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1 Wstep

Niejednokrotnie moze sie zdarzy¢, ze dane pomiarowe wydaja sie cha-
otyczne i nieskorelowane. Przedstawienie ich cech na wykresie trojwymiaro-
wym (lub w wiekszej ilo$ci wymiaréw) ukazuje jednak, ze te dane sa powia-



zane. W tej przestrzeni fazowej sa one zgrupowane w struktury nazywane
klastrami, ktore czasami mozna zauwazy¢ gotym okiem.

Gdy zlozony zestaw danych rozbije sie na mniejsze grupy (co wlasnie
robi klasteryzacja), opracowanie tych danych, w tym stworzenie modelu opi-
sujacego zebrane dane, staje sie znacznie prostszym zadaniem. Rownoczesnie
znacznie prostsze staje sie zredukowanie ilosci wymiaréw danego zagadnienia.
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Rysunek 1: Idea klasteryzacji. Dazymy do takiego podziatu zbioru danych
aby wariancja wewnatrz-grupowa (w kazdym z klastréw byta mozliwie mata)
a jednoczesnie wariancja miedzy-grupowa mozliwie duza.

Podzial zestawu danych odbywa sie na podstawie kryterium podobien-
stwa, ktore w przestrzeni wielowymiarowej, mozna traktowac jako odlegtosé¢
(réznie zdefiniowana dla réznych algorytmoéw). Funkcja klasteryzujaca da-
zy do zminimalizowania wariancji wewnetrznej danej grupy i maksymaliza-
cji wariancji miedzygrupowej, co oznacza, ze w danym klastrze znajduja sie
obiekty jak najbardziej podobne do siebie i jednoczeénie klastry réznig sie
miedzy soba w maksymalnym stopniu (rys. |1f).

2 Algorytmy klasteryzacji
Istnieje wiele powszechnie stosowanych algorytméw klasteryzacji [1]. W

naszym projekcie wyprébowalidmy kilka z nich. Wszystkie z nich to algoryt-
my, ktére umozliwiaja klasteryzacje, gdy nie zna si¢ ilosci klastréow.



2.1 DBSCAN

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise - Martin
Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander i Xiaowei Xu (1996). DBSCAN jest
jedna z najprostszych, najpowszechniejszych oraz najszybszych metod klase-
ryzacji. Polega ona na szukaniu klastréw jako obszaréow o zwiekszonej gesto-
Sci, oddzielonch obszarami o mniejszej gestosci.

Rysunek 2: Algorytm DBSCAN. Punkty czerwone (rdzen klastra) naleza do
klastra oraz spelniaja warunek na liczbe sasiadow. Punkty zétte (krawez kla-
stra) nie spelniaja tego warunku, ale znajduja sie w promieniach sasiedztwa
punktow czerowonych. Punkty niebieskie (szum) nie naleza do zadnego z
kalstrow.

Zalety:

e Jako parametru poczatkowego nie wymaga liczby spodziewanych kla-
stréw w danych.

e Wymaga tylko dwoch parametrow poczatkowych:

— Minimalna liczba punktow w sgsiedZtwie

— Maksymalny promien sgsiedztwa
e Potrafi wyszukaé¢ klastry nawet o bardzo skomplikowanym ksztalcie.
Wady:
e Malo skuteczny dla danych wielowymiarowych.

e Nie dziata poprawnie, jesli réznice w gestosci sg zbyt duze.



2.2 Mean Shift

Algorytm poszukuje klastréw, ktorych centra znajdujg sie w atraktorach
danego uktadu. Atraktorem w tym wypadku nazywamy punkt, do ktérego
docieramy, podazajac od kazdego punktu w kierunku, w ktérym gradient
jest najwiekszy. Ten krok nazywamy Srednim przesunieciem - mean shift.Dla
danych dyskretnych musi by¢ stosowany odpowiedni estymator gradientu.

Przyktad wizualizacji dziatania tego algorytmu przedstawiony jest na
TysS. Bardziej rzeczywistym przykladem moze by¢ mapa zlewisk rzek

(rys.

(a) Przyklad dzialania alorytmu Mean (b) Mapa zlewisk rzek w Polsce. Atrak-
Shift. Dwa wzglednie bliskie sobie punkty torami sa tam ich ujscia.
zmierzaja do dwéch réznych atraktorow.

