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Abstract. Clustering algorithms are used to group some given objects defined by a set of
numerical properties in such a way that the objects within a group are more similar
than the objects in different groups. All clustering algorithms have common parameters
the choice of which characterizes the effectiveness of clustering. The most important
parameters characterizing clustering are: metrics (the distance between cluster
elements and cluster centre), number of clusters k and cluster validity criteria. The goal
of the paper - to perform the evaluation of the validity of metrics’ choice, to describe the
change with respect to the number of clusters for experimental data purposes and to
evaluate the credibility of clustering results. As an input data the table describing the
rating of Latvian state higher educational institutions for year 2011 has been used and
the goal of the experiment was to show, how by using the clustering methods it is
possible to analyze the mentioned data in an alternative way.
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Ievads

Musdienas ir uzkrajies liels daudzums datu dazadas zinatnes,
uznemeéjdarbibas, tautsaimniecibas u.c. sféras un rodas nepiecieSamiba
analizet tos labakai konkretas nozares vadiSanai. BieZi uznémeéjdarbibas
vajadzibas stimule izstradat jaunas intelektualas datu analizes metodes,
kas ir orientétas uz praktisku pielietojumu. Klasteranalizes ka viena no
intelektualas datu analizes pamatuzdevumiem mérkis ir neatkarigu
grupu (klasteru) un to raksturlielumu mekleéSana analiz€éjamos datos.
Sada uzdevuma atrisina$ana lauj labak izprast datus, jo klasterizaciju var
izmantot praktiski jebkura pielietojumu joma, kur nepiecieSama datu
analize.

Klasteranalizes pamata ir hipotéze par kompaktumu. Tiek
pienemts, ka apmacosas kopas elementi pazimju telpa atrodas kompakta
veida. Galvenais uzdevums - formalizéti aprakstit Sos veidojumus. Ir
pazistami daudzi klasterizacijas algoritmi - tadi ka Isodata, FOREL, k-
vidéjais (k-means) u.c. Visiem Kklasterizacijas algoritmiem ir kopigi
parametri, kuru izvele ar1 raksturo klasterizacijas efektivitati. Svarigakie
klasterizaciju raksturojoSie parametri ir Sadi: metrika (klasteru elementu
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attalums lidz klastera centram), Kklasteru skaits k, Kklasterizacijas
ticamibas novértéjums.

Lai izvertetu Kklasterizacijas algoritmu darbibas efektivitates
aspektus, autors izvirzija merki - veikt Latvijas valsts dibinato augstskolu
reitinga datu par 2011. gadu analizi. Pétijjuma uzdevumi pakartoti
izvirzitajam mérkim:

e veikt metrikas izveles pamatotibas izvertesanu;

e raksturot klasteru skaita izmainu analizéjamajiem datiem;

e novertet klasterizacijas rezultatu ticamibu.

Pétijjuma noluks bija paradit, ka ar Kklasterizacijas metodém
alternativa veida var analizét Sadus datus. Galvenas pétijuma metodes
dotaja darba ir aprakstoSa metode, matematiska modeléSana un
statistiska analize. Petijuma laika periods ir 2011. gads.

1. Klasterizacijas metoZu pielietojums datu analize

Dazadas petniecibas jomas aktuals ir jautajums: “Ka organizét
novérojamos datus parskatamas strukturas?”. Pastav viedoklis, Kka,
atSkiriba no daudzam citam statistiskam procediiram, vairuma gadijumu
klasteranalizes metodes tiek izmantotas tad, kad nav nekadu hipotézu
attieciba par klasem, bet vel aizvien notiek datu vakSanas etaps.
Klasteranalizes metodes lauj sadalit pétamos objektus “lidzigu” objektu
grupas, ko sauc par klasteriem (6.). Klasterizacijas butiba ir attélota
1. attela, kur divdimensiju telpas objekti sadaliti 5 klasteros.

Xz

A

=
> X4

1. attels. Divdimensiju objektu telpas sadalijuma klasteros piemeérs
Avots: autora izveidots attels

Klasterizacija atsSkiras no Kklasifikacijas ar to, ka analizes veikSanai
klasterizacijas procesa nav nepiecieSamibas izdalit atseviSku mainigo
grupu. No Si viedokla Klasterizacija tiek traktéta ka ,apmaciba bez
skolotaja” un tiek pielietota pétijjumu sakotneja posma (9.).

