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1. Summary

The purpose of this paper is to test a procedwevtbuld be useful for a certain, more final
purpose.

Assume that you want to know if the differenceghi@ result of a certain effort in health care
have any connection with differences between fieesltuations of the patients. This would be
easier to investigate if the life situations of gagients had connection to the easily available
variableHealth Care Cost (in SwedishvK). In that case the searching for connections
betweenvK of patient groups and the result of health cai@tsfwould be sufficient to gain
knowledge of possible connection between healtb etiorts and life situations. Thus that is
the final purpose.

The purpose of this paper is to find a connectievben combinations of variable values (in
SwedishvVK) of life situations and mean and variance of theableVK.

Mean and variance f&fK is let become the variables of a two-dimensiopats. In such a
space every observation contains data for a gropptents. If the observations for patient
groups with similar life situation are more oftenthe same areas than they are hazardously
spread out over the space, there probably is aeotion between life situation and mean and
variance oK.

The concrete purpose of this paper is to try td iroups of similar life situations, groups
represented by dots mostly found within certairaar@f the space mentioned).

The data material for the paper has a somewhahatiole that makes it a bit awkward to
work with. On the other hand data are easily a@dbé; updated every year and chosen all
from the beginning for connecting differenced/iK as statistically well as possible to life
situation variables.

The oddness of the data makes the understandihg ofiethods require a lot of text. This is
why the methods are excluded from this summary.

The results seems to mean that the groups of silifdasituations are hazardously spread out
over the space. On the good side this seems tbled¢aablame on the part of the method that
was not thought through thoroughly, i.e. it is patved that the method could not work. On
the other hand the reliability of the results seéofsde away in the iterations of the method
before these same iterations have put much datdahatresults. More clearly spoken the
method seems to forbid that the results contaih high reliability and a lot of information
about each patient group.



2. Inledning och Syfte

Antag att man vill veta om resultatet av en visslirdsats hanger samman med patienternas
livssituation. Detta vore lattare att undersokd data om livssituationen gémde sig i den i
varden lattatkomliga variabeln vardkostn&tKj. Da skulle det racka att soka samband
mellan (medelvarde och varians for) patientgruppéoch vardinsatsers resultat, for att fa
kannedom om eventuellt samband mellan vardinsatssudtat och livssituation. Samband
mellan livssituation och vardkostnad ar vad denpsats syftar till att finna.

Medelvarde och varians for vardkostnad kan latgératvariabler i en tvadimensionell rymd.
| en sadan rymd innehaller varje inprickad obséovadlata for en grupp av patienter. Ifall
observationerna for patientgrupper med likartagslituation ligger inom samma omraden
oftare an vad de ligger slumpmassigt fordelade bet rymden sa illustrerar detta ett
samband mellan livssituation och (medelvarde oclana for)VK.

Syftet med denna uppsats ar just att hitta grupyezt likartad livssituation, grupper som
representeras av punkter som framst aterfinns viesa omraden (i den namnda rymden).

Datamaterialet for denna uppsats har en natur sordeg litet besvarligt att jobba med. |
gengald ar data lattillgangliga, uppdaterade varjech redan fran borjan valda for att knyta
skillnader iVK tydligast maojligt till livssituationsvariabler (s "Data’).

3. Data

Data for uppsatsen beskriver medborgare (d.v.enpietla patienter) med hjalp av
livssituationsvariabler eller egentligen med hjéipkombinationer av variabelvarden. Data
galler Stockholms landsting 2004 och varje variadieleskombinationMVK) galler for en
grupp medborgare. For varje grupp finns ocksa nvédeé och varians for det gangna arets
(2004) VardkostnaWK. Data ar framtagen for indelning av Stockholmsbefing efter
vardbehov och livssituation, dar vardbehovet hattsméed variabelWK. Syftet med
indelningen ar att hitta de livssituationsvarialdem, nar befolkningen indelas efter dem, bast
forklarar geografiska skillnader i vardbehov. Syfteed detta i sin tur ar att korrekt kunna
fordela vardresurser, matt i pengar, mellan oligagyafiska varddistrikt (Andersson P-A et
al., 2000). Att geografiska skillnader vagts in lgsituationsvariablerna valts ut innebar att
det rena sambandet mellK och livssituation méjligen skulle ha skapat ett@tunda val

av variabler.

Data bestar av medelvarde och varians for variablrfor c:a 250 kombination&rVK av
varden for livssituationsvariabler.

Det forsta som gors med data &r att skapa en kotnethstandardavvikelserna for att fa tal
av liknande storlek pa de tva variablernas var®&mmed blir ocksa tvadimensionella
samband mellan observationerna tydligare.

Det andra som gors med data ar att plocka ut 20%vétzna slumpmassigt. Dessa 20% utg6r
Testdata som anvands att utvardera resultatet Re=aliltatet som avses foljer naturligtvis av
att lata resterande data (framdéver benamnda Data)ngga proceduren som beskrivs i 4.
"Metod.



Sjalvklart finns det stérre utrymme for varians i grupper med hogt medelvarde, varfér
data fordelar sig mer kvastformigt i rymden ju mindre samband som finns mellan
medelvarde och varians.

