu klasy nie sa znane ani
w zaden sposob scharakteryzowane przed przystapieniem do analizy. Jednak po scharakte-
ryzowaniu wyodrebnionych skupien mozna w dalszym etapie badan klasyfikowaé nowe
przypadki, przyporzadkowujac je do odpowiedniego skupienia.

Posrednio celem analizy skupien jest takze weryfikacja jednorodnos$ci danych. Jesli mozna
wyrozni¢ skupienia, wtedy oczywiscie danych nie mozna uzna¢ za jednorodne.

Organizowanie obiektow w skupienia opiera si¢ na szukaniu obserwacji podobnych. Aby
moéc poréwnywac obserwacje miedzy soba, okresla¢, na ile sa one do siebie podobne,
musimy wprowadzi¢ miarg podobienstwa obserwacji. W przypadku zmiennych jakos$cio-
wych beda to tak zwane indeksy podobienstwa (np. indeks Russela i Rao, indeks Jaccarda,
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indeks Sokala i Michnera), aw przypadku zmiennych ilo§ciowych — odlegtosci (np.
odlegtos¢ euklidesowa, odleglos¢ Czebyszewa, odlegto$¢ Manhattan). Sa tez specjalne
miary podobienstwa, ktére mozna stosowaé, gdy podczas analizy wykorzystujemy
jednoczesnie cechy o charakterze jako$ciowym i ilo§ciowym.

Wyrédznia si¢ dwa zasadnicze typy algorytmoéw grupowania danych: algorytmy hierar-
chiczne i algorytmy niehierarchiczne. Hierarchiczne metody aglomeracyjne prowadza do
stworzenia tzw. hierarchii drzewkowej elementow analizowanego zbioru (dendrogramu).
Na wstepie procedury przyjmuje si¢, ze kazdy obiekt stanowi osobne skupienie, nast¢pnie
krokowo taczy si¢ w podzbiory podgrupy najbardziej do siebie podobne, az do otrzymania
jednego skupienia zawierajacego wszystkie obserwacje. W ten sposob otrzymuje si¢ wyni-
kowa segmentacje¢, bedaca uporzadkowanym zestawieniem podzialdéw na segmenty.

Hierarchiczne metody grupowania nie wymagaja wczesniejszego podania liczby skupien
(na dendrogramach wyboru liczby skupien mozna dokona¢ na koncu analizy, przecinajac
go na odpowiedniej wysokosci, rys. 1), ale wymagaja duzej mocy obliczeniowej. Dla
zbioréw danych o znacznej wielkoSci obliczenia moga zaja¢ duzo czasu lub wregcz byé
niewykonalne.

Diagram drzewa
Metoda Warda

o

I

w

Odlegtosé¢ wigz.
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Rys. 1. Dendrogram

Metody niehierarchiczne sa szybkie, ale wymagaja wczesniejszego podania liczby skupien,
do ktérych dane maja zosta¢ zakwalifikowane. Wybor liczby skupien ma duzy wptyw na
jako$¢ uzyskanej segmentacji. Podanie zbyt duzej liczby skupien moze spowodowac, ze
wyznaczone skupienia beda co prawda wewngtrznie jednorodne, jednak utrudniona bedzie
interpretacja uzyskanych wynikow i stosowanie ich w praktyce. Z drugiej strony, im
mniejsza liczba skupien, tym skupienia sa mniej jednorodne wewngtrznie. Za wad¢ moze
by¢ réwniez uznane to, ze wewnatrz skupien nie mamy zadnego porzadku, a takze fakt, ze
gdy zmienimy liczb¢ skupien, na przyktad zwigkszymy o 1, to skupienia utworzone
w wyniku nowego podziatlu nie bgda zawiera¢ si¢ we wczesniej uzyskanych.
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W niniejszym artykule przede wszystkim skupimy si¢ na jednym z algorytméw z grupy
metod nichierarchicznych — procedurze k-$rednich. Jest to jeden z najpopularniejszych
algorytmoéw analizy skupien.

W nastepnej czesci opiszemy algorytm k-$rednich, a potem zastosujemy jego implemen-
tacje¢ w systemie STATISTICA do segmentacji nowotworéw na podstawie poziomu eks-
presji genow. Zaprezentujemy rozwigzanie problemu segmentacji opartego na przyktadzie
z ksiazki Hastie, Tibshirani, Friedman [1].

Algorytm k-$rednich

Standardowo algorytm k-$rednich wymaga, aby wszystkie zmienne, uzyte podczas analizy,
byly zmiennymi iloSciowymi, a wigc podobienstwo migdzy obserwacjami bgdzie mierzone
za pomoca odleglosci. Implementacja algorytmu k-$rednich w STATISTICA (Analiza sku-
pien uogolnionq metodq k-srednich) pozwala na wykorzystanie podczas analizy rowniez
cech jakosciowych poprzez automatyczne przeksztatcenie ich w odpowiedni sposob.

Algorytm ten polega na przenoszeniu obiektéw ze skupienia do skupienia w celu
zminimalizowania zmienno$ci wewnatrz skupien i zmaksymalizowania zmienno$ci migdzy
skupieniami.

