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., Uprzedzony o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i 2 ustawy z dnia
4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2006 r. Nr 90,
poz. 631 z pozn. zm.): ,,Kto przywlaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w blgd co do
autorstwa catosci lub czesci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega
grzywnie, karze ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej
karze podlega, kto rozpowszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu tworcy cudzy
utwor w wersji oryginalnej albo w postaci opracowania, artystyczne wykonanie albo
publicznie znieksztatca taki utwor, artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub
nadanie.”, a takze uprzedzony o odpowiedzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art.
211 ust. 1 ustawy z dnia 27 lipca 2005 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z
2012 r. poz. 572, z pozn. zm.) ,, Za naruszenie przepisow obowiqzujqcych w uczelni oraz
za czyny uchybiajgce godnosci studenta student ponosi odpowiedzialnos¢ dyscyplinarng
przed komisjq dyscyplinarng albo przed sqdem kolezenskim samorzqdu studenckiego,
zwanym dalej "sqdem kolezenskim"”, oswiadczam, ze niniejszq prace dyplomowq
wykonatem(-am) osobiscie i samodzielnie i Ze nie korzystatem(-am) ze Zrodet innych niz

wymienione w pracy.”
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Dla milionow ludzi na calym $wiecie sluchanie muzyki jest jednoznaczne
ze strumieniowym przesylaniem. Jednak zanim technologia pozwolita na dotarcie
do tego momentu, wygladato to zupehie inaczej. Kiedy polaczenia internetowe zaczety
si¢ rozwija¢ m.in. pod wzgl¢dem szybkosci, a w ofertach pojawily si¢ pojemniejsze
dyski twarde, udost¢pnianie muzyki w Internecie (czgsto w sposob nielegalny) stato sie
bardziej powszechne. Zanim wytwornie zdazyly dostosowaé si¢ do powstajacego
modelu muzyki cyfrowej, pojawita si¢ aplikacja Napster, ktéra mimo swojego krotkiego
istnienia, spowodowata jeden z najwigkszych punktéw zwrotnych branzy muzyczne;j.
Aplikacja umozliwiata uzytkownikom dzielenie si¢ plikami muzycznymi MP3,
wyszukiwanie ich i pobieranie. Serwis ten jednak zostal zamkniety 1 przejety
ze wzgledu na naruszanie praw autorskich. Po Napsterze pojawito si¢ mnostwo
podobnych witryn, takich jak Rapidshare, Zippyshare, Megaupload, pozwalajacych
na pobieranie plikbw muzycznych chronionych prawem autorskich oraz Torrentow,
ktore umozliwiaja szybsze pobieranie 1 wysylanie roznych sekcji plikow z wielu Zrodet
réwnoczesnie. Pierwszg alternatywa dla nielegalnych witryn stal si¢ ITunes Store firmy
Apple powstaly w 2003 roku. W tym czasie byt to jedyny cyfrowy sklep, oferujacy
katalogi najwigkszych wytwdérni muzycznych. W pdzZniejszym czasie zaczgly si¢
pojawia¢ platformy do strumieniowego przesytania muzyki, tj. YouTube, Spotify,
Tidal, czy Apple Music, ktore pozwolity odwrdci¢ znaczng czes¢ ludzi od stron
stuzacych do nielegalnego udostgpniania muzyki, nie generujace przychodow dla
artystow’.

Wedlug badan firmy Counterpoint Research Spotify okazat si¢ by¢ najpopularniejszym
medium poprzez udziat 35% wszystkich ptatnych abonentow, stanowigc tym samym
31% catkowitych przychodow na rynku uslug strumieniowego przesytania muzyki

online?, co mozna zauwazy¢ na Rysunku 1.

! The history of music distribution, MN2S, 2020, https://mn2s.com/news/label-services/the-history-of-
music-distribution/ (dostep: 12.07.2020)

2 Majchrzyk L., Spotify i Apple Music rzqdzq na rynku streamingu muzyki, Mobirank, 2019,
https://mobirank.pl/2020/04/04/spotify-i-apple-music-rzadza-na-rynku-streamingu-muzyki-2019/ (dostep:
12.07.2020)



Rysunek 1 Procentowy udzial muzycznych serwiséw streamingowych na $§wiecie pod wzgledem liczby
ptatnych subskrypcji w 2019 roku.
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Zrédto: Majchrzyk L., Spotify i Apple Music rzqdzq na rynku streamingu muzyki, Mobirank, 2019,
https://mobirank.pl/2020/04/04/spotify-i-apple-music-rzadza-na-rynku-streamingu-muzyki-2019/ (dostep:
12.07.2020)
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Tego typu serwisy znaczaco zmienity nie tylko sposob, w jaki stucha si¢ obecnie
muzyki oraz zarabia na ptytach, ale takze umozliwil nieznane dotad podejscie do
tworzenia nowych piosenek czy powstawania algorytméow rekomendujacych, ktorym
migdzy innymi zawdzigcza swoja popularnos¢. Spotify stara si¢ stosowaé podejScia,
pozwalajace na odfiltrowanie niechcianych lub zbgdnych informacji na podstawie
dotychczasowych zachowan uzytkownikoéw i odstuchanych utworéw, a co za tym idzie,
umozliwiajace odkrywanie przez subskrybentdéw nowych artystow i albumoéw, ktore
potencjalnie moga trafi¢ w ich gust muzyczny. Jest to swego rodzaju technika
personalizacji ustugi, ktora obecnie wykorzystywana jest w prawie kazdej dziedzinie.
Gltowna funkcja systemu rekomendujacego Spotify jest analiza i ekstrakcja danych
dotyczacych przestuchanych piosenek, ktére moga charakteryzowa¢ konkretny gatunek
lub okolicznos$ci, w jakich utwdér moze by¢ odtwarzany, np. podczas nauki, do snu,
W czasie podrézy itd. W zwiagzku z tym dane o utworach wykorzystywane sg przy ich
klasyfikacji, co jest bardzo istotnym aspektem na etapie opracowywania mechanizmow
polecen utworéw. Aby tego typu systemy dziataly w sposob jak najbardziej dokladny
I nowe, nieznane piosenki trafialy do rekomendacji, kluczowe jest migdzy innymi
poprawne rozpoznanie podobnych cech charakterystycznych dla danego gatunku lub

grupy utworow.



Cel i zawartos$¢ analizy

Niniejsza praca ma na celu poréwnanie wybranych metod klasyfikacji i grupowania,
ktoére sg stosowane w budowaniu systeméw rekomendacji w popularnych muzycznych
serwisach streamingowych, takich jak Spotify.

Pierwszy rozdziat stanowi¢ bedzie przyblizenie dzialalnosci serwisu Spotify oraz
wyjasnienie stosowanego w nim dziatania silnika rekomendacji opartego na trzech
metodach: filtrowaniu kooperacyjnym, przetwarzaniu jezyka naturalnego oraz
cyfrowego przetwarzania sygnatu. Dodatkowo opisany zostanie interfejs
programowania aplikacji, za pomoca ktorego pozyskane beda dane uzyte do analizy.
Kolejny rozdzial poswigcony bedzie analizie skupien. Opisane zostang metody
grupowania, a W Szczegolnosci algorytm K-$rednich jako przyktad metody
nichierarchicznej oraz metoda Warda jako przyktad metody hierarchicznej, ktére beda
podlegac¢ porownaniu. Wybor optymalnej liczby klastroéw oraz przygotowanie danych
s waznymi etapami grupowania, a wi¢c nie zabraknie rowniez przedstawienia zarysow
metod, ktore temu shuza.

Rozdziatl trzeci dotyczy¢ bedzie wybranych algorytmdéw uczenia maszynowego, ktére
uzyte zostang do budowy modeli dokltadniejszej klasyfikacji utwordéw. Blizej
przedstawione zostang metoda K-najblizszych sgsiadow, drzewa klasyfikacyjne i las
losowy oraz sieci neuronowe. Ostatnia czes¢ wprowadzi rOwniez miary stuzace ocenie
opisanych modeli, w szczegolnosci macierz pomyltek, czutos¢ oraz specyficznosc.
Ostatni rozdzial zawiera badanie, w ktérym za pomoca opisanych technik klasyfikacji
1 grupowania sporzadzone zostana modele z uzyciem danych dotyczace cech audio
utwordw muzycznych wszystkich gatunkéw pojawiajacych si¢ w serwisie Spotify.
Obejmujg one informacje o akustyczno$ci, tanecznosci, tempie, energicznos$ci,
glosnosci, tonacji, metrum, skali, dtugosci, instrumentalnosci, ilo$ci stow oraz nastroju
utworow. Modele poddane zostang porownaniu pod katem doktadnosci 1 skutecznosci

klasyfikaciji.



1. Serwis Spotify

Obecnie jeden z najpopularniejszych serwisow do shuchania muzyki zostat zalozony
przez Daniela Eka oraz Martina Lorentzona w 2006 roku. Za opracowanie oraz rozwoj
ustugi odpowiada Spotify AB z siedzibg w Sztokholmie. Na ten moment ze Spotify
moga skorzysta¢ uzytkownicy 79 krajow?® (Rysunek 2).

Rysunek 2 Mapa dostepnosci Spotify

Zrédto: https://pl.wikipedia.org/wiki/Spotify (dostep: 14.07.2020)

Spotify jest medium strumieniowym, co oznacza, ze wykorzystuje techniki dostarczania
informacji multimedialnej uzytkownikowi w sposob ciagly*. W swojej ofercie posiada
dostep do muzyki i podcastow, a takze mozliwos¢ odkrywania nowej muzyki poprzez
listy znajomych, czy rekomendacje. Udostgpnianie mediéw w tym serwisie opiera si¢
na tzw. licencji freemium, polegajacej na darmowym dostgpie do produktow, jednak
aby skorzysta¢ z bardziej zaawansowanych funkcji konieczne jest wykupienie wersji
premium®. W wersji bezptatnej Spotify uzytkownik musi liczy¢ sie z emisja reklam
w trakcie stuchania muzyki oraz w aplikacji. Dodatkowo wymagane jest state
polaczenie z Internetem, a wiec nie jest mozliwe pobieranie utworéw i odstuchiwanie
ich w dowolnym migjscu w przypadku braku polaczenia sieciowego, co znajduje si¢
w ofercie platnej. Uzytkownicy premium majg mozliwo$¢ stuchania muzyki
w dowolnej kolejnosci oraz pomijania niechcianych pozycji z playlisty bez limitu,

co niestety nie wystgpuje w podstawowe] wersji serwisu dostepnej dla wszystkich.