Det tredje som gors med data ar att indela Dat@iléppande datagrupper. Varje datagrupps
innehall blir samtliga d&VK som delar en viss grupp variabelvarden. Datagmigp@mer

att slas ihop enligt 4 Metod', varfor det kan vara intressant att veta vilkaudgprungliga
datagrupperna ar. Detta sarskilt som de "gruppewvaaiabelvarden som kannetecknar i de
olika, ursprungliga datagrupperna inte ar nagrageu utan endast bestar och namnges av ett
delat variabelvarde for varje datagrupp. Listanr@esursprungliga datagrupperna ar alltsa
ocksa listan dver samtliga variabelvarden.

Tabell 1: Ursprungliga datagrupper = rena variabelvarden

Variabel Samboende Bostadsomrade

Variabelvarde ENS PAR FOR STAD

Utlases Ensam Parboende Forort Stad

Variabel Bostadstyp Utbildning Sysselséttning

Variabelvarde LGH HUS LAG HOG FP ov

Utlases Lagenhet Smahus Lag Hog Folkpensionar Ovriga
Alder H

O& 18 5& 10& 158r 20& 30&r 40& 55ar 65& 70ar 75& 80ar |

Har utlases "x ar” som "Med alder (i ar) mellan x och siffran i nasta variabelvarde”

4. Metod

4.1 Sammanfattning av anvand metod

Vad som sokes ar kluster (se&'beori”) av VVK, kluster i vilkkaVVK:na for det forsta delar
sa manga variabelvarden som mojligt och\édK for det andra ar sa val samlade som
maijligt inom varje kluster.

Ifall man gor en klustring av samtli§&/K blir det problematiskt att hitta gemensamma
variabelvarden mellaWVVK:na i varje kluster. For att lattare hitta gemensem
variabelvarden mellaWVVK:na i varje kluster har en sarskild iterationspescekapats:



» Forst klustras all&VK datagrupp for datagrupp. | varje datagrupp ddlan&/K:n da
ett visst variabelvarde. Nar dessa forsta klustiirég gjorda tas matvarden fram for att
bestamma vilk&VK:n som skall fa fortsatta till nasta klustringsomgaKriteriet ar
enligt ovan atvVVK ar sa val samlade som mojligt inom varje klustesfvardena ar
amnade att mata hur val samladeéK ar inom varje kluster.

 Till andra klustringsomgangen satts godkawt#:n ihop i nya datagrupper. For var
och en av dessa nya datagrupper delar alla\dé¢ksn tva variabelvarden som inte
delas av allayVK:n i ndgon annan datagrupp. Nar klustringarna av
tvavariabelsgrupperna ar gjorda tas ater matvéiraem for att bestamma vilkdVK:n
som skall fa fortsatta till nasta klustringsomgang.

| teorin fortsatter proceduren pa analogt sat tijptimalt antal delade variabelvarden
per grupp natts, for visst matt pa god samlingys:n inom varje kluster. | praktiken
stannar proceduren tidigare, nar antsK:n per grupp blir for litet (se 4.4
"Kommentarer till anvand mettd

Matvardet2yxs: som avgor om gruppen skall valjas eller intgérs av summan av elementen
i matrisenXS “ for var och en av forsta stegets grupper

S ar matrisen for (1/avstand) for de euklidiska ameéen mellan punkterna som representerar
VVK i diagrammet.S’ ar transponatet til6 ochX ar matrisen som talar om ifall avstandet
mellan tva punkter ligger inom samma kluster edjemedelst erl:a eller erD:a.

Anledningen till att X*(1/avstand) valts istallet for 1/(X*avstand) &r att darmed
kommer antalet element per kluster att inverka pa esultatet lika mycket som antalet
element per datagrupp, vilket ger rattvisare jamforelse mellan datagrupperna.

Har anvands begreppet "element” eftersom exempelvisegreppet "observation” kan
sagas vara en smula missvisande att anvanda nar yadatavéarde géller en grupp av
personer.

| varje datagrupp delas ett variabelvarde, i ett kuster delas tatheten i rymden som
spanns upp av standardavvikelse och medelvarde f&\VK:na.

Ju fler element i klustringen, desto storre blirzxs' . FOr visst antal element i klustringen
sjunker antalet element per kluster nar antalet kiwster 6kar. For viss tathet inom
klustren s& minskar medelavstandet inom klustret ndantalet element minskar. Darfor
géller, vid konstant, totalt elementantal och konsint genomsnittlig tathet inom klustren
men minskat genomsnittligt antal element per kluste att desto storre blir Zxs’ .
Darmed kommer antalet element per kluster att inveka pa resultatet lika mycket som
antalet element per datagrupp inverkar, vilket gerrattvisare jamforelse mellan data-
grupperna.



4.2 Val av klustermetod

Krav pa procedurens klustermetod/er/:
1) Metod att valja antal kluster med. Vald metod maste
a) Anvanda avstand, inte likhet
b) Kunna utvarderas (subjektivt) for olika klusterdnta
2) Metod att bilda kluster till proceduren med maste
a) Anvanda avstand, inte likhet
b) Ge utskrift dver vilken observation som fors tillket kluster
3) Metod som ger utskrift 6ver avstanden mellan sgatfiar observationer behévs men kan
vara identisk med nagon av de bada forsta

De har kraven visade sig uppfyllas alldeles utmavkmMINITAB:s bada forstahandsval.
Single linkage clustering valdes for valen av aktaster. K-mean-metod valdes att bilda
kluster till proceduren med. Nar K-mean-metodendaales med lika manga kluster som
observationer gavs en utskrift av avstanden mekaje par observationer.