Klasteranalizi raksturo divas ipatnibas, kas atSkir to no citam
metodém:

1) rezultats atkarigs no objektu vai to atribiitu dabas, t.i., tie var
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bit viennozimigi noteikti objekti vai ari objekti ar izpludusSu
aprakstu;

2) rezultats atkarigs no iespéjamas klastera un objektu attiecibas
klasteros dabas, t.i., janem véra objekta iespejama piederiba
vairakiem klasteriem un objekta piederibas noteikSana (stingra
vai izpludusi piederiba).

Nemot vera Kklasterizacijas svarigo lomu datu analizé, objekta
piederibas jédziens tika visparinats uz tadu klasu funkciju, kas nosaka
klasu objektu piederibu konkretai klasei.

Izdala divu veidu klases raksturojosas funkcijas:

1) diskréta funkcija, kas pienem vienu no divam iespéjamajam

vértibam - pieder/nepieder klasei (klasiska klasterizacija);

2) funkcija, kas pienem vertibas no intervala [0,1]. Jo funkcijas
vertibas tuvak 1, jo objekts ,vairak” pieder konkretai klasei
(izpludusi klasterizacija).

Klasterizacijas algoritmi parsvara paredzéeti daudzdimensiju datu
izlasu apstradei, kad dati doti tabulas veida “objekts-1pasiba”. Tie lauj
grupét objektus noteiktas grupas, kuras objekti saistiti sava starpa péc
kadas konkretas kartulas. Nav svarigi, ka tiek devétas Sadas grupas -
taksoni, klasteri, klases, galvenais, ka tas pietiekami precizi atspogulo So
objektu ipaSibas. Pec Kklasterizacijas datus talakai analizei izmanto citas
intelektualas datu analizes metodes, lai noskaidrotu ieguto
likumsakaribu butibu un turpmakas izmantoSanas iespejas (5.).

Klasterizaciju parasti izmanto datu apstrades procesa ka pirmo
analizes soli. Ta identificé lidzigu datu grupas, kas velak var tikt
izmantotas datu kopsakaribu pétiSana (3.). Klasteranalizes process
formali sastav no Sadiem etapiem:

¢ analizei nepiecieSamo datu savaksana;

e klaSu datu (klasteru) raksturojoSo lielumu un robezu
noteikSana;

e datu grupésSana klasteros;

e KklaSu hierarhijas noteikSana un rezultatu analize.

Datu analizé tradicionali tiek pielietots k-vidéjais klasterizacijas
algoritms (2.). Tas minimizé kvalitates raditaju, kur$ noteikts ka visu
punktu, kas pieder klastera apgabalam, attalumu lidz klastera centram
(metriku) (1.). Ar metriku Saja konteksta tiek saprasta distance
(attalums) starp Kklastera ietilpstoSajiem punktiem (7.). Parasti
klasterizacijas algoritmos ieejas datu vektors tiek salidzinats ar citiem vai
ar iepriekS noteiktu klastera centru. Attaluma metrika ari nosaka
piederibu tam vai citam klasterim, tadéjadi nosakot likumsakaribas
daudzdimensiju datu izlasés - attiecinot ieejas datus tai vai citai klasei
jeb klasterim (8.).
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Eiklida attalums ((Euclidean distance) ir visbiezak izmantojama
distance klasterizacija. Tas ir attalums starp divu punktu koordinatém
daudzdimensiju telpa, kas atbilst tos savienojosa nogrieZna garumam un
ko aprekina péc formulas (3.):

Dyy :\/Z(xik _xjk)z (1)
k=1

Manhetenas attalumu (Manhattan distance) aprékina ka
koordinatu paru vertibu starpibu absolito summu (3.):

d
DXY:Z|xik_xjk| (2)
k=1

Attaluma vertibu var izteikt ari ar Pirsona korelacijas koeficienta
(Pearson correlation coefficient) palidzibu. Izskaitlota vertiba atrodas
intervala no -1 lidz 1 un raksturo punktu lidzibas pakapi (3.):

d
DG = F) (X — %)) .,
k=1

_ _ 1
ry = , kur %, 72)% . (3)

d d
\/Z(xik —X)P) (e - %) k=l
k=1 k=1

Kosinusa distance (Cosine distance) ir lenkiska starpiba starp
diviem datu punktiem (3.):

