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1 Wprowadzenie

Nienadzorowane uczenie maszynowe jest szeroko stosowan¡ technik¡ w analizie danych i uczeniu maszynowym.
Celem jest pogrupowanie podobnych obiektów lub obserwacji w grupy bez wcze±niejszej znajomo±ci prawdzi-
wych etykiet klas. Mo»e to by¢ trudne zadanie, zwªaszcza gdy mamy do czynienia z wielowymiarowymi i
zªo»onymi zbiorami danych. Wiele ró»nych algorytmów i podej±¢ mo»e by¢ wykorzystanych do wykonania
bezobsªugowego grupowania. Jednym ze sposobów kategoryzacji algorytmów grupowania nienadzorowanego
jest model i zaªo»enia, na którym si¦ opieraj¡.

Jedn¡ z takich grup s¡ algorytmy oparte na modelach, które zakªadaj¡, »e dane s¡ generowane z mieszaniny
rozkªadów prawdopodobie«stwa. Algorytmy te maj¡ na celu oszacowanie parametrów tych rozkªadów, aby
wyªoni¢ grupy. Przykªadem takiego algorytmu jest algorytm Expectation-Maximization (EM).

1.1 Dost¦pno±¢ codu na GitHub

Kod jest dost¦pny na githubie: https://github.com/callimae/multivarEM
Aby zainstalowa¢ pakiet, nale»y zainstalowa¢ R. Jest to darmowe, open-source'owe ±rodowisko pro-

gramistyczne, dost¦pne na stronie: https://www.r-project.org/
Polecenia do wykonania po otwarciu R:

install.packages(“devtools”)
install_github("callimae/multivarEM")

2 Algorytmy bazuj¡ce na modelach

EM jest pot¦»n¡ technik¡ obliczeniow¡ stosowan¡ do estymacji parametrów modelu statystycznego w obec-
no±ci brakuj¡cych lub niekompletnych danych. Algorytm skªada si¦ z dwóch naprzemiennych etapów: etapu
E i etapu M.

W kroku E algorytm oblicza warto±¢ oczekiwan¡ ukrytychdanych, bior¡c pod uwag¦ dane obserwowane i
aktualn¡ estymacj¦ parametrów. Krok ten polega na obliczeniu rozkªadu potomnego brakuj¡cych danych z
wykorzystaniem aktualnej estymacji parametrów.

W kroku M algorytm aktualizuje oszacowania parametrów w oparciu o warto±ci oczekiwane brakuj¡cych
danych obliczone w kroku E. Krok ten polega na znalezieniu maksymalnego prawdopodobie«stwa estymacji
parametrów przy oczekiwanych warto±ciach brakuj¡cych danych.

Algorytm EM jest stosowany w ró»nych dziedzinach, wizji komputerowej, przetwarzaniu j¦zyka natu-
ralnego i bioinformatyce. Jest on skuteczny, gdy dane s¡ niekompletne lub brakuje, a tradycyjne metody
maksymalnego prawdopodobie«stwa nie maj¡ zastosowania.

Jedn¡ z mocnych stron algorytmu EM jest to, »e ma on gwarancj¦ zbie»no±ci do lokalnego maksimum
funkcji prawdopodobie«stwa i cz¦sto globalnego maksimum. Algorytm ten jest jednak wra»liwy na wybór
pocz¡tkowych warto±ci parametrów. Mo»e te» by¢ intensywny obliczeniowo, szczególnie w przypadku du»ych
zbiorów danych. Jest to szczególnie prawdziwe w przypadku danych wielowymiarowych. Aby zminimalizowa¢
ci¦»kie obliczeniowo przypadki, zaimplementowano dwie wersje EM.

2.1 Wielowymiarowa mieszanina Gaussowska EM

Du»¡ zalet¡ Gaussian Mixture Model EM uses only diagonal variances of the covariance matrix instead of a
full one. Poni»ej zaprezentowano ko«cowe etapty wyprowadzenia.

2.1.1 Warunkowy rozkªad zmiennych ukrytych

Przyjmujemy pewne warto±ci parametrów jako warto±ci pocz¡tkowe dla iteracji. Nazywamy to zgadywaniem
parametrów. Oznaczamy odgadni¦te parametry liter¡ g w indeksie górnym. Korzystaj¡c z twierdzenia
Bayesa, mo»emy obliczy¢ warunkowy rozkªad zmiennej ukrytej przy u»yciu wylosowanego parametru.
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Wiarygodno±¢ mno»ona jest przez jej prawdopodobie«stwo wst¦pne (proporcj¦ mieszania). Nast¦pnie
dokonuje si¦ normalizacji poprzez zsumowanie prawdopodobie«stwa pomno»onego przez priorytety wszystkich
pozostaªych skªadników mieszaniny. Wynikiem jest prawdopodobie«stwo potomne zi wygenerowane przez k
komponent mieszaniny.

