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OSSZEFOGLALAS

A klaszteranalizis a tobbvaltozos statisztikai modszerek egyik
legismertebb eljardsa, amely tulajdonképpen egy csoportosito
eljaras. A megfigyelési egységekhez rendelt valtozok mentén
kivanjuk a megfigyeléseket csoportositani. Célunk olyan klaszterek
lehetd
kapcsolodnak egymdshoz, és viszonylag jobban eltérnek a tobbi

létrehozdasa, amelyeknek elemei a legszorosabban
klaszter elemeitdl. Ezek alapjan példaul telepek egyféle mindségi
besorolasa adhato meg a klaszterek mentén. A klaszteranalizisen
beliil is szamos modszer létezik, valamint az alkalmazhato
tavolsagmértékekbdl is széles a valaszték. Mindezekkel részletesen
foglalkozunk a cikkben. Az elméleti hattér bemutatdsa utan konkrét
esettanulmany  keretében bemutatiuk a modszer gyakorlati
alkalmazhatosagat — sertéstelepek — szakértdi  mindsitésének
ellendrzésére. Az esettanulmanyban mind a hierarchikus modszert,
kiprobaltuk,

asszehasonlitottuk. Kiilon szeretnénk felhivni a figyelmet arra,

mind a nem  hierarchikus — mddszert és
hogy a klasztermédszer egyik legfontosabb problémdja az

optimalis klaszterszam meghatarozdsa.
Kulcsszavak: klaszteranalizis, sertés, sertéstelepek, mindsités
SUMMARY

Cluster Analysis is one of the most favorite multivariable

statistical methods, which is actually a special type of aggregating
method. Observations are clustered by variables belonged to the
observations. Our purpose is to create such clusters, in which the
elements are the most similar, and between the clusters they are
the most variant. For example these clusters could be the
qualitative classifications of farms.
There have been several methods in Cluster Analysis as well as
numerous distance measures, which could be used. In this article,
we study all of these methods and measures. After we show the
theoretical background, we apply the method in a given casestudy
to control the qualitative classifications of experts. In this study,
we use both the hierarchical and the non-hierarchical method, and
also compare them. We would like to attract the attention that the
most important problem of the analysis is to determine the optimal
of clusters.

Keywords: clusteranalysis, swine, swine-farms, qualifying
BEVEZETES

Amennyiben egy N elemii sokasagot (pl. 62
sertéstelepet) egy osztalyozd valtozo szerint (pl.
fajlagos  takarmanyhanyad nagysadga  szerint)
kivanunk csoportositani, akkor a sokasag elemeinek
egy adott ismérv szerinti sorba rendezésérdl van szo.

'OTKA F 62949/2006 tamogataséval

Ha egy masodik osztalyozo valtozot (pl. az 1
dolgozora jutd sertések szamat) is figyelembe kell
venni, akkor az el6bbi sorba rendezett sokasagot
altalaban mar nem tarthatjuk meg, hanem kiilonb6z6
elemeket is tartalmazo csoportokat kell alkotnunk.
Tovabbi harmadik osztalyozo valtozora is tekintettel
akarunk lenni (pl. az 1 sertésre jutd sulygyarapodasra
is), s ekkor az ujabb csoportositds az el6z6
csoportokat tovabb bontja. Igy egy negyedik, egy
otodik  osztidlyozd  valtozd  szerinti  tovabbi
csoportositds a hagyomanyos modon  torténd
osztalyozas szerint mar alig, vagy egyaltalan nem
végezhetd el.

Ezen probléma megoldasara egyszerre tobb
osztalyozo valtozo szerinti csoportositasra alkalmas
osztalyozo eljarast alakitottak ki klaszteranalizis
néven. Az elnevezés az angol Cluster szobol ered,
ami ebben a vonatkozasban csoportot jelent. A
klaszteranalizis két részbdl all, egy csoportképzési
eljarasbol és a csoportok elemzésébdl. A hazai
szakirodalomban a csoportképzést automatikus
osztalyozasnak is nevezik. A kiilfoldi
szakirodalomban a klaszteranalizis elnevezésen kiviil
numerikus taxonémia €s taxometria elnevezéssel is

talalkozunk  (Sokal és  Sneath, 1963). A
csoportképzés  alapja a  sokasag elemeinek
elhelyezkedése a két, a harom, altaldban az

n-dimenzisoés térben, amikor is a sokasidg egy-egy
eleme a két, a harom, illetve az n-dimenzios tér egy-
egy pontja, majd e pontok egymastol szamitott
tavolsaga.

MODSZERTAN

A Kklaszterelemzés a tobbvaltozods statisztikai
eljarasok egyik kedvelt modszere. Miel6tt az elméleti
hattér  bemutatdsara  térnénk ra, szeretnénk
Osszehasonlitani a modszert a tobbi igen kedvelt
tobbvaltozos technikaval, s ravilagitani az esetleges
hasonlésagokra, illetve kiilonbségekre. A
klaszterelemzés a faktorelemzéshez hasonldé modszer,
mely az Osszefliggések halmazat vizsgalja. A
klaszterelemzés sem tesz kiilonbséget fiiggd és
fiiggetlen valtozok kozott. Sokkal inkabb a valtozok
halmazan beliili kdlcsonds 0sszefiiggéseket vizsgalja.

A Kklaszterelemzés o célja, hogy a megfigyelési
egyedeket viszonylag homogén csoportokba sorolja a
kivalasztott valtozok alapjan 0gy, hogy az adott
csoportba tartozo megfigyelési egységek
hasonlitsanak egymasra, de kiilonbozzenek mas
csoportok tagjaitol (Malhotra, 2001).