% Spotify, https://pl.wikipedia.org/wiki/Spotify (dostep: 12.07.2020)
4 Media strumieniowe, https://pl.wikipedia.org/wiki/Media_strumieniowe (dostep: 12.07.2020)
% Freemium, https://pl.wikipedia.org/wiki/Freemium (dostep: 12.07.2020)
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Niewatpliwie roznicg miedzy wersja ptatng i bezplatng jest rowniez jako$¢ odtwarzane;j
muzyki. Proponowane sg 4 opcje kont premium w serwisie: konto indywidualne,
dla dwoch oso6b mieszkajacych pod tym samym adresem, studenckie ze specjalng

znizka oraz rodzinne do 6 0so6b®.
1.1 Rozwaj Spotify

Poczatkowa fala internetowych serwisow muzycznych nie dziatata na korzys$¢ rynku,
poniewaz utwory udostepniane byly czesto nielegalnie. Na przestrzeni lat 1999-2014
doprowadzito to do znacznego spadku globalnych przychodow z muzyki o ok. 40%
(Rysunek 3).

Rysunek 3 Globalne przychody na rynku muzycznym w latach 1999-2017 (w miliardach USD)
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Zrédto: Understanding Spotify: Making Music Through Innovation, Goodwater, 2018,
https://www.goodwatercap.com/thesis/understanding-spotify (dostep: 14.07.2020)

Model prezentowany przez Spotify ustanowit punkt zwrotny w przemysle muzycznym
poprzez najwiekszy roczny przyrost przychodéw od kilkunastu lat w 2016 roku oraz
widoczny rosngcy trend. Co wigcej, przychody szwedzkiego serwisu stanowig ponad
30% globalnego przychodu na rynku muzycznym oraz przewyzszaja 40% sektora
zwigzanego ze streamingiem.

Spotify opiera swoja strategi¢ na kontrolowanym zdobywaniu duzej grupy odbiorcow
poprzez stopniowe rozprzestrzenianie si¢ na $wiecie, co pozwolito na wzrost

zainteresowania potencjalnych uzytkownikéw ze wzgledu na wyrazny niedobor tego

6 Oficjalna strona Spotify, https://www.spotify.com/pl/premium/ (dostep: 12.07.2020)
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typu rozwigzan na rynku. Ogromny udzial w pozyskiwaniu klientow ma ustuga
freemium, ktdéra bardzo czgsto sprawia, ze klient decyduje si¢ skorzystaé z rozszerzonej
oferty.

Serwis ten zawdzigcza swoj sukces temu, iz wykorzystuje spoteczny charakter muzyki,
aby przyspieszy¢ udostepnianie i odkrywanie nowosci przez uzytkownikéw, a takze
aby zwigkszy¢ dystrybucje¢ i zasiggi. Jest to przeciwienstwo do wczesniejszego piractwa
muzycznego, ktore dziatalo na niekorzy$¢ w generowaniu przychoddéw przemyshu
muzycznego. Spotify dodatkowo zapewnia tworcom platform¢ do zarabiania na swojej
pracy, nawigzywania kontaktoéw z fanami i uzyskiwania dostgpu do analiz, aby lepiej
zrozumie¢ i1 rozwija¢ dzialalno$¢. Mowiac o powodzeniu Spotify w dziedzinie muzyki,
nie nalezy rdwniez pomina¢ odpowiedniego momentu wejscia firmy na rynek, kiedy
wydajno$¢ branzy drastycznie spadata w zwigzku z dostepnos$cia nielegalnych zrdodet
stuchania muzyki. Wydawcy i wytwornie byty otwarte na wyprébowanie nowych
modeli przychodoéw w celu ozywienia wzrostu, a konsumenci byli gotowi przyja¢ nowa
ptatna opcj¢ dostgpu do nieograniczonej bazy utworéw muzycznych. Strategia firmy
opiera si¢ rowniez na mozliwosci personalizacji opartej na danych, ktéra pozwala

na odkrywanie nowosci na podstawie gustu muzycznego'.
1.2 Silnik rekomendacji

Branza muzyczna, podobnie jak inne dziedziny, wykorzystuje na co dzien rdzne
techniki uczenia maszynowego, zapewniajac swoim odbiorcom spersonalizowane listy
odtwarzania. Spotify co tydzien oferuje stluchaczom przystosowang wedlug gustu
playliste z nowo$ciami muzycznymi, tzw. Discover Weekly. Zawiera okoto 30 utworéw
do tej pory nie odtworzonych przez uzytkownika, wybranych na podstawie
odstuchanych piosenek, ktore potencjalnie mogg mu spodobac i1 rozszerzy¢ spektrum

stuchanych artystow.

" Understanding Spotify: Making Music Through Innovation, Goodwater, 2018,
https://www.goodwatercap.com/thesis/understanding-spotify (dostep: 14.07.2020)
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System taczy w swoim dziataniu trzy modele w celu analizy podobienstwa utworow:

e filtrowanie kooperacyjne, wyodrgbniajace i1 identyfikujace utwory na listach
odtwarzania, ktoérych uzytkownik nie styszal w Spotify na podstawie gustu
innych uzytkownikéw,

e przetwarzanie jezyka naturalnego, stuzace do analizy tekstu w utworach,

e cyfrowe przetwarzanie sygnatu, ktéore ma na celu zrozumienie utworu

na podstawie analizy dzwicku.
Filtrowanie kooperacyjne

Algorytm filtrowania kooperacyjnego (ang. colaborative filtering) wykorzystywany
przez Spotify polega na przewidywaniu gustu stuchacza i okresleniu wzorca
na podstawie zebranych preferencji innych podobnych uzytkownikéw. Sposéb na
okreslanie podobienstwa uzytkownikOw opiera si¢ na sprawdzeniu, czy analizowana
osoba stuchata tych samych utworéw, co inny uzytkownik®. Na poczatku zbierane sa
informacje ze wszystkich istniejacych list odtwarzania o utworach i artystach lubianych
przez shuchacza, a nast¢pnie identyfikowane. Ostatecznie filtrowane sg tylko utwory,
ktorych uzytkownik nie styszal na Spotify. Platforma Spotify nie uzywa oceniania
utworoOw w formie przyznawanych gwiazdek, jak niektére serwisy streamingowe.
W przeciwienstwie do nich, informacja zwrotna opiera si¢ na interakcji uzytkownika
z systemem na zasadzie zliczania utworow, ktore zostaty odstuchane lub dodane do listy
odtwarzania, a takze odwiedzin strony artysty?®.

Algorytmy filtrowania kooperacyjnego CF dzielg si¢ na nieprobabilistyczne, czyli nie
wykorzystujace losowosci 1 probabilistyczne, uzywajace w obliczeniach generatora
liczb losowych. Najbardziej znang technikg nieprobabilistyczng CF jest algorytm
K-najblizszych sasiadow, w ktorych prognozy dla uzytkownikow generowane sa na
podstawie ocen podobnych uzytkownikow, czyli sasiadow. Algorytm ten zostanie
opisany bardziej szczegélowo w Rozdziale 3. Réwnie czesto stosowane sa metody

oparte na grafach, sieci neuronowe 1 algorytmy eksploatacji regut.

8 Giacaglia G., Spotify’s Recommendation Engine, Medium, 2019,
https://medium.com/datadriveninvestor/behind-spotify-recommendation-engine-a9h5a27a935 (dostep:
15.07.2020)

® Guneysu U., How Is Spotify’s Thriving Recommendation System Becoming A New Advertising Platform,
Medium, 2019, https://medium.com/swlh/how-is-spotifys-thriving-recommendation-system-becoming-a-
new-advertising-platform-a2b97ffe2012 (dostep: 15.07.2020)
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Probabilistyczne algorytmy reprezentuja rozklady prawdopodobienstwa podczas
obliczania przewidywanych ocen lub sporzadzanie rankingowych list rekomendacji.
Najpopularniejszymi z nich sg sieci bayesowskie z uzyciem drzew decyzyjnych, ktore

generuja zaleznosci probabilistyczne miedzy uzytkownikami lub elementami®®.
Przetwarzanie j¢zyka naturalnego

Przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing) jest dziedzing
sztucznej inteligencji, ktéra koncentruje si¢ na zrozumieniu jezyka ludzkiego przez
maszyn¢. W zastosowaniu Spotify polega on na skanowaniu metadanych utwordw,
blogow, wiadomosci oraz medidow spolecznosciowych w poszukiwaniu stow
kluczowych powiazanych z piosenkami i artystami i tego, co ludzie piszg na ich temat.
Taka analiza pozwala na okreslenie przymiotnikow 1 jezyka uzywanych do opisania
utworow 1 ich wykonawcow, a nastepnie na wybranie najczesciej pojawiajacych sig
stow w tego typu opisach. Kazde z nich ma przypisang wagg, ktéra oznacza jak istotny
jest dany opis dla piosenki lub artysty. Ostatecznie tagi i stowa dodawane sg do modelu
kazdego utworu i1 wykonawcy, aby pdzniej mogly zosta¢ wykorzystane

w wyszukiwaniu polecanych utworow dla uzytkownika.
Cyfrowe przetwarzanie sygnalu w modelowaniu dzwieku

Trzeci wykorzystywany model bazujacy na analizie i przetworzeniu zapisu dzwigku
(ang. Digital Signal Processing) pozwala nie tylko na zwiekszenie doktadno$ci systemu
rekomendacji Spotify, ale tez odgrywa wazna role¢ w wyszukiwaniu nowych piosenek.
Ma to na celu niedopuszczenie do momentu, w ktorym algorytm wybiera stale te same,
znane utwory, ale bierze tez pod uwage tez mniej znane pozycje, o ktorych nie ma zbyt
wielu informacji. Metoda ta uzywa surowego zapisu dzwigku, tzw. RAW,
wyodrgbniajacego najczesciej kilka Sciezek 1 kanalow, na ktorych zapisane sa
poszczegoOlne instrumenty i wokal, co jest wykorzystywane do analizy pod katem
podobienstwa pomigdzy utworami. Dzigki temu kazdy utwor niezaleznie od tego jak
bardzo jest znany 1 jak dlugo istnieje na rynku muzycznym ma réwne szanse na

znalezienie si¢ na rekomendowanej licie odtwarzania.

10 Schafer J.B. , Frankowski D., Herlocker J, Sen S., Collaborative Filtering Recommender Systems,
Conference Paper on ResearchGate, 2007,
https://www.researchgate.net/publication/200121027_Collaborative_Filtering_Recommender_Systems
(dostep 15.07.2020)
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Do przeprocesowania surowego zapisu dzwigku wykorzystywane sg konwolucyjne sieci
neuronowe, znajdujace czgsto zastosowanie w analizie obrazow z powodu dobrego
radzenia sobie z rozpoznawaniem wzorcow. Ze wzgledu na stosowane filtry badajgce
zaleznosci pomiedzy sgsiednimi pikselami obrazow, posiadajg znaczaca przewage nad
klasycznymi sieciami neuronowymi przy wykrywaniu skomplikowanych zaleznosci.
W wyniku przetworzenia sygnalu wyodrgbniane zostaja cechy tj. sygnatura czasowa
(time signature), tonacja (key), tempo, glosno$¢ (loudness), skala (mode) itp.
Po przetworzeniu takich danych przez sieci neuronowe mozliwe jest pogrupowanie
podobnych piosenek i zarekomendowanie ich wedtug gustu stuchacza na podstawie

powstatych metryk .