4.3 Metoden steg for steg

1. Val av datagrupper. Lagg till klustringsomgangls tjransen nas; se textstycke 4.4
"Kommentarer till anvand mettdHar antas endast tva klustringsomgangar goras.
1.1. Klustringsomgang 1

1.1.1. For varje sadant variabelvarde: Klustra varje grupiik (datagrupp) med
1 gemensamt variabelvarde (exempelvis Bostadstygh8s). Anvand
harvid single linkage clustering for att valja dridaister och en K-mean
method for den slutgiltiga klusterbildningen (&eori for beskrivning av
klustermetoderna).
1.1.2. Berdkna summan av elementen i matriX&h for varje av forsta stegets
datagrupper.
1.1.3. Valj de datagrupper som skall behallas genom stilsjkkisterbildning av
summorna fran 1.1.2. ; datagrupperna vars sumnidagst varden behalls.
Med subjektiv klusterbildning menas personlig bedidmg av vilka varden
som bildar kluster med vilka.
1.1.4. Test av val av datagrupper
1.2. Klustringsomgang 2
1.2.1. Klustra, for varje sadant par variabelvarden, vgrigopVVK med 2
gemensamma variabelvarden, dock endast medtagandeidbelvarden
som kan kombineras och som godkénts sa har ljmgteduren
(Fortidspension kan exempelvis inte kombineras n&der under 20 ar).
1.3. Utfor steg motsvarande 1.1.2.,1.1.3. och 1.1.4. .

2. Val av Kkluster for vardera av de valda datagruppern
2.1. Test av palitligheten hos valet av kluster for waedav de valda datagrupperna

3. Framtagning av resultaten.

4. Test av resultatens anvandbarhet. Testa klustrieggten pa ordrda delen av
datamaterialet: Kolla om de klasser som har liggem de nu valda klustren
innehaller mer av de variabelvarden som hor tipektive valda kluster, an slumpen
skulle ge, atminstone for de eventuella kluster somtill alla tre anvanda
variabelvardena.

4.1. Kontroll av palitigheten hos testen av resultatangandbarhet



4.4 Kommentarer till anvand metod

Helt enligt tidigare sokes kluster som for det fardelar s& manga variabelvarden som
mojligt och davVK for det andra ar sa val samlade som mojligt inamevkluster. For att
det skall kunna kontrolleras afivK till en viss grad ar val samlade inom ett vissiskér sa
bor klustret ha hittats ur ett hyfsat stort aM®K:n. Dessvarre minskar antaMvK:n per
grupp starkt vid varje utgallring aWK:n. Kanske skall ater papekas att utgallrind/aK:n
gors for att endast de grupper ¥afK:n delar s& manga variabelvarden som majligt skall
bidra med kluster till arbetets resultat. Meningeed att klustren skall dela sa manga
variabelvarden som majligt ar, aterigen, att nageupp patienter, via medelvarde och varians
for varibelnVK, knyts till ett visst kluster sa skall detta kkshelst saga s& mycket som
mojligt om livssituationen for patienterna i frad@essvarre stannar alltsa proceduren i
praktiken innan sarskilt manga variabelvarden hiukoinma att delas av klustren i varje
grupp. | denna uppsats stannar proceduren redaméfrsattning av trevariabelsgrupper.

Trevligt nog ar antalet potentiella patienter perpgp VVK:n storre ju farre variabelvarden
som delas av alla individer i gruppen. Det ar ighwftersom det skulle 6ka sannolikheten for
korrekt klassificering av varje samling patientfter VK d.v.s. efter livssituationsvariabler,
om man slutligen kom att anvanda resultaten.



5. Teori

Nar man som i denna uppsats vill indela individes&rvationer i grupper, utan att ha nagon
kunskap om efter vilka kriterier de borde indetas,man ofta till Klustermetoder. Lattast
illustreras klustring nar man som i denna uppsatsgkicka in observationerna i ett diagram
med tva axlar. Data visas inprickade pa dettai $agur 1.

Medelvarde vs Sqrt(Var)
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Figur 1: Data

Varje punkt representerar en VVK. Sqrt(Var) betecknar standardavvikelsen.
Variabeln ar VK.

Den intuitiva tanken &r att de observationer somméir lika varandra &n de ar lika andra borde
ligga narmre varandra &n de ligger nara andra.ddérfdar marklusterav observationer
som, allmant uttryckt, ligger narmre varandra atighger néra andra. Oftast hittar man flera
kluster i varje mangd data.
Det finns tyvarr manga satt for observationerigtgd narmre varandra pa an vad de ligger
nara andra. Till vilka kluster for man till exempadservationer som ligger glest, spridda
emellan tata omraden eller halvvags in i hastskofole, tata omraden? Dessutom kan man
goOra exempelvis foljande tankeexperiment:
Fast lysdioder pa handleder och axlar hos en goepgoner, starta en dans,
slack ljuset och ta en bild.
Det ar tveksamt om det finns nagon klusterdefinisom skulle tala om vilka dioder som
horde till vilken person.
Hall ut lysdioder pa ett sotat bord, slack ljuseh ta en bild.
Nu finns inga dioder som egentligen hor ihop. Hw sian kunna skilja situationer i vilka det
verkligen finns samband fran den har "uthallningsgionen”?
Det finns inga allmangiltiga teorier som besvagaana fragor.