Yeov ;Xixyi

L e
DX = D)
i=l1 i=1

Autors sava darba (4.) parbaudija klasiska klasterizacijas algoritma
k-videjais darbibas rezultatus ar dazadam metrikam: Eiklida attalumu,
Manhetenas distanci, Kosinusa distanci un Pirsona korelacijas
koeficientu. Eksperimentu gaita ka k-vide€jais klasterizacijas algoritma
klasteru centru noteikSanai secigi tika izmantotas minétas Cetras
metrikas. legutie rezultati tika analizeti un tika parbaudita klasterizacijas
kvalitate. Tradicionali Kklasterizacijas algoritmos izmanto Eiklida
attalumu, taCu citas metrikas izvéle atseviSkos gadijumos var but
diskutéjama. Tas atkarigs no risinama uzdevuma, datu apjoma un
sarezgitibas. Tika konstatéts, ka Kklasterizacijas rezultati visu apskatamo
metriku izmantoSana ir loti lidzigi. Nevienai no izvélétajam metrikam
nebija izSkiriga parsvara, kas lautu pasludinat to par labako.

Algoritms k-videjais izpildas Sadu solu seciba (9.):

(a) inicialize klasteru centrus wj (j - nepiecieSamo klasteru skaits
uzdevuma risinasanai);
(b) grupeé visus apmacibas izlases punktus ap tuvaka klastera centru,

Dyy =cos(0) =

(4)
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t.i., katru punktu x; saista ar klasteru j*, kuram

I X; _Wj* lI= m}.in | X —w; Il

(c) izskaitlo jaunos klasteru centrus, t.i., visiem wj izskait]o :

w = > x, , kur m; - klasterim j piederoSo punktu skaits;

: mj X, klasterim j
(d) atkarto (b) soli tik ilgi, kamer iteraciju laika nemainas klasteru
centru vertibas.

Algoritma darbibas rezultata tiek noteikti galigie klasteru centri w;,
ievérojot nosacijumu, ka attalumu kvadratu summai starp visiem
punktiem, kas pieder grupai j, un klastera centru ir jabut minimalai.

Butisks jautajums k-vidéjais algoritma realizéSana ir klasteru
skaita un sakotnejo centru noteikSana. VienkarSakajos uzdevumos
pienem, ka apriori ir zinams klasteru skaits un par sakotnéjam m klasteru
centru vértibam tiek piedavats nemt apmacosas kopas pirmos m
punktus.

Par algoritma k-videjais prieksrocibam var uzskatit popularitati,
lielo efektivitati un procediiras vienkarsibu. Bet gadijuma, kad objektu
izvietojums ir neviendabigs, algoritms var nedot labus rezultatus. Tad ir
jamaina parametri (klasteru skaits) un atkal jamégina atkartot algoritma
darbibas. Par trukumu tiek uzskatits tas, ka algoritms nav universals.

2. Klasterizacijas rezultatu ticamibas novertéjums

Darba izstrades laika aktualiz€jas jautajums par klasterizacijas
kvalitates Kkritérijiem, t.i., skaitliska kritérija noteikSana, lai varéetu
novertet klasterizacijas rezultatu.

Literatura apskatiti tris kritériji klasterizacijas ticamibas
noveérteésana: arejais Kriterijs, iekS€jais kritérijs un relativais kriterijs (9.).
Raksta ierobeZota apjoma del turpmak tiks apskatits tikai klasterizacijas
areéjais ticamibas indekss.

Ja dota datu izlase X un klasteru struktura C tiek iegita no X
klasterizacijas algoritma darbibas rezultata, tad are€jais kritérijs salidzina
ieguto klasteru strukturu C ar specificéta sadalijjuma P kategorijam, kas
atspogulo potencialo klasteru strukturu, ko varétu iegit no X. Datu
punktu parim x; un x; no izlases X pastav cCetri stavokli, ka xi un x;
izvietojas klasteru strukturas C un P (9.):

e Stavoklis 1: x; un x; pieder lidzigiem C klasteriem un lidzigam P

kategorijam.

e Stavoklis 2: x; un x; pieder lidzigiem C klasteriem, bet atSkirigam

P kategorijam.
e Stavoklis 3: x; un x; pieder atskirigiem C klasteriem, bet lidzigam
P kategorijam.
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e Stavoklis 4: x; un x; pieder atSkirigiem C klasteriem un
atSkirigam P kategorijam.
Punktu pari visiem Cetriem stavokliem tiek apziméti ar a, b, c un d.
Ta ka punktu paru kopskaits ir n(n-1)/2, tad var iegut izteiksmi:

M:a+b+c+d:n(nT_l), (5)

kur n ir datu izlases punktu skaits.