Dzigki polaczeniu trzech modeli, Spotify ma mozliwo$¢ przeanalizowania
podobienstwa utwordw i artystow muzycznych oraz zarekomendowanie nowych,
nieznanych wczesniej uzytkownikowi piosenek w kazdym tygodniu, co zdecydowanie
skutkuje popularnoscig ustugi Spotify, jaka jest polecona lista odtwarzania Discover

Weekly.
1.3Spotify Web API

Web APl to rodzaj sieciowego interfejsu  programowania  aplikacji
(ang. Web Application Programming Interfaces), ktory do komunikacji migdzy
aplikacjami w sieci wykorzystuje architekturg i protokoty sieci Web, najczesciej HTTP.
Jest to protokot siect WWW umozliwiajacy stronom publikowanie informacji poprzez
przesylanie Zadania udostgpniania dokumentéw i informacji z formularzy. Interfejs
webowy pozwala na sprawng wymiane informacji Z zewngtrznymi serwisami,
nie wymagajac do tego tworzenia widokow!?.

Bazujac na prostych zasadach REST, Spotify Web API zwraca metadane w formacie
JSON dotyczace artystow, albuméw i1 utwordw bezposrednio z katalogu danych
Spotify. Interfejs zapewnia réwniez dostgp do danych zwigzanych z uzytkownikiem,

takich jak listy odtwarzania 1 muzyka, ktore uzytkownik zapisuje w bibliotece Your

11 Giacaglia G., Spotify’s Recommendation Engine, Medium, 2019,
https://medium.com/datadriveninvestor/behind-spotify-recommendation-engine-a9b5a27a935 (dostep:
15.07.2020)

12 \Web API, https://pl.wikipedia.org/wiki/WebAPI (dostep: 16.07.2020)
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Music, jednak aby uzyska¢ dostep do prywatnych danych za pomoca API sieciowego

konieczne jest pozwolenie uzytkownika za posrednictwem konta Spotify.
REST

Jak wspomniano, Spotify Web Api opiera si¢ na zasadach REST, co jest skrotem
od Representational State Transfer oznaczajacym zmian¢ stanu poprzez reprezentacje.
Jest to styl architektury oprogramowania, ktory bazuje na zbiorze okreslonych regut
definiowania zasoboéw danych.
Komunikacja miedzy serwerem a klientem odbywa si¢ za posrednictwem
standardowych zadan HTTP lub szyfrowanej wersji HTTPS. Podstawowe API
wykorzystuje zazwyczaj cztery metody z dziewigciu, moéwigce o rodzaju akcji, jaka
zostanie wykonana:

e GET- odczyt i pobranie danych,

e POST- zapis i tworzenie nowego zasobu,

e PUT- aktualizacja poprzez zastgpienie istniejgcego zasobu,

e DELETE - usuwanie istniejacych danych.
Adres zapytania przedstawia zasob, na ktorym bgdg wykonywane operacje. Odpowiedz
z serwera zwraca kod HTTP, informujacy 0 poprawno$ci zapytania i jego rezultacie.
Istotng informacja na temat REST jest to, iz komunikacja jest bezstanowa. Oznacza to,
ze kazde zapytanie jest niezalezne, nie istniejg zadne sesje, ani nie wykorzystuje si¢

ciasteczek.
Format danych JSON

JSON, czyli JavaScript Object Notation jest obecnie jednym z najpopularniejszych
formatow danych bazujacym na podzbiorze jezyka JavaScript. Uzywany jest on
do komunikacji miedzy serwisami, w plikach konfiguracyjnych bibliotek, czy przy
zapisie danych z baz danych. Jego zaletg jest to, iz jest bardzo lekkim formatem
wymiany zasobdw, ktory dzieki temu, Zze poza danymi ktdre przesyta nie zawiera wielu
dodatkowych znakéw staje si¢ bardzo czytelny. Obiekty w JSON sa
nieuporzadkowanym zbiorem par nazw 1 wartosci oddzielonych przecinkami oraz

umieszczonych w nawiasach klamrowych.
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Spotify URI'i ID

W zZadaniach do internetowego interfejsu Spotify i ich odpowiedziach wystepuja

réznego rodzaju identyfikatory, ktore zostaty zawarte w Tabeli 1.

Parametr
Spotify URI

Spotify ID

Spotify category ID
Spotify user ID

Spotify URL

Tabela 1 Lista parametréw URI i ID Spotify

Opis

Identyfikator zasobu, ktéory moze by¢ wprowadzony
np. w polu wyszukiwania w Spotify Desktop w celu
znalezienia wykonawcy, albumu lub utworu.
Identyfikator base-62, ktéry mozna znalez¢ na koncu
identyfikatora URI Spotify dla wykonawcy, utworu,
albumu, listy odtwarzania itp. W przeciwienstwie do
URI, identyfikator nie identyfikuje jasno typu
zasobu.

Unikalny ciag znakow identyfikujacy kategorie.
Unikalny ciagg znakow identyfikujacy uzytkownika
Spotify, zawarty w URI Spotify dla uzytkownika.
Identyfikator biezacego uzytkownika mozna uzyskac

za posrednictwem punktu wyjscia Web APL

Lacze HTML, ktore pozwala na otwarcie utworu,
albumu, aplikacji, listy odtwarzania lub innych

zasobow Spotify.

Przyklad
spotify:track:6rghFgbb
Kwnb9MLmMUQDhhG6

6rghFgbbKwnb9MLm
UQDhG6

party
wizzler

http://open.spotify.com/
track/6rghFgbbKwnb9
MLmUQDhG6

Zrédto: Spotify for developers: Web API, Spotify AB, 2020,
https://developer.spotify.com/documentation/web-api/ (dostep: 16.07.2020)

Mozna si¢ zastanawia¢ dlaczego firmy udostepniajg swoje API za darmo. Powoddéw jest

wiele, ale sg to przede wszystkim kwestie darmowego marketingu i reklamy, a co za

tym idzie zachecenie programistOw do proponowania innowacyjnych rozwigzan,

zarabianie na danych czy pozyskiwanie partneréw. Skuteczny interfejs moze dac

obecnym i potencjalnym klientom powody do interakcji z firmg oraz do dzielenia si¢

swoimi doswiadczeniami z innymi.
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2. Analiza skupien

Wielowymiarowo$¢ jest nieodlaczng cecha wielu danych statystycznych, dlatego
analiza zbiorOw obserwacji wymaga zastosowania pewnych metod stuzacych
uproszczeniu i zrozumienia ich bez jednoczesnego pominiecia ich ztozonosci. Bardzo
czesto wartosci jednej cechy sa powigzane z wartoSciami innych cech, ale zdarzajg si¢
sytuacje w ktérych nie mozna stwierdzi¢ zaleznosci. Z tego powodu glownymi
zastosowaniami analizy wielowymiarowej jest badanie zalezno$ci mi¢dzy jednostkami
oraz badanie ich tgcznej zmiennosci.

Wedtug Stownika Terminow Statystycznych Bucklanda i Kendalla do metod analizy
wielowymiarowej naleza: analiza gtownych sktadowych, klasyfikacja i analiza skupien,
analiza czynnikowa, analiza dyskryminacyjna, analiza kanoniczna, uogolnienie testow
jednorodnosci. Dalsza czg$¢ pracy bedzie stanowi¢ doglebniejsze spojrzenie
na problem klasyfikacji, uzywany do grupowania podobnych obiektow i1 organizowania
duzych zbioréw danych tak, aby pozyskiwanie informacji bylo efektywne. Dzigki
analizie zr6znicowania badanych obiektow przy uzyciu etykiet ich klas, mozliwe jest

otrzymanie przejrzystego sumarycznego opisu danych®®,
2.1 ldea grupowania i jego etapy

Pojecie analizy skupien, nazywanej inaczej grupowaniem lub klasteryzacjg wywodzi si¢
z szerszej dziedziny, jaka jest klasyfikacja bez nadzoru, ktéra polega na odkrywaniu
w zbiorze danych wzorcéw bez wczesniej istniejacych etykiet. Stuzy do grupowania
n-obiektow, ktore sg opisywane za pomoca wektora p cech, w K rozlgcznych
I jak najbardziej jednorodnych grup. Gtowna idea klasteryzacji opiera si¢ na znalezieniu
najbardziej podobnych obserwacji nalezacych do tego samego skupienia,
ale jednocze$nie niepodobnych do obiektow z innych grup™,

Do zastosowan analizy skupien naleza miedzy innymi wstgpna analiza danych
prowadzaca do wyodrebnienia jednorodnych grup i segmentacji, eksploaracja danych
oraz wyszukiwanie i uporzadkowanie informacji.

Pierwszym etapem analizy skupien jest wybor obiektow i zmiennych. Istotne jest

odpowiednie przygotowanie danych poprzez przeprowadzenie normalizacji warto$ci

13 Balicki A., Statystyczna analiza wielowymiarowa i jej zastosowania spoteczno-ekonomiczne,
Wydawnictwo Uniwersytetu Gdanskiego, 2013, s. 15-20, 205

14 Gorecki T., Krzysko M., Skorzybut M., Wotynski W., Systemy uczqce sie, Wydawnictwo Naukowo-
Techniczne Warszawa, 2008, s. 345
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zmiennych, tak aby bylo mozliwe porownywanie obiektow o nieporownywalnych
jednostkach czy skalach. Nastepnymi krokami sg wybor miary odlegtosci, metody
klasyfikacji oraz optymalnej liczby klastrow. W efekcie mozliwe jest przeprowadzenie

oceny wynikow klasyfikacji oraz profilowania otrzymanych grup.
2.2 Etap przygotowania danych

Normalizacja zmiennych jest ctapem przygotowywania danych polegajacym na
przypisaniu pierwotnym zmiennym ich przetransformowanych wersji. Do jej
najwazniejszych celéw nalezy doprowadzenie zmiennych do poréwnywalnosci,
ujednolicenie ich charakteru, wykluczenie wartosci ujemnych oraz stabilizacja
zmiennoscil®. Ogolny wzér na normalizacje jest nastepujacy:

= _xij _—
B, B B

zy =bx;+a; =
j

gdzie x;; to warto$¢ j-tej zmiennej dla i-tego obiektu, a z;; to jej znormalizowana
warto$¢. A; jest parametrem przesunigcia do umownego zera, natomiast B; parametrem
skali. Oznaczenia a; oraz b; stanowig parametry dla j-tej zmiennej, przy czym
aj = —A;/B, oraz b; = 1/B;".