Lat oss gora en sammanfattning som anknyter tikldstermetoder som anvants denna gang.
Det finns, sammanfattningsvis, tva slags svarighetal av klustermetod. Det forsta slagets
svarighet ar definitionen av kluster. Annu haridés faststallts ndgon universell definition.
Mest anvanda ar klusterdefinitioner som byggeruldidiska avstand mellan observationer
respektive pa matt pa likhet/olikhet mellan euldidi avstand mellan observationer.

Det andra slagets svarighet ligger i algoritmema $ehdvs for att objektivt bestamma
kluster. Det ar svart att hitta algoritmer somédoljle klusterdefinitioner som algoritmmakaren
har i tankarna och det ar svart att hitta rimligsalsba algoritmer som alltid hittar de kluster
som bast uppfyller den aktuella klusterdefinitionen

Ett av manga foljdproblem ar atélja antalkluster fér klustringen man haller pa med. Det
namndes ovan, just fére exemplen med dioderndeaitanske finns spridda observationer
mellan tatare omraden. Detta kan innebara att dedspobservationerna bildar en egen grupp
ifall man valjer klusterantalet n+1 medan de utigifas att inga i tatare omraden ifall man
valjer klusterantalet n.

For denna uppsats valdes metoden "Single linkagstaaing” att borja analysen med. Ur
resultatet valdes antalet kluster subjektivt men wiss principfasthet. Fér den fortsatta
analysen anvandes sedan en "K-mean-metod” medtitiduster som den forsta metoden
hjalpt till att valja. Lat oss ta en snabb tittgegssa metoder, innan vi studerar hur de anvants i
uppsatsen.

5.1 Single linkage clustering

Hierarkiska klustermetoder kan inledas med attdfitaobservationer tillhéra samma kluster
som kan delas upp i underkluster som i sin turdelas upp o.s.v. Alternativt kan man borja
med att varje observation bildar ett eget klustem enligt vissa regler kan sammanslas med
andra, till dverkluster, som i sin tur kan sammassl.s.v. . | Single linkage clustering klustrar
man observationer en efter en, i ordning efterdadsgt till nArmsta observation. Det finns
alternativ, nagra ges i 5.K’mean-metodér

Ordet "kan” ar inskjutet i denna genomgang foruatlerstryka att varje klustkan menska
inte nédvandigtvis delas upp eller sammanslasijéseg av klustringen. Det &r naturligtvis
reglerna och data som avgor om ett kluster skargase ett visst steg eller inte.

Man kan rita trad over vilka kluster som hor tilka 6ver-/underkluster, nar man anvander
hierarkiska metoder. Ifall man anvander Singledigé klustering ser tradet likadant ut hur
manga eller fa kluster man an valjer. Endast dgeféeller noteringar som visar vilka kvistar,
grenar, stammar etc. som tillhér samma klusteftaskined hur manga kluster man valt.
Darfor kan man latt jamfora olika val av antal kkrsmed varandra, mer eller mindre
subjektivt.

Mer information hittas i exempelvis Cluster anatyav Brian Everitt.

Figur 2 ar ett exempel pa ett traddiagram fran anvandaingingle linkage clustering.
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Principerna som subjektivt anvants i denna uppg&atsitt valja klusterantal ur
traddiagrammen fran Single linkage clustering, ar

» Valj s& manga kluster som majligt/rimligt

» Valj sa fa kluster att avstanden mellan klustrénrhbbximala

» Valj kluster med s& manga observationer som majligrje

Som antyds i exemplet pa traddiagram fas ofta gtfdiobservationer i klustren med
storst avstand mellan sig. | den procedur som as\&e 4. Metod”) riskerar kluster med
fa observationer att rensas bort. Darmed férsvienestel av underlaget for procedurens
resultat men resultatet stors inte i 6vrigt, daédmaximering av antalet observationer
den minst viktiga principen.

5.2 K-mean-metoder

Metoder som utgar fran en uppdelning i visst akitadter och sedan later observationerna
byta klustertillnrighet tills uppdelningen upp@tinagot kriterium kallas iterativa metoder.
K-mean-metoder tillhdr denna grupp. Kriteriet kxempelvis vara att varje observation skall
tillhora det kluster vars centroid den ligger nasim@motsats till att klustra efter vilken
observatioren viss observation ligger narmast, som i exenipelen hierarkiska Single
linkage clustering). Det finns &ven andra kriterkeriteriet avgor bl.a. vilkken form som
klustren kan fa (Gordon, 1999).

| denna uppsats har K-mean-metod anvants m.h.aTKB\N Obekant av programanvandaren
ar bl.a. vilket kriterium och hurdan forsta klusggisom valjs n&r man anvander K-mean-
metod m.h.a. MINITAB. Daremot véljer man aktivt hnénga kluster som skall letas upp.
For att véalja antal kluster har som sagt Singlkdge clustering anvants.