Rysunek 3

Zalety:
e Mozna zastosowaé go do dowolnej liczby wymiardw.
o Ksztalt klastra moze by¢ dowolny.

Wady:
e Czuly na wybdr parametrow poczatkowych.

e Przy duzej liczbie prébek algorytm znacznie zwalnia - ztozonosé O(n?).

2.3 Affinity propagation

Metoda affinity propagation szuka klastrow poprzez wymiane informacji
miedzy punktami. Algorytm okresla podobienstwo miedzy parami punktow
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(poprzez to, jaka informacje wymienity), jednoczesnie je modyfikujac (zmie-
nia sie odlegtos¢ tych punktéw w przestrzeni wielowymiarowej). Po wielu kro-
kach, jesli punkty sa odpowiednio podobne, czyli odpowiednio bliskie, staja
sie jednym klastrem. Osobne klastry nie sg podobne do siebie i sie ”odpycha-
ja”. Cechy punktow sa opisywane za pomoca macierzy — wartosci liczbowych.

Kazdy z klastrow mozna okresli¢ za pomoca kilku parametrow, ktore
opisuja jego “jakos¢”. My zwrdéciliémy uwage na nastepujace parametry:

e Homogeneity - h - kazdy klaster zawiera tylko dane z jednego zestawu

e Completness - ¢ - wszystkie dane z jednego zestawu znajduja sie w tej
samej klasie

e V-measure - v - $rednia harmoniczna h oraz c

Warunkowa entropia klas przy chwilowym (w danym kroku algorytmu)
przydzieleniu do klastrow:

IC| |K| L .
H (C|K) = ZZC-O<C> (1)

c=1k=1 T

Entropia klas:
|C| nc nC
H(O)= =3 "% log (%) (2)
_ H(C|K) _ ., H(K|C) ., h-c
=T =1 T K v=20e O
Zalety:

e Jako parametr poczatkowy nie jest potrzebne zadanie liczby klastréw.
e Moze by¢ stosowany w dowolnej liczbie wymiardw.
e Stabilny.
Wady:
e Wrazliwy na szumy.
e Trudny wybor parametrow.

e Powolny - ztozonos¢ O(N?).



3 Wykorzystane oprogramowanie

python

Uzywanymi przez nas narzedziami byty biblioteki Pythona [2]:

e pandas - umozliwiajaca tatwe zarzadzanie zebranymi danymi, ich fil-
trowanie i szeroko pojeta wstepna analize. [3]
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e scikit-learn - wykorzystywany gtéwnie w zagadnieniach machine lear-
nig. Zawiera m.in. wykorzystywane przez nas algorytmy klasteryzacji.
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4 Dane

Algorytmy klasteryzacji najlepiej dziataja dla dosy¢ duzych zbioréw da-
nych, wielowymiarowych, czyli badajacych wiele aspektow danego zagadnie-
nia.

W naszym projekcie postanowiliSmy przeprowadzi¢ klasteryzacje na zbio-
rze danych, dostepnych w internecie, opisujacym wiele aspektéw zycia por-
tugalskiej mlodzieZyﬂ Te dane zostaty uzupetnione o odpowiedzi, ktore uzy-
skaliSmy przez dodatkowa, osobng ankiete, zawierajaca analogiczny do ory-
ginalnego badania, zestaw pytafﬂ

"https://www.kaggle.com/uciml/student-alcohol-consumption
Znttps://goo.gl/forms/aDAEtAKZTxXP£5532


https://www.kaggle.com/uciml/student-alcohol-consumption
https://goo.gl/forms/aDAEtAKZTxXPf5j32

Badanych poproszono o udzielenie odpowiedzi na nastepujace pytania:

e Uczelnia - skrot (drukowane litery np. AGH, PK, UEK itp.)
e plec¢

e wiek

e miejsce zamieszkania (miasto, wies)

e Liczba cztonkow w Twojej rodzinie?

e Czy Twoi rodzice mieszkaja razem?