Najpowszechniejsza metoda normalizacji jest standaryzacja, prowadzaca do wyrazenia
wartosci zmiennej z wykorzystaniem odchylenia standardowego od jej sredniej. Dzigki
temu réznoimienne zmienne moga by¢ porownywane w uwagi na wzgledne potozenie
w rozktadzie (Srednia rowna zero 1 wariancja rowna 1).

Wyraza si¢ ja wzorem:

Xij — X; i=1..nj=1...p ()

Stosowane sa rowniez inne metody normalizacji, tj. przeksztalcenie ilorazowe,

unitaryzacja czy rangowanie.

15 Gatnar E., Walesiak M., Statystyczna analiza danych z wykorzystaniem program R, Wydawnictwo
naukowe PWN, Warszawa, 2012, s.255-256,407-420

16 Walesiak M., Przeglgd formut normalizacji wartosci zmiennych oraz ich wlasnosci w statystycznej
analizie wielowymiarowej, Przeglad statystyczny R. LXI - Zeszyt 4, 2014, s. 364
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2.3 Podobienstwo obiektow i miary odleglosci

Pojecia odlegtosci i podobienstwa obserwacji odgrywaja bardzo wazng role w analizie
skupien. Miary te muszg by¢ oszacowane zgodnie z zaobserwowanymi warto$ciami
cech. Wynik klasteryzacji jest zalezny od tego jaka metoda obliczenia odleglosci
zostanie zastosowana oraz w jaki sposob zostanie zdefiniowana odlegtos¢ obserwacji
od Kklasy. Podstawg analizy skupien jest weryfikacja stopnia zrdéznicowania lub
podobienstwa obserwacji w wieclowymiarowej przestrzeni cech. Obickty sg takie same
w momencie, gdy wektory wartosci ich cech sa identyczne tj. x; = xp
dlai,k =1,2,...,n oraz i # k, jednak realnie trudno osiagnac¢ taka sytuacje. W takim
przypadku mozna méwic¢ jedynie o zbieznosci cech.
Miary odlegtosci wykorzystywane do okreslania podobienstwa obiektow sg funkcjami
warto$ci cech Xi...Xp opartymi na dystansach migdzy punktami r i S w przestrzeni
p- wymiarowej:

drs = f(xr,Xs) 1)
Odlegtos¢ dwoch punktow to warto$¢ metryki o nastgpujacych wiasnosciach:

e nieyjemno$¢  odleglosci, rownoznaczna z  rozrdznianiem  obiektow
nieidentycznych: d,, = 0dlax, # x5 i (r,s =1,...,n)

e nierozroznianie obiektow identycznych: d,.s = 0 & x,. = x5 i (r,s =1,...,n)

e symetria w odleglosci dwoch obiektow: d,.s =d dla  wszystkich
(r,s=1,...,n)

e suma odleglosci miedzy obiektami r i X 0raz s i X jest nie mniejsza niz odlegtosé
mi¢dzy obiektami r i S (tzw. nierownos$¢ trojkata): dpg < dp + dgy
dlar,s,x=1,...,n.

Najczgsciej stosowane miary odleglosci bazuja na metryce potegowej (2), w ktorej wagi
duzych i matych réznic okreslane sa przez wyktadnik potegi definiowany przez statg

Minkowskiego.

= ()
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W szczegodlnosci nalezy wyr6zni¢ miejska (m=1) i metryke euklidesowa (m=2).
Odlegtos¢ euklidesowa okreslona wzorem (3) jest najbardziej klasyczng miarg. Czgsto
w celu uwydatnienia matych roznic miedzy obiektami stosowana jest wersja
z kwadratem tej metryki. Inng modyfikacjg w przypadku, gdy cechy opisujgce obiekty
podane sa w réznych jednostkach, jest posta¢ wazona majaca na celu zniwelowanie ich

wplywu.

@)

2
] (xrj - xsj)

Odlegtos¢ miejska, definiowana wzorem (4), w odréznieniu od metody euklidesowej

nie jest czuta na duze odleglosci miedzy obiektami.

(4)

p
drs = Z |xrj - xsjl
j=1

Czasami stosowana jest rowniez odlegto§¢ Czebyszewa, ktora wybiera najwicksza

odlegto$¢ miedzy obiektami:

dys = max;j|x,; — x; (5)

Wartosci miernikow odleglosci przedstawiane sg w formie symetrycznej macierzy n x n

odlegtoscil’:
0 dyp .. dp (6)
D — d — d21 0 en dzn
rs : : :
dnl an 0

Korzystanie z wymienionych metryk ma sens tylko w przypadku poréwnywalnych

zmiennych, dlatego wskazane jest przeprowadzenie normalizacji lub standaryzaciji.

17 Balicki A., Statystyczna analiza wielowymiarowa i jej zastosowania spoteczno-ekonomiczne,
Wydawnictwo Uniwersytetu Gdanskiego, 2013, s. 214-222
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2.4 Metody grupowania

W zwigzku z wystgpowaniem réznych podejs¢ do okreslania podobienstwa obiektow
w zbiorze oraz przetwarzania danych istnieje kilka grup algorytmoéw shuzacych
do klasteryzacji:
e hierarchiczne (aglomeracyjne i deglomeracyjne),
e podziatowe, optymalizacyjno-iteracyjne (K-srednich, K-mediana),
e inne algorytmy oparte o m.in. sieci neuronowe, algorytmy genetyczne, teori¢
grafow®,

Blizej omowione zostang metody z grupy K-$rednich oraz hierarchiczne.
Metody hierarchiczne

Grupa algorytmow hierarchicznych ma na celu tworzenie hierarchii klasyfikacji dla
zbioru obiektow w oparciu o podobienstwo. Strategie tego typu grupowania dzielg si¢
na dwa podejscia ze wzgledu na sposdb konstruowania hierarchii: aglomeracyjne
i deglomeracyjne.

W algorytmach hierarchicznych aglomeracyjnych na poczatku wszystkie elementy ze
zbioru stanowig samodzielne skupienia. Obiekty te sg sekwencyjnie grupowane poprzez
taczenie ich w skupienia najbardziej zblizonych do siebie obiektow na podstawie
obliczonych miar odlegtosci i podobienstwa. Skupienie dwoch najbardziej podobnych
do siebie obiektow prowadzi do wyodrgbnienia pierwszej grupy, z Kolei nastgpne
obiekty wplywaja na potaczenie grup badz sa przydzielane do istniejacego skupienia.
W kazdym kroku liczba skupien zmniejsza si¢ o 1, co oznacza, ze taczone sg tylko dwa
skupienia na okre§lonym poziomie, ustalonym poprzez najwigksze podobienstwo lub
najmniejsza odleglos¢. Kazde powtdrzenie wymaga sporzadzenia nowej macierzy
odlegtosci, czyli przeliczenia odleglosci miedzy istniejacymi i nowo powstatymi
klastrami, poniewaz na ich podstawie tworzone beda nowe grupy. Obliczenia
wykonywane s3 do momentu osiggni¢cia ustalonej koncowej liczby skupien lub
potaczenia wszystkich elementéw w jedna grupg. W efekcie pozwala to na otrzymanie

ostatecznej grupy obiektow i dendrogramu, ktory jest graficzng reprezentacja cech

18 Mazur D., Metody grupowania i ich implementacja do eksploracji danych postaci symbolicznej, Praca
doktorska, 2005
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wykorzystanych do hierarchicznego uporzadkowania. Schemat taczenia klas definiuje
poziomy skupien, ktére oznaczaja poszczegdlne podzialy na grupy™®.

Proces grupowania w metodach deglomeracyjnych przebiega w odwrotny sposéb
poprzez rozpoczecie od zbioru taczacego wszystkie obiekty oraz dokonywanie
sekwencyjnego podziatu az do uzyskania ustalonej liczby podzbiorow. Problemem tej
techniki jest trudno$¢ w okresleniu kryterium podzialu, poniewaz konieczne jest
rozpatrzenie réznych opcji podzialu przez uwzglednienie wszystkich atrybutow
obicktow. Dlatego czesto algorytmy nalezace do tej grupy sga bardziej zlozone

obliczeniowo i dajg gorsze rezultaty niz aglomeracyjne?.

Poza miarami niepodobienstwa obiektow algorytmy hierarchiczne stosuja rozne
techniki taczenia skupien stuzace do definiowania odlegtosci migdzy klastrami. Naleza
do nich nastepujace metody:

a) pojedynczego wigzania (single) — najblizszego sasiedztwa,

b) pelnego wigzania (complex) — najdalszego sasiedztwa,

c) srednich potaczen (average) — sredniej grupowej,

d) centroidalna (centroid) — srodkéw cigzkosci,

e) mediany (median) — wazonych $rodkow cigzkoscei,

f) Warda.

Metoda pojedynczego wigzania oparta jest na obliczaniu odleglo$ci migdzy obiektami
roznych skupien wedlug kryterium najmniejszej odleglosci. W zwigzku z tym
odlegtosci pomiedzy nowa grupa, a juz istniejacymi definiowane sa przez najblizsze
elementy nalezace do réznych skupien, jak przedstawiono na Rysunku 4. Jedna
z podstawowych wiasnosci tej metody jest to, ze skupienia staja si¢ nadmiernie
rozproszone, a wiec stabo radzi sobie ona z odroznieniem mato rozdzielonych grup.
Prowadzi do tworzenia si¢ tzw. tancuchow, czyli wydtuzonych skupien powstatych na
skutek posredniczenia najblizszych jednostek miedzy kolejnymi grupami. Ten typ

wigzania jest okre§lany jako zmniejszajacy odlegtosci.

19 Balicki A., Statystyczna analiza wielowymiarowa i jej zastosowania spoteczno-ekonomiczne,
Wydawnictwo Uniwersytetu Gdanskiego, 2013, s. 259-261

20 Mazur D., Metody grupowania i ich implementacja do eksploracji danych postaci symbolicznej, Praca
doktorska, 2005
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Rysunek 4 Metoda pojedynczego wigzania

A B

Zrédto: Analiza danych pomiarowych: Analiza skupier, AGH Inzynieria biomedyczna, 2014/2015,
http://home.agh.edu.pl/~mmd/_media/dydaktyka/adp/analiza_skupien.pdf (dostep: 26.07.2020)

Ze wzgledu na ograniczenia metody najblizszego sasiada stosowana jest metoda
pelnego wigzania. Podejscie to opiera si¢ na minimalizacji najwigkszych
miedzygrupowych odlegtosci. Innymi stowy, wybierane sa najmniejsze odlegtosci,
ktoére w odroznieniu do poprzedniej metody zostaty obliczone w oparciu 0 najdalsze
obiekty, co wida¢ na Rysunku 5. Strategia najdalszego sasiada ma tendencj¢ do
znajdywania grup bardziej spojnych i zwartych. Nazywana jest ona metoda wydtuzajaca

odlegtosci.