6. Resultat

Resultaten kan presenteras forst efter ett argtdrtekontroller och forberedelser.

6.1 Test av val av grupper och Kontroll av resultat  ens anvandbarhet

Utbver att det inte far finnas nagra teoretiskaterii procedurens val av grupper och kluster
sa finns tva krav att stalla pa resultaten, fodatskall vara anvandbara.
« Det maste finnas ovanligt manga av gruppens obsenea i varje klusters omrade i
/diagrammet Over/ Testdata, for varje vald grugfas\ealda kluster
« Det far inte finnas for stor andel observationensnte tillhor gruppen, i varje klusters
omrade i /diagrammet Over/ Testdata, for nagotktakter i nagon vald grupp

Forst och framst maste kontrolleras att proceduvahav grupper inte, eller knappast,
paverkats av

o Antal observationer for olika grupper (VVK)

o Antal kluster som valts for olika grupper (VVK)

Vardet som anvants for att valja grupper (VVK) émsbekantys. Lat oss
plottasys: mot antal observationer for olika grupper respektivt antal kluster
som valts for olika grupper (VVK):

6.1.2. Forsta klustringsomgangen

" In ZXS™ ar programmets (Excel) beteckning fir(Zxs’). Denna kolumn och dess plott
ingar for att misstanken att det finns ett expoiedihtamband att ta hansyn till, mellan
Gruppstorleken (Antal obs.) o&XS’, ska kunna avfardas. Misstanken grundar sig pa att
plotten for Gruppstorlek har nagra hag4S-varden for Iaga, och endast for laga,
gruppstorlekar.



Figur 3, 4 och 5: Funktioner av 54s mot Klusterantal
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Det finns ingen uppenbaotillborlig paverkan pa valet av grupper fran antalet obsienet
eller antalet kluster for grupperna; misstankemattfinns ett exponentiellt samband att ta
hansyn till, mellarGruppstorleken (Antal obs.) och 2XS’, avfardas eftersom de
observationer som verkar folja ett exponentielthsand gor detta langs en linje med
riktningskoefficient nara noll. Dessutom paverkaras (eventuella) foljande av exponentiellt
samband knappast ordningdn(2xs’)-led mellan sig sjéalva och dvriga observationer.

Den forsta klustringsomgangens val av grupp&fK) blev dem med tabellens nio hogsta
2 xs-varden. Valet ar gjort genom subjektiv bedomnimgi¢ka varden av de hogsta som
ligger tatast.

6.1.2 Andra klustringsomgangen

" In ZXS™ ar programmets (Excel) beteckning tar(Zxs’). Denna kolumn och dess plott
ingar for att misstanken att det finns ett logaiskhsamband att ta hansyn till, mellan
Gruppstorleken (Antal obs.) ochZXS’, ska kunna avfardas. Misstanken grundar sig pa att
plotten for Gruppstorlek har nagra hdgéS-varden for laga, och endast for laga,
gruppstorlekar.

Figur 6: =xs mot klusterantal

Figur 7, 8 och 9: Funktioner av zxs mot observationsantal = gruppstorlek
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Proceduren bor avbrytas eftersom det nu finngéligt samband mellakxs' och
Gruppstorlek. Den andra klustringsomgéangens val av grupp&h\&« blev anda dem med
tabellens sex hdogskys-varden, trots att dessa ocksa ar vardena medrmettast exakt
exponentiellt samband med gruppstorlek. Dettasftardetta deras foljande av ett
exponentiellt samband knappast paverkar ordninggX is-)-led mellan dem och 6vriga
observationer.

Valet ar gjort genom subjektiv beddmning av vilkkaden av de hdogsta som ligger tatast,
sedan antalet observationer har plottats mot eamkolvars alla element ar siffran
Det slutliga valet av grupper &VK blev enligt foljanderabell 2:

OV STAD
LGH ENS
LGH OV
ENS STAD
LGH STAD



6.1.3 Efter sista klustringsomgéangen

Nu vidtar forberedelser for kontroll av &vVK ar tillrackligt val samlade inom de utvalda
klustren och deras omraden. "Tillrackligt” avsdirdickligt for att gora resultaten anvandbara
for klassificering av patientgrupper om vilka mardast kédnner varians och medelvéarde for
vardkostnadeWK. Med andra ord vidtar foreberedelser for kontawifforsta punkten:
o Det maste finnas ovanligt manga av den sokta sedbservationer just i varje
klusters omrade, i diagrammet dver Testdata
Som en bonus far man da féreberedelser for koravoiindra punkten:
o Det far inte finnas for stor andel icke sokta olsaoner i varje klusters
omrade i diagrammet 6ver Testdata

Innan punkterna just ovan kan kontrolleras maststkr véljas ut for varje gruppvk.
Utskriften fran programmet, for varje grupp den klaisterindelat med hjalp av K-mean-
metoden, ger kolumner med féljande namn:

Average = Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
observations of squares centroid centroid