2.1.2 Warunkowa warto±¢ oczekiwana logarytmicznej funkcji wiarygodno±ci (Q-function)

U»ywaj¡c 1 mo»emy wyprowadzi¢ równanie warunkowej warto±ci oczekiwanej funkcji zlogarytmizowanej
funkcji wiarygodno±ci. Zgodnie z nomenklatur¡ cz¦sto stosowan¡ w literaturze przedmiotu nazywamy j¡
funkcj¡ Q.
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W równaniu M oznacza liczb¦ wymiarów.
Maksymalizuj¡c funkcj¦ Q w odniesieniu do parametrów αk,µk,Σk otrzymujemy:

α̂k =

∑N
i=1 p(k | i)

N
(3)
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gdzie:

diag(y) =


y1 0 · · · 0
0 y2 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · yM

 - is a diagonal matrix composed with elements of a vector y

y = [y1, y2, ..., yM ]T

2.2 Multinomial Mixture EM

2.2.1 Warunkowy rozkªad zmiennych ukrytych

Tak jak poprzednio, zgadywane parametry oznaczane s¡ przez "g" w indeksie górnym. S¡ one potrzebne do
zainicjowania iteracji i obliczenia warunkowego rozkªadu zmiennej ukrytej za pomoc¡ twierdzenia Bayesa.
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2.2.2 Warunkowa warto±¢ oczekiwana logarytmicznej funkcji wiarygodno±ci (Q-function)

Funkcja pomocnicza dla wielomianowej mieszaniny wygl¡da nast¦puj¡co:

E
(
LC | data, parameter guess

)
= Q =

= C +

D∑
d=1

[
K∑

k=1

ln (αk) p(k | d) +
M∑

m=1

K∑
k=1

ndm ln (pkm) p(k | d)

]
(7)



Maksymalizuj¡c funkcj¦ Q w odniesieniu do parametrów αk, pk, otrzymujemy:

α̂ =

∑D
d=1 p(k|d)

D
(8)

gdzie:
α̂ - jest wektorem propocji mieszania
D - jest liczb¡ obserwacji

p̂km =

∑D
d=1 ndmp(k|d)∑M
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∑D
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(9)

gdzie:
ndm - jest wektorem obserwacji
p̂km - jest wektorem nowych proporcji prawdopodobie«stwa

3 Algorytmy bazuj¡ce na dystansie

Grupowanie hierarchiczne jest algorytmem grupuj¡cym punkty danych w klastry na podstawie podobie«stwa.
Algorytm tworzy drzewiast¡ struktur¦ klastrów zwan¡ dendrogramem, gdzie ka»dy w¦zeª reprezentuje klaster,
a li±cie odpowiadaj¡ Istniej¡ dwa rodzaje grupowania hierarchicznego: aglomeracyjne i rozdzielcze. W aglom-
eracyjnym grupowaniu hierarchicznym algorytm zaczyna od ka»dego punktu danych jako jego klastra i ª¡czy
najbli»sze pary klastrów, a» wszystkie punkty b¦d¡ nale»aªy do jednego klastra. W dziel¡cym grupowaniu
hierarchicznym algorytm zaczyna od wszystkich punktów danych w jednym klastrze i rekurencyjnie dzieli go
na mniejsze klastry, a» ka»dy punkt znajdzie si¦ w swoim klastrze.

K-means to algorytm grupowania oparty na centroidach, który dzieli dane na k klastrów, gdzie k jest
liczb¡ prede�niowanych klastrów. Algorytm rozpoczyna si¦ od losowego przypisania k centroidów do punktów
danych. Nast¦pnie iteracyjnie przypisuje ka»dy punkt danych do najbli»szej centroidy i aktualizuje centroidy
na podstawie nowo utworzonych klastrów, a» algorytm b¦dzie zbie»ny.

K-medoidy to odmiana k-±rednich, która zamiast centroidów wykorzystuje medoidy, reprezentatywne
punkty danych w obr¦bie ka»dego klastra. Algorytm rozpoczyna si¦ od losowego wyboru k medoidów z
punktów danych. Nast¦pnie iteracyjnie przypisuje ka»dy punkt danych do najbli»szego medoidu i aktualizuje
medoidy w oparciu o nowo utworzone klastry a» do osi¡gni¦cia zbie»no±ci.

Fuzzy c-means jest mi¦kkim algorytmem grupowania, który przypisuje ka»demu punktowi danych warto±¢
przynale»no±ci do ka»dego klastra, wskazuj¡c stopie«, w jakim punkt nale»y do ka»dego klastra. Algorytm
losowo przypisuje warto±ci przynale»no±ci do ka»dego punktu i iteracyjnie aktualizuje warto±ci przynale»no±ci
i centroidy klastrów w oparciu o bie»¡ce przypisania a» do zbie»no±ci.

Istotn¡ ró»nic¡ pomi¦dzy grupowaniem hierarchicznym a pozostaªymi trzema algorytmami jest to, »e
grupowanie hierarchiczne tworzy hierarchi¦ grup, podczas gdy pozostaªe tworz¡ staª¡ liczb¦ klastrów. Gªówn¡
ró»nic¡ mi¦dzy k-±rednimi i k-±rednimi jest sposób reprezentowania ka»dego klastra, odpowiednio za pomoc¡
centroidów lub medoidów. Fuzzy c-means ró»ni si¦ od pozostaªych algorytmów przypisywaniem warto±ci
przynale»no±ci do ka»dego punktu, a nie twardym przypisywaniem klastrów.