Aréja indeksa izskaitloSanas demonstré$anas nolika pienem, ka
dota datu izlase ar 7 punktiem. 2. attéla paradits punktu izvietojums
specificéeta sadalijuma P un Kklasterizacijas rezultata iegutaja klasteru

struktura C.

Klasteru struktora C
Sadalljums P

2. attels. Punktu pari Cetru stavoklu demonstrésanai (9.)

Attela redzams, ka, piemeéram, stavoklim 1 atbilst tikai divi
gadijumi - (x1 un x3) un (xz un xs). Sie punkti vienlaikus pieder lidzigiem C
klasteriem un lidzigam kategorijam sadalijjuma P, t.i., atrodas viena un
taja pasa klaster1 sadalijjuma P un viena un taja pasa klasteri struktura C.
Visiem Cetriem stavokliem atbilstoSie punktu pari paraditi 1. tabula.

1.tabula
Datu punktu gadijumu stavokli (9.)
Stavoklis Datu punktu pari Kopa
a X1 Un X3, X2 un Xs 2
b X1 UN X4; X3 UN X4; X UN X7 3
C X1 UN Xe; X2 UN X4; X2 UN X7; X3 UN X6, X4 UN X5; X4 UN X7; X5 UN X7 7
d X1 Un X2; X1 Un Xs; X1 UnN X7, X2 Un X3; X2 UnN Xe, X3 Un Xs,; X3 un X7, 9
X4 UN X¢; X5 UN X6

Kad C un P ir noteikti, var izveleties kadu no daudzajiem
klasterizacijas kvalitates kritérijiem (9.). Dotaja pétijuma klasterizacijas
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kvalitates kritériji tika novertéeti ar Randa indeksa un Huberta indeksa
palidzibu.
Randa indeksu skaitlo péc Sadas formulas (3.):

a+d
R= 6
- (6)
Huberta indekss (3.):
1 n=1 n
I'= ﬁz 2 X (7)
i=l j=i+l

Abu indeksu veértibas ir robezas no 0 lidz 1. Lielaka indeksa vértiba
liecina par lielaku lidzibu starp C un P.

3. Latvijas augstskolu 2011. gada reitinga analize ar
Klasterizacijas palidzibu

3.1. Reitinga dati

Lai varétu novertet klasterizaciju raksturojoSo parametru ietekmi
uz klasterizacijas rezultatiem, tika veikts pétijjums, kura tika izmantoti
Latvijas valsts dibinato augstskolu reitinga tabula par 2011. gadu (10.).

Augstskolu starptautiskie reitingi klust arvien popularaki. Pastav
dazadas metodologijas augstskolu reitingu noteiksana.

Reitings Webometrics Ranking ranze vairak neka 20 000 augstakas
macibu iestades pasaulé (11.). Reitings balstas tikai uz Interneta
pieejamas informacijas par macibu iestadi. Tiek izmantoti Cetri galvenie
indikatori: 10% no ranga vertibas sastada augstskolas atpazistamiba
Google meklétaja; 50% - areéjo saiSu skaits uz augstskolas majas lapu;
10% - akademiskas un publicésanas aktivitates dazadu datnu formata
Google meklétaja (.doc, .pdf, .ppt); 30% - elektronisko publikaciju skaits
no Google Scholar (2007-2011) un dati no Scimago SIR (2003-2010).

Sajé reitinga LU ierindota 822. vieta, RTU - 915. vieta, LLU - 3119.
vieta, TSI - 3436. vieta, RA - 3659. vieta.

Reitings SCImago Institutions Rankings ranzé 3042 augstakas
macibu iestades pasaulé un balstas uz datiem par augstskolas
zinatniskajam aktivitatém (12.). Cetri indikatori ietver informaciju par
publikaciju skaitu (galvenokart SCOPUS), zinatniskas sadarbibas
raditajus, augsta limena publikaciju skaitu utt. No Latvijas augstskolam
Seit minéta LU (1565. vieta) un RTU (2794. vieta).

Reitings QS World University Rankings veido 500 pasaules vadoSo
augstskolu izlasi (14.). Tiek izmantoti 6 indikatori: 40% - akadémiska
reputacija; 10% - darba deveju reputacija; 20% - zinatnisko darbu
citejamiba; 20% - studentu 1patsvars; 5% - arzemju studentu 1patsvars;
5% - starptautisko fakultasu ipatsvars. Latvijas augstskolas Saja reitingu
tabula nav parstavétas.
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Reitings The Times Higher World University Ranking (THE) veido
400 pasaules vadoSo augstskolu izlasi (13.). Tiek izmantoti 13 indikatori,
kas grupeti 5 grupas: 30% - apmacibas vide; 30% - pétnieciskais darbs;
30% - citejamiba; 2,5% - inovacijas; 7,5% - arzemju sakari. Latvijas
augstskolas $aja reitingu tabula nav parstavetas.