o Wyksztalcenie matki (podstawowe, srednie zawodowe, $rednie ogdlno-
ksztalcace, policealne, wyzsze)

e Wyksztalcenie ojca (podstawowe, $rednie zawodowe, $rednie ogdlno-
ksztalcace, policealne, wyzsze)

e W ktoérej z podanych branzy pracuje Twoja matka? (szkolnictwo, stuz-
ba zdrowia, stuzba cywilna, inna)

e W ktoérej z podanych branzy pracuje Twoj ojciec? (szkolnictwo, stuzba
zdrowia, stuzba cywilna, inna)

e Pow6d wybrania uczleni (blisko miejsca zamieszkania, reputacja, cie-
kawy kierunek, inny)

e Czas dojazdu na uczelnie (<15 min, 15-30 min, 30-60 min, >60 min)
e Tygodniowy czas po$wiecony na nauke (<2 h, 2-5 h, 5-10 h, >10 h)
e lLaczna liczba niezdanych przedmiotéow

e Czy uczeszezasz na dodatkowe zajecia edukacyjne (poza uczelnia)?

e Czy ktos z Twojej rodziny uczeszcza na dodatkowe zajecia edukacyjne
(poza uczelnia/szkota)?

e Czy nalezysz do organizacji uczelnianych (kota naukowe, AZS, samo-
rzad itp.)?

e Czy w domu masz dostep do internetu?

e Czy jestes w zwigzku?



e Jak oceniasz swoje relacje z rodzina? (1: b. zte - 5: b. dobre)
e lle masz wolnego czasu po zajeciach? (1: b. mato - 5: b. duzo)

e Jak czesto spotykasz sie ze znajomymi (poza uczelnia)? (1: b. rzadko -
5: b. czesto)

e Konsumpcja alkoholu w dzienn powszedni. (1: wcale - 5: b. duzo)
e Konsumpcja alkoholu w weekend. (1: wcale - 5: b. duzo)

e Jak oceniasz swoje zdrowie? (1: b. Zle - 5: b. dobrze)

e Liczba nieuzasadnionych obecnosci.

e Srednia ocen z ostatniego semestru.

e Srednia ocen z ostatniego roku.

W danych dostepnych w internecie byto okoto 700 odpowiedzi, na nasza
ankiete odpowiedziato kolejnych 600 osob, co razem daje znaczaca probke.
Odpowiedzi na poszczegdlne pytania prezentuja si¢ nastepujaco:

e automat dodartszy na planete sprawdza, czy nadaje si¢ ona do zamiesz-
kania przez ludzi,

e jesli nie, uzywa zasobéw planety, aby wytworzy¢ jak najwicksza liczbe
kopii samego siebie,

e nastepnie kopie te wysytane sg w kierunku najblizszych planet, gdzie
procedura jest powtarzana.

5 Analiza

Uzyskane dane sa obiektem 28-wymiarowym (na tyle pytan odpowiadali
ankietowani). Chociaz wiele algorytméw klasteryzacji pozwala na przepro-
wadzenie grupowania na tak skomplikowanych obiektach, to przedstawienie
wynikoéw, wraz ze wzrostem liczby wymiaréw, staje sie duzo bardziej skom-
plikowane.

7 tego tez powodu skupilismy sie na tréjwymiarowych klastrach, tworzo-
nych dla kazdej kombinacji wymiaréw. Innymi stowy, powinnismy ogladac
powiazania miedzy réznymi badanymi aspektami zycia ankietowanych.

Podczas “analizy” danych napotkaliSmy problemy, ktore ostudzity nasz
zapal badawczy ktorych nie byliSmy w stanie rozwigza¢ w tak krotkim czasie.



Jednym z najwiekszych problemoéw byl dyskretny charakter zebranych
przez nas danych. Odpowiedzi na wiekszo$¢ pytan sg liczbami catkowity-
mi z zakresu 1-5 lub binarnymi. W przestrzeni tréjwymiarowej powoduje
to powstawanie rownomiernie roztozonej siatki, o réwnoodlegtych punktach.
Przeprowadzenie klasteryzacji na takim zbiorze danych jest bardzo trudne,
szczegoblnie gdy uzywa sie tylko podstawowych i szeroko dostepnych narzedzi.
Rozwiazaniem tego problemu byloby zezwolenie na odpowiedzi z szerszego
lub “gestszego” zakresu (np. zmiennego co 0.5 lub 0.25).