Algorytmy te mi¦dzy sob¡ wykorzystuj¡ metryk¦ odlegªo±ci do pomiaru podobie«stwa mi¦dzy punktami
danych i przypisania ich do klastrów.

4 Potok zdarze«

4.1 Gromadzenie danych

Wszystkie zbiory danych mo»na podzieli¢ na dwie cz¦±ci. Pierwsza z nich obejmuje sztucznie stworzone
dane, które mog¡ stanowi¢ bardziej kontrolowane wyzwanie dla dziaªania algorytmu. Drugi podzbiór zawiera
rzeczywiste zbiory danych, które zostaªy wybrane z uwzgl¦dnieniem kryterium wielowymiarowo±ci.



Dane �ródlo
Zliczenia Mutacji Somatycznych TCGA
Ekspresja Genów TCGA/cBioportal
Cz¦stotliwo±¢ Kodonów UCI
Aktywno±¢ Sportowa UCI
Archiwum Wolnej Muzyki GitHub
Artymia UCI
NASA Kepplers Kaggle

Table 1: Prawdziwe dane i bazy z których pochodz¡

Wielowymiarowe mieszaniny normalne

Wielowymiarowe mieszaniny normalne zostaªy wygenerowane przy u»yciu wektorów losowych (µ), macierzy
wariancji (Σ), proporcji mieszania (α) i wymiarów (d). µ pochodziªo z rozkªadu jednostajnego w zakresie
od 0 do 10, natomiast Σ zakªadaªo zerow¡ korelacj¦ mi¦dzy zmiennymi. Wariancje pochodziªy z rozkªadu
jednostajnego w zakresie od 0,1 do 1, a α wyci¡gni¦to z rozkªadu jednostajnego w zakresie od 0,1 do 1, przy
czym wektor proporcji mieszania znormalizowano tak, aby suma byªa równa 1. Utworzono ponad 15 000
plików z 2 do 10 skªadowych i 5 do 1600 wymiarów, u»ywaj¡c dwóch pakietów PRNG: MASS i MultiRNG.
Stworzono ponad 15 000 plików.

Mieszaniny wielomianowe

Mieszaniny wielomianowe byªy generowane przy u»yciu losowych wektorów prawdopodobie«stwa (p), liczb
obserwacji (n), proporcji mieszania (α) i staªych wymiarów (d). p pochodziªo z rozkªadu jednostajnego
pomi¦dzy 0 a 1 i znormalizowane do sumy 1. n byªo generowane z przedziaªu [3, n], a α byªo obliczane przy
u»yciu rozkªadu jednostajnego pomi¦dzy 0.1 a 1, z warto±ciami znormalizowanymi do sumy 1. Utworzono
ponad 8000 plików zawieraj¡cych od 2 do 10 klastrów i od 5 do 1600 wymiarów.

4.1.1 Prawdziwe dane

Najwa»niejsz¡ cz¦±ci¡ naszej analizy porównawczej algorytmów klasteryzacji bez nadzoru s¡ eksperymenty
obliczeniowe dotycz¡ce publicznie dost¦pnych zbiorów danych. Mo»na wykorzysta¢ obszerne zbiory danych
ze ±wiata rzeczywistego, znajduj¡ce si¦ na np. Kaggle, UCI, NCBI czy NCI. Przy wyborze zbiorów danych
do klasteryzacji zastosowano nast¦puj¡ce kryteria:

� wysoka wymiarowo±¢

� cechy numeryczne (rzeczywiste lub caªkowite).

� ró»norodno±¢ typów danych

� dost¦p do prawdziwych etykiet

Zgodnie z wymienionymi kryteriami, dane powinny posiada¢ wiele wymiarów. Mieszanina nie powinna by¢
jedno- lub dwuwariantowa, a cechy nie mog¡ by¢ kategoryczne.

Ró»ne typy danych zakªadaj¡, »e dane pochodz¡ z ró»nych dziedzin wiedzy lub s¡ inaczej mierzone. Na
przykªad, liczba mutacji somatycznych i ekspresja genów pochodz¡ z tego samego projektu TCGA, ale zostaªy
zmierzone w inny sposób.

Dane rzeczywiste skªadaj¡ si¦ z ró»nych zbiorów danych z kilku ró»nych dziedzin, chocia» wi¦kszo±¢ z
nich ma jakie± genetyczne i medyczne podstawy. W zwi¡zku z tym wybrano nast¦puj¡ce dane (Tabela 1):

Zliczenia Mutacji Somatycznych

Badanie to skupia si¦ na mutacjach somatycznych DNA u pacjentów z nowotworami, co jest krytycznym
tematem w badaniach nowotworów. Mutacje somatyczne mog¡ wynika¢ z ekspozycji na mutageny, bª¦dy w
replikacji lub inne czynniki ±rodowiskowe. Mo»na je sklasy�kowa¢ na dwa gªówne typy: mutacje kieruj¡ce



(driver mutations), które s¡ zwi¡zane z rozwojem raka, oraz mutacje pasa»erskie (passenger mutations), które
maj¡ niewielki lub »aden wpªyw. Rozró»nienie tych mutacji jest zªo»one i obejmuje ró»ne czynniki, w tym
ich pozycje w DNA, czy wpªyw na transkrypcje.