Tva av dessa kolumner har modifierats till att imiéa siffror att vélja kluster efter.
Resonemanget har varit att antalet observationgagiska mycket” viktigare an hur l6st
sammanhallet klustret &r. Till att borja med strgka kluster med farre an fyra observationer.
Kluster med farre observationer &n sa har obetdistiinnolikhet att f& observationer bland den
praktiska tillampningens data. Darefter har tafyam de tva kolumnerna

" Mean within cluster sum of squares” och “(Average distance from centroid)/ n”,

forkortat namngivna enligt foljande:

Mean CISS ADistFC /' n

Innan kluster kan valjas for varje grupp med hgilprardendean CISS ochADistFC / n
maste kontrolleras att dessa vardsnr eller knappast paverkas awntal observationer for
respektive klustelEmellertid &ar det sjalvklart alean CISS paverkas avntal
observationer for respektive kluster. Eftersom paverkan blirst@er observation ju stérre
varde sonMean CISS har, sa véljes lagdean CISS.

Paverkan framntal observationer paADistFC / n kontrolleras grafiskt. Vi har har ett daligt
statistiskt underlag eftersom det &ar svart atahgtt satt att justera sa att jamforelser mellan
varden fran olika grupper blir meningsfulla. Darnfés sa fa varden i varje kontroll att
subjektiv bedomning av plotter kanns lika séker s@got annat. Den subjektiva
beddémningen av plotter &ADistFC / n motAntal observationer ar att det valda vardet inte
eller knappast paverkas av antal observationenefipektive kluster. Samtliga dessa plotter &ar
valdigt lika féljande exempel, som vi kallargur 10:
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Valet av kluster har ocksa den gjorts fullstandighjektivt, med stod av namnda kolumner.
Avvagningen har varit mellan att valja de tydligagtupperna av lagsfeDistFC / n och att
vdlja lagaMean CISS, utan att véalja fler &n 3-4 stycken kluster perpgr.

Utskrifterna av namnda kolumner redovisas tillsamsnaed beskrivningar av de kluster som
valjs darur, i 9. Bilaga'.

6.2 Slutsats ur resultat med hjalp av Testdata

Testdata ar de 20 % av data som plockades ut kinater borjade sokas. Testdata tacker i
stort sett samma omrade som vad resten av datertéék man ritar upp dem i ett diagram.
Proceduren som anvants ar avsedd att hitta omraddrsarskilt stor andel av respektive
grupp variabelvarden. Om ett visst omrade i DatasBeskilt h6g andel av viss grupp
variabelvarden sa ar det alltsa ett gott resutasamma omrade i Testdata ocksa har sarskilt
hog andel av samma grupp variabelvarden. Sa \ditatessvarre inte, om man far tro
Poisson i det hdr sammanhanget.

Poissonférdelningens sannolikhetsvarden talar sekarii om antalet observationer inom ett
visst intervall av nagot slag. Goda resultat skiiflesarit osannolikt manga av just den sort
man soOkte i varje visst omrade och osannolikt fallvandra i just detta omrade.



6.2.1 Testdatas bearbetning

Centroiderna for klustren har anvants for att kfeessa Testdata runt, vartefter resultatet
jamforts med det enligt ovan 6nskade. For varjéklakter har de testobservationer plockats
fram vars avstand till klustrets medelpunkt ar ménéin medelavstandet till samma
medelpunkt foér de observationer som bildat klustret

For att jamfora resultatet har behovts matvardeifdd resultatet inom varje grupps klusters
omraden &ar bra eller daligt. Har har valts Poissaiginingens sannolikhetsvarden for det
observerade antalet observationer inom ett medadlads radie fran medelpunkten enligt
ovan.

6.3 Slutsats ur resultat

Tabellerna visar sannolikhetsvarden for det funmalat observationer runt respektive
klusters centroid, inom det omrade i diagrammet $estdata tacker.

De ovre tabellerna, med observationsariaisar Poissonfordelningens sannolikhetsvarden
for x stycken observationer i omradet runt respektivsters centroidk ar det funna antalet
observationer av alVK i omradet runt respektive klusters centroid, usidana som just
det klustret ar framtaget for.

De undre tabellerna, med observationsantalsar Poissonfordelningens sannolikhetsvarden
for det funna antalet observationer av jusVi som klustren &r framtagna for.

Resultat som betecknasatt ” innebar att slh ar liten att det skall finnassanga
observationer som det finns i det aktuella omradedet slag som dess kluster ar framtaget
for, samtidigt som slh &r stor att det det skalhfis s4 manga observationer som det finns i
det aktuella omradet av andra slag @n det somkiiester ar framtaget for.

Over respektive tabell anges det vilkegK som motsvarande kluster ar framtagna for.