5.1 Zgodnosé danych

W oryginalnym badaniu ankietowani to mtodziez w wieku okotolicealnym,
a my przeprowadzaliémy ankiete wérod studentéw. W wielu pytaniach odpo-
wiedzi trzeba by interpretowaé inaczej. Wérod takich pytan sa na przyktad:
oceny, czas dojazdu do szkoty/na uczelnie, iloéé¢ spozywanego alkoholu, czas
wolny itd. W Portugalii uzywany jest 20-stopniowy system ocen. Proste dzie-
lenie, aby sprowadzi¢ go do tego uzywanego w polsce powoduje powstawanie
fatszywych klastrow. Ten podziat ze wzgledu na kraj powinien by¢ widoczny
w danych, jednakze dato sie go zauwazy¢ tylko w niewielu przypadkach. Nie
jest réwniez jasne, czy oba zbiory danych mozna tak bezkrytycznie taczy¢ i
poddawac klasteryzacji.



5.2 Przykladowe klastry

Clusters: 3
Homogeneity: 0.793 Completeness: 0.479 V-measure: 0.597
Adjusted Rand Index: 0.644 Adjusted Mutual Information: 0.478
Silhouette Coefficient: 0.404
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Clusters: 3
Homogeneity: 0.878 Completeness: 0.669 V-measure: 0.759
Adjusted Rand Index: 0.798 Adjusted Mutual Information: 0.668
Silhouette Coefficient: 0.497

oC_sem
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Clusters: 10
Homogeneity: 0.771 Completeness: 0.239 V-measure: 0.365
Adjusted Rand Index: 0.191 Adjusted Mutual Information: 0.237
Silhouette Coefficient: 0.336

oc_sem

6 Podsumowanie

Chociaz klasteryzacja jest metoda przeznaczong specjalnie dla danych
wielowymiarowych, to jednak korzystanie z niej wymaga pewnej wprawy.
By¢ moze problem 28-wymiarowy, dyskretny, gdy nie znamy i nie potrafimy
przewidzie¢ liczby klastrow, to zbyt skomplikowany problem jak na pierwsze
¢wiczenie w tym zakresie.

Sposrod kilku tysiecy stworzonych przez nas wykresow, bardzo ciezko
zauwazy¢ zaleznosci, chociazby przez sama ilos¢ wynikéw. Jest to gltowny
powdd, dla ktérego nie zaczeliSmy dalszej analizy zebranych danych.

Literatura

[1] http: //scikit-learn. org/stable/modules/ clustering. html
[2] http://www. python. org/
[3] http: //pandas. pydata. org/
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7 Histogramy

12



Rysunek 4: Ptec¢ Rysunek 5: Wiek
I ] e I
Rysunek 6: Miejsce zamieszkania Rysunek 7: rodzice razem

Rysunek 8: Wyksztalcenie matki  Rysunek 9: Wyksztatcenie ojca

Rysunek 10: Branza m Rysunek 11: Branza o

Rysunek 12: Powdd wybrania

. Rysunek 13: Czas dojazdu
uczelni

Rysunek 14: Czas poswiecony na Rysunek 15: Liczba niezdanych
nauke przedmiotéw

Rysunek 17: Dodatkowe zajecia

Rysunek 16: Dodatkowe zajecia (Rodzina)

13



Rysunek 18: Organizacje Rysunek 19: Internet
| [ » _-|||
Rysunek 20: Zwiazek Rysunek 21: Relacje z rodzing
Illll IIIIl
Rysunek 22: Czas wolny Rysunek 23: Czas - znajomi
III-_ IIIII
Rysunek 24: Alkohol dzien Rysunek 25: Alkohol weekend
-IIII I-I-I
Rysunek 26: Zdrowie Rysunek 27: Godziny??
Rysunek 28: Oceny semestr Rysunek 29: Oceny rok

14



	Wstep
	Algorytmy klasteryzacji
	DBSCAN
	Mean Shift
	Affinity propagation

	Wykorzystane oprogramowanie
	Dane
	Analiza
	Zgodnosc danych
	Przykładowe klastry

	Podsumowanie
	Histogramy