Niniejsze badanie ma na celu grupowanie pacjentów, u których zdiagnozowano ró»ne typy nowotworów,
na podstawie zlicze« mutacji somatycznych w genach. Zliczenia mutacji w genach zostaªy wykorzystane jako
obserwacyjne dane wektorowe. Postawiono hipotez¦, »e informacje te mog¡ by¢ wykorzystane do rozró»nienia
ró»nych typów nowotworów.

Dane wykorzystane w badaniu zostaªy pozyskane z The Cancer Genomic Atlas (TCGA) i anotowane
przy u»yciu callera wariantów somatycznych Mutect2. Przetworzone dane zawieraªy informacje o numerze
próbki, nazw¦ genu, w którym wyst¡piªa mutacja oraz cz¦stotliwo±¢ mutacji. Badanie miaªo równie» na celu
okre±lenie, które algorytmy klasteryzacji najlepiej poradziªy sobie z zadaniem grupowania. Ogólnie rzecz
bior¡c, badanie przyczynia si¦ do zrozumienia zªo»onej natury mutacji somatycznych w nowotworach.

Ekspresja Genów

Ekspresja genów to proces, w którym komórka wykorzystuje informacje zapisane w genomie do tworzenia
funkcjonalnych biaªek, co prowadzi do manifestacji obserwowalnych cech lub fenotypów z danych genety-
cznych. Proces ten wymaga udziaªu enzymów i biaªek w celu przeksztaªcenia informacji zakodowanej w
DNA w cz¡steczki RNA, nazywane zbiorczo transkryptomem. Messenger RNA (mRNA) to cz¡steczka RNA,
która odgrywa krytyczn¡ rol¦ w tªumaczeniu informacji genetycznej na biaªka. Podczas translacji sekwencja
mRNA jest dekodowana na aminokwasy, które s¡ budulcem biaªek. Wszelkie zmiany w poziomie ekspresji
mRNA mog¡ wpªywa¢ na syntez¦ biaªek i prowadzi¢ do rozwoju ró»nych chorób, w tym nowotworów. cBio-
Portal to platforma internetowa, która zapewnia dost¦p do danych molekularnych i klinicznych z ró»nych
bada« genomowych nowotworów. Dane dost¦pne na platformie obejmuj¡ metylacj¦ DNA, ekspresj¦ mRNA,
ekspresj¦ mikroRNA oraz dane dotycz¡ce poziomu biaªka.

Prezentowana analiza skupiªa si¦ na danych dotycz¡cych ekspresji mRNA, aby zbada¢, czy ten typ danych
mo»e rozró»ni¢ ró»ne rodzaje nowotworów na podstawie ich wzorców ekspresji. Dane o ekspresji genów na
cBioPortal s¡ wielowymiarowe, zawieraj¡ informacje o licznych genach w wielu typach nowotworów. U»yto
techniki transpozycji macierzy do przeformatowania danych, co pozwoliªo nam przedstawi¢ numery próbek
jako obserwacje, a geny jako zmienne. Pozwoliªo nam to na zbadanie zale»no±ci pomi¦dzy ró»nymi typami
nowotworów w oparciu o ich wzorce ekspresji genów, dostarczaj¡c cennego wgl¡du w biologi¦ nowotworów
i potencjalne cele terapeutyczne. Peªne dane skªadaªy si¦ z ponad 9 000 obserwacji i okoªo 35 000 cech,
podobnie jak w przypadku Zlicze« mutacji somatycznych.

Cz¦stotliwo±¢ Kodonów

Kod genetyczny tªumacz¡cy sekwencje DNA na aminokwasy byª dªugo uwa»any za uniwersalny dla wszyst-
kich gatunków. Jednak ostatnie odkrycia pokazaªy, »e istniej¡ wyj¡tki od tej reguªy, szczególnie w przypadku
niestandardowych kodonów u»ywanych przez genomy mitochondrialne. Zrozumienie cz¦stotliwo±ci u»ycia
kodonów w ró»nych organizmach mo»e dostarczy¢ wiedzy na temat ich skªadu genetycznego i to»samo±ci
taksonomicznej. Zbiór danych o cz¦stotliwo±ci u»ycia kodonów w ró»nych organizmach, pochodz¡cy z bazy
Codon Usage Tabulated from GenBank (CUTG), zostaª przeanalizowany przy u»yciu algorytmów uczenia
nienadzorowanego w celu zbadania, czy struktura gatunków mo»e zosta¢ odtworzona poprzez podziaª na
odpowiednie królestwa w oparciu o cz¦stotliwo±¢ u»ycia kodonów. Zestaw danych zostaª dostarczony przez
Bohdana Khomtchouka z Uniwersytetu w Chicago i zawieraª cz¦stotliwo±ci ró»nych kodonów u»ywanych
przez gatunki w kilku królestwach. Wyniki sugerowaªy, »e cz¦stotliwo±ci wykorzystania kodonów mog¡ by¢
pomocnym narz¦dziem do rozró»niania gatunków i identy�kacji ich przynale»no±ci taksonomicznej. Stwierd-
zono jednak równie», »e skuteczno±¢ tego podej±cia ró»ni si¦ w zale»no±ci od konkretnego zastosowanego
algorytmu.