Latvijas augstskolu reitinga izveidé pamata nemta THE
metodologija un vértésanas Kkritériji jeb indikatori ir $adi:

e [1- studéjoSo un akadémiska personala skaita attieciba;

e [2-absolventu ipatsvars;

e [3- akadémiska personala pamatdarba ar Dr. gradu 1patsvars

(starp visam augstskolam);
e [4- akadémiska personala pamatdarba ar Dr. gradu 1patsvars
(konkretaja augstskola)

e [5- akadémiska personala pamatdarba ipatsvars;
16— akadeémiska personala vecuma struktira (30 - 50 g. veco
ipatsvars);
[7- arzemju studentu 1patsvars;
[8- publikaciju skaits uz akadémiska personala 1 vienibu;
[9- izglitibas kvalitate (izcila un laba);
[10- augstskolas popularitate/ atpazistamiba.
Augstskolu reitinga rezultéjosie dati paraditi 2. tabula.

2.tabula
Latvijas valsts dibinato augstskolu 2011. gada reitinga dati (10.)

Augst- | bl | 13 |1a| 15 |16 17 | 18|19 |110| Vieta
skola
LU 63 | 13,5 | 150 | 63 | 44,5 | 46 | 39,5 | 200 | 184 | 100 1
RTU 45 | 11 |124,5| 60 | 50 | 36 | 21,5 | 166|200 | 100 2
RSU 53 [125| 57 | 57 | 50 | 38 | 44 |100|198] 99 3
DU 45 [10,5| 33 | 59 | 49,5 | 55 | 2,5 |138]| 82 | 96 4
LLU 35 | 11 | 495 | 60 | 26 | 39| 0 | 38 |148] 99 5
REA 9 |135| 3 | 85| 11 |77 | 19 | 20 | 88 | 94 6-7
LNAA 0 |50 | 75 |69] 50 |67] 0 | 0 |82]89 6-7
VeA 18| 10 | 75 | 38 | 425 |38 | 05 | 58 | 96 | 87 8
LMaA 6 |135| 3 | 10| 50 |52 | 0 | 0 |154| 97 9
RPIVA 68 |145| 12 | 46 | 38 |47 | 05 | 0 | 68 | 88 | 10-12
LMaA 5 | 12 | 45 |12 | 49 | 42| 05 | 0 |162| 94 | 10-12
BA 50 | 18 | 45 | 33 | 265 | 31| 05 | 0 |120] 94 | 10-12
LSPA 23 | 11 | 10,5 | 51 | 43532 | 0 | 0 |106] 95 13
RA 63 | 12 | 10,5 | 36 | 395 | 65| 2 | 0 | 48 | 86 14
ViA 30 | 11 | 45 | 27 | 345 | 66| 0 | 20| 80 | 83| 15-17
LKuA 8 |105| 45 | 25 | 43 |47 | 1 | 0 |122| 93| 15-17
LJA 21| 45 | 3 |33/305|13| 05 | 0 |148| 97 | 15-17
LiepU 39 | 13 |135|49 | 21 [ 38| 0 | 0 |72 93 18
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Turpmakajos peéetijjumos tika izmantotas So indikatoru skaitliskas
vertibas. Netika nemti véra geografiskie, socialie un politiskie aspekti, ka
arl ieguta vieta reitingu tabula.

3.2. Klasterizacijas rezultati

Pétijuma tika izdarits meéginajums sagrupét augstskolas ar
klasterizacijas algoritma k-videjais palidzibu un parliecinaties, vai Sads
sadalijums atbilst matematiski izskaitlotajai augstskolas vietai reitinga
tabula. Eksperimentala dala tika veikta MatLab vidé un iegutie klasteri
tika salidzinati ar SPSS Kklasterizacijas rezultatiem. Secigi izveloties
klasteru skaitu robezas no 2 lidz 8 un pielietojot klasterizacijas algoritmu
k-videjais, tika ieguti attiecigie klasteri un to komponenti (3. tab.).