Rysunek 5 Metoda pelnego wigzania

Zrodio: Ibidem

Jako, ze metody te nie sg idealne ze wzgledu na wrazliwo$¢ na warto$ci ekstremalne,
stosowane jest czasami rozwigzanie posrednie, nazywane $rednim potaczeniem. Bazuje
ono na $redniej odlegtosci, bedacej srednig arytmetyczng odleglosci par nalezacych do
porownywanych skupien (Rysunek 6). Wada tej metody jest brak zdefiniowanych
centréw. Istnieje réwniez metoda S$rednich potaczen wazonych, ktora uwzglednia
wielkosci skupien, dzigki czemu znajduje zastosowanie w przypadku wyraznej roznicy

w licznos$ciach grup.
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Rysunek 6 Metoda $rednich potaczen

Zrodlo: Ibidem

Istota metody centroidalnej z Kkolei jest okreslenie odleglosci migedzy skupieniami z
uzyciem punktéow ciezkosci o wspotrzednych bedacych $rednimi warto§ciami cech

wszystkich elementéw w poszczegolnych skupieniach (Rysunek 7).

Rysunek 7 Metoda centroidalna

A B
Zrodlo: Ibidem

Podobnie jak poprzednia procedura, technika srodkow cigzkosci ma swdj wazony
odpowiednik uniezalezniajgcy wynik od liczebnos$ci grup. Okreslana jest metoda
mediany. Podsiada ona jednak t¢ sama wad¢ co metoda najblizszego sgsiada poprzez
wykazywanie tendencji do taczenia si¢ obiektow na wzglgdnie niskim poziomie przez
jednostki posredniczace, utrudniajgc w ten sposéb wyodrgbnienie skupien.

Ostatnie z podejs¢, nazywane metoda Warda rozni si¢ od pozostatych pod wzgledem
kryterium lgczenia skupien oraz pomiaru podobienstwa. Algorytm ten opiera si¢ na
analizie wariancji. Ideg jest optymalizacja podziatu powstatego w wyniku skupienia
dwoch obiektow poprzez minimalizacj¢ przyrostu tacznej sumy kwadratow odchylen
standardowych zmiennych od ich $rednich grupowych wewnatrz skupienia. W efekcie
na kazdym etapie wybiera t¢ parg, ktora tworzy skupienie o najmniejszym
zrdznicowaniu. Miarg zréznicowania skupienia wzgledem wartosci §redniej w obrebie

kazdego skupienia jest suma kwadratow btedow wyrazona wzorem (7).

w < g=1...n—k )
Wy = Z(xu - x))?
i=1

Suma ta jest obliczana na kazdym etapie grupowania k (gdzie k = 1,...,n-1) dla n-k

wystepujacych skupien. Laczna wewnatrzgrupowa suma kwadratow obliczana jest z
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kolei poprzez zsumowanie po skupieniach i powinna by¢ obliczana na kazdym etapie
faczenia. W kolejnych krokach sukcesywnie zmniejsza si¢ liczba grup przy
jednoczesnym powiekszaniu liczebnos$ci kazdej z nich.

Metoda Warda ma tendencje do tworzenia skupien o podobnej licznosci, dlatego
w przypadku gdy dany punkt jest prawie jednakowo oddalony od centroidéw dwoch
skupien o réznej liczbie elementow, obiekt ten trafi do grupy mniej licznej. Jest to
jednoznaczne z szybszym przylaczaniem si¢ nowych obiektéw do mniejszych skupien,

a co za tym idzie, uniknieciem tworzenia tancuchow??.
Metoda K-§rednich

Jedna z najpopularniejszych metod podzialowych wykorzystywang w analizie skupien
jest K-$rednich, reprezentujaca grupe algorytmow nichierarchicznych. Podejscie to
polega na podziale zbioru danych na z goéry okreslong liczbe roztacznych grup,
okreslang dalej jako K. Wybor poczatkowej liczby klastrow dokonywany jest losowo,
arbitralnie lub wedlug ustalonych kryteriow, ktore zostang opisane w kolejnym
podrozdziale. Czesto stanowi to odrebna czgécia procesu grupowania??,

Grupowanie podzialowe ma na celu znalezienie takiego podziatu, w ktorym podzbiory
beda rownoczesnie homogeniczne i dobrze oddzielone, czyli minimalizujace zmienno$¢
wewnatrz skupienia oraz maksymalizujgce zmiennos¢ miedzy grupami.

Algorytm K- $rednich przebiega w trzech podstawowych krokach:

a) Kazdemu z n obiektow ze zbioru w sposob losowy przypisywany jest numer
klastra od 1 do K, co stanowi poczatkowe rozmieszczenie elementow okreslone
funkcja Ck.

b) Dla kazdego skupienia wyznaczane sa centroidy, czyli wektor §rednich xj, gdzie
k= 12,..,K

c) Obiekty sa ponownie rozmieszczane do najblizszego centroidu, zgodnie
z zasadg zawarta we wzorze (8), wykorzystujaca kwadrat odlegtosci

euklidesowe.

C,((l)(i) = argmin ||x;, X || k=1,..,K (8)

2L Balicki A., Statystyczna analiza wielowymiarowa i jej zastosowania spoteczno-ekonomiczne,
Wydawnictwo Uniwersytetu Gdanskiego, 2013, s. 259-279

2 Analiza danych pomiarowych: Analiza skupierr, AGH Inzynieria biomedyczna, 2014/2015,
http://home.agh.edu.pl/~mmd/ media/dydaktyka/adp/analiza skupien.pdf (dostep: 26.07.2020)
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Kroki b) i c) sa powtarzane az do momentu, gdy przydzielenie obiektow do skupien

pozostanie bez zmian, tzn. gdy C,(f) = C,((l"l)23.

Elementy procesu przedstawione zostaty w uproszczony sposob na Rysunku 8.

Rysunek 8 Wizualizacja dziatania algorytmu k-srednich
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Zrédto: Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer,
New York, 2013, s. 389

23 T Hastie, R.Tibshirani, J.Friedman, The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference, and
Prediction. Second Edition, Springer, 2009, s. 509-510
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2.5 Metody wyboru optymalnej liczby skupien

Istotnym etapem w analizie skupien i stosowaniu algorytméw jest okreslenie liczby
klastrow, ktéra bedzie brana pod uwage w grupowaniu. Wybor liczby grup czesto jest
niejednoznaczny, dlatego najlepszym rozwigzaniem jest znalezienie optymalnej liczby,
ktoéra pozwoli na maksymalng doktadnos$¢ grupowania.

Podstawowsg metodg do wyboru odpowiedniej liczby klas stosowang w metodach
hierarchicznych jest analiza dendrogramu, ilustrujgcego przebieg aglomeracji. Polega
ona na ustaleniu progu miary niepodobienstwa mi¢dzy grupami, a nastgpnie przerwaniu
procesu klastrowania po przekroczeniu tej wartoéci 2.

W przypadku grupowania niehierarchicznego kwestia liczby grup jest powazniejszym
problemem, poniewaz poszczegolne partycje bedace kolejnym szczeblem hierarchii nie
sa widoczne w tak tatwy sposob. Jako, ze wybor odpowiedniej liczby klas jest wazna
kwestig w wigkszosci zastosowan optymalizacyjnych metod klasyfikacji, sStosowany jest

szereg indeksow utatwiajacych te decyzj¢. Ponizej opisane zostang wybrane metody.
Metoda lokciowa

Wigze si¢ ona z ideg stosowang w wigkszosci metod klasyfikacji, czyli wyborze
klastrow tak, aby taczna wariancja byta minimalna. Wariancja ta jest sumg kwadratow

odlegtosci pomiedzy kazda z obserwacji, a srodkiem klastra:

min (Y. W) ©)
i=

gdzie C; to i-ty Klaster, a W (C;) to warto$¢ wariancji wewnatrz klastra.

Wraz ze wzrostem podzialu na wigkszg liczbe klastréw suma wariancji bedzie malata,
co si¢ dzieje z powodu zmniejszania si¢ grup. Poszukiwana optymalna liczba klas
znajduje si¢ wigc w miejscu, gdzie suma wariancji przestaje gwattownie spada¢ na tzw.
tokciu, poniewaz wtedy doktadanie kolejnych klastrow niewiele zmienia®®. Zaleznos¢
te najlatwiej zaobserwowac na wykresie jak na Rysunku 9, gdzie wspomniany tokie¢

jest widoczny juz przy 4 klastrach.

24 Gorecki T., Krzysko M., Skorzybut M., Wolynski W., Systemy uczqce sie, Wydawnictwo Naukowo-
Techniczne Warszawa, 2008, 5.382

% Optymalna liczba klastréw w metodzie k-srednich w R, Quant blog, 2016,
http://quantblog.pl/2016/04/01/optymalna-liczba-klastrow-w-metodzie-k-srednich/ (dostep: 25.07.2020)
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Rysunek 9 Przyktadowa wizualizacja metody tokciowej
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Zrédto: K-means Cluster Analysis, UC Business Analytics R Programming Guide, 2017, https://uc-
r.github.io/kmeans_clustering (dostep: 25.07.2020)

Miara Silhouette

Metoda ta pozwala na przedstawienie informacji na temat odleglo$ci obiektu od
wszystkich pozostatych z grupy w odniesieniu do pozostalych obiektoéw z najblizszego
Klastra, czyli innymi stowy stopnia dopasowania obiektu do grupy.

Formalny zapis miary Silhouette wyraza wzor (10).

b(i) — a(i) (10)

s@) = max(a(i), b(i))

gdzie :

e a(i) - srednia odlegtos¢ obserwacji xi od pozostatych z jej grupy,

e Db(i) — najmniejsza ze $rednich odlegtosci obserwacji od pozostatych grup
Wartosci miary s(i) mieszczg si¢ w przedziale od 1 do -1. Wartosci blizsze 1 oznaczaja
lepsze dopasowanie obiektu do grupy, natomiast blizsze -1 oznaczajg blizsza odlegtos¢
od sasiadujgcego klastra. Optymalna liczba klastrow zostaje wytoniona na podstawie
maksymalnej wartoéci indeksu?®. Analizujac przykladowy wykres z Rysunku 10
wystarczyloby wzig¢ pod uwage 2 klastry, jednak widoczny jest skok warto$ci miary
Silhouette w okolicy grupy 4. Moze to oznacza¢ wystapienie pewnego zréznicowania, a

wiec warto w takiej sytuacji rozwazy¢ wieksza liczbe klastrow.