Badanie podkre±la znaczenie rozwa»enia ró»nych metod podczas analizy danych dotycz¡cych u»ycia
kodonów i podkre±la warto±¢ technik uczenia maszynowego dla zrozumienia zjawisk biologicznych.



Aktywno±¢ sportowa

Popularno±¢ smartwatchów znacz¡co wzrosªa w ostatnich latach, a wiele z nich oferuje szereg funkcji takich
jak ±ledzenie t¦tna, ilo±¢ spalonych kalorii oraz ró»ne statystyki zwi¡zane z aktywno±ci¡ sportow¡. Bardziej
zaawansowane smartwatche mog¡ automatycznie wykrywa¢ dziaªania u»ytkownika i rejestrowa¢ odpowiednie
metryki. W badaniu dotycz¡cym aktywno±ci sportowych, przeanalizowano dane udost¦pnione przez profesora
z Yale, Billura Barshana. Dane zawieraªy informacje o 19 aktywno±ciach sportowych wykonywanych przez
o±miu uczestników, czterech m¦»czyzn i cztery kobiety, w wieku od 20 do 30 lat. Nie otrzymali oni wcze±niej
»adnych instrukcji dotycz¡cych wykonywania ¢wicze«. Dane zostaªy zebrane za pomoc¡ czujników umieszc-
zonych na ró»nych cz¦±ciach ciaªa, z cz¦stotliwo±ci¡ próbkowania 25 Hz, co daªo 45 atrybutów i 1140000
obserwacji.

Archiwum Wolnej Muzyki

Free Music Archive to kompleksowy projekt analizy muzyki, który oferuje ogromn¡ bibliotek¦ 106 577 ut-
worów obejmuj¡cych 16 341 artystów na 14 854 albumach. Dane, które zostaªy udost¦pnione publicznie pod
koniec 2016 roku, obejmuj¡: wst¦pnie obliczone cechy audio. Metadane na poziomie u»ytkownika i utworu.
Peªnowymiarowe, wysokiej jako±ci audio dla wybranych gatunków. Cechy audio zostaªy obliczone przy u»yciu
librosa, bogatej biblioteki Pythona do analizy audio i muzyki, która umo»liwia niskopoziomow¡ ekstrakcj¦
cech, takich jak chromagramy, spektrogramy Mel, Mel Frequency Cepstral Coe�cient (MFCC) oraz inne
cechy spektralne i rytmiczne. Wszystkie utwory w archiwum s¡ zorganizowane w hierarchiczn¡ taksonomi¦
161 gatunków, w tym rock, jazz, pop i muzyka klasyczna. Dane zostaªy znacznie zredukowane do dwunastu
najcz¦±ciej wyst¦puj¡cych gatunków na potrzeby analizy, co daªo ostateczny zbiór danych skªadaj¡cy si¦ z
49 598 obserwacji z 518 cechami.

Arytmia

Arytmia jest rodzajem choroby serca, gdzie bicie serca jest nieregularne, zbyt szybkie lub zbyt wolne. Mig-
otanie przedsionków, specy�czny rodzaj arytmii, jest znany z tego, »e zwi¦ksza ryzyko udaru nawet pi¦-
ciokrotnie. Migotanie przedsionków jest odpowiedzialne za prawie 20% do 30% udarów, a te udary s¡ cz¦sto
bardziej powa»ne i ±miertelne ni» te spowodowane przez inne czynniki. Co szokuj¡ce, udary spowodowane
migotaniem przedsionków prowadz¡ do ±mierci znacznie cz¦±ciej ni» udary spowodowane innymi przyczy-
nami. Wedªug bada« przeprowadzonych w 2016 roku, prawie 7,6 mln osób w Unii Europejskiej miaªo mig-
otanie przedsionków. Przewiduje si¦, »e do 2060 roku liczba ta wzro±nie o 89% do 14,4 mln, przy czym
obecna cz¦sto±¢ wyst¦powania wzro±nie o 22% z 7,8% do 9,5%. Leczenie arytmii pochªania znaczn¡ cz¦±¢
funduszy europejskich wydawanych na ochron¦ zdrowia, a roczny koszt leczenia wynosi od 0,28% do 2,6%
funduszy. Dane analizowane w rozprawie pochodz¡ z badania, którego celem byªo rozró»nienie obecno±ci i
braku zaburze« rytmu serca. Obserwacje zostaªy pogrupowane w szesna±cie kategorii, przy czym pierwsza
kategoria reprezentowaªa zwykªe klasy EKG, a pozostaªe kategorie ró»ne rodzaje arytmii.