Zasada dziatania algorytmu k-$rednich jest nastepujaca — kolejno wykonujemy kroki:

1. Ustalamy liczbe skupien, liczba tych skupien oznaczana jest litera k i stad nazwa tej
metody.

Ustalamy wstgpnie $rodki skupien.

3. Obliczamy odleglosci obiektow od srodkoéw skupien.

Przypisujemy obiekty do skupien — dla danego obiektu poréwnujemy odlegtosci do
wszystkich srodkow skupien (obliczone w punkcie 3) iprzypisujemy go do tego
skupienia, do ktorego srodka ma najblizej.

5. Ustalamy nowe $rodki skupien — najczg$ciej przyjmuje sig, ze jest to punkt, ktorego
wspotrzednymi sa $rednie arytmetyczne wspoirzednych obiektow, ktore na danym
etapie dzialania algorytmu naleza do danego skupienia.

6. Jesli w punkcie 5 przesungliSmy $rodki skupien, to powtarzamy kroki 3, 4, 5, natomiast
jesli nie, to algorytm zatrzymuje sig, a za ostateczng segmentacj¢ przyjmujemy biezacy
podziat.

[lustracja tej procedury znajduje si¢ takze na diagramie na rys. 2 (ponizej).

Jak zaznaczono powyzej, przed przystapieniem do analizy nalezy okresli¢ liczbg skupien,
na ktora chcemy dzieli¢ interesujace nas obiekty. Aby ustali¢ optymalna liczbe skupien
mozna skorzysta¢ z szeregu metod ich wyznaczania (sa one przedstawione np. w [2]).
Metody te opiszemy w dalszej czgsci artykutu.
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Rys. 2. Algorytm k-§rednich

Dla jakosci uzyskanych wynikéw duzy wplyw ma wiasnie etap ustalania parametréw
algorytmu, czyli kroki 1, 2 oraz okreslenie, w jaki sposob bedzie obliczana odlegtosé¢
migdzy obiektami.

W przypadku zmiennych ilosciowych najczgsciej stosuje si¢ odleglos¢ euklidesowa.
Odleglos¢ euklidesowa, tak jak inne podobne do niej miary odleglosci, ma jednak pewna
wadg, moze silnie podlega¢ wptywowi jednej ze zmiennych, mianowicie tej, ktorej zakres
wartoéci jest najwigkszy. Jesli wartosci tej zmiennej sa znacznie wigksze od wartosci
innych zmiennych, wtedy o réznicy badz podobienstwie migdzy obserwacjami bedzie,
w duzej mierze, decydowala tylko ta jedna zmienna (wynika to wprost z formuty, za
pomoca ktorej wyliczamy odleglos¢ euklidesowa). Moze to mie¢ miejsce na przyktad, gdy
zmienne wyrazone sa w roznych jednostkach lub reprezentuja rézny rzad wielkosci.

Aby zapobiec takiej sytuacji, stosuje si¢ normalizacje, czyli wartosci kazdej ze zmiennych
(X ;) przeksztatca w nastgpujacy sposob:

X, ~Min(X )
" Max(X )~ Min(X )’

gdzie Min(X ), Max(X ;) oznaczaja odpowiednio najmniejsza inajwigksza warto$¢
zmiennej X ;. Po takim zabiegu wszystkie zmienne przyjmuja wartosci z tego samego

przedziatu — [0,1]. W niektoérych przypadkach odchodzi si¢ jednak od procedury
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normalizacji, szczegdlnie w sytuacji, gdy zmienne maja takie same zakresy warto$ci.
Normalizacja moze wtedy usuna¢ roznice migdzy zmiennymi, podczas gdy moga one nies¢
wazne informacje (np. jedna ze zmiennych moze zawsze przyjmowaé tylko wartosci
ujemne, mimo ze wartosci dodatnie tez sa dla niej dozwolone, przypominamy, ze po
normalizacji wszystkie zmienne maja wartosci z przedziatu [0,1]). Z sytuacja taka
bedziemy mie¢ do czynienia w naszym przyktadzie.

W praktyce oczywiscie nie ma jednej uniwersalnej metodyki, jednego uniwersalnego
zestawu parametrow (liczby skupien, metody wyznaczania wstepnych centrow skupien,
liczby iteracji, sposobu mierzenia podobienstwa migdzy obserwacjami) dajacego najlepsze
rezultaty dla kazdego typu danych. W dalszej czgsci oméwimy niektore aspekty ustalania
tych parametrow w odniesieniu do konkretnej analizy.

Prezentacja rozwigzywanego problemu

W ostatnich latach nastapit ogromny przyrost danych pochodzacych z eksperymentow
medycznych i genetycznych. Spowodowane to jest postgpem w poznawaniu ludzkiego
genomu (Human Genome Project) oraz technologia mikromacierzy DNA. Mikromacierze
umozliwiaja badanie w jednym eksperymencie wielu gendéw - oceng, ktore znich sa
czynne, a ktére wytaczone, i jaki jest poziom ich ekspresji. Pozwala to bada¢ mechanizmy
regulacyjne zywej komorki, jednak wymaga specjalnych narzgdzi do analizy tak duzej
liczby danych.

W naszym przykladzie bedziemy wiasnie analizowac taki zbior danych, gdzie zmiennymi
sa poziomy ekspresji genow. Do analizy takich danych wykorzystamy opisana wczesniej
analizg skupien.

Zwykle pierwszym etapem analizy jest wstgpne zbadanie danych oraz okreslenie celow
analizy. W naszym przypadku podczas badan pobrano probki DNA od 64 roéznych
pacjentow z choroba nowotworowa. Dla kazdej probki zbadano ekspresj¢ wybranych 6830
genow. Dane zestawione sa w macierzy, w ktorej kazdy wiersz reprezentuje probke (podaje
poziomy ekspresji genow dla danej probki), natomiast w kolumnach mamy ekspresj¢
poszczegdlnych gendw. Ekspresja kazdego genu charakteryzowana jest przez liczbg
rzeczywista mierzaca poziom kwasu mRNA obecnego w danym genie. Bgdziemy
rozpatrywa¢ zwiazki miedzy wierszami macierzy reprezentujacej poziomy ekspresji
poszczegdlnych genow.

Kazda z probek ma dodatkowo etykietg¢ mowiaca, z jakiej czgsci organizmu zostata pob-
rana. Nie bedziemy uzywac tych etykiet podczas naszej analizy, dopiero na koniec porow-
namy, czy probki nowotwordéw tego samego rodzaju trafily do tych samych skupien.
Oczywiscie nie jest to kryterium poprawnos$ci analizy, poniewaz nie mamy zadnych
przestanek, aby twierdzi¢, ze probki pobrane z tych samych tkanek maja t¢ sama ekspresjg
genow, a z roznych czgsci - rozna, aczkolwiek wydaje sig, ze tak powinno by¢.

Warto jeszcze raz podkresli¢, ze wszystkie zmienne w naszym przyktadzie maja warto$ci
w zbiorze liczb rzeczywistych i dodatkowo maja taki sam potencjalny zakres wartosci,
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dlatego tez przed przystapieniem do analizy nie begdziemy wykonywaé normalizacji
zmiennych.

B2 Dane: ncidata(6830 zmn. * 64 prz.)

1 2 3 4 5 b 7 8 ER=
Zmn Imn2 Zmn3 Imnd Imna ImnB Imn? Imn8 Zmr
1 03 1,18 055 1,14 0,265 -0.07 0,35 -0,315
2| 0pF79951 1289961 0169961 0379961 0464961 0579961 0F99961  0,7245961 0.0
3 054 -0,04 -0,17 -0.04 0,605 0 009 0545
4 028 -0 ,31| 0 68! -0.81 0625 -1,38777900E-17 017 0245
&5 0485 -0,465 0,395 0505 0z 0,005 0,085 on
B 031 0,03 01 0,46 0,205 054 054 0585 1
7 083 0 013 163 0,075 036 01 0,155
8 0,19 087 045 0,08 0,005 035 0,04 0,265
9 046 0 1,15 14 0,005 07 092 0515
10 076 149 0z8 0.1 0,525 036 1] 0,175
11 027 0g3 036 1,04 0ms 0,04 058 0425
12 0,45 0,06 015 061 0,395 015 094 0,155
13 0,03 1,12 0,05 a 0,285 025 0,16 0,085
14 0,71 0 016 077 0,045 0,16 032 0,025
15 036 1,42 0,03 228 0135 032 0,04 0,035
16 0,21 195 07 165 0,075 0,06 0,06 0015
17 05 052 0E6 251 0225 0,05 0,39 0,095
18 -1.06 -2,19 -013 a 0,485 -043 0,09 0,045
19 0,15 -045 -0.32 -1.61 0,025 -0,08 0 0225 -152969
20 029 0 005 073 0,385 039 0 0,065
21 02 074 008 076 0,105 0,08 0,31 0,465
JLU 27 naz nes n7a ner nAa5 na3 naa nrts ;H

Rys. 3. Arkusz danych ncidata.sta

Na etapie zapoznawania si¢ z danymi warto rowniez sprawdzi¢, czy nie ma obserwacji
odstajacych, poniewaz wowczas podczas analizy skupien prawdopodobnie zostanie utwo-
rzone jedno skupienie zawierajace t¢ obserwacje odstajaca, a wszystkie pozostale
przypadki moga zosta¢ zakwalifikowane do jednego skupienia.

Co bedzie celem naszej analizy? Przede wszystkim chcieliby$my si¢ dowiedzie¢, czy
istnieja jakie$ réznice pomigdzy nowotworami ze wzgledu na poziom ekspresji genow,
a jesli tak, to czy mozna je jako$ scharakteryzowac. Zalezatloby nam réwniez na tym, aby
wyodrebni¢ jednorodne grupy nowotworéw podobnych. Bedziemy sig starali pogrupowaé
probki, biorac pod uwage tylko poziomy ekspresji genow. Poniewaz mamy do dyspozycji
bardzo duzo zmiennych, az 6830, interesowatoby nas wigc takze to, ktére znich sa
najistotniejsze, ktore maja najwigkszy wplyw na uzyskany podzial. Sprobujemy znalez¢ te
zmienne, po czym sprawdzimy, czy dla wybranego podzbioru zmiennych mamy podobne
wyniki, czyli ocenimy, na ile dobry jest wybrany podzbiér predyktoréw. Do powyzszych
analiz uzyjemy metodg k-$rednich.

Analiza w srodowisku STATISTICA Data Miner

Do przeprowadzenia analizy mozemy wybraé Grupowanie metodq k-srednich z modutu
Wielowymiarowe techniki eksploracyjne lub Analize skupien wuogolnionq metodq
k-srednich z modutu Uogodlniona analiza skupien. Podczas wykonywania analizy
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uogoblniona metoda k-$rednich we wstgpnej fazie wykonywana jest normalizacja
zmiennych, totez zpowoddéw opisanych wczesniej wybierzemy zwykle Grupowanie
metodq k-Srednich.

Po wykonaniu segmentacji postaramy si¢ znalez¢ te zmienne, ktére mialy najwigkszy
wplyw na przeprowadzony podzial. Wybierzemy 50 najlepszych predyktoréow. Do tego
celu uzyjemy modutu Dobor zmiennych i analiza przyczyn, anastgpnie zobaczymy, jaki
podziat uzyskamy, uzywajac tylko tych wybranych zmiennych.

Tak wigc plan naszej analizy to: analiza skupien na catosci danych (l), potem wybor
najlepszych predyktoréw (1), a nastgpnie analiza skupien dla nich (I111).

Wszystkie analizy przeprowadzimy w przestrzeni roboczej STATISTICA Data Miner,
dzigki czemu w jednym projekcie otrzymamy wszystkie wyniki. Dodatkowo widzimy
i mozemy kontrolowaé przebieg wszystkich analiz nawet w bardzo zlozonym projekcie,
wygodnie dodawa¢ nowe metody oraz zmienia¢ dane wejSciowe.

o] ClusterProject.sdm g@@

p Urucham = Zradto darych %‘ﬁ. Przegladarka weztdw ~ ﬂ Potgczenie E Kreator ?
Zrodta Przygotowanie, czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, Raporty
danych transformacja danych klasyfikacja, prognozowanie]
»>Lo = |
ncidata Grupo\ Grupow...
O— 8 ||
Grupow... Daobér z... Dobdrz...

el )
Grupow... Grupow... Grupow...
Grupow...

Rys. 4. Przestrzen robocza programu STATISTICA Data Miner

Aby rozpocza¢ analize, wybieramy opcje Data Miner—Wszystkie procedury z menu
Statystyka—Data-Mining. Na ekranie pojawi sig przestrzen robocza programu STATISTICA
Data Miner. Za pomoca przycisku Zrédlo danych wybieramy dane wejéciowe, a za
pomoca Przeglqdarki weziow wybieramy odpowiednie procedury.

Kazda procedura przetwarzajaca dane reprezentowana jest przez ikong (tzw. wezef). Prze-
ptyw danych obrazuja strzatki taczace poszczegélne wezly. Niektore analizy jako wyniki
zwracaja, procz skoroszytu wynikow, takze arkusze danych, ktére mozna dalej
przeksztatcaé. Wezly zaprojektowane sa tak, aby dane wyplywajace z jednego z weztow
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mogly stanowi¢ wejscie dla innych wezlow. Zapewnia to mozliwo$¢ sktadania projektu
analizy z poszczeg6lnych elementow.

Budujac projekt, w przegladarce wezlow zaznaczamy odpowiedni wezet i wstawiamy go do
przestrzeni roboczej (przycisk Wstaw), taczac go z odpowiednim arkuszem danych. Na koniec
klikamy przycisk Uruchom na pasku narzedzi przestrzeni roboczej, aby uruchomic projekt.

Dodatkowsa zaleta programu STATISTICA Data Miner jest to, ze kazdy wegzet mozna
zmodyfikowac. Klikajac na odpowiednim wezle, mozna podgladnaé i edytowac jego kod
napisany w jezyku STATISTICA Visual Basic (jest to jezyk Visual Basic wzbogacony
o procedury statystyczne). W naszym przykladzie niektére wezly rowniez zostaly
nieznacznie zmodyfikowane.

Grupowanie metoda k-srednich

Aby przeprowadzi¢ zaplanowang analizg, do przestrzeni roboczej wstawiamy plik danych
ncidata.sta. Nastgpnie z Przegladarki wezlow wybieramy wezel: Grupowanie metodq
k-srednich. Wykonujac analiz¢ metoda k-$rednich, musimy ustali¢ kilka waznych
parametrow tej analizy, jak zostalo to zaznaczone w opisie tego algorytmu. Ustalamy
zmienne, ktorych bedziemy uzywaé do analizy, ustalamy liczbe skupien, wstgpne ich
centra, sposéb mierzenia odlegltosci migdzy grupowanymi obiektami oraz liczbe iteracji,
jaka wykona algorytm.

Wybor zmiennych

Analizg rozpoczniemy od zbudowania modelu przy uzyciu wszystkich zmiennych.

Ogdlne 1

Fakres wynikow: . Okrezla liczbe shupief
Wiazystkie wyriki = anajdowanych metody k-Sradnich.

Decyduje czy grupowane beda Przypadki [wigrsze] -

zmienne czy przypadki:

Liczha skupieft 3 E

Wstepne centra skupiery: Sortuj odlegkodci =

Liczba iteraci: a0 E

Usuwanie brakdw danych: ’W‘

Diodaj nowy parametr... | Zapisz jaka [tworzae nowy wezek]... ‘ u]:8 | Ainuluj |

Rys. 5. Karta wyboru parametréw algorytmu w Grupowaniu metodq k-srednich
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W oknie wyboru zmiennych, w naszym arkuszu danych podtaczonym do wezta Grupowa-
nie metodq k-srednich, zaznaczamy wszystkie 6830 zmienne.

Przechodzimy na karte Edytuj parametry procedury k-Srednich (rys. 5). Wybieramy opcj¢
grupowania danych przypadkami i przechodzimy do edycji pozostalych parametrow:

Wybor liczby skupien

Wybor liczby skupien moze by¢ dokonany na wiele sposobow. Jedna z metod jest po
prostu umowne ustalenie liczby skupien i ewentualna pdzniejsza zmiana tej liczby, w taki
sposob, aby otrzymac lepsze wyniki. Wstepne ustalenie liczby skupien moze by¢ oparte na
wynikach innych analiz.

Metoda proponowana przez Guidiciego [2] jest przeprowadzenie wstgpnej analizy za
pomoca metody hierarchicznej, oszacowanie za jej pomoca liczby skupien, a nastgpnie dla
tak wybranej liczby skupien wykonanie juz analizy metoda nichierarchiczna, czyli na
przyktad wilasnie metoda k-$rednich. Metody hierarchiczne sa jednak ograniczone. Przy
zbyt duzej liczbie danych wstepna ocena liczby skupien wykonywana jest na podzbiorze
danych, co jest niewatpliwie pewna niedogodnoscia.

Alternatywnym podejsciem w tej sytuacji jest przeprowadzenie najpierw analizy niehierar-
chicznej i1 stworzenie duzej liczby skupien, a potem dalsze grupowanie za pomoca metody
hierarchicznej, przy uwzglednieniu odleglosci ilicznosci skupien. W tym przypadku,
wstepnie przeprowadzone grupowanie metoda k-§rednich ma na celu zredukowanie liczby
danych (w drugiej czg$ci analizy grupujemy juz tylko skupienia, nie biorac pod uwage ich
poszczegblnych elementow).

Podczas korzystania z modutu Uogolniona analiza skupienn metodq k-Srednich mozna
skorzysta¢ ze sprawdzianu krzyzowego do oceny liczby skupien. Wydaje si¢ to by¢ najlep-
sza metoda wyboru liczby skupien. Nie ma w tym przypadku ingerencji w analize (brak
zatozen a priori o liczbie skupien), probleméw z wyborem podzbioru danych, ani w Zaden
sposob nie jestesmy takze ograniczeni, co jest istotne, liczba danych.

Algorytm ten dzieli zbidr wejsciowy kolejno na coraz wigksza liczbe segmentow, a nastep-
nie sprawdza, jaka jest precyzja podziatu dla kazdego z nich. Dla metody k-$rednich miara
precyzji podziatu jest przecigtna odleglos¢ elementdow zbioru wejsciowego od $rodka seg-
mentu, w jakim si¢ znajduja.

Wyniki sprawdzianu krzyzowego ilustrowane sa na tak zwanym wykresie osypiska
(rys. 6). Analizujac wykres, mozna zauwazy¢ znaczna popraw¢ precyzji podziatu przy
zwigkszeniu liczby segmentéow z dwoch do trzech. Dodajac jeszcze jeden segment, uzys-
kuje si¢ juz znacznie mniejsza popraw¢ precyzji, stad za optymalng liczbg segmentow
nalezy uznac¢ trzy. Program STATISTICA automatycznie okresla najbardziej odpowiednia
liczbg skupien.
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Wykres sekwencji kosztow
Optymalna liczba skupien: 3
k-érednich
292

290

288

286

Koszt

284

282

280

278

1 2 3 4
Liczba skupien

Rys. 6. Przyktadowy wykres osypiska

W naszym przyktadzie, tak jak to jest rowniez w pracy [1], bedziemy dzieli¢ interesujace
nas obserwacje na 3 skupienia.

Wybor wstepnych centrow skupien

Do wyboru mamy trzy mozliwosci:

¢ Wybierz obserwacje tak, by zmaksymalizowa¢ odleglosci skupien.

¢ Sortuj odlegtosci 1 wez obserwacje przy stalym interwale.

¢ Wybierz pierwszych N (liczba skupien) obserwacji.

Wybieramy domys$lna opcj¢ wyznaczenia jako poczatkowych centrow skupien obiektow
przy statych interwatach. W Analizie skupien uogolnionq metodq k-srednich mamy dodat-
kowo Losowy wybor N obserwacji. Jedna z zalecanych metod jest sprawdzenie i porow-
nanie wynikow z kilkakrotnie przeprowadzonej analizy, gdy wstgpne centra wybierane
byly w sposdb losowy, 1 wybranie najlepszego modelu. Zapobiega to trafieniu w lokalne

minimum, przy minimalizowaniu wewngtrznej wariancji w skupieniach, podczas procesu
doboru obserwacji do skupien.

Wybor odlegtosci

Domyslnie w Grupowaniu metodq k-srednich mamy przeskalowana odlegtos¢ euklideso-
wa. Odlegto$¢ migdzy dwoma obiektami lub centrami skupiefi X, i X'; obliczana jest na

podstawie wzoru

D(i, j) :\/$Z(Xik _Xjk)2 >

gdzie M to liczba zmiennych (wymiar przestrzeni).
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W Analizie skupien uogolnionq metodq k-srednich dodatkowo mozna wybra¢ inna odleg-
los¢. Do wyboru mamy jedna z nastgpujacych odleglosci: odlegtosé euklidesowa, kwadrat
odlegtosci euklidesowej, odlegltos¢ Manhattan, odleglos¢ Czebyszewa.

1le iteracji

Ostatnim parametrem, jaki nalezy ustali¢, jest okre$lenie liczby iteracji wykonanych
podczas analizy. Jak zaznaczono powyzej warunkiem zatrzymania algorytmu jest brak
przesunigcia obiektow pomiedzy skupieniami. Jesli jednak algorytm wykona zadana przez
ten parametr liczbg iteracji, to proces analizy zostanie zatrzymany, nawet jesli powyzszy
warunek zatrzymania procedury nie zostanie spelniony. Zostawiamy domy$lng warto$¢
tego parametru, mianowicie 20.

22 Grupowanie metoda k-Srednich- Statystyki opisowe skupienia 1 (ncidata)

Grupowanie metods k-srednich — — =
723 Grupowanie metoda k-grednich Staty_stym opisowe skuplenla 1 (ncidata) "
Sredrnie skup, (ncidata) Skupien. zawiera 34 zmienne

Odlegtosci euklidesowe skupier (ncidata) Srednia Standar. Warianc.

) I 1D przyp Odchylenie
Analiza wariancii {ncidata) = | iNEEE7E] 0493754 024379
; s ([C 2 00R3523 0924530 085476
Skabysbyki opisowe skupienia 2 {ncidata) Cc3 -0,001324 0408246 016667 __-
Statystyki opisowe skupienia 3 (ncidata) || C_4 -0,310736 1088766 1,18541
Elementy skupienia numer 1 (ncidata)  ||C_5 0,105583 0463985 021995
Elementy skupienia numer 2 {ncidata) CE -0,023530 0,329854) 0,10852 N i
Elementy skupisnia numer 3 (ncidata) C7 003323 0422841 0a7e7e
neidata C_B 0027646 0321278 00032z
C9 0012241 0462420 021353
c10 0094393 0748429 056015 B
c_11 0,143823) 078062 045977 B
c 12 0127241 0674158 045449
c 13 0018236 0361678 013081 B i
c 14 0028095 0386025 014502
C 15 0532647 1125037 126571
C 16 0a71618 2776962 7rusz
c 17 0231764 1230815 151417 B
[T ] 0018382 0427855 018250
C 19 0115018 0531358 039061 B e
_Tjn A oAand an NI =LIxk] Ay 4 N x
<4 |3 Iﬁ ‘wiykr. drednich kazd. skupienia Statystyki opizowe skupienia 1 [hoidata) | 4| »
S — —

Rys. 7. Skoroszyt wynikow Grupowania metodq k-srednich

Po okresleniu wszystkich parametrow klikamy przycisk Uruchom na pasku narzedzi przes-
trzeni roboczej, aby rozpocza¢ analize. Wynikiem analizy jest skoroszyt arkuszy (rys. 7)
zawierajacych:

¢ clementy kazdego skupienia — arkusz pokazujacy, do jakich skupien zakwalifikowane
zostaty poszczegodlne przypadki,

$rednie skupien,
srednie dla kazdego skupienia zestawione na jednym wykresie,

statystyki opisowe dla wszystkich skupien — moga by¢ uzyteczne do
scharakteryzowania skupien i opisu ich wlasnosci,

¢ odlegtosci euklidesowe migdzy skupieniami — zestawione w macierzy odlegtosci,

Copyright © StatSoft Polska, 2005 www.statsoft.pl/czytelnia.html 87



88

-

\ StatSoft” StatSoft Polska, tel. (12) 4284300, (601) 414151, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

¢ analiza wariancji — kolejno dla kazdej zmiennej, pordéwnujemy ze soba jej srednie we
wszystkich segmentach, im istotniejsze roznice miedzy $rednimi (mniejsza warto$¢ p),
tym dana zmienna bardziej réznicuje skupienia.

Analizujac otrzymane wyniki, mozemy stwierdzi¢, ze otrzymalismy podzial na trzy skupie-
nia o licznosciach odpowiednio 9, 21, 34. Teraz postaramy si¢ znalez¢ te zmienne, ktore
mialy najwigkszy wptyw na uzyskany podziat.

Poszukiwanie najlepszych predyktoréw

Wynikiem poprzednio zastosowanego wezla byl takze arkusz zawierajacy dane wejsciowe
oraz dodatkowa kolumng, mianowicie wynikowa segmentacj¢. Kazdemu przypadkowi
zostata przyporzadkowana liczba 7, 2 lub 3 mowiaca, do ktérego skupienia dany przypadek
zostat zakwalifikowany. Teraz do tego arkusza dotaczamy wezet: Dobor zmiennych
i analiza przyczyn.

Dobér zmiennych/predyktondw l

Zakres wynikdw: Minirmalry - Program wyhierze podang liczbe
najlepszych predyktondw lub
wybierze predyktony, dia ktérych

Drobér predyktrdw: il E poziom p jest mnigjszy od podane]
wartasci.

Liczba dobieranych zmiennych: ] E

Poziom p dla dobaru 0,05 E

predyktorde;

Liczba cigé: 10 E

Usuwanie BD prappadk.ami:  Tak o~ Mis

K.ategoryzacia zaleznych  Tak o~ Mis

ilofciowych:

Liczba cigé dla zaleznych 10 E

ilofciowych:

Dodaj oy parametr... | Zapizz jako [hworzac nowy wezet]... | QK | Anulug |

Rys. 8. Karta wyboru parametréw w wezle Dobor zmiennych i analiza przyczyn

Podczas analizy wybierane sa te zmienne, ktore wptywaja na badana cechg, w naszym
przypadku numer skupienia (/, 2, 3), do ktérego dany przypadek trafil. Zmienna zalezna
w naszym przykladzie ma charakter jako$ciowy, program oblicza wiec statystyke
(chi-kwadrat) oraz warto$¢ p dla kazdego predyktora. W przypadku predyktorow iloscio-
wych zakres wartosci predyktora, poziom ekspresji poszczegélnych gendéw, dzielony jest
na k przedzialow (domyslnie 10). Gdyby wystgpowaly dodatkowo predyktory jakosciowe,
nie bylyby one przeksztalcane w zaden sposob. Na karcie doboru parametréw tego wezta
ustalamy, procz liczby cig¢, ile zmiennych ma by¢ wybranych (my wybieramy 50) oraz
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poziom p dla doboru tych zmiennych. Wynikiem jest arkusz, w ktorym wybranych jest juz
50 najlepszych predyktorow.

L im - [B]x]
p Uruchom = Fradto danych @ Zrienne ’Eﬁ- Przedladarka weztdw - Pai ﬂ Potaczenie & E Kreator Y4
Zrodta Przygotowanie, czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, Raporty
danych transformacja danych klasyfikacja, prognozowanie]
il i _ e L
T T a a B
hecidats . - — - . Grupow...

Podstawowe ] Wigce] ]

@ Zrienne /i T T

Ciobdr z... Dobér =

Zalezne:; ilosciowe: 140

Zalezne; jakogciowe:

Predyktary; ilogoiowe:

-Zmn1331 11 -Zmne
SZmn2025 12 -Zmne
-Zmn2028 13 -Zmnd
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-Zmnd186 16 - Zmne
-Zmnd195 17 -Zmnd
-Zmnd236 18-Zmnd 18 -Zmnd236 18- Zmné
-Zmnd244  13-Zmnd 13-Zmnd244 13- Zmnd
0-Zmnd254  20-Zmnd 10-Zmnd254 20 - Zmné

-Zmnl 331 11 -Zrne
-Zmn2025 12 - Zmnd
-Zmn2029 13- Zmnd
- Zmnd0E1 14 -Zmn¢
-Zmndlez2 15 -Zmnd
-Zmnd186 16 - Zmnd
-Zmnd195 17 - Zmnd

-Zmn1931 171 -Zmné oK |
-Zmn2025 12 -Zmnd
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Predyktary; jakosciowe:

B3 e |
— N
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odpowiedniej skali”
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Rys. 9. Okno wyboru zmiennych dla wynikowego arkusza danych we¢zta Dobor zmiennych
i analiza przyczyn

Taki arkusz z wybranymi zmiennymi jest gotowy do dalszych analiz. Przeprowadzamy na
nim analiz¢ skupien metoda k-$rednich, z parametrami ustawionymi jak poprzednio. Otrzy-
mujemy w ten sposob segmentacje oparta na 50 zmiennych. Otrzymalismy skupienia
o licznosciach 9, 19, 36. Przy porownaniu elementow skupien okazuje sig, ze tylko dwie
obserwacje zostaly przydzielone do innych skupien w poréwnaniu z analiza na calosci
danych (rys. 10).

Zatem nowy podzial na skupienia niemalze pokrywa si¢ z tym uzyskanym, gdy bierzemy
pod uwagg wszystkie zmienne. Wyniki segmentacji na ogot weryfikuje si¢ poprzez porow-
nywanie wartosci srednich wartosci cech w skupieniach. Na rys. 11 w gornej czgsci ze
wzgledu na liczbe zmiennych trudno jest dostrzec jakie§ prawidlowosci, natomiast na dole
wida¢, ze srednie w wydzielonych skupieniach r6znia si¢ migdzy soba znacznie. Z wykresu
srednich kazdego skupienia dla wszystkich zmiennych trudno wyciagna¢ jakies wnioski,
natomiast gdy rozpatrujemy tylko 50 zmiennych, mozna juz zauwazy¢, w jaki sposob
poziom ekspresji pewnego genu determinuje przydziat do danego skupienia.
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40

Liczba obserwacji

Il Wyniki
Wyniki50
numer skupienia

Rys. 10. Wykres licznosci kazdego skupienia w przypadku analizy
dla wszystkich zmiennych (po lewej) i dla 50 najlepszych predyktorow

Wykres $rednich kazdego skupienia
dla wszystkich zmiennych

621 1242 1863 2484 3105 3726 4347 4968 5589 6210
—e— Skupien. 1
i i Skupien. 2
dla 50 najlepszych predyktoréw o Skupien. 3
6
4 . <
<
o © o & 5 &
o o
3 0. 2.
2 Pro0 & O o ® o0 OO 0 ©
0 st _ocoe RGPSy, SRRt g o
; s (]
-2 S
S
-4
-6

4062 4254

4288 4300 4317 4324 4329 4337 5586 5963

Rys. 11 Wykres $rednich kazdego skupienia dla wszystkich zmiennych (na gorze)

i dla 50 najlepszych predyktoréw
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Omoéwienie wynikow

Hipoteze sformulowana we wczesniejszej czgsci pracy, ze wydzielone skupienia beda
pokrywac si¢ z podzialem na rodzaje nowotwordéw, ktorych to probki analizowaliSmy,
wydaje si¢ by¢ prawdziwa, poniewaz prawie wszystkie probki nowotwordw tego samego
rodzaju znalazty si¢ w tych samych skupieniach.

Etykiaty ‘Wyniki ‘Wyniki ‘ Wyniki | Wiersz
1 2 3 Razem

CNS

RENAL
BREAST
NSCLC
LIMKM O
CWARIAN
MELANOMA
FPROSTATE
LEUKEMIA
KEE2B-repro
KEE2A-repro
COLON
MCF7 A-repro
MCF7D-repro
Ogdt grp

== = = =000 00O O

wooooooowoooooo
== = = OO0 = @m0

=IO O OO0 O =0 = WM

(5]
)
o

Rys. 12. Poré6wnanie wynikow segmentacji z rodzajem nowotworu (dla modelu
wykorzystujacego wszystkie zmienne)

CNS RENAL BREATS MELANOMA
10 10 10 10
8 8 8 8
§ 6 é 6 é 6 é 6
- 2 - 2 - 2 - 2
0 0 0 0
1 1 1 2 1 2 3
NSCLC UNKNOWN OVARIAN MCF7D-repro
10 10 10 10
8 8 8 8
é 6 § 6 § 6 § 6
- 2 - 2 - 2 - 2
0 oL W 000000 | 0 0 ol
1 2 1 1 2
PROSTATE LEUKEMIA K562B-repro K562A-repro
10 10 10 10
8 8 8 8
§ 6 § 6 § 6 § 6
- 2 - 2 - 2 - 2
DL 0 0 | 0 |
1 2 2 2
COLON MCF7A-repro
10 10
8 8
S 6 € 6 s
g, 5. Il Wyniki
7, s, 7Z) Wyniki50
o | 0 |l
1 2 2

Rys. 13. Zestawianie wynikow dla wszystkich i 50 najlepszych predyktorow
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Jedynie pojedyncze przypadki nowotworow BREAST, MELANOMA, NSCLC zostaty
rozrzucone po 2 skupieniach (por. rys. 12 oraz rys. 13).

Jako$¢ wyboru 50 najlepszych predyktorow zostata zweryfikowana kolejna analiza sku-
pien. Okazato si¢, ze ograniczenie liczby zmiennych z 6830 do 50 nie zaburza wczesniej-
szej segmentacji. Grupy utworzone podczas analizy skupien na zredukowanych danych
maja, poza dwoma wyjatkami, doktadnie taki sam sktad.

Wynikami naszej analizy sa wigc jednorodne skupienia, dzielace wejsciowe dane ze wzgle-
du na poziom ekspresji genow. Widzimy, ze podzial ten ma zwiazek z rodzajem nowotwo-
ru, w kolejnym kroku badacz moze charakteryzowaé poszczegélne skupienia ze wzgledu
na rozne cechy (np. diagnozg, leczenie). Przyporzadkowywanie do skupien nowych
przypadkow moze odbywac si¢ juz na podstawie poziomow ekspresji zaledwie 50 gendow.

Oczywiscie te same analizy mozna przeprowadzi¢ rowniez innymi metodami, na przyktad
za pomocg drzew hierarchicznych, analizy skupien metoda EM lub sieci Kohonena.
Uzyskane wyniki moga pomé6c w zbudowaniu najlepszego modelu.

Podsumowanie

Analiza skupien wydaje si¢ by¢ nieodzownym narzedziem wszedzie tam, gdzie mamy do
czynienia z ogromnymi ilo$ciami danych, w ktorych nie widaé jakiejkolwiek struktury,
a analizowanie pojedynczych przypadkow traci sens. Oczywiscie moze to mie¢ miejsce jak
w opisanym przyktadzie w medycynie, ale takze w innych dziedzinach badan. Analiz¢
skupien z powodzeniem wykorzystuje si¢ na przyktad w wyodrebnianiu segmentow rynku
w badaniach marketingowych, wzorcéw pogody w meteorologii, $ciezek zakupow w ana-
lizie zachowan klientow, wzorcow zachowan uzytkownikow serwisow internetowych itd.

Literatura

1. T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements of Statistical Learning — Data
Mining, Inference, and Prediction, Springer 2002.

2. GQuidici P., Applied Data Mining - Statistical Methods for Business and Industry, John
Wiley & Sons, Inc, 2003.

www.statsoft.pl/czytelnia.html Copyright © StatSoft Polska 2005