3.tabula
Klasterizacijas rezultata iegutie klasteri un to komponenti
Klasteru |Augstskolas
skaits  |klasteros
2 LU RTU |Pare€jas
RSU
3 LU RTU |RSU Parejas
4 LU RTU |RSU DU Parejas
5 LU RTU |RSU DU RPIVA RA |Parejas
ViA LiepU
6 LU RTU |RSU DU RPIVA RA |REA Parejas
ViA LiepU |[LNAA
7 LU RTU |RSU DU RPIVA RA |REA LLU VeA |LMaA LKuA
ViA LiepU [LNAA BA LSPA |LMuA LJA
8 LU RTU |RSU DU RPIVA RA |REA LLU VeA |LMaA LKuA|LNAA
ViA LiepU BA LSPA |LMaA LJA
Avots: autora apréekinu rezultats
Tabula redzams, ka pirmajos trijos klasteros ietilpstosas

augstskolas reitinga tabula atrodas reitinga tabulas augséja dala. Tapat
secinams, ka 5,6,7 un 8 klasteru gadijuma algoritma darbibas rezultata
izskaitloto Cetru klasteru sastavs ir nemainigs. AtSkiribas sakas ar piekto
klasteri. Ar1 ar SPSS iegutie rezultati ir lidzigi.

Klasteru vizualizacijai biezi izmanto hierarhisko klasterizaciju (2.).
Ja divi klasteri noklust viena grupa limeni k un tie paliek kopa ari
augstakos Iimenos, tad 8adu grupeSanu sauc par hierarhisko
klasterizaciju. Jebkurai hierarhiskai grupésSanai pastav atbilstoSa
kokveida struktura, ko sauc par dendrogrammu, kas parada ka grupejas

146 Latgales Tautsaimniecibas pétijumi



klasteri. Hierarhiskas klasterizacijas rezultata ieguta augstskolu reitinga
tabulas datu dendrogramma paradita 3. attéla.

_[

3. attels. Augstskolu reitinga datu dendrogramma
Avots: autora aprékinu rezultats

—
L

RTU
LU
RSU
DU
LLU
LMNA
REA
VeA
ViA
LJA
LiepU

RPIVA
BA
LSPA
LKuA
LMuA
LMAA

Dendrogrammas analize liecina, ka rezultéjoSie klasteri butiski
neatSkiras no k-vidéjais klasterizacijas algoritma darbibas rezultata
iegutajiem klasteriem (3. tab.).

3.3. Klasterizacijas ticamibas analize

Lai parbauditu veiktas Kklasterizacijas ticamibu, tika izskaitloti
kvalitates raditaji - Randa un Huberta indeksi astoniem klasteriem.
Klasteru struktura C (secigi ar klasteru skaitu robezas no 2 lidz 8
klasteriem) tika salidzinata ar specificétajiem sadalijjumiem P, kas satur
dazadus potencialos klasterus. Pieméram, ja klasteru struktura C sastav
no diviem klasteriem, tad nem sadalijumu P ar trim klasteriem, izskaitlo
a, b, ¢, d vertibas un izskaitlo kvalitates indeksu struktiurai C un
identificesanas kludu. Tad nem sadalijjumu P ar Cetriem Kklasteriem utt.
Izskaitlotas kopé€jas klasterizacijas kltidas bija Sadas:

2 klasteriem - 5,56 %;
3 klasteriem - 50%;

4 klasteriem - 55,6%;
5 klasteriem - 55,6%;
6 klasteriem - 38,89%;
7 klasteriem - 33,33%;
8 klasteriem - 50%.
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Starp visam C strukturam vismazaka kluda ir 7 klasteru gadijuma,
t.i., 7 klasteru struktira Saja gadijuma ir visoptimalaka. 4. attela paraditi
izskait]otie Randa un Huberta indeksi.

Rand indekss Hubert indekss
1 1
0.8
0.5
0.6
0
2 3 4 5 6 T 8 2 3 4 &5 6 T 8
kKlasteru skaits{k) kKlasteru skaits (k)

4. attéels. Randa un Huberta indeksi septinu klasteru gadijuma
Avots: autora aprekinu rezultats

Tadejadi ir konstatéts, ka doto datu izlasi vislabak raksturo 7
klasteru struktura (3. tab.). Nemot vera publiskaja telpa izskanejusas
runas par augstskolu restrukturizacijas nepiecieSamibu, no matematiska
viedokla raugoties 7 izskaitlotos optimalos klasterus varétu turpinat
apvienot, iegustot, pieméram, ,superklasteri” ar LU, RTU, RSU un DU.
Sads hipotétisks sadalljums paradits 5. attéla.