NASA Kepplers

Kosmiczny Teleskop Kepler NASA zostaª wystrzelony 6 marca 2009 roku, aby zidenty�kowa¢ inne plan-
ety nadaj¡ce si¦ do zamieszkania poza naszym ukªadem sªonecznym. Skupiaj¡c si¦ na obszarze okoªo 150
000 gwiazd podobnych do Sªo«ca, Kepler dokonaª znacz¡cych odkry¢, w tym setek ukªadów gwiezdnych
goszcz¡cych wiele planet i identy�kuj¡c planety, które orbituj¡ w tzw. strefach nadaj¡cych si¦ do zamieszka-
nia. Panujaca tam temperatura powierzchni mo»e by¢ odpowiednia dla »yciodajnej ciekªej wody. Dane
numeryczne zmierzone przez teleskop Keppler zostaªy przeanalizowane za pomoc¡ algorytmów bez nadzoru,
aby sprawdzi¢ podobie«stwa mi¦dzy planetami.

4.2 Wst¦pne przetwarzanie danych

Po pobraniu i oczyszczeniu danych, zostaªy one sparsowane do ustalonego formatu. Dla ka»dego zestawu
danych utworzono macierz o rozmiarze n× d, przy czym obserwacje n umieszczono w wierszach, a zmienne
d w kolumnach, aby zapewni¢ spójno±¢ wszystkich analizowanych zestawów danych.



No Abbreviation Full name
1 CMN C-means
2 MANCMN C-means with Manhattan distance
3 GMM Gaussian Mixture EM
4 GMMK Gaussian Mixture Models with k-means
5 HC Hierarchical Clustering
6 MANHC Hierarchical Clustering with Manhattan distance
7 KMN K-means
8 KMN++ K-means++
9 KMD K-medoids
10 MMM Multinomial Mixture EM
11 MMMK Multinomial Mixture EM with k-means

Table 2: Algorithms used in the clustering

Poza zbiorem danych NASA Kepler, pozostaªe zbiory danych zawieraªy zwykle dziesi¦¢ lub wi¦cej klas.
Metoda permutacji zostaªa zastosowana do wygenerowania 10 zestawów danych dla mieszanek 2-, 3-, 4-,
5- i 6-skªadnikowych w celu stworzenia wielu zestawów danych do analizy. W ten sposób ka»dy zestaw
sze±cioskªadnikowych mieszanin zawsze zawieraª co najmniej jedn¡ lub wi¦cej ró»nych klas. W rezultacie z
jednego rzeczywistego zbioru danych utworzono 50 zbiorów danych z klasami w ró»nych kon�guracjach.

Metodologia zostaªa zastosowana do wszystkich zbiorów danych do analizy.

4.3 Filtracja i skalowanie danych

Brak �ltracji

W tym przypadku zbiory danych zawieraj¡ce wszystkie oryginalne zmienne pozostawiono bez zmian. Zostaªy
one wykorzystane w kroku skalowania oraz na etapie grupowania w analizie.

Dekompozycja wariancji

Obliczano odpowiedni¡ wariancj¦ dla ka»dej zmiennej, w wyniku czego otrzymywano wektor wariancji o
ró»nych warto±ciach, zaleznie od u»ytego zbioru danych. Przyj¦to, »e otrzymany wektor reprezentuje jed-
nowymiarow¡ mieszanin¦ skªadaj¡c¡ si¦ ze zmiennych istotnych i dodatkowego szumu. Do rozró»nienia tych
elementów zastosowano technik¦ dekompozycji mieszaniny przy u»yciu pakietu mclust. U»ywaj¡c metryki
BIC, wybrano odpowiedni¡ liczb¦ klastrów. Nast¦pnie pozostawiono grup¦, która posiadaªa najwi¦ksz¡ ±red-
ni¡ wariancj¦.

Skalowanie

Skalowanie przeprowadzono osobno na kompletnych i zredukowanych zbiorach danych, aby zachowa¢ wari-
ancj¦. Zmienne skalowano poprzez odj¦cie od wektora obserwacji warto±ci ±redniej i podzielenie otrzymanych
warto±ci przez odchylenie standardowe. Po skalowaniu dla ka»dego zbioru danych utworzono dwa dodatkowe
pliki.

4.4 Grupowanie danych

Do grupowania danych zastosowano wszystkie wymienione w tabeli algorytmy. Ka»dy algorytm generowaª
osobny plik, który byª zapisywany na dysku w celu pó¹niejszej obróbki.

4.5 Ewaluacja grupowania

W tym badaniu grupy byªy oceniane na podstawie ich prawidªowego przyporz¡dkowania. W tym celu zas-
tosowano algorytm w¦gierski do przypisania wyników do etykiet. Nast¦pnie zaimplementowano kilka metryk,



aby porówna¢ wydajno±¢ algorytmów z ró»nych perspektyw. Wreszcie, wyniki zostaªy zwizualizowane przy
u»yciu ró»nych typów wykresów.

4.5.1 Przypisanie do grupy - algorithm w¦gierki (Hungarian)

Algorytm w¦gierski to algorytm optymalizacji kombinatorycznej, który ma na celu znalezienie optymalnego
dopasowania pomi¦dzy dwoma zbiorami o równej wielko±ci. Tutaj, zostaª on wykorzystany do znalezienia
etykiet zgrupowanych obserwacji.