%6 C.Patil, I. Baidari, Estimating the Optimal Number of Clusters k in a Dataset Using Data Depth, Data
Science and Engineering, 2019, s. 134
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Rysunek 10 Przyktadowa wizualizacja metody wykorzystujacej miare Silhouette

0.4

o
w

wartosé miary Silhouette
=]
)

o
e

0.0 .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Liczba klastréw k

Zrédto: K-means Cluster Analysis, UC Business Analytics R Programming Guide, 2017, https://uc-
r.github.io/kmeans_clustering (dostep: 25.07.2020)

Statystyka odstepu

Miara ta jest uniwersalna dla wigkszosci metod grupowania i opiera si¢ na
maksymalizacji tzw. statystyki odstgpu wyrazonej wzorem (11). Rownanie to
uwzglednia $rednig W) obliczong w oparciu o obserwacje, ktore pochodza z rozktadu
jednostajnego 1 zostaly wygenerowane dla takiego samego przedzialu wartosci jak w

oryginalnym zbiorze danych.

Gapp (k) = log(Wy) — log(Wy) (11)

Rysunek 11 Przyktadowa wizualizacja wartosci statystyki odstgpu
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Zrodto: K-means Cluster Analysis, UC Business Analytics R Programming Guide, 2017, https://uc-
r.github.io/kmeans_clustering (dostgp: 25.07.2020)

27



Optymalna liczba Klastrow jest wiec wtedy, gdy réznica miedzy wartoscia rzeczywistg a
losowg jest najwieksza®’. Zgodnie z przykladem na Rysunku 11 maksymalna wartos¢

wspotczynnika wystepuje dla 4 klastrow.
Indeks Calinskiego- Harabasza

Inny sposob na znalezienie konicowej liczby skupien zaproponowany przez Calinskiego

i Harabasza zaklada oparcie tego wyboru o warto$¢ pseudo-statystyki F, zwanej

indeksem Calinskiego- Harabasza, ktora ma posta¢ zadang wzorem (12). Dazy si¢ do

maksymalizacji indeksu CH.

tr(B(Cx)) (12)
K-1)

tr(W(C))’
(n—k)

CH(K) =

gdzie B(Cy) to migdzyklastrowa, a W(C,) wewnatrzklastrowa zmiennos¢, ktore

obliczane sa jako $lady macierzy?.

2" Hastie T., Tibshirani R., Friedman J., The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference,
and Prediction. Second Edition, Springer, 2009, s. 519

28 Gorecki T., Krzysko M., Skorzybut M., Wotynski W., Systemy uczqce sig, Wydawnictwo Naukowo-
Techniczne Warszawa, 2008, s.388
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3.  Przeglad innych algorytmoéw klasyfikacyjnych
3.1Metoda K-najblizszych sasiadéow

Metoda najblizszego sgsiada, nazywana dalej KNN, nalezy do nieparametrycznych
sposobdw klasyfikacji. Jej zasada dziatania polega na przydzielaniu danego obiektu
do klasy, do ktorej zakwalifikowata si¢ wigkszo$¢ z jego K-najblizszych sasiadow.
Czesto metoda ta jest porownywana z grupowaniem za pomocg k-$rednich, jednak
podstawowg roznicg migedzy nimi jest to, iz KNN jest algorytmem uczenia z nadzorem
stosowanym do problemow klasyfikacji lub regresji, natomiast K-§rednich reprezentuje

algorytmy bez nadzoru uzywane do grupowania.

Omowienie elementow algorytmu KNN

Glowna czes¢ metody KNN stanowi obliczenie odleglosci pomigdzy obiektami, dzigki
ktéorym wyodrebnianych jest K sasiadow znajdujacych si¢ w najmniejszej odlegtosci
od badanego elementu. Pojecie niepodobienstwa obiektow wraz z najczesciej
wykorzystywanymi miarami odlegltosci zostaly omowione szerzej w przypadku analizy
skupien w rozdziale 2.3. Wybor wilasciwej miary odleglto$ci powinien zalezeé
od ksztattu granicy pomiedzy klasami, w szczegdlnosci przy punktach lezacych w jej

poblizu. Rysunek 12 przedstawia przyktad klasyfikacji obiektu za pomocg KNN.

Rysunek 12 Metoda K-najblizszych sgsiadéw
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Zrédto: Navlani A., KNN Classification using Scikit-learn, DataCamp, 2018,
https://www.datacamp.com/community/tutorials/k-nearest-neighbor-classification-scikit-learn (dostep:
30.07.2020)
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Warto mie¢ na uwadze fakt, ze uzasadniony wybor miary niepodobienstwa nie zawsze
pozwoli na otrzymanie dobrych wynikéw. Zwigzane jest to z ryzykiem wystapienia
nieistotnych cech podczas klasyfikacji, ktore biorg udziat jedynie w ksztattowaniu
otoczen punktow, a nie granic okreslajgcych klasy, w wyniku czego wprowadzajg
zaklocenia w podjeciu decyzji?®.

Metoda K-najblizszych sgsiadow daje rézne wyniki w zaleznosci od przyjetej liczby
sgsiadow. K jest podstawowym parametrem, ktory ma wplyw jakos¢ modelu-
w przypadku matych warto$ci wykaze bardzo duzg zmienno$¢ predykcji, natomiast przy
zbyt duzych moze okaza¢ si¢ niedoktadny. Ogdlnie mowiac, liczba sasiadow powinna
by¢ na tyle duza, aby minimalizowata prawdopodobienstwo btednych klasyfikacji.
Rysunek 13 przedstawia graficznie granice klasyfikacji wykonanej metodg KNN dla
roznych liczb najblizszych sasiadoéw, kolejno K=1, K=10 i K=100.

Rysunek 13 Granice klasyfikacji dla r6znych K w metodzie najblizszych sasiadow

K=1 K=10 K=100

Zrédto: Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer,
New York, 2013, s. 41

Czestym sposobem na znalezienie ztotego $rodka jest zastosowanie metody v-krotnej

walidacji krzyzowej, ktora opiera si¢ na podziale danych na v-losowych czgsci.

Pierwszy krok tej techniki zaktada przyjecie wstepnej wartosci K w celu dokonania

predykcji dla v-tej grupy. Po tym mozliwe jest obliczenie btedu predykcji, ktory w

problemach klasyfikacyjnych jest dokladnoscia, czyli procentem poprawnych

klasyfikacji. Procedura ta powtarzana jest dla wszystkich grup, aby na koncu modc

29 Koronacki J., Cwik J., Statystyczne systemy uczqgce sie. Wydanie drugie, Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT, 2015, s. 121-124
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usredni¢ bledy i otrzymaé miar¢ jakosci modelu. Algorytm ten wymaga wielu obliczen,
jako ze przeprowadzany jest dla réznych K w celu wybrania najlepszego®.

Przed przystagpieniem do analizy za pomoca metody k-najblizszych sgsiadéw nalezy
pamigta¢ o normalizacji wartosci cech, ktora w wigkszosci przypadkow jest
niezbednym etapem. Zapobiegnie to dominacji pewnych atrybutéw oraz przystanianiu

przez nie wptywu pozostatych cech.

Klasyfikator KNN

Metoda najblizszych sgsiadow pozwala na bezposrednie obliczenie estymatora
prawdopodobienstwa a posteriori przynaleznosci obiektu x do danej klasy j poprzez
oszacowanie udzialu obserwacji z tej klasy w gronie jej K najblizszych sasiadow,

co wyrazone jest wzorem (13):

PG = 221 (%) < p(e, xN I =), j=1,00) (13)

gdzie:
o x® jest punktem proby uczacej, ktory jest K-ty co do odlegtosci od obiektu X
e p jest pewna miarg niepodobienstwa obiektéw (odlegloscia)

e [ jest funkcja indykatorowa.

Podsumowujac klasyfikator w KNN ma posta¢ zapisang wzorem (14):
dyn(x) = argmax p(jlx), j=1,..,] (14)

Metoda najblizszych sgsiadow charakteryzuje si¢ duzg efektywnos$cig w przypadku, gdy

liczba obserwacji jest duza.

30 K-najblizszych sgsiadow, StatSoft,
https://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.htmlI?https%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2
Fstknn.html (dostgp: 30.07.2020)
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3.2Drzewa klasyfikacyjne i las losowy

Drzewa decyzyjne to metoda uzywana zarowno do rozwigzywania problemow regresji,
jak 1 klasyfikacji w zaleznosci od typu zmiennej objasnianej. Technika ta dazy do
ustalenia przynaleznosci obiektow do odpowiednich klas na podstawie analizy
zmiennych objasniajacych.
Drzewa klasyfikacyjne to nieskierowane lub skierowane grafy, na ktore sktadajg sie
nastepujace elementy umieszczone na Rysunku 14:

e poczatkowy wierzcholek drzewa (korzen),

o wezly wyjsciowe, przejSciowe oraz koncowe (wierzchotki),

e krawedzie taczace wierzchotki,

o wezly koncowe (liscie),

Rysunek 14 Elementy drzewa klasyfikacyjnego
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Zrédto: Horzyk A, Drzewa i struktury drzewiaste, Wydziat EAIIB AGH, 2018,
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/lectures/wdi/WDI-Drzewa.pdf

Wierzchotki w drzewach prezentowane sg w sposob warstwowy za pomocg rdéznych
poziomoéw. Kazdy z nich jest rowny drodze od wierzchotka do korzenia. Maksymalny
poziom drzewa wyrazony jest poprzez dtugo$¢ najdluzszej drogi prowadzacej od
korzenia do poszczegolnych lisci. W przypadku krawedzi zawsze istnieje tylko jedna
sciezka miedzy dwoma dowolnymi wierzchotkami. Ponadto nie istnieje taki ciag
krawedzi, ktéry taczylby dany wierzchotek z samym soba, przez co graf okreslany jest
jako acykliczny?L,

31 Koronacki J., Cwik J., Statystyczne systemy uczgce sie. Wydanie drugie, Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT, Warszawa, 2015, s 129-131
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Zasada dzialania drzew klasyfikacyjnych

Konstrukcja drzew opiera si¢ w na algorytmie RP (ang. recursive partitioning), ktéra
w celu wyodrebnienia najbardziej jednorodnych grup stosuje rekurencyjny podziat
podzbioréw obserwacji. Punktem wejsciowym w konstrukcji drzew klasyfikacyjnych
jest optymalny podzial zbioru wartosci X;,Xy,..,X,, nazywanego przestrzenig
predykcyjng, na J podzbiorow Ry, R,,..., R tak, aby uzyska¢ jak najmniejsze

zroznicowanie obiektow w weztach drzewa. Etap ten obrazuje Rysunek 15.

Pierwsza cecha oraz warto$ci, na podstawie ktorych dokonywany jest podziat stanowia
korzen drzewa. Dalsza klasyfikacja przebiega zgodnie z zasada zstgpujaca. Jest to
algorytm zachtanny, poniewaz na kazdym etapie budowy drzewa brany jest pod uwage

najlepszy podziat w danym momencie.