Kluster

X
0
1
2
3
4
5
6
7
8

Y
0
1
2
3
4
5
6
7
8

Tabell 3

Kluster

X
0
1
2
3
4
5
6
7
8

Y
0
1
2
3
4
5
6
7
8

Tabell 4

8

0,979219

ICKE KUMULATIVT, OV STAD

9

0,132455

10

0,975583

11 Kluster

0,985655

0,959656

0,741577

0,045551

0,972369

fel

8,06E-05

ratt

fel

fel

ICKE KUMULATIVT LGH OV

0,02883

0,241142

0,193629

5,63E-06

0,738479

0,256436

0,363665

fel

ratt

ratt

ratt

X

Y

o ~NO UL~ WNPEFEO

ICKE KUMULATIVT, ENS LGH

1 2 8 10
0,572381 0,27468
0,084766
0,000133
0,314821 0,071549
0,310406
0,000984
ratt fel fel fel
ICKE KUMULATIVT ENS OV
Kluster 9 11 1
X
0 0,979219 0,856758
1 0,024116
2
3
4
5
6
7
8
Y
0 1,85E-01
1 0,045551
2
3
4
5 2,91E+00
6
7
8
fel fel ratt



LGH
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Kluster 4 3 1 Kluster 6 5 1
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Tabell 5

7 Slutsats och diskussion

Resultaten som helhet avsl6jar knappast huruvigaatpens syfte uppnatts. Mojligen tyder
resultaten pa att uppsatsens syfte inte uppnatisdetesom tyder darpa ar framst nollresultat.
Som val ar har bristen pa slutsats en ursakt: Bepé sluttampen visat sig att klustermetoden
skulle ha valts med stérre omsorg.

Antal resultatobservationer: 21
Antal resultatobservationer visande pa icke uppdte: 14
Antal nollresultat bland resultatobservationer nid@pa icke uppnatt syfte: 8

Tolkningen av utfallet noll funna observationeward en eftertanke:

Det kan mycket val vara tunnsatt med observatipatirklusters omrade utan att klustret ar
felaktigt valt eller framtaget med olamplig met@egt kan ju namligen vara tunnsatt med
observationer i omradet som klustret definieratgedan de observationer som anda finns
nastan uteslutande ar av gruppens sort. Noll ohener funna betyder alltsa inte
nodvandigtvis att klustermetoden ar missvisande elhs illa vald. Sa lange det ar betydligt
lagre sannolikhet att hitta vad man soker an &t kiad man inte soker sa kan inte omradet
forkastas som olampligt eller illa valt. A andrdasi innebar noll observationer naturligtvis
inga belagg for vare sig hypotesen eller mothyptes



Foérutom behov av djupare avvaganden infér metotibhaedet enligt tidigare framkommit
behov av resonemang kring samband melan och gruppstorlek. Det vore val om det gick
att justera for detta samband utan att resultdenrhissvisande. Det ar just nu okant om
sadan missvisning har del i bristerna hos dennaatppresultat.

Centroiderna for klustren har anvants for att kfessa Testdata runt, vartefter resultatet
jamforts med det enligt ovan 6nskade. For varjéklakter har de testobservationer plockats
fram vars avstand till klustrets medelpunkt ar ménéin medelavstandet till samma
medelpunkt for de observationer som bildat klust¥étmodligen skulle resultatet ha stottat
hypotesen baéttre ifall de testobservationer plackaim som ligger inom de ellipser som
tacker de observationer som bildat respektive &tust

7.1 Den valda klustermetodens brister

Lat oss titta pa samtliga de utvalda klustren é&pektive grupp, inritade i diagrammet 6ver
Testdata. Lat oss alltsa titta Baur 11, 12, 13, 14, 15, 16 och 17, dar varje kluster har en
viss farg och innehaller en viss av\@¢K som delar de variabelvarden (exempelvis
OVSTAD), som kannetecknar gruppen som det aktuella diamet beskriver.
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Fargkodning av klustren fiir grupp LGHSTAD
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Figurer 11-17 visar den K-mean-metod som valts oftast ger laadmkiuster nar den
anvands pa det aktuella materialet. Litteraturédngissningar ger vid hand att metoden ar
skapt sa att den foretradesvis hittar kluster sknat varandra till formen, sedan algoritmen
pa nagon grund valt en favoritform i just det aktuenaterialet. Gissningsvis har algoritmen
valt strecklika kluster delvis pa grund av att miadet bildar en langsmal kvast i materialet.
Kanske borde ett program ha anvants som visaidkligt med detaljer om hur dess K-mean-
metod &r uppbyggd for att kunna lata anvandarea faikta i litteraturen om metodens
uppforande. Kanske borde de teoretiska avvagansgmasamlingen av goda rad infor valet
av klustermetod ha varit grundligare.
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9. Bilaga

Val av kluster och varden for val av kluster, féspektive grupp (VVK):

Tabell 4, Tabell 5, VVK: OV STAD
K-means Cluster Analysis: C2; SQRT(C3)
Final Partition

Number of clusters: 13

Average Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
observations  of squares centroid centroid
Clusterl 6 8,22523E+09 33788,573 51425,252
Cluster2 4 7,25485E+07 4149,343 5373,349
Cluster5 15 2,59180E+09 11818,834 25440,583
Cluster7 5 4,34415E+07 2386,816 5819,677
Cluster8 5 1,27935E+07 1350,840 2459,665
Cluster9 11 1,61571E+08 3561,592 5622,715
Cluster10 8 1,98019E+07 1463,694 2093,587
Clusterll 4 5683431,362 1129,151 1675,556
Cluster12 9 5,23500E+08 6961,739 12313,056
Clusterl3 5 5,87275E+08 10455,015 14408,292