4.5.2 Metryki oceny jako±ci klastrów

Do pomiaru jako±ci grupowania wykorzystano nast¦puj¡ce metryki:

� Skorygowany indeks Randa (ARI)

� Indeks Jaccarda i wa»ony indeks Jaccarda (WJACC)

� Zrównowa»ony wska¹nik dokªadno±ci (BACCU)

� Wspóªczynnik prostego dopasowania (SMC

� Wa»ony wspóªczynnik prostego dopasowania (WSMC)

� Sprz¦»ony rozkªad beta-dwumianowy (BBD)

4.5.3 Wizualizacja

Redukcja wymiarowo±ci

Metody redukcji wymiarowo±ci pozwalaj¡ na reprezentacj¦ obserwacji w przestrzeni o mniejszej liczbie wymi-
arów ni» w oryginalnych danych. Uªatwia to wizualizacj¦. W tym badaniu zastosowano nast¦puj¡ce techniki:

� Analiza gªównych skªadowych (PCA)

� przyci¦ty rozkªad warto±ci pojedynczych (tSVD)

� t-rozproszone stochastyczne osadzanie s¡siadów (tSNE)

� Losowa projekcja (Random projections)

Metryki Do raportowania metryk u»yto ró»nych wykresów.

� ARI - zostaªo pokazane za pomoc¡ boxplotów.

� BBD - zostaª narysowany z wykorzystaniem funkcji g¦sto±ci prawdopodobie«stwa beta.

� BACCU - zostaªo narysowane na pªaszczy¹nie wspóªrz¦dnych biegunowych.

� WSMC, SMC i WJACC - te trzy metryki zostaªy narysowane w postaci wykresów skrzypcowych.
Dodatkowo, wykresy zawieraj¡ równie» ±rednie i pojedyncze wyniki w postaci punktów.

� Wykres korelacji - wspóªczynnik korelacji zostaª obliczony pomi¦dzy ka»d¡ z dwóch metryk, aby zmierzy¢
siª¦ i kierunek zale»no±ci liniowej w jako±ci grupowania.



Nr. Algorytm Kompletne Zredukowane Przeskalowane Przeskalowane i Zredukowane
1 GMM 1.00 0.79 0.96 0.81
2 KMN 0.81 0.57 0.84 0.58
3 KMN++ 0.73 0.51 0.75 0.52
4 GMMK 0.74 0.48 0.71 0.41
5 MANHC 0.67 0.42 0.67 0.42
6 HC 0.63 0.40 0.63 0.40
7 CMN 0.54 0.39 0.56 0.40
8 MMMK 0.59 0.37 0.04 0.00
9 MMM 0.53 0.32 0.04 0.00
10 MANCMN 0.16 0.10 0.15 0.10
11 KMD 0.13 0.05 0.13 0.06

Table 3: Wpisy reprezentuj¡ zsumowane sukcesy (poprawnie przypisane klastry), znormalizowane metod¡
minimum-maksimum w symulowanych wielowymiarowych mieszaninach Gaussowskich

Nr. Algorytm Kompletne Zredukowane Przeskalowane Przeskalowane i Zredukowane
1 MANHC 0.92 0.52 0.94 0.51
2 HC 0.92 0.5 0.92 0.5
3 KMN 0.89 0.52 0.91 0.52
4 KMN++ 0.86 0.5 0.89 0.5
5 GMM 0.23 0.58 0.79 0.59
6 GMMK 0.84 0.35 0.58 0.33
7 CMN 0.59 0.32 0.61 0.34
8 KMD 0.6 0.32 0.53 0.33
9 MMM 1 0.54 0 0.18
10 MMMK 0.97 0.54 0.01 0.08
11 MANCMN 0.05 0.13 0.02 0.12

Table 4: Wpisy reprezentuj¡ zsumowane sukcesy (poprawnie przypisane klastry), znormalizowane metod¡
minimum-maksimum w symulowanych mieszaninach wielomianowych

5 Podsumowanie i wnioski

5.1 Zagregowane wyniki

Istnieje mnóstwo metryk. W zale»no±ci od przypadku, niektóre mog¡ by¢ lepsze od innych, zwªaszcza w
przypadku niezrównowa»onych danych. Jednak tutaj do agregacji u»yto najprostszej, przybli»onej liczby
sukcesów. Wyniki zostaªy znormalizowane przy u»yciu metody min-max, gdzie najni»szy wynik jest ustawiony
na 0, najwy»szy na 1, a wszystkie inne wyniki s¡ skalowane proporcjonalnie. Wyniki w tabeli reprezentuj¡
proporcj¦ prawidªowo przypisanych grup, przy czym wy»szy wynik oznacza lepsz¡ efektywno±¢. Na koniec
dane zostaªy posortowane na podstawie najwi¦kszej sumy dla ró»nych typów danych.

5.2 Symulowane dane

Wyniki badania wykazaªy, »e algorytm GMM wypadª najlepiej w uj¦ciu ogólnym, uzyskuj¡c wynik 1 dla
danych kompletnych. Algorytm KMN równie» wypadª dobrze, z wynikiem od 0,57 do 0,84 w zale»no±ci
od rodzaju u»ytych danych. Algorytmy KMN++, GMMK, MANHC i HC miaªy umiarkowan¡ wydajno±¢,
natomiast algorytmy CMN, MMMK, MMM, MANCMN i KMD miaªy sªab¡ lub gorsz¡ wydajno±¢. Ogólnie
rzecz bior¡c, algorytmy GMM i KMN s¡ dobrym wyborem dla klastrowania w tym zbiorze danych, szczególnie
przy u»yciu kompletnych i skalowanych danych.