Ily moédon a klaszterelemzés a faktorelemzés
olyan kiegészitd modszere, amikor a megfigyelési
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egyedeket sokkal kisebb szamu klaszterekbe
soroljuk. A klaszterelemzés csakugy, mint a
diszkriminanciaanalizis, csoportositassal foglalkozik.
A két mddszer kozotti kiilonbség azonban az, hogy
mig a diszkriminanciaanalizis megkoveteli a
klaszterbe tartozas elGzetes ismeretét, s ez alapjan
mindegyik megfigyelési egységre vagy esetre
csoportositd  szabalyt alakit ki, addig a
klaszterelemzésnél nem rendelkeziink elézetes
informacioval egyetlen megfigyelési egyed csoportba
tartozasarél sem. A csoportok nem adottak eldre,
hanem az adatok alapjan alakitja ki a modszer azokat.
A klaszteranalizis  segitségével nemcsak a
megfigyelési egyedeket tudjuk csoportositani, hanem
valtozocsoportok kialakitasara is lehetdség van.

A klaszterelemzés menete (Malhotra, 2001):
- A probléma megfogalmazasa
- A tavolsagi mérték kivalasztasa
- A klasztermodszer kivalasztasa
- Dontés a klaszterek szamarol
— A klaszterek értelmezése és jellemzése
- A klaszterelemzés érvényességének ellendrzése

1. A probléma megfogalmazasa

Ennek a folyamatnak a soran adjuk meg, hogy a
csoportok kialakitasa mely valtozok szerint torténjen.
Ez azért nagyon lényeges pontja az elemzésnek, mert
egyetlen nem megfeleld valtozo bevonasa is ronthat a
bevonasa nélkiil egyébként megfeleld
csoportositason. A valtozok  kivalasztasaban
segitséglinkre lehet korabbi kutatdsaink eredménye,
egyéb elméleti megfontolasok, de donthetiink a sajat
intuicionkra tdmaszkodva is.

2. A tavolsagi mérték kivalasztasa

Az egyedek csoportositasa elott definialni kell
azt, hogy hogyan mérjiik a koztiik 1évé hasonlosagot,
vagy  kiilonbséget. A  hasonlosdgok illetve
kiilonbségek mérésére a megfigyelési egyedek
paronként vett tavolsagat alkalmazzak
legelterjedtebben. Az  egymashoz  hasonlobb
megfigyelési egyedek kozott kisebb a tavolsag, mint
azok kozott, melyek kevésbé hasonlok. Két
megfigyelési egyed tavolsagat  sokféleképpen
szamithatjuk ki. A leggyakoribb mértékek a
kovetkezok (Sziics, 2002):

1. Az euklideszi tavolsag
4 2
d.. = > (x. — X )
i P ik Jk
2. Négyzetes euklideszi tavolsag
L 2
dj = kzl(xik —Xji)
3. City-Block (Manhattan) tdvolsag
P
di= Y |xp —xi |
i Pl ik Jk
4. Csebisev-tavolsag

dii = Max | Xy —X;
ij 1§k§p| ik ]k|

5. Pearson-féle tavolsag

p o= x )’
dj=yX—5 —
k=1 S,

6. Négyzetes Pearson-féle
p (xy —x jk)2
Si?

Mivel altalanos esetben az elemzésbe vont
valtozok kiilonboz6é mértékegységliek, ezért a
mértékegység befolyasold hatasat az elemzés elott ki
kell kiiszobolniink, hogy ezaltal is ndveljiik a jobb
besorolas esélyét. A valtozokbdl kivonjuk az
atlagukat, majd osztjuk a szorasukkal, ezaltal egy 0
atlag, 1 szorasu valtozova transzformaljuk oket
(standardizalas). Az elemzést célszerii kiilonbozd
tavolsagi meértékek hasznalataval ujra elvégezni,
majd a kapott eredményeket 6sszehasonlitani.

k=1

djj

3. A klasztermodszer Kivalasztasa

A tavolsagi mértékek bemutatdsanal kitértiink
arra, hogy két elem kozotti tavolsagot hogyan
definialhatunk, de azt nem emlitettiik, hogyan
definialjuk két klaszternek a tavolsagat. A
tovabbiakban ennek a lehetdségét mutatjuk be. A
klasztereljarasok lehetnek hierarchikusak és nem
hierarchikusak.

3.1 Hierarchikus klaszterezé6 modszerek

A leggyakrabban alkalmazott eljarasok tartoznak
ebbe a csoportba. A hierarchikus moddszereket két
csoportra bonthatjuk, mint agglomerativ és diviziv
eljarasok, amelyekrdl kés6bb részletesebben lesz szo.
A hierarchikus eljarasok a korabbi fazisokban
létrehozott csoportositdson mar nem valtoztatnak, igy
az elemek atsorolasa masik klaszterbe semmiképpen
nem lehetséges. Mindez azt is jelenti, hogy optimalis
megoldast ezen eljarasok nem biztositanak. A
hierarchikus klaszterelemzés nem csak egyedek
Osszehasonlitasara hasznalhaté, hanem a valtozok
szamanak csokkentésére, és azok csoportositasara is.
Kiszlrhetiink altala olyan egyedi valtozokat is,
amelyek jelentds mértékben magyarazzak az
adatokat. Ez gyakorlatilag hasonlit arra, amit a
faktoranalizis is megvalodsit. A valtozok Osszevonasa
a korabban bemutatott moddszerek szerint torténik
azzal a kiilonbséggel, hogy a két wvaltozo
hasonlosaganak mérésére mas tavolsagi mértékeket
alkalmaznak. Szlics (2002) munkajaban
részletesebben kitér ezekre a mértékekre, jelen
tanulmanyban azonban ezekkel nem foglalkozunk.

3.1.1 Agglomerativ eljarasok

Ezen eljarastipus esetén n db egyelemi
klaszterbol indulunk ki az elemzés kezdetén. Ezutan
megkeressik a  tdvolsdg matrix ~ minimalis
(maximalis) elemét, vagyis a két leghasonlobb
(legkiilonb6zobb) klasztert. Ezt a két Kklasztert
Osszevonjuk, majd a klaszterszamot csokkentjiik. A
tovabbi 0sszevondsokat addig végezziik, mig minden
elem egy klaszterbe nem keriil.
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3.1.1.1 Egyszerii lanc modszer

A mobdszer masik elnevezése a legkdzelebbi
szomszéd modszer, mely utal a tavolsagképzés
technikajara. Két klaszter tavolsagat a két csoport
legkozelebbi tagjai kozotti tavolsagként definialja
(1. dbra).

1. abra: A legkozelebbi szomszéd médszer elve

Forréas: Malhotra (2001)(1)

Figure 1: Nearest neighbour method
Source(1)

D, (I, J) = min d (x;, X), ahol I és J klaszterek, n; és n;
a két klaszter elemszama. i=1,2,.....,n;;j=1,2,....., n;

Az egyszerii lanc moddszer egyik igen nagy
elénye, hogy képes a szabalytalan, azaz nem ellipszis
alak csoportok felismerésére is. Ez egyben hatrany
is lehet, hiszen Osszeflizhetliink altala kiilonb6z6
tulajdonsagu csoportokat, igy a kialakitott klaszterek
nagyon heterogének lehetnek. Ezen moddszer
alkalmazéasa akkor javasolhatd, ha a klaszterek
Osszekotése a cél, mintsem a  klaszterek
homogenitasa. Elonydsen  alkalmazhaté  nagy
elemszamu mintak részekre osztasahoz.

3.1.1.2 Teljes lanc modszer

Legtavolabbi mddszer néven is emlitik, mivel a
tavolsagképzés éppen az ellentéte az egyszeri lanc
moddszernek. A két klaszter tavolsagat a két csoport
legtavolabbi tagjai kozotti tavolsagként definidlja
(2. dbra).

2. abra: A legtavolabbi szomszéd modszer elve

Forras: Malhotra (2001)(1)

Figure 2: Furthest neighbour method
Source(1)

D, (I, J) = max d (x;, X;), ahol I és J klaszterek, n; és n;
a két klaszter elemszama. i=1,2,....., n; ; j=1,2,....., n;

A teljes lanc modszer kis méretii klasztereket hoz
létre, és ezaltal a klaszterek elemeinek kisebb
valtoztatasa 1ényegesen atrendezheti a csoportositast.

3.1.1.3 Centroid modszer

A klaszterhez tartoz6 egyedek az n-dimenzids tér
pontjai, az egyedekre jellemz6 valtozoértékek pedig a
pontok koordinatai. A klaszter centoridja az atlagos
klaszteregyedet jeloli, amelynek kordinatdi az
egyedek koordinatainak (valtozoértékeinek) atlaga. A
moddszer lényege pedig, hogy két klaszter tavolsagat
a centroidjaik tavolsagaval definialja (3. abra).

3. dbra: Centroid modszer

Forréas: Malhotra (2001)(1)

Figure 3: Centroid method

Source(1)
. nj
I klaszter centroidja ¥ =—Xx;,
n; i=1
T B
J klaszter centroidja y=— X y;,
I’lj j:l

az I és J klaszter centroidjanak tavolsaga:
Diy(1,J)=d(X,y)

A centroid moédszer hatranya, hogy ha a két
Osszevonandd klaszter elemszama lényegesen eltér,
akkor a kisebb méretii klaszter jellege elvész az
egyesités soran, azaz az Uj klaszter centroidja a
nagyobb klaszter centroidjahoz lesz kozelebb.

3.1.1.4 Median modszer

A centroid modszernek az erdsen eltérd
elemszamu  klaszterek  Osszevonasabol — adodo
problémajat igyekszik feloldani a median modszer.
Az 1 és J klaszterek egyesitése utan kapott 0j klaszter
¢és a K klaszter tavolsaga (Fiistos és Meszéna, 1983):

1 1
Dy=—(dy +d ) ——d
4 2( K +djx) e
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3.1.1.5 Csoportatlag médszer

Atlagoljuk az egyik csoport minden elemének
tavolsagat a masik csoport elemitdl, majd azt a két

csoportot vonjuk Ossze, amelyek esetén az
objektumok kozotti atlagos tavolsdg minimalis
(4. abra).

4. abra: Az atlagos tavolsag médszer

-—

—— "

Forras: Malhotra (2001)(1)

Figure 4: Average distance method
Source(1)

3.1.1.6 Ward modszer

A csoportok Osszevonasandl informacioveszteség
keletkezik. A Ward modszer arra torekszik, hogy a
csoportositast minimalis  informacioveszteséggel
hajtsa végre. Az informacid-veszteség alatt az elemek
csoportatlaguktol vald eltéréseinek négyzetdsszegét,
azaz a csoporton beliili varianciat kell érteni. A teljes
minta variancidja felbonthaté a csoportokon beliili, és
a csoportok kozotti variancia osszegére. A cél olyan
csoportositas kialakitdsa, mely sordn a csoportokon
beliili varianciak dsszege minimalis (5. dbra).

5. dbra: A Ward-féle moédszer

3.1.1.7 Lance és Williams flexibilis médszere

Lance ¢s Williams (1967) altalanos formulat ad a
klaszterek kozotti D tavolsag értelmezésére, mely
specialis esetekben az el6z6 modszerek valamelyikét
adja. A formula az I és J klaszter Osszevonasaval
kapott klaszter és a K klaszter tavolsagat a
kovetkezoképpen definialja:

D7(K,IJ):(ZidK1 +ajd1<J +ﬁdlj —}/|dK1 _dK/|

Lance ¢és Williams javasolta, hogy az
egylitthatokat a kovetkezok szerint valasszak:

ai+aj+ﬂ:1 sap=a; p<l; y=0

A [3—ra kis negativ érték megadasat javasoltak, pl.
-0.25. Az altalanos formula az egyiitthatok kovetkezd
valasztasaval az eddigi modszereket adja meg (Lance
és Williams, 1967):

Egyszert lanc

1 1
a=a;==; f=0;y=->
2 2

Teljes lanc

1 1
a=a;,=—; =0, y=—
SR 2

Centroid

n: n;

aj=—"r—;a;= J sP=aia;; y=0
n[+l’lj n[+nj
Median
1 1
ai:ajzz;ﬁz——;J/:O
Csoportatlag
ai:n~4rln-;aj:n~+.n~;ﬂ:OH/ZO
i iy
Ward modszer
o = ny +n; ng+n;
! nk+n[+7’lj, J nk+7’li+nj
- " .,
nk+n[’+nj’

3.1.1.8 A tavolsagi mértékek és az algoritmusok

Forras: Malhotra (2001)(1)

Figure 5: Ward’s method
Source(1)

A csoporton beliili varianciat az alabbi kritérium
szerint minimalizaljuk (Fiistos és Meszéna, 1983):

n,-nj - T,
Dg(1,J) = E-y) x-»,
n; + }’l] - -
ahol X és J akét klaszter atlagvektora

kapcsolata

Lance ¢és Williams (1967) foglalkozott azzal a
kérdéssel, hogy mely algoritmusokhoz milyen
tavolsagi  mértékek alkalmazhatok  célszerlien
(1. tablazat).

Nem-Euklideszi tavolsagi mértékre példa a City-
Block tavolsag, a Szemi metrikdkra az un. cosinus
mérték. Ez utobbi kettd alkalmazhatdsdga centroid
modszer esetében kérdéses, Ward modszer esetében
pedig biztosan nem alkalmazhato.
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1. tablazat kis adathalmaz esetén is nagy szamitogépkapacitasra

Tavolsagi mértékek alkalmazhat6saga az egyes van sziikség az 0sszes lehet6ség vizsgalatara.

klasztermodszereknél
3.2 A nemhierarchikus moédszerek
. . . Nem- Szemi

Algoritmus(l) | Euklideszi(2) Euklideszi(3) | metrikak(4) A nembhierarchikus modszerek nagy elonye, hogy
Egyszerii lanc(5) + + + a  nagyméreti  problémak  kezelésére  jol
Teljes lanc(6) + + + alkalmazhatoéak. Az ilyen tipusti modszerek lényege,
Csoportatlag(7) + + + hogy ha két elem egyszer egy csoportba keriilt, akkor
Median(8) + + + a tovabbiakban nem biztos, hogy egylitt is marad,
Centroid(9) " 5 9 kés6bb a két elem kiilon csoportba is keriilhet. Van
Ward médszer(10) + _ i} olyan modszer, ahol a klaszterek szama a

Forrés: Lance és Williams (1967)(11)

Table 1: Applicable distance measures and cluster methods
Algorithm, method(1), Euclidian(2), Non-euclidian(3), Semi-
metrics(4), Nearest neighbour(5), Furthest neighbour(6), Average
distance(7), Median(8), Centroid(9), Ward’ method(10),
Source(11)

3.1.2 Diviziv eljarasok

csoportositas soran alakul ki, mas médszereknél el6re
meg kell adni paraméterként.

A nembhierarchikus mddszerek altalanos menete a
kezdd klaszterek kialakitasaval kezdddik. Ezutan az
objektumok  elhelyezése  torténik a  kezdd
klaszterekbe, majd az objektumok atrendezése a
klaszterek kozott valamilyen optimalizald kritérium
alapjan. Az egyes felosztasokat jol definialt
dontésfiiggvénnyel értékelhetjiik. Az algoritmus az

iteracios felosztassorozat révén a dontésfiiggvény
lokalis optimumat keresi (Fiistds és Meszéna, 1983).
Mivel a hierarchikus mddszereknek igen sok altipusa
létezik (6. dbra), ezért a tovabbiakban csak a
legelterjedtebb MacQueen-féle k-kdzépponta
mddszerrdl szolunk részletesebben.

A hierarchikus médszereknek ez a tipusa n elemet
oszt egymas utan kisebb elemszami csoportokba
egészen addig, amig minden elem kiilon klasztert
alkot. A kezdd Iépésben n objektumot kell kétfelé
bontani. Ezt tobbféle mddon végezhetjiik el, igy még

6. abra: A nemhierarchikus modszerek csoportositasa

Nembhierarchikus médszerek(1)

Optimalizal6(2) Stirtiségkeresd(3) Eloszlasok Kanonikus
/ \ keveréke(4) klaszterelemzés(5)
A hierarchia  Iterativ egyszeres ~ TAXMAP Wishart NORMIX(10)
optimalis klasztermagt médszer(8) modszer(9)

felosztasa(6) eljaras, politetikus
klaszterek(7

Page minimalis Variancia elemzésen Cerboid modszerek(13)

feszitett alapulé modszerek(12)
modszere(11)
Adott klaszterek A klaszterek szama az algoritmus
szama(14) soran alakul ki(15)
Fix magpont(16) Mozg6 magpont(17)
/\ McQueen(21) Wishart ISODATA(23)
Forgy Jancey McQueen modszere(22)

modszere(18) modszere(19)  modszere(20)

Forras: Fiistos és Meszéna (1983)(24)

Figure 6: Non-hierarchic clustermethods
Non-hierarchical methods(1), Optimalizing methods(2), Methods based on density(3), Admixture of distributions(4), Canonical
clustering(5), Optimalizing the hierarchical structure(6), Politetical, iterative clustering(7), TAXMAP method(8), Wishart’s method(9),
NORMIX method(10), Page’s minimal graph method(11), Methods based on variance analysis(12), Centroid methods(13), Cluster numbers
are given ahead(14), Cluster numbers are changing during the algorithm(15), Fixed cluster center(16), Moving cluster center(17), Forgy’s
method(18), Jancey’s method(19), McQueen’s K-means clustering(20), McQueen’s method(21), Wishart’s method(22), ISODATA(23),
Source(24)
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3.2.1 MacQueen-féle k-kozépponti modszer

A mobdszer allandd klaszterszammal dolgozik,
amelyet az eljaras elején adunk meg paraméterként.
Az algoritmus a klaszterek Osszevonasakor a
legkozelebbi centroid kritériummal dolgozik. Az
eljaras soran tovabbi feltétel, hogy minden objektum
egyszerre egy, ¢és csak egy klaszterbe keriilhet.
El6szor kiindulunk az elsé6 k elembdl, mint un.
magpontbol. Az elemeket a hozza legkdzelebbi
magkodzéppontl klaszterhez soroljuk. Minden egyes
besorolasa utan a klaszterek 0j centroidjait
kiszamitjuk, és az uj magpontoknak megfeleltetjiik a
centroidokat. Az adatokat ujra hasonlitjuk a mar
megvaltozott magpontokhoz. Ezt a folyamatot addig
ismételjiik, mig a klaszterek allandosulnak.

4. Dontés a klaszterek szamarol

A nem hierarchikus klaszterelemzésnél igen
lényeges a  klaszterek  szdmanak  helyes
megvalasztasa. Ennek érdekében képezni kell a
csoportok belsd és a kiilsé varianciajanak hanyadosat
a klaszterek szamanak fiiggvényében. Az a pont utal
a megfeleld klaszterszamra, amely utan éles ugras
kovetkezik a belsd-kiils6 variancia aranyaban. E
ponton til mar nem érdemes ndvelni a
klaszterszamot, mert a belsd valtozékonysag nagyobb
mértékben novekedett, mint a kiils6. Hierarchikus
klaszterelemzés esetén a klaszterek Osszevonasanak
torténetébdl, az Osszevonasi sémabol (dendogram)
kovetkeztethetiink a klaszterek szamara. Azon
klaszterek Osszevondsa mar nem sziikséges, melyek
kozti tavolsag feltiinden nagy. Célszerli figyelembe
venni a klaszterek relativ méretét is. Példaul ha egy 3
klaszteres megoldasban a klaszterek elemszama 8, 7,
6 lenne, a 4 klaszteres megoldasban pedig 8, 6, 6, 1
lenne, akkor a 3 klaszteres megoldds az
elfogadhatobb, hiszen egy elembdl allo klaszternek
nem sok értelme van.

5. A Kklaszterek értelmezése, jellemzése

A klaszterek  értelmezését, jellemzését a
centroidjaik elemzésével végezziik el (4. tablazat). A
centroidok lehetévé teszik, hogy minden klaszterhez
egy nevet illessziink. Gyakran segit a jellemzésben
olyan valtozok bevonasa is, amelyeket nem
hasznaltunk fel az elemzésben. A klasztereket jol
elkiilonitd valtozok diszkriminancia vagy
szoraselemzéssel tarhatok fel.

6. A Kklaszterelemzés érvényességének ellenorzése

Természetesen addig nem fogadhatunk el egy
csoportositast, amig nem ellendriztiik annak
érvényességét. Erre a célra is szdmos lehetdségiink
adodik. A klaszterelemzést elvégezziik ugyanazokkal
az adatokkal, de mas tavolsagmértéket alkalmazva.
Az igy kapott eredményeket Osszehasonlitjuk, és
megallapitjuk, mennyire stabil a megoldasunk.
Kiilonb6zo  klasztereljarasokkal — dolgozunk, s
Osszehasonlitjuk az eredményeket. Az adatokat

véletlenszerlien két almintara bontjuk, s mindkettére
elvégezzik az elemzést. Osszehasonlitjuk az
almintak klaszteratlagait. Véletlenszerlien elhagyunk
valtozokat, és csokkentett valtozoszammal végezziik

el Gjra az elemzést. Osszehasonlitjuk az
eredményeket azon eredményekkel, melyeket az
elhagyas elott kaptunk. Nembhierarchikus
elemzéseknél a megoldas fiigghet az elemek
adatbazisban elfoglalt sorrendjétél is. Ennek
érdekében az elemzést az esetek kiilonb6zd
sorrendjével kell kiprobalni addig, amig nem
stabilizalodik a megoldas.
7. A dendogram

Az eljarasok altal létrehozott klasztereket

kovethetjiik nyomon az un. dendogramon, amelyr6l
leolvashatjuk azt is, hogy két objektum, illetve két
kialakitott ~ csoport melyik 1épésben  keriilt
Osszevonasra. Ebbdl az is kidertiil, hogy milyen a két
csoport kozotti hasonlosag mértéke (Falus és Ollg,
2004). A Kklaszteranalizis egyik leglényegesebb
pontja azt megérteni, hogy késziil a dendogram, és
hogyan értelmezhetd. Mindezt par egyszeri példan
keresztiil mutatjuk be figyelmen kiviil hagyva az
aprobb részleteket. A szadmolas, s a végleges
dendogram attél fiiggben valtozik, hogy hogyan
valasztottunk tavolsagi mértéket és klaszterezd
algoritmust. Az adathalmaz 5 elembdl és két
valtozobol (v és vy) all (7. és 8. abra).

7. dbra: Az elemek koordinatai

Elemek(1) Vi Vs
1 1 1
2 2 1
3 4 5
4 7 7
5 5 7

Forras: Anonymous (2008)(2)

Figure 7: Co-ordinates of the elements
Elements(1), Source(2)

8. abra: Az elemek elrendezédése a koordinatarendszerben

T — 51

& —

5 <J=

L -3

3_

2—-2

|—-1
T T T T T T T
1 2 3 i a & 7

w

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 8: Position of the elements in the co-ordinate system
Source(1)
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Ezen adatok alapjan elkészitjik az FEuklideszi
tavolsag matrixot (9. abra). Természetes modon csak
az als6 haromszoget adjuk meg, mivel példaul a 2. és
4. elem tavolsaga megegyezik a 4. és 2. elem
tavolsagaval. A tavolsagok az alabbiak szerint
alakultak:

9. dbra: Az euklideszi tavolsagmatrix

1 2 3 4 5
1 0.0
2 1.0 0.0
3 5.0 4.5 0.0
4 8.5 7.8 3.6 0.0
5 7.2 6.7 22 2.0 0.0

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 9: The Euclidian distance-matrix
Source(1)

Lathato, hogy a két leghasonlobb elem az 1. és a
2. elem (10. dbra).

10. dbra: A leghasonlobb elemek a matrixban

1 2 3 4 5
1 0.0
2 1.0 0.0
3 5.0 4.5 0.0
4 8.5 7.8 3.6 0.0
5 7.2 6.7 22 2.0 0.0

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 10: The most similar elements of the Euclidian
distance-matrix
Source(1)

Ez a két elem alkotja az els6 klasztert, a tovabbi
tavolsagokat ezen klaszter és a tobbi 3 elem kozott
szamoljuk ki (11. abra).

A Kklaszterez6 algoritmusnak a csoportatlag
modszert valasztjuk, az elsé klaszteriink esetében a
centroid koordinatai (v, atlaga, v, atlaga): v,=L.5,
v,=1.0. A javitott tdvolsdg matrix a kovetkezd (A
jeloli 1. és 2. elem altal képezett klasztert):

11. abra: A két leghasonlébb elem egy csoportba keriil

A 3 4 5
A 0.0
3 4.7 0.0
4 8.1 3.6 0.0
5 6.9 2.2 2.0 0.0

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 11: The most similar cases are clustered in Group A
Source(1)

A legrovidebb tavolsag a 4. és 5. elem kdzott van
(tavolsag=2.0), igy ezen elemek egy ujabb B
klaszterbe tomoriilnek (a centroid koordinatai: v,=6,
v,=7). Ezen értékekkel, klaszterekkel wjraszamolt
tavolsag matrix a /2. dbran lathato.

12. abra: Tovabbi két elem Keriilt 6sszevonasra a B csoportba

A B 3
A 0.0
B 7.5 0.0
3 4.7 2.8 0.0

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 12: Two other cases are aggregated in Group B
Source(1)

Ezek utdn a legkisebb tavolsag a B klaszter és a 3.
elem kozott van (2.8). igy a 3. elem bekeriil a B
klaszterbe, ekkor az mar 3 elemet tartalmaz. A
csoport centroidjanak koordinatai v,=(4+5+7)/3=5.3,
v,=(5+7+7)/3=6.3). A 13. abra alapjan nyilvanvalo
modon most mar csak a két klaszter maradt, amit
Osszevonhatnank (tavolsaguk=6.4).

13. abra: A kialakult 2 csoport

A B
A 0.0
B 6.4 0.0

Forras: Anonymous (2008)(1)

Figure 13: The final cluster solution (Group A and Group B)
Source(1)
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Az egész Osszevonasi folyamat a /4. dbran lathato
dendogramba foglalhat6 dssze.

14. abra: Az dsszevonas folyamata

g
=}
e |
) Cluster B
8
= |
2 -
3 — Clusiter A
:E —
1 2 3 4 g

Megfigyelések(2)

Forras: Anonymous (2008)(3)

Figure 14: Aggregation schedule
Similarity level(1), Observations(2), Source(3)

Ugy tinik a dendogrambél, hogy az eredeti
adathalmazt két klaszter megfeleléen szétvalasztja.
Az esetek szamanak novelésével azonban ez nem
adodik ilyen nyilvanvaldé modon. A legfobb probléma
a klaszterelemzés alkalmazasakor az optimalis
klaszterszam megallapitasa. Ahogy az egyesités
folyamata  eldrehalad, Osszevonhatunk  olyan
klasztereket is, melyek kevésbé hasonloak, igy a
klaszterezés mesterkéltté valhat. Eléggé szubjektiv
dolog meghatarozni a megfeleld klaszterszamot, de
ebben lehet segitségiinkre az Gsszevonasi séma. A
kiilonboz6  hasonlosagi  szintekhez  (Similarity)
kiilonboz6 klaszterszam tartozik. A hirtelen ugrasok
a hasonlosagi szintben azt mutatjak, hogy kevésbé
hasonlo klasztereket vontunk Ossze nem célszerli
moddon (15. dbra).

15.
:.' —]

dbra: Az optimalis klaszterszam megallapitasa

A&B

Hasonlosagi szint(1)

Osszevonasi 1épés(2)

Forras: Anonymous (2008)(3)

Figure 15: Determining the optimal number of clusters
Similarity level(1), Aggregation level(2), Source(3)

A példabeli dendogram egy egyszerii adathalmaz
alapjan késziilt. Jegyezziikk meg, hogy az A és B
klaszter Osszevonasa utan mar nagy ugrast

tapasztalunk a hasonldsagi szinten. Ez erdsiti meg azt
a feltételezésiinket, hogy adathalmazunkat két
klaszterrel j6 reprezentalhatjuk.

SAJAT VIZSGALATOK

Magyarorszagi sertéstelepek adatai (2004 évben)
alapjan vizsgaltuk, hogy az egyes telepek szakértok
altal elézetesen kialakitott mindségi besoroldsa
mennyire megbizhat6. A klaszteranalizist (Biro et al.,
2008) reprezentativ felmérésbél szarmazo 62
sertéstelep adatai alapjan végeztiilk SPSS 13 program
hasznalataval. A klaszterelemzés  részletes
szamitogépes kidolgozasara ezt a programot
hasznaljak leginkabb a szakirodalomban (Székelyi és
Barna, 2002).

Sertéstelepeket ~ soroltunk  csoportokba 6t
aranyskala mérési szintli valtozé alapjan (valasztott
malacszam/valmalac, 1 sertésre jutd dolgozo/
dolgsert, sertések sulygyarapodasa/sulygyar,
1 kocara jutd hizd szama/kecahizé, fajlagos
takarmanyhanyad/fajltakh). Ezen valtozok alapjan
hierarchikus klaszterelemzést végeztiink az esetekre,
a kivant klaszterszamot 3-ra allitottuk eldzetes
kutatasok alapjan. Azért, hogy igazoljuk, hogy a 3
klaszteres megoldas megfeleld-e, megvizsgaltuk a
valtozo eloszlasat, melyet az 2. tabldzat tartalmaz:

2. tablazat
A Klaszterek elemszamanak eloszlasa

Csoport(1) [Gyakorisag(2) Me(io(zz)las, ;/l:l?;lrlizggr,e‘it(lélv)

1 16 25,8 25,8
2 14 22,6 48,4
3 32 51,6 100,0
Osszesen(5) 62 100,0

Forras: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(6)

Table 2: Distribution of the numbers of the clusterelements
Group, Cluster(1),
Cumulative

Frequency(2), Relative
frequency(4), Total(5),
calculation by using SPSS 13.0 program(6)

frequency(3),

relative Source: Own

Az eredménybdl latszik, hogy a valtozonk
megfeleld eloszlasi az egyes kategdriakban, mivel
egyik klaszter sem tartalmaz kevés elemet, ezért
elfogadhato a 3 klaszteres megoldas.

A Kklaszterelemzés végrehajtasa soran a Ward-féle
modszerrel, valamint a klasszikus Euklideszi
tavolsagi mértékkel dolgoztunk. Azért a Ward
modszert hasznaltuk, mert ez az a modszer, amely a
létrehozandd klaszterek belsd heterogenitasanak
minimalizaldsara torekszik. Egy klaszter egy
elemmel valé Dbovitését, illetve két klaszter
Osszevondsat akkor hajtja végre a program, ha ettdl
az uj klaszter belsé heterogenitasanak novekedése
kisebb, mint miden mas lehetséges klaszterstruktiara
esetében. A  program az Osszes  beallitas
elvégzése utan a [6. dbran lathatd dendogramot
készitette el:
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16. abra: A Ward modszer dendogramja
Hasonloésagi index(2)

Esetszam(1) o 40 60

pokarbaspsbracagapedantaraaaEeibapnrnang raagapsankabag.

=1

Forras: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(3)

Figure 16: The Dendogram of Ward's method
Case number(1), Similarity index(2), Source: Own calculation by
using SPSS 13.0 program(3)

A dendogrambdl azt olvashatjuk le, hogy a megfeleld
szinten 3 jol elkiiloniilé csoport alakult ki, ezzel
egylitt 1étrejott egy 1) valtozo, mely tartalmazza a
telepek klaszterbesorolasat.