Rysunek 15 Przyktad klasyfikacji
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Zrédto: Opracowanie wiasne

Rekurencyjny podzial wymaga wyboru predyktora X; oraz punktu podzialu przestrzeni

S, CO przedstawia wzor (15).
R,(,s) = {X|X; < s}oraz R,(j,s) = {X|X; = s} (15)

Podstawa decyzji 0 wyborze s jest minimalizacja wybranego kryterium podziatu, ktore
zostang omowione w dalszej czesci. Algorytm podzialu jest powtarzany do osiagnigcia
przyjetego kryterium zatrzymania, ktorym moze by¢ np. osiggnigcie maksymalnej
liczby obserwacji w danym regionie. Po  wyodrgbnieniu  podzbioréw
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Ry, Ry, ..., R; nastepuje prognoza decyzji o przynaleznosci obserwacji do danej klasy,
przypisujac jej najczesciej wystepujaca klase sposrod obiektow ze zbioru treningowego

znajdujacych si¢ w tym samym regionie co badana obserwacja®.

Kryteria podzialu

Wspomniane wcze$niej kryteria podzialu stosowane w przypadku drzew
klasyfikacyjnych to migdzy innymi:

e wskaznik btedu klasyfikacji
Jest to utamek obserwacji ze zbioru treningowego, ktore nie zostaty przypisane do
najczestszej klasy. Zalezno$¢ te opisuje wzor (16), gdzie p,,x to odsetek obserwacji ze

zbioru treningowego w m-tym wezle, nalezacych do K-tej klasy.
E =1—maxg(Pmk) (16)

¢ indeks Giniego oraz entropia
Stuzg do pomiaru catkowitego zréznicowania w K-klasach. Indeks Giniego jest
wyrazony wzorem (17), natomiast entropia wzorem (18). Czgsto wspotczynniki te

okreslane sg jako miara czystosci wezla.

K
6= ) P (1= Bt
= 17)

K
D= = Bueloghme
& (18)

W momencie gdy p,x jest rowny 0 lub 1, wskazniki te przyjmuja minimalng wartosc,
co oznacza, ze w wezle wystepuja obserwacje zakwalifikowane do tej samej klasy.
Indeks Giniego oraz entropia sg czesciej stosowane niz wskaznik btedu, poniewaz sa

one bardziej czute na zmiany w rozktadzie klas®,

32 Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer, New
York, 2013, s 305-307
33 Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer, New
York, 2013, s 311-312
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Pruning

Zaprezentowany algorytm czesto prowadzi do powstawania bardzo zlozonych drzew,
przez co tego typu modele narazone sg na ogromne bledy klasyfikacji. Pojawiaja sie
réwniez sytuacje, w ktorych model bardzo dobrze radzi sobie z klasyfikacjg na zbiorze
uczacym, jednak jest on do niego nadmiernie dopasowany, co ma wplyw na jako$¢
predykcji klasy nowych elementéw w miar¢ zwigkszania si¢ liczby liSci. Stosowanie
jedynie warunku zatrzymania nie zawsze jest efektywnym podejSciem. W zwigzku
z tym kolejnym krokiem w budowaniu drzew klasyfikacyjnych jest tzw. pruning, czyli
przycinanie drzewa, ktore ma za zadanie zapobiec przetrenowaniu modelu.

Idea tej strategii polega na pozbywaniu si¢ dolnych gatezi drzewa, dopdki model nie
uzyska najwyzszej zdolnosci klasyfikacyjnej. Algorytm ten zaktada utworzenie
maksymalnego drzewa To z zamiarem przycinania w celu uzyskania poddrzew
o minimalnym bledzie testowym. Metoda przycinania nazywana jest takze metoda
kosztu zlozono$ci (ang. cost complexity pruning), co oznacza, ze Opiera si¢ na
generowaniu sekwencji drzew indeksowanych przy uzyciu parametru kar o, ktory
kontroluje réwnowage migdzy dopasowaniem do zbioru uczacego a ztozono$cig
poddrzewa. Kazdemu o odpowiada poddrzewo T zawarte w To okre§lone rownaniem
(19).

IT|
> D Oi= ey +altl,
m=1i:xiERmM (19)

W tym wzorze Rm oznacza podzbiér przedzialu prognozy, ktéry odpowiada m-temu
weztowi, natomiast Vg, jest prognoza dla tego podzbioru. |T| stanowi liczbe
koncowych weztow drzewa T.

Ostatecznie ze zbioru poddrzew wybierane jest to, ktore posiada najmniejszy odsetek
btedow predykcji na zbiorze testowym. Jednak nie zawsze dostgpna jest proba testowa,

zatem decyzja jest zazwyczaj wynikiem kroswalidacji®*.

3 Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer, New
York, 2013, s 311-312
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Istota laséw losowych

Pomimo flatwosci w interpretacji oraz duzej intuicyjno$ci w analizie drzew
klasyfikacyjnych, wyniki prognoz uzyskanych t3 mectodg nie zawsze s3
najdoktadniejsze. Ponadto pojedyncze drzewa sa bardzo wrazliwe na wszelkie zmiany
w danych skutkujac pewnymi odchyleniami w ostatecznym wyniku. Nie nalezy takze
poming¢ faktu iz nieodigcznymi cechami zbioréw danych sg braki oraz niewyjasnione
zmiennosci, ktore rowniez mogg mie¢ wptyw na proces uczenia. W zwigzku z tym, w
celu polepszenia zdolnosci klasyfikacyjnych modelu czesto zamiast pojedynczych
drzew wykorzystuje si¢ bardziej zlozone metody oparte na rodzinach klasyfikatorow,
do ktorych naleza migdzy innymi bagging, boosting oraz lasy losowe. Ostatni algorytm
zostanie omoOwiony nieco Szerze;j.

Procedura lasow losowych (ang. random forest) jako uogdlnienie drzew decyzyjnych
jest zaliczana do algorytmow agregujacych i jest swego rodzaju rozszerzeniem
baggingu. Ideg tej metody jest zredukowanie korelacji pomiedzy pojedynczymi
jednostkami tworzacych rodzine klasyfikatorow bez niepotrzebnego zwigkszania
wariancji. Z tego wzgledu procedura RF ma przewage nad baggingiem, poniewaz
w kazdym podziale uwzglednia tylko cze$¢ atrybutow.

Algorytm ten stosuje procedure¢ bootstrapowa do wygenerowania wielu zbiorow

uczacych z populacji n niezaleznych obserwacji. Etap ten opiera si¢ na ustaleniu
prawdopodobienstwa rownego % ktore jest podstawg pobierania obserwacji do nowego

zbioru treningowego. Procedura powtarzana jest wielokrotnie i skutkuje powstaniem
wielu niezaleznych zbiordw uzywanych przy trenowaniu klasyfikatorow. Nalezy mie¢
na uwadze, ze niektore obserwacje mogg zosta¢ wykorzystane wielokrotnie w zbiorach
uczacych, a niektore beda catkowicie pominigte.

Przy uzyciu otrzymanej proby losowej konstruowane sa drzewa klasyfikacyjne Tb.
W tym celu na poczatku nastepuje wylosowanie m sposrod p atrybutow. Przyjmuje sie,
ze m jest rowne pierwiastkowi kwadratowemu liczby wszystkich predyktoréw m = \/5 .
Nastepnie konieczne jest zastosowanie dla nich wybranego kryterium podziatu,
wzgledem ktorego nastapi podziat wezta®®.

Klasyfikacja danego wektora obserwacji za pomocg lasu losowego przebiega przez

wszystkie drzewa wchodzace w sktad lasu, prowadzac do wygenerowania zbioru

% Hastie T., James G., Witten D., Tibshirani R., An Introduction to Statistical Learning, Springer, New
York, 2013, s 316-320
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sktadajacego si¢ z B drzew, okreslanych jako {Tb}lB. Ostateczny wynik okreslany jest
w oparciu o tzw. glosowanie wigkszosciowe, polegajace na zweryfikowaniu klas
W poszczegdlnych drzewach, do ktorych przypisano dang obserwacj¢ oraz
przydzieleniu jej do klasy, do ktorej zakwalifikowata ja wiekszo$¢ drzew®. Algorytm

ten w uproszczeniu przedstawia Rysunek 16.

Rysunek 16 Algorytm lasu losowego

NN > e
" T . ”~
KRR K00 :
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Zrédto: Koehrsen W., Random Forest Simple Explanation, Medium, 2017,
https://medium.com/@williamkoehrsen/random-forest-simple-explanation-377895a60d2d (dostep:
25.07.2020)

W lasach losowych weryfikacja bledu testowego przeprowadzana jest przy uzyciu
obserwacji, ktore nie zostalty wykorzystane podczas procesu i1 stanowig okoto % zbioru.

Okreslane sg jako out-of-bag i oznaczaja s$redni blad dla kazdego elementu przy
klasyfikacji na podstawie drzew, w ktorych budowie obserwacja ta nie brata udziatu.
Btad OOB wykorzystywany jest w ocenie istotnosci 1 sity predykcji danego m-tego
atrybutu poprzez porownanie go z takim samym utamkiem wyznaczonym dla

przeksztatconej w skutek losowej permutacji proby>’.

% Hastie T., Tibshirani R., Friedman J., The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference,
and Prediction. Second Edition, Springer, 2009, s. 606-608

37 Koronacki J., Cwik 1., Statystyczne systemy uczqgce sie. Wydanie drugie, Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT, 2015, s. 164
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3.3Sieci neuronowe

Przy omowieniu kolejnej metody z dziedziny sztucznej inteligencji, jaka sa sieci
neuronowe, warto zacza¢ od zdefiniowania pojecia sztucznego neuronu. Jego
pierwowzorem byl biologiczny neuron, czyli komoérka zdolna do przetwarzania
i przekazywania informacji w postaci impulsow nerwowych.

Do podstawowych elementow sztucznego neuronu nalezg Nn-wejs¢ neuronu wraz
z wagami oraz jeden sygnal wyjsciowy, co zostato zestawione na Rysunku 17 z analogia

do neuronu biologicznego.

Rysunek 17 Sztuczny neuron wraz z analogiami do neuronu naturalnego
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Zrodto: Rogalewski P., A1 dla kazdego. Czesé 3, Czasopismo Zabezpieczenia, 2019,
https://www.zabezpieczenia.com.pl/nowe-technologie/ai-dla-kazdego-czesc-3 (dostep: 03.09.2020)
Sygnaly wejsciowe z przypisanymi wagami trafiaja do bloku, gdzie odbywa si¢
wyliczenie sumy wazonej sygnaldw z poszczegdlnych wejs¢. Im wigksza waga przy
sygnale wej$cia, tym wicksze ma on znaczenie. Nastgpnie warto$¢ ta jest
przekazywana do funkcji aktywacji, a jej wynik do wyjscia y. Neuron posiada
dodatkowe wejscie bedace obcigzeniem neuronu- bias, ktore wptywa na wartos¢ funkcji

aktywacji .