Porównuj¡c wyniki, algorytm MMM uzyskaª najwy»szy wynik w±ród wszystkich algorytmów., z wynikiem
1. Jednak algorytm MMMK równie» wypadª dobrze z wynikiem 0,97 na kompletnym zbiorze danych. HC,
KMN i KMN++ równie» wypadªy nieznacznie gorzej, z wynikami od 0,86 do 0,92 na peªnym zbiorze danych



Nr. Algorytm Kompletne Zredukowane Przeskalowane Przeskalowane i Zredukowane
1 GMM 0.78 0.49 0.51 0.53
2 GMMK 0.76 0.36 0.64 0.5
3 HC 0.42 0.38 0.77 0.51
4 MMMK 0.91 0.82 0.12 0.2
5 KMN++ 0.4 0.44 0.66 0.56
6 KMN 0.41 0.43 0.6 0.55
7 MANHC 0.45 0.41 0.64 0.46
8 MMM 1 0.67 0 0.27
9 KMD 0.38 0.39 0.49 0.44
10 CMN 0.12 0.1 0.72 0.32
11 MANCMN 0.15 0.08 0.39 0.31

Table 5: Wpisy reprezentuj¡ zsumowane sukcesy (poprawnie przypisane klastry), znormalizowane metod¡
minimum-maksimum w prawdziwych danych

i podobn¡ wydajno±ci¡ na pozostaªych zbiorach danych. GMMK uzyskaª lepsze wyniki ni» GMM w przy-
padku kompletnego zbioru danych, ale gorzej wypadª w przypadku zbiorów zredukowanych, przeskalowanych
oraz przeskalowanych i zredukowanych. CMN i KMD miaªy ni»sze wyniki w zakresie od 0,32 do 0,61 na
kompletnym zbiorze danych, podczas gdy GMMK uzyskaª wynik 0,58.

Ogólnie rzecz bior¡c, badanie sugeruje, »e MMM i MMMK s¡ efektywnymi algorytmami grupowania dla
danego rodzaju danych, szczególnie gdy dane s¡ peªnowymiarowe.

5.3 Prawdziwe dane

W badaniu GMM i GMMK miaªy najwy»sze wyniki sumaryczne, przy czym GMM uzyskaª najwy»sze wyniki
w zbiorze danych przeskalowanych, a GMMK w zbiorze danych zredukowanych. Jednak najwy»szy wynik
nale»aª MMM, gdy dane byªy kompletne. HC, KMN i KMN++ uzyskaªy podobne wyniki we wszystkich
czterech zestawach danych, podczas gdy MANHC uzyskaª nieco lepsze wyniki ni» HC. KMD i CMN uzyskaªy
najni»sze wyniki spo±ród wszystkich algorytmów, podczas gdy MANCMN okazaª si¦ minimalnie lepszy od
KMD i CMN.

Podsumowuj¡c, podczas gdy GMM i GMMK miaªy najwy»sze wyniki sumaryczne, nale»y zauwa»y¢, »e
MMM osi¡gn¡ª najwy»szy wynik w caªym zbiorze danych.

5.4 Wnioski

Celem niniejszego projektu doktorskiego byªo porównanie wydajno±ci algorytmów dystansowych i mode-
lowych na ró»nych zbiorach danych. W szczególno±ci w badaniu zaimplementowano dwa algorytmy oparte na
modelu (Gaussian Mixture EM i Multinomial Mixture EM). Te dwa algorytmy oraz cztery oparte na odlegªo±ci
(aglomeracyjne grupowanie hierarchiczne, k-means, k-medoids i fuzzy c-means) zostaªy zastosowane zarówno
do symulowanych, jak i rzeczywistych zbiorów danych. W badaniu wykorzystano kilka metryk do oceny
wyników grupowania, w tym skorygowany indeks Randa, prosty wspóªczynnik dopasowania, wa»ony indeks
Jaccarda, zrównowa»on¡ dokªadno±¢ oraz metryki oparte na sprz¦»onym rozkªadzie beta-binomialnym. Me-
tryki te pozwoliªy na ilo±ciowe okre±lenie jako±ci wyników klastrowania oraz porównanie wydajno±ci ró»nych
algorytmów na ró»nych zbiorach danych. Wyniki bada« zostaªy przedstawione w formie gra�cznej wraz z
krótkim opisem wyników.

Intuicyjnie wiemy, »e wydajno±¢ ró»nych algorytmów ró»ni si¦ w zale»no±ci od rodzaju i zªo»ono±ci zbioru
danych. Podczas gdy algorytmy oparte na odlegªo±ci s¡ bardzo pot¦»ne, algorytmy oparte na modelu przed-
stawione w tej pracy s¡ wysoce konkurencyjne i s¡ pot¦»nymi narz¦dziami w metodach nienadzorowanego
grupowania.