RPIVA RA
VIA LiepU
LLU VeA
BA LSPA
REA
LNAA

LMGA LKuA

LMaA LJA

5. attéels. Augstskolu sadalijums septinu klasteru gadijuma
Avots: autora izveidots attels

Var secinat, ka klasterizacijas kvalitati raksturojoSie indeksi ir ]Joti
lietderigi Kklasterizacijas algoritmu darbibas rezultatu analize. Ar to
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palidzibu var izveléties optimalu klasteru struktiru gadijumos, kad datu
sadalijjums klasteros sakotnéji nav noteikts.

Secinajumi un priekslikumi

Klasteranalizes ka viena no intelektualas datu analizes
pamatuzdevumiem meérkis ir neatkarigu grupu (klasteru) un to
raksturlielumu meklé$ana analizéjamos datos. Sada uzdevuma
atrisinasana lauj labak izprast datus, jo klasterizaciju var izmantot
praktiski jebkura pielietojumu joma, kur nepiecieSama eksperimentalo
vai statistisko datu analize.

Visiem klasterizacijas algoritmiem ir kopigi parametri, kuru izvele
art raksturo Kklasterizacijas efektivitati. Svarigakie klasterizaciju
raksturojoSie parametri ir Sadi: metrika (klasteru elementu attalums lidz
klastera centram), klasteru skaits k un Kklasterizacijas ticamibas
novertejums.

Lai izvertetu Kklasterizacijas algoritmu darbibas efektivitates
aspektus, tika izvirzits merkis- veikt Latvijas valsts dibinato augstskolu
reitinga datu par 2011. gadu analizi. Pétijuma uzdevumi bija pakartoti
izvirzitajam meérkim:

e veikt metrikas izvéles pamatotibas izvértésanu;

e raksturot klasteru skaita izmainu analiz€éjamajiem datiem;

e novertet klasterizacijas rezultatu ticamibu.

Pétijuma noluks bija paradit, ka ar Kklasterizacijas metodém
alternativa veida var analizet Sadus datus. Pétijjuma laika tika konstatets,
ka metrikas izvele butiski neiespaido klasterizacijas kvalitati. Daudz
lielaka nozime bija klasteru skaita izveélei. Reitinga datu klasterizacija un
péc tas veiktas klasterizacijas indeksa izskaitloSanas par optimalako tika
izveleta klasteru struktira ar septiniem klasteriem. Pétijjuma
eksperimentalas dalas rezultati liecina, ka augstskolas Sajos klasteros
iedalitas péc to ,tuvibas” mera, ko nosaka indikatoru vertibas. Tapat tika
secinats, ka vietu reitinga tabula butiski ietekmé indikatora I8
(publikaciju skaits) vértiba.

Tada veida datu analize ar Kklasterizacijas palidzibu var tikt
uzskatita ka papildus lidzeklis tradicionalajam datu apstrades
proceduram, bet tas rezultati ir rupigi jaanalize.

Analizéjot atsauksmes presé par augstskolu reitingu korektumu,
tika secinats, ka galvenie iebildumi pret 2011. gada augstskolu reitingu ir
sadi:

¢ nav korekti salidzinat studéjoSo arvalstnieku skaitu privatas un

valsts augstskolas;

e nav korekti apgalvot: ,jo lielaka augstskola, jo ta ir

kvalitativaka”;
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e S1gada topu nevar salidzinat ar iepriekséjo, jo abu gadu topos ir
izmantoti atSkirigi vérteSanas kriteriji;

e Sogad izmantota zinatnisko publikaciju datu baze ,SCOPUS”. Ta
pilniba neatspogulojot zinatniskas publikacijas, pieméram,
humanitarajas zinatnes;

e reitinga vairak punktu ieguvusas tas augstskolas, kuras ir liels
studentu skaits uz vienu macibspéku;

e atseviSki esot javerte vecakas un jaunakas augstskolas,
galvaspilséta esosas un regionalas augstakas izglitibas iestades.

Ta ka esosa reitinga aprekina metodologija tiek pamatigi kritizéta

no augstskolu parstavju puses, butu lietderigi tomeér izstradat
metodologiju, kas apmierinatu lielako augstskolu dalu.

0 @

11.

12.

13.

150

Izmantota literatura un avoti

AGRAWAL, R. et al. Efficient similarity search in sequence databases. Proc. 4th
Int. Conf. On Foundations of Data Organizations and Algorithms, Chicago.1993.
pp. 69-84.

EVERITT, B. Cluster analysis. Edward Arnold, London, 1993.