% Rogalewski P., 41 dla kazdego. Czesé¢ 3, Czasopismo Zabezpieczenia, 2019,
https://www.zabezpieczenia.com.pl/nowe-technologie/ai-dla-kazdego-czesc-3 (dostep: 03.09.2020)
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Zasada dzialania wielowarstwowych sieci neuronowych

Najprostszym typem sieci neuronowych jest perceptron, ktory sktada sie z jednego lub
wielu neuronéw typu McCullocha-Pittsa i jest wykorzystywany do uczenia
klasyfikatorow binarnych. Jego dziatanie polega na klasyfikacji danych wej$ciowych
poprzez odpowiednia modyfikacje wag i1 polaczen migdzy warstwami neuronow,
tak aby ostatecznie wynik reprezentowat oczekiwane wartosci. Tego typu podejscie ma
jednak ograniczenia jes$li chodzi o bardziej ztozone modele, dlatego wigkszym
zainteresowaniem ciesza si¢ wielowarstwowe sieci neuronowe, zwane MLP
(ang. Multilayer Perceptron). Dodatkowo perceptron jednowarstwowy moze by¢
stosowany jedynie na zbiorach, ktore sg liniowo separowane, w odréznieniu do MLP.
Warto podkresli¢, ze w podstawowym zatozeniu sie¢ MLP nie posiada sprzezenia

zwrotnego, czyli jest jednokierunkowa. Przeciwienistwem sg sieci rekurencyjne.

Wielowarstwowe sieci neuronowe sktadaja si¢ z warstwy wejsciowej, warstw ukrytych

oraz warstwy wyjsciowej (Rysunek 17).

Rysunek 17 Schemat budowy wielowarstwowej sieci neuronowej
sygnatly wejiciowe [dane)

wiarshwa
We[SCiown

pierwszo
wiarshwa

ukryta

n=ta
wiarshwo

ukryta

warstwo
wy|Sciowa

v v v

sygnaoty wyjsciowe [wyniki)

Zrodlo: Tadeusiewicz R., Gaciarz T., B.Borowik, B.Leper, Odkrywanie wlasciwosci sieci neuronowych,

Polska Akademia Umiejetnosei, 2007, s.41

Funkcjg warstwy wejsciowe] jest pobieranie i rozsylanie sygnaléw do najblizszej
warstwy ukrytej. Neurony zazwyczaj nie przetwarzaja otrzymanych sygnatow lecz
dokonuja ich rozdystrybuowania do kolejnych warstw. Neurony warstwy ukrytej w
kolejnym kroku przetwarzaja dane wykorzystujac wagi, czyli zgromadzone informacje

1 generujag sygnal wyjSciowy przekazywany do kolejnej ukrytej warstwy.
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Proces powtarza si¢ dla wszystkich warstw ukrytych konczac na warstwie wyjsciowej,
ktora oblicza wartosci i przekazuje je na zewnatrz. Neurony warstwy wyjsciowej maja
mozliwos¢ agregowania sygnaldow oraz wykorzystania swoich charakterystyk do
skonstruowania koncowego rozwigzania przekazywanego na wyjsciu. Mimo tego, ze
sygnatéw warstw ukrytych nie da si¢ zaobserwowa¢ w zadnym momencie procesu, sg
one najbardziej istotnym elementem przy rozwigzywaniu danego problemu, poniewaz
w tej warstwie znajduje si¢ najwigcej informacji pozyskanych podczas uczenia.
Kluczem do rozwigzania problemu jest to, ze sieci dziatajg zawsze jako calos$¢ i kazdy

jej element ma wktad w poszukiwaniu wyniku®,

Funkcja aktywacji

Wspomniana przy okazji omawiania sztucznego neuronu funkcja aktywacji stuzy do
obliczania wartosci wyjs$cia neurondw. W zaleznosci od modelu neuronu moze ona
przyjmowac¢ rozne formy: nieliniowa, liniowg oraz skoku jednostkowego. Argumentem

funkcji aktywacji neuronu sa sumy iloczynéw sygnatéw i ich wag®®, co ogoélnie mozna

y=Ff (Zn: Xiw;)

wyrazi¢ wzorem (20).
(20)

Jedng z najczesciej wykorzystywanych jest jednostronnie obcigta funkcja liniowa
bedaca potaczniem funkcji tozsamosci z funkcja progowa, nazywana RelLU
(ang. Rectified Linear Unit) postaci:

f(x) = max (0, x) (21)

Dla warto$ci wejSciowych powyzej zera przyjmuje ona warto§¢ wejsciowa, natomiast w
przeciwnym przypadku warto$ci utrzymuja si¢ na poziomie 0, co wida¢ na Rysunku 18.

Funkcja ta najbardziej przypomina odpowiednik neuronu biologicznego®!.

39 Tadeusiewicz R., Gaciarz T., B.Borowik, B.Leper, Odkrywanie wtasciwosci sieci neuronowych, Polska
Akademia Umiejetnosei, 2007, S.77-79

40 Sztuczne sieci neuronowe. Rozpoznawanie wzorcow - podejscie praktyczne, http://www.ai.c-
labtech.net/sn/pod_prakt.html (dostep: 03.09.2020)

1 Horzyk A., Uczenie glebokie i glebokie sieci neuronowe, Wydziat EATIB AGH, 2018,
http://home.agh.edu.pl/~horzyk/lectures/miw/MIW-DL.pdf (dostgp: 03.09.2020)
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Rysunek 18 Funkcja aktywacji ReLU

Zrédto: Opracowanie wiasne

Wybdr funkcji aktywacji czesto zalezy od problemu, do ktérego ma by¢ ona
zastosowana. Inne wykorzystywane rodzaje funkcji aktywacji zostaly zebrane
w Tabeli 2.

Tabela 2 Najpopularniejsze funkcje aktywacji

Funkcja aktywacji Wzér

Funkcja liniowa fx)=x

0,dlax <0

Jednostronnie obcieta funkcja liniowa dodatnia ~ f(x xdlax>0

-|
{ -1, dlax < -1

Obcigta symetryczna funkcja liniowa f(x)=qx,dla-1<x<1
1,dlax>1

Funkcja progowa unipolarna fx) = {(1) Z;Zi i Z
Funkcja progowa bipolarna fx) = {—11,(1cll(llaxx><aa
Logarytmiczno- sigmoidalna funkcja unipolarna  f(x) = Tl—ﬁx

. . 1—e—Bx
Tangens hiperboliczny f(x) = =

e
. (x—b)?

Funkcja Gaussa f(x) = ae” 22

Zrodto: Gorecki T., Krzysko M., Skorzybut M., Wotynski W., Systemy uczqce sie, Wydawnictwo
Naukowo-Techniczne Warszawa, 2008, s.206
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Mimo swojej prostoty tozsamosciowa oraz progowa funkcja aktywacji, ktore byty
wykorzystywane w czasach kiedy komputery nie posiadaty wystarczajacej mocy
obliczeniowej coraz cze$ciej sg zastepowane funkcjami nieliniowymi, tj. sigmoidalna,

tangensa hiperbolicznego i ReLU*,
Warstwy sieci

Jak zostalo wspomniane wcze$niej sie¢ moze sktadaé si¢ z wielu warstw ukrytych.
Czesto spelniona jest zasada, ze im wigcej warstw wystepuje w sieci, tym bardziej jest
ona zdolna do znalezienia gtebokich zaleznosci w danych wejsciowych. Dodatkowo w
modelach istnieje mozliwo$¢ stosowania warstw roéznego typu oraz dostosowania
wybranej funkcji aktywacji i1 liczby neurondéw. Parametry bedace liczbe warstw
1 neurondow w nich zawartych wybiera si¢ w sposob gwarantujacy jak najmniejszy btad
dziatania sieci. Sieci, ktore nie posiadaja warstw ukrytych moga w rezultacie
modelowac¢ jedynie proste zaleznosci liniowe. Z kolei sieci bardziej rozbudowane mimo
tego, ze prawie zawsze osiggang minimalne warto$ci bledu, moga oznacza¢ model
przetrenowany, co mozna zauwazy¢ w momencie, kiedy btad walidacyjny zaczyna
wzrasta¢ przed osiggnieciem satysfakcjonujacego poziomu wytrenowania sieci.
Najczestszym sposobem na pozbycie si¢ tego problemu jest usunigcie pewnej liczby

neuronoéw ukrytych lub catych warstw™,

Istnieje kilka typoéw warstw ukrytych, z czego omdwione zostang tylko wybrane z nich:

warstwa tgczaca, gesta oraz konwolucyjna/splotowa.

42 Zocca V., Spacagna G., Slater D., Roelants P., Deep Learning. Uczenie gtebokie z jezykiem Python.
Sztuczna inteligencja i sieci neuronowe, Helion, 2018, s. 56-57

43 Sieci neuronowe, StatSoft,
https://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.htmlI?https%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%?2
Fstneunet.html (dostep: 03.09.2020)
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Warstwa splotowa

Warstwa splotowa, czasami okre§lana jako konwolucyjna, stuzy do wykrywania
wzorcow w danych wejsciowych. W tym celu korzysta z funkcji h(t), powstatej

w wyniku splotu dwoch funkgji f(t) i g(t), co wyraza wzor:

t (22)
h(t) = (F * g)(O) = f FG)g(t — x)dx

Warstwa ta ma za zadanie filtrowanie sygnalu wej$ciowego f(x) poprzez zastosowanie
na nim filtru g(x) badajacego zalezno$ci pomiedzy sasiednimi elementami. Najczgstsze
zastosowanie znajduje ona w przypadku operacji na obrazach 2D, gdzie nalezy
przesuwaé filtr w postaci macierzy z wartosciami po kolejnych pikselach obrazu.
Nastepne wartosci macierzy wyjsciowej sa obliczane poprzez wyznaczenie sumy
pomnozonych przez filtr wartoSci w danej czeSci obrazu. W ten sposob powstaje nowy
obraz utworzony w oparciu o sasiedztwo pikseli, ktory umozliwia wyodrebnienie

cech*. Schemat tego procesu przedstawiony zostat na Rysunku 19.
gop p y y
Rysunek 19 Schemat dziatania splotowych sieci neuronowych
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Zrédto: Verma R., Convolutional Neural Network Basics, 2018
https://rohanverma.net/blog/2018/10/14/convolutional-neural-network-basics/ (dostep: 03.09.2020)

4 gaha S., A comprehensive guide to convolutional neural networks, Medium, 2018
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-
3bd2b1164a53 (dostep 03.09.2020)

43



W przypadku danych tabelarycznych 1D filtr naktadany jest kolejno na wiersze danych,
w zalezno$ci od zadeklarowanej wysokosci. Tego typu jednowymiarowe sieci splotowe

wykorzystