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ВАЛIДАЦIЯ ЕФЕКТИВНОСТI ЕКСПЕРТНО-ОРIЄНТОВАНОГО
КОДУВАННЯ ДЛЯ АНАЛIЗУ СХОЖОСТI ОРДИНАЛЬНИХ

ДАНИХ

У роботi розв’язується задача пiдвищення ефективностi кластерного аналiзу об’єк-
тiв, що характеризуються категорiальними впорядкованими (ординальними) ознака-
ми. Дослiджено ефективнiсть нової метрики вiдстанi, яка, на вiдмiну вiд традицiйних
пiдходiв (SMC, коефiцiєнт Жаккарда), враховуює рангову природу атрибутiв та ве-
личину iнтервалiв мiж ними. На основi експериментального дослiдження з використа-
нням набору даних UCI «Car Evaluation». Показано, що iнтеграцiя експертних знань
через механiзм нерiвномiрного ранжування призводить до збiльшення дисперсiї по-
парних вiдстаней та суттєвого покращення сепарабельностi кластерiв. Ефективнiсть
запропонованого пiдходу пiдтверджено зростанням iндексу Adjusted Rand Index та
зниженням iндексу Девiса-Болдiна порiвняно з метрикою Говера та стандартними ме-
тодами.

Ключовi слова: категорiальнi данi, ординальнi ознаки, кластерний аналiз, ранжу-
вання, експертнi оцiнки.

1. Вступ. Розробка ефективних математичних iнструментiв для визначення
подiбностi мiж об’єктами, описаними нечисловими значеннями, є актуальною
задачею в аналiзi даних, машинному навчаннi та теорiї прийняття рiшень [1].
Значна частина властивостей реальних об’єктiв характеризується саме катего-
рiальними ознаками.

Ключова проблема полягає у тому, що традицiйнi метрики для категорiаль-
них даних, такi як коефiцiєнт простого збiгу (Simple Matching Coefficient, SMC)
або вiдстань Жаккарда (Jaccard Index) [2, 3], часто трактують ординальнi озна-
ки як номiнальнi. Це призводить до iгнорування внутрiшнього природного по-
рядку значень (наприклад, {«низький», «середнiй», «високий»}), що, у свою
чергу, генерує неточнi або неiнтуїтивнi оцiнки подiбностi [4].

Iнша поширена помилка при роботi з ординальними даними полягає у їхньо-
му наївному числовому кодуваннi послiдовними цiлими числами. Таке кодуван-
ня неявно припускає рiвнi iнтервали (вiдстанi) мiж сумiжними категорiями, що
є математично необґрунтованим, оскiльки, за визначенням ординальних шкал,
iнтервали мiж категорiями невiдомi або нерiвнi [4, 5, 6].
Запропонований пiдхiд для вирiшення описаних проблем [1] ґрунтується на двох
взаємопов’язаних iнструментах: метрицi вiдстанi (𝑑 (·)), похiднiй вiд зваженої
Манхеттенської вiдстанi, та мiрi подiбностi (𝜇RORD).

На вiдмiну вiд багатьох сучасних мiр подiбностi, якi є моделями типу "чор-
на скринька" i досягають високої точностi за рахунок низької зрозумiлостi [1],
запропонована методика 𝑑 (·) є експертно-орiєнтованою. Її архiтектура свiдомо
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покладається на експертне визначення системи числових рангiв для категорiй.
Це дозволяє фахiвцям, якi глибоко розумiють предметну область, кодувати свої
знання та переваги безпосередньо у метрику. Така прозорiсть та обґрунтова-
нiсть пiдвищують довiру користувача до аналiтичної системи [1].

Метою даного дослiдження є емпiрична валiдацiя та кiлькiсна оцiнка ефе-
ктивностi запропонованої в [1] метрики вiдстанi для аналiзу схожостi об’єктiв,
описаних категорiальними впорядкованими ознаками.

Для досягнення поставленої мети необхiдно розв’язати наступнi завдання:

• пiдбiр готового датасету, що мiстить ординальнi данi iз мiтками класiв для
точнiшої валiдацiї;

• розробка системи ранжування даних на основi знань предметної областi;
• обчислення матрицi вiдстаней та формування порiвняльного тестового про-
стору на базi еталонних метрик (Simple Matching Coefficient та Gower’s Di-
stance);

• проведення агломеративної кластеризацiї iз фiксованою кiлькiстю класте-
рiв вiдповiдно до iстинної розмiтки даних;

• аналiз емпiричних результатiв.

2. Методи. Запропонований пiдхiд в [1] вимагає кодування вектора значень
ознак 𝑎𝑖 вiдповiдним вектором числових показникiв рангiв 𝑟𝑖 (𝑟𝑖1, 𝑟𝑖2, . . . , 𝑟𝑖𝑛). Ран-
ги повиннi вiдображати строгий лiнiйний порядок за значимiстю або перевагою,
заданий для кожної ознаки 𝐴𝑘.

Вiдстань мiж двома об’єктами 𝑂𝑖 та 𝑂𝑗 визначається як рiзновид зваженої
Манхеттенської метрики [1]:

𝑑 (𝑂𝑖, 𝑂𝑗) =
𝑛∑︁

𝑘=1
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, (1)

де
⃒⃒
𝑟𝑖𝑘 − 𝑟

𝑗
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⃒⃒
є абсолютною рiзницею рангiв об’єктiв 𝑂𝑖 та 𝑂𝑗 за 𝑘-ю ознакою.

Ключовим елементом є знаменник ∆𝑘 = |𝑟𝑘1 − 𝑟𝑘𝑠𝑘 |, який характеризує розмах
рангової шкали для 𝑘-ї ознаки [1].

Цей механiзм ∆𝑘 виконує функцiю самоналагоджувального вагового коефi-

цiєнта та нормалiзацiї. Кожен доданок у сумi |𝑟
𝑖
𝑘−𝑟𝑗𝑘|
Δ𝑘

є нормованою величиною,
яка приймає значення з промiжку [0; 1]. Це гарантує, що "вклади" кожної озна-
ки у загальну вiдстань 𝑑 (·) є спiврозмiрними. Таке нормування усуває ризик
того, що ознака з бiльшим чисельним дiапазоном рангiв (наприклад, вiд 1 до
100) буде чисельно домiнувати над ознакою з вужчим дiапазоном (наприклад,
вiд 1 до 5), навiть якщо обидвi ознаки мають однакову важливiсть у предметнiй
областi. Кожна складова формули (1) фактично характеризує вiдсоток вiдмiн-
ностi об’єктiв за вiдповiдною ознакою [1].

3. Вибiр набору даних. Для експериментальної валiдацiї обрано датасет
«Car Evaluation» з репозиторiю UCI [7]. Вiн мiстить 1728 екземплярiв i шiсть
вхiдних ознак, якi є виключно категорiальними i мають чiткий ординальний
порядок [7, 8]. Данi походять вiд простої iєрархiчної моделi прийняття рiшень
(DEX), яка оцiнює прийнятнiсть автомобiля (CAR) на основi складових, таких
як PRICE та COMFORT [7, 9]. Така природа даних пiдтверджує, що ефектив-
на мiра подiбностi має iнтегрувати знання про вiдносну важливiсть (ранг) цих
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ознак. Наявнiсть вiдомої цiльової ознаки (class: unacc, acc, good, vgood — 4 кла-
си) дозволяє використовувати зовнiшнi iндекси валiдацiї (ARI, NMI). Це кри-
тично важливо для об’єктивного кiлькiсного порiвняння якостi кластеризацiї з
iстинною структурою даних [10].

4. Проектування системи рангiв. Центральним елементом валiдацiї є
дослiдження того, як експертно визначена система рангiв впливає на кiнцеву
роздiльнiсть кластерiв. Було розроблено двi системи кодування, що демонстру-
ють контрастнi пiдходи.

Система А — послiдовне (наївне) кодування. Ранги присвоюються як по-
слiдовнi натуральнi числа. Цей пiдхiд iмiтує ситуацiю, коли ординальнiсть вра-
хована, але специфiчнi знання про нерiвномiрну iнтенсивнiсть переходiв мiж
категорiями iгноруються.

Система В — експертне кодування. Ранги присвоюються з нерiвномiрними
iнтервалами ("скачками"). Як зазначалося в [1], якщо рiвень ознаки має сут-
тєво впливати на розв’язок, рекомендується пiдсилювати його системою рангiв
зi скачками. У цьому датасетi ознаки buying (цiна), maint (обслуговування)
та safety (безпека) є найважливiшими для визначення загальної прийнятностi
автомобiля. Тому нерiвномiрнi iнтервали застосовуються для збiльшення ваги
вiдмiнностей у критичнiй зонi (мiж med, high та vhigh).

Таблиця 1.
Фрагмент експертного проектування рангових Систем А та В

Ознака Мiтка
значення

Послiдовний
ранг (А)

Ранг зi
скачком (В)

buying vhigh 4 10
high 3 7
med 2 3
low 1 1

safety high 3 5
med 2 2
low 1 1

Система рангiв для ознаки maint спроектована вiдповiдно до системи ран-
гiв ознаки buying, а для всiх iнших ознак вiдповiдно до системи ознаки safety
(табл. 1).

Аналiз впливу рангового кодування показує, що у Системi А будь-який пе-
рехiд мiж сумiжними категорiями дає однаковий внесок у вiдстань. Наприклад,
для buying, перехiд вiд ’low’ до ’med’ дає рiзницю 1, що пiсля нормалiзацiї ста-
новить 1/∆𝑘. Натомiсть, у Системi В, перехiд вiд ’med’ до ’high’ дає рiзницю
4, що, за нормалiзацiї 1/9, становить 4/9. Це пiдсилення вiдмiнностей у кри-
тичних зонах передбачає, що система В краще моделює когнiтивну дистанцiю
та iєрархiчнi переваги, якi лежать в основi прийняття рiшень про прийнятнiсть
автомобiля.

5. Методологiя експерименту. Для проведення експерименту та валiда-
цiї запропонованих метрик було обрано метод iєрархiчної агломеративної кла-
стеризацiї (Agglomerative Hierarchical Clustering). Вибiр саме цього алгоритму
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зумовлений його детермiнованою природою (результат не залежить вiд випад-
кової iнiцiалiзацiї центрiв, як у k-means або k-medoids) та гнучкiстю в роботi з
довiльними мiрами подiбностi.

Оскiльки цiльовий датасет має чотири вiдомих класи, кiлькiсть кластерiв
була фiксована на рiвнi 𝐾 = 4 для безпосереднього порiвняння отриманої стру-
ктури з iстинною розмiткою [7].

Проведено порiвняння чотирьох метрик для оцiнки ефективностi запропо-
нованого пiдходу. Перша та друга базується на запропонованiй метрицi (1) для
Систем А i B. Третьою метрикою є вiдстань Говера (Gower’s Distance) [11] —
унiверсальна метрика для змiшаних типiв даних, зокрема ординальних ознак,
що слугує еталоном завдяки поєднанню ранжування й нормалiзацiї. Четвер-
тою виступає коефiцiєнт простого спiвпадiння (SMC) або Hamming Distance —
класична метрика для номiнальних даних [2], яка в даному дослiдженнi ви-
користовується як контрольна, оскiльки повнiстю iгнорує внутрiшнiй порядок
ординальних ознак.