A 3. tabldzat az eredeti mindsités és a Ward modszer

"o

szerinti mindsités 6sszehasonlitasat mutatja:

3. tablazat
Az eredeti és a Ward médszer szerinti besorolas

osszehasonlitasa

Eredeti szakért6i Ward modszer szerinti Osszesen(3)
besorolas(1) besorolas(2)

Csoport(4) 1 2 3

1 13 2 15

2 1 29 30

3 16 1 17

Osszesen(3) 16 14 32 62

Forrés: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(5)

Table 3: Comparing the professional classification and
Ward'’s classification
Original professional classification(1), Classification of the Ward’s
method(2), Total(3), Group(4), Source: Own calculation by using
SPSS 13.0 program(5)

A tablazatbol lathatd, hogy a két besorolds minimalis
eltéréssel tokéletesen fedi egymast.

Végiil elemeztik a csoportatlagokat is a
megfeleld valtozok tekintetében, hogy a csoportokat
el tudjuk nevezni, s felfedjiik, mely csoportok milyen
telepeket tartalmaznak. A kapott csoportok valtozok
szerinti atlagait tartalmazza a 4. tdblazat.

4. tablazat
A Kklaszterelemzés valtozoi szerinti csoportatlagok
Csoport(1) VALMALAC(2) KOCAHIZO(3) FAJLTAKH(4) SULYGYAR(5) DOLGSERT(6)
1 -- 15,1143 -- 11,5415 ++6,1200 --498,1429 --252,1429
2 017,7147 0 14,0792 +5,0493 - 583,5244 0462,1563
3 ++20,6900 ++ 17,4226 - 3,8794 +727,6875 + 587,0000
Osszesen(7) 17,8953 14,3690 4,9892 601,4481 446,9516

0: atlag kortili; -- nagyon atlag alatti; - kicsit atlag alatti; ++ nagyon atlag feletti; + kicsit atlag feletti(8)

Forras: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(9)

Table 4: Average group values of variables

Group(1), Chosen pigs(2), Store-pig per sow(3), Specific nutritive quotient(4), Average weight gain(5), Number of swine per worker(6),

Total(7), Special signs: 0: average; -,--: subaverage; + ,++: above the average(8), Source: Own calculation by using SPSS 13.0 program(9)
Az eredeti outputot kiegészitettik  sajat mutatojat joval meghaladjak.

jeloléseinkkel ~a  kdnnyebb  értelmezhetéség
érdekében. A jelolést a tablazat aljan adtuk meg, az
adott valtozo atlagahoz viszonyitottuk a csoportokon
beliili atlagokat.

Ez alapjan megallapithat6, hogy az 1-es csoportba
sorolt telepek 4 valtozo szerint nagyon elmaradnak az
atlagtol, mig a fajltakh valtozo (jelentése fajlagos
takarmanyhasznositas) esetében a tobbi telep atlagos

A 2-es csoportrol elmondhato, hogy az atlag koriil
alakulnak a kiilonb6z6 mutatok atlagai. Ezzel
szemben a 3-as csoportba sorolt telepek a legjobb
paraméterekkel rendelkeznek.

A hierarchikus klaszterelemzést Ward modszerrel
végrehajtottuk a klaszterelemzésben alkalmazott
valtozokra is. Az eredmény a 7. abrarol olvashatd
le.
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17. dbra: A valtozok osszevonasanak dendogrammja

Az elkésziilt kereszttabla (5. tablazat) szemlélteti,
milyen kiilonbségeket eredményezett a két modszer

Hasonlésagi index(7) alkalmazasa.
0 5 10 15 20 25
Viltozo neve(l) | | , } 5. tablazat
VALMALAC(2) 7 A McQueen-féle médszer és a Ward modszer besorolasanak
KOCAHIZOG) J osszehasonlitasa
FAJLTAKH(4)
SULYGYAR(5)
DOLGSERT(6) _J McQueen-féle modszer Ward Modszer Osszesen(3)
Z
szerinti besorolas(1) szerinti besorolas(2)
1 2
. Csoport(4) 1 2 3
Forras: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(8) 1 16 16
2 14 14
Figure 17: The Dendogramm of the variables 3 2 ”
Variable name(1), Chosen pigs(2), Store-pig per sow(3), Specific ”
() pigs(2) pie p (3). Sp Osszesen(3) 14 32 16 62

nutritive quotient(4), Average weight gain(5), Number of swine
per worker(6), Similarity index(7), Source: Own calculation by
using SPSS 13.0 program(8)

Ha az 1-es szintvonalon vagjuk el az abrat, akkor
3 valtozdcsoport alakul ki, mig a 2-es szintvonal
mentén elvagva 2 csoport jon létre. Erdemesebb az
l-es szintvonalon (minél kozelebb a 0 esethez)
elvagni az abrat, mert az igy kialakult csoportok
elemei  jobban  hasonlitanak  egymdasra. A
klaszterelemzést a nem hierarchikus McQueen féle

Forras: Sajat szamitas SPSS 13.0 programmal(5)

Table 5: Compering the classification of McQueen’s and
Ward’s method
Classification by McQueen’s method(1), Classification by Ward’s
method(2), Total(3), Group(4), Source: Own calculation by using
SPSS 13.0 program(5)

Az 5. tablazatbol lathatd, hogy a két moddszer
egyforman sorolta be telepeinket a kiillonbozd
csoportokba. Ilyen modon eredményiinket, illetve a

K-k6zéppont moddszerrel is elvégeztik, majd .
elmenter:{)ﬁk az gy keletkezettg besorolégt klaszterek helytallosagat két modszer kiprobalasaval
is érvényesitettik.
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