Mean CISS ADistFC / n
Clusterl 1,37E+09 5631,429
Cluster2 1,81E+07 1037,336
Cluster5 1,73E+08 787,9223
Cluster?7 8,69E+06 477,3632
Cluster8 2,56E+06 270,168
Cluster9 1,47E+07 323,7811
Cluster10 2,48E+06 182,9618
Clusterll 1,42E+06 282,2878
Cluster12 5,82E+07 773,5266
Cluster13 1,17E+08 2091,003
Val: 10
8
9
11
Tabell 6, Tabell 7, VVK: ENS LGH
K-means Cluster Analysis: C13; C16
Final Partition
Number of clusters: 12
Average Maximum
Within distance distance
Number of cluster sum from from
observations  of squares centroid centroid
Clusterl 7 2,02503E+08 4850,155 7971,972
Cluster2 10 5,96317E+08 7200,117 11253,204
Cluster3 4 5,93740E+07 3771,236 4664,973
Cluster8 18 2,70496E+09 10950,596 25416,953
Cluster9 4 2,07437E+09 22238,154 28033,818
Cluster10 7 7,44626E+07 2939,898 6102,420
Mean CISS ADistFC /' n
Clusterl 2,89E+07 692,8793
Cluster2 5,96E+07 720,0117
Cluster3 1,48E+07 942,809
Cluster8 1,50E+08 608,3664
Cluster9 5,19E+08 5559,539
Cluster10 1,06E+07 419,9854
Val: 0

NP R




Tabell 8, Tabell 9, VVK: LGH OV
K-means Cluster Analysis: C23; C26

Final Partition

Number of clusters: 8

Average Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
Observations  of squares centroid centroid
Cluster2 18 1,58293E+09 8280,174 17592,840
Cluster3 12 6,19265E+08 6709,627 9409,291
Clusterb 18 2,97929E+08 3797,078 6165,625
Cluster6 16 3,52773E+08 4233,748 7708,693
Cluster7 11 2,68144E+08 4689,796 6596,581
Cluster8 5 4,46595E+07 2829,942 4707,853

Mean CISS ADistFC / n
Cluster2 8,79E+07 460,0097
Cluster3 5,16E+07 559,1356
Cluster5 1,66E+07 210,9488
Cluster6 2,20E+07 264,6093
Cluster?7 2,44E+07 426,3451
Cluster8 8,93E+06 565,9884
Val: 5

6

7

2
Tabell 10, Tabell 11, VVK: LGH STAD
K-means Cluster Analysis: C33; C36
Final Partition
Number of clusters: 8

Average Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
Observations  of squares centroid centroid
Clusterl 17 2,15290E+09 9245,798 32592,782
Cluster2 11 1,85744E+09 11768,227 20726,503
Cluster3 11 1,06365E+09 9133,290 18591,225
Cluster5 4 1,69546E+07 1798,769 3484,354
Cluster6 9 1,09197E+08 3149,299 5548,714
Cluster7 7 2,08689E+08 5044,014 8563,351
Cluster8 4 2,11706E+09 21123,943 33245,035
Mean CISS ADistFC / n
Clusterl 1,27E+08 543,8705
Cluster2 1,69E+08 1069,839
Cluster3 9,67E+07 830,2991
Cluster5 4. 24E+06 449,6923
Cluster6 1,21E+07 349,9221
Cluster7 2,98E+07 720,5734
Cluster8 5,29E+08 5280,986
Val:

= 0o




Tabell 12, 13, VVK: ENS OV
K-means Cluster Analysis: C44; C47

Final Partition

Number of clusters: 12

Average Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
observations  of squares centroid centroid
Clusterl 18 6,59658E+09 14935,128 51663,467
Cluster2 4 1,25363E+10 48396,659 92417,375
Cluster4 4 5,24055E+07 3184,089 5116,187
Cluster5 6 5,23461E+08 8834,561 13758,560
Cluster6 4 3,56309E+07 2903,818 3744,360
Cluster7 9 9,34501E+08 9500,094 16425,678
Cluster9 12 2,26108E+08 3765,450 7126,629
Cluster11l 10 1,14124E+08 3189,554 4702,870
Mean CISS ADistFC / n
Clusterl 3,66E+08 829,7293
Cluster2 3,13E+09 12099,16
Cluster4 1,31E+07 796,0223
Cluster5 8,72E+07 1472,427
Cluster6 8,91E+06 725,9545
Cluster?7 1,04E+08 1055,566
Cluster9 1,88E+07 313,7875
Clusterll 1,14E+07 318,9554
Val: 9

11

1
Tabell 14, Tabell 15. VVK: ENS STAD
K-means Cluster Analysis: C54; C57
Final Partition
Number of clusters: 12

Average Maximum

Within distance distance
Number of cluster sum from from
observations  of squares centroid centroid
Clusterl 15 4,90859E+09 16480,391 28080,303
Cluster3 4 5,07152E+07 3537,059 3979,518
Cluster4 4 3,56309E+07 2903,818 3744,360
Cluster8 4 1,77920E+09 18508,320 34560,994
Cluster10 8 1,21757E+09 11559,447 17404,068
Mean CISS ADistFC / n
Clusterl 3,27E+08 1098,693
Cluster3 1,27E+07 884,2648
Cluster4 8,91E+06 725,9545
Cluster8 4,45E+08 4627,08
Cluster10 1,52E+08 1444,931
Val:

oW