Якiсть кластеризацiї оцiнювалася за допомогою набору зовнiшнiх та внутрi-
шнiх iндексiв валiдацiї [10]. До зовнiшнiх iндексiв належать тi, що використо-
вуються за наявностi iстинних мiток класiв i дають змогу оцiнити, наскiльки
отримана кластеризацiя вiдповiдає реальнiй структурi даних. Серед них за-
стосовували коригований iндекс Ранда (ARI) [10], який вимiрює схожiсть мiж
прогнозованою та iстинною кластеризацiєю з поправкою на випадковiсть i пря-
мує до 1 для повної згоди, а також нормалiзовану взаємну iнформацiю (NMI)
[10], що вiдображає спiльний обсяг iнформацiї мiж двома розподiлами мiток i
також наближається до 1 для якiсного збiгу. До внутрiшнiх iндексiв, якi оцi-
нюють геометричнi властивостi кластерної структури незалежно вiд iстинних
мiток, належать Silhouette Score [12] — показник того, наскiльки кожен об’єкт
подiбний до елементiв власного кластера порiвняно з елементами найближчого
сусiднього кластера, де значення, близькi до 1, свiдчать про чiтко вiдокрем-
ленi та щiльнi кластери, — та iндекс Девiса–Боулдена (DBI) [10], який оцiнює
спiввiдношення внутрiшньокластерної дисперсiї до мiжкластерної вiдстанi, при-
чому нижчi значення DBI означають кращу якiсть кластеризацiї.

6. Результати. Обчислення вiдстаней 𝑑 (𝑂𝑖, 𝑂𝑗) для всiх пар об’єктiв у
датасетi «Car Evaluation» показало суттєву рiзницю в розподiлi мiж Системами
А та В.

Таблиця 2.
Таблиця середнiх значень та дисперсiй розподiлiв вiдстанi (1) Систем А та В

Показник Система А Система В
Середнє 2.58 2.61

Дисперсiя 0.72 0.82

Агломеративна кластеризацiя (𝐾 = 4) була виконана для всiх чотирьох те-
стованих метрик. Результати, представленi в Таблицi 3, демонструють кiлькiсну
оцiнку якостi кластерних рiшень.

7. Обговорення. Первинний статистичний аналiз отриманих матриць вiд-
станей виявив помiтну рiзницю в дисперсiї розподiлiв попарних вiдстаней
(табл. 2). Для Системи А, що використовує рiвномiрнi iнтервали мiж рангами,
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Таблиця 3.
Порiвняння ефективностi кластеризацiї K-Medoids за рiзними метриками

Метрика вiдстанi ARI↑ NMI↑ Silhouette Score↑ DBI↓
Simple Matching

Coeff. 0.013 0.060 0.220 4.162

Gower’s Distance 0.055 0.129 0.099 2.464
𝑑 (·) System A 0.027 0.060 0.095 2.404
𝑑 (·) System B 0.119 0.195 0.279 1.797

дисперсiя склала 𝜎2 ≈ 0.72. Водночас застосування Системи В, яка базується на
нелiнiйних "експертних" iнтервалах для критичних ознак (безпека, цiна), при-
звело до зростання дисперсiї до 𝜎2 ≈ 0.82. Це збiльшення на 14% свiдчить про
"розтягування" метричного простору, що дозволило пiдвищити контрастнiсть
мiж об’єктами рiзних класiв та зменшити схожiсть мiж об’єктами, що мають
критичнi вiдмiнностi. Ефективнiсть такого перетворення простору була пiд-
тверджена результатами кластеризацiї методом агломеративної кластеризацiї.
Зведена таблиця метрик якостi (табл. 3) демонструє явну перевагу запропоно-
ваного пiдходу з експертним налаштуванням над традицiйними методами.

Натомiсть використання Системи В забезпечило найкращi показники за всi-
ма критерiями. ARI зрiс до 0.119, що, хоч i не є абсолютним iдеалом, суттєво
перевищує результати iнших методiв i вказує на наявнiсть кореляцiї зi справ-
жнiми мiтками класiв. Особливо показовим є iндекс DBI, який для Системи В
досяг мiнiмального значення (1.797). Оскiльки менше значення DBI свiдчить
про кращу вiдокремленiсть кластерiв, це пiдтверджує гiпотезу, що введення не-
лiнiйних ваг дозволило сформувати бiльш компактнi та вiддаленi одна вiд одної
групи об’єктiв. Також метрика Silhouette (0.279) є найвищою для Системи В,
що свiдчить про вищу щiльнiсть об’єктiв усерединi сформованих кластерiв.