GAN, G. et al. Data clustering: Theory, algorithms and applications. ASA-SIAM
series on Statistics and Applied Probability, SIAM, Philadelphia, ASA,
Alexandria, VA, 2007.

GRABUSTS, P. Distance Metrics Selection Validity in Cluster Analysis. RTU
zinatniskie raksti. 5. sér., Datorzinatne. 49. séj. 2011. 72.-77. Ipp.

HAN, ]. et al. Geographic Data Mining and Knowledge Discovery. Taylor and
Francis, 2001. 372 pages.

KAUFMAN, L., ROUSSEEUW, P. Finding groups in data. An introduction to
cluster analysis. John Wiley & Sons, 2005.

LI, M. et al. The similarity metric. IEEE Transactions on Information Theory,
vol.50, No. 12, 2004. pp.3250-3264.

VITANY]I, P. Universal similarity. ITW2005, Rotorua, New Zealand, 2005.

XU, R, WUNVH, D. Clustering. John Wiley & Sons, 2009. pp. 263-278.
KUZMINA, 1. Augstskolu vertésana uzkurina kaislibas [tieSsaiste]. Laikraksta
“Latvijas Avize” publikacija [atsauce 2012.g. 15.feb.]. Pieejas veids:
http://la.lv/index.php?option=com content&view=article&id=314680:augstsk
olu-vrtana-uzkurina-kaislbas&catid=124:aktuli&Itemid=146

Rank of Universities of Latvia [tieSsaiste]. Ranking Web of World Universities
[atsauce 2012.g. 15.feb.]. Pieejas veids:
http://www.webometrics.info/rank by country.asp?country=lv

SIR World Report 2011[tiessaiste]. SCImago Institutions Rankings [atsauce
2012.g. 15.feb.]. Pieejas veids: http: //www.scimagoir.com/

Top 400 World Universities [tieSsaiste]. The Times Higher World University
Ranking [atsauce 2012.g. 15.feb.]. Pieejas veids:
http://www.timeshighereducation.co.uk/world-university-rankings/2011-

2012 /top-400.html

Latgales Tautsaimniecibas pétijumi



14. QS World University Rankings 2011/2012 [tieSsaiste]. QS Top Universities

[atsauce 2012.g. 15.feb.]. Pieejas veids:
http: //www.topuniversities.com /university-rankings /world-university-
rankings/2011

Summary

The goal of cluster analysis as one of the main tasks of intellectual data
analysis is the search of independent groups (clusters) and their characteristics in the
data under consideration (analysis). Solving such task allows to better understand the
data, since clustering can be used in practically all sorts of applications where
analysis of experimental or statistical data is required.

Traditionally k-means clustering algorithm has been used in the research. The
following could be mentioned as its advantages: popularity, high efficiency and
simplicity of the procedure.

All clustering algorithms have common parameters, the choice of which
characterizes the efficiency of clustering. Some of the most important parameters
describing the clustering are:

e metric (the distance between cluster elements and cluster centre);

e number of clusters k;

e evaluation of clustering validity.

The goal of the research was to perform validity evaluation with respect to the
choice of metrics, to describe changes in the number of clusters with respect to the
experimental data and to evaluate the credibility of clustering results. Rating table of
the Latvian state higher educational institutions for year 2011 has been used as input
data and the goal of the experiment was to show how by applying clustering methods
the mentioned data can be analyzed in an alternative way.

During the research an attempt has been made to group the higher educational
institutions with the help of k-means clustering algorithm and to verify whether such
division corresponds to the rate of certain higher educational institution in the rating
table calculated mathematically.

Traditionally, Euclidean distance is used in clustering algorithms, however, the
choice of another metrics in certain cases may be justified. It depends on the task
under consideration, the amount of data and level of complexity. It has been
discovered that the results of clustering by using all metrics under consideration are
very similar. Neither of the chosen metrics (Euclidean distance, Manhattan distance,
Pearson correlation coefficient, Cosine distance) dominated so that it could be named
as the best choice.

Much more important was selection of the number of clusters. In the clustering
of rating data and after the performance of the calculation of clustering index, cluster
structure with seven clusters has been chosen as the most optimal structure. In the
given research the criteria for clustering efficiency have been evaluated with the help
of Rand index and Hubert index. It has been concluded that indices characterizing the
quality of clustering are very useful for analyzing the results of clustering algorithms’
performance. With their help it is possible to choose an optimal cluster structure in
cases when data division in clusters has not been initially defined.

Such type of data analysis with the help of clustering can be considered as
additional means to traditional data processing procedures and its’ results shall be
carefully analyzed.
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