Акцент на суттєвому зниженнi iндексу Девiса-Болдiна є критично важли-
вим, оскiльки вiн слугує об’єктивним критерiєм якостi внутрiшньої геометри-
чної структури сформованого простору ознак, незалежним вiд зовнiшньої роз-
мiтки класiв. Така динамiка свiдчить про те, що iнтеграцiя експертних знань
через запропоновану систему нелiнiйного ранжування дозволила не лише мi-
нiмiзувати внутрiшньокласову дисперсiю, забезпечивши високу компактнiсть
груп, але й суттєво збiльшити вiдстань мiж центроїдами кластерiв. Це пiдтвер-
джує гiпотезу, що запропонована метрика 𝑑 (·) ефективно трансформує простiр
ординальних даних, усуваючи проблему "розмитостi"меж мiж класами, яка є
характерною для рiвномiрних шкал та традицiйних метрик, i формує чiтко се-
парованi кластери, що вiдповiдають природнiй логiцi предметної областi.

8. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У дослiджен-
нi вирiшується актуальна задача розвитку методiв кластерного аналiзу для
об’єктiв [1, 13], що описуються категорiальними впорядкованими (ординаль-
ними) ознаками. На основi проведеного теоретичного та експериментального
дослiдження отримано наступнi результати: обґрунтовано ефективнiсть метри-
ки вiдстанi (1), яка, на вiдмiну вiд традицiйних коефiцiєнтiв (SMC, Jaccard),
враховує рангову природу даних; експериментально доведено перевагу запро-
понованого пiдходу на прикладi датасету UCI «Car Evaluation». Порiвняльний

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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аналiз показав, що використання експертно-орiєнтованої системи ваг (Систе-
ма В) дозволяє суттєво покращити якiсть кластеризацiї порiвняно з метрикою
Говера та простим лiнiйним кодуванням, зокрема, досягнуто зростання iнде-
ксу Adjusted Rand Index (ARI) до 0.119, що свiдчить про кращу вiдповiднiсть
виявлених кластерiв реальнiй структурi даних. Встановлено, що введення нелi-
нiйних iнтервалiв мiж рангами призводить до збiльшення дисперсiї розподiлу
попарних вiдстаней на 14%. Це «розтягування» метричного простору дозво-
лило мiнiмiзувати iндекс Девiса-Болдiна, що пiдтверджує формування бiльш
компактних та добре сепарованих кластерiв.

Перспективи подальших дослiджень вбачаються у iнтеграцiї розробленої мi-
ри подiбностi в алгоритм, що заснований на нечiтких бiнарних iдношеннях, а
також у розробцi методiв автоматичного визначення оптимальних рангових iн-
тервалiв без залучення експерта.
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Kondruk N. E. Validation of the effectiveness of expert-oriented encoding for
similarity analysis of ordinal data.

The paper addresses the problem of improving the effectiveness of cluster analysis for
objects characterized by categorical ordered (ordinal) features. The effectiveness of a new
distance metric is investigated, which, unlike traditional approaches (SMC, Jaccard co-
efficient), takes into account the rank-based nature of attributes and the magnitude of
intervals between them. An experimental study was conducted using the UCI Car Evalu-
ation dataset. It is shown that the integration of expert knowledge through a non-uniform
ranking mechanism leads to an increase in the variance of pairwise distances and a signif-
icant improvement in cluster separability. The effectiveness of the proposed approach is
confirmed by an increase in the Adjusted Rand Index and a decrease in the Davies–Bouldin
index compared to the Gower metric and standard methods.

Keywords: categorical data, ordinal features, cluster analysis, ranking, expert assess-
ments.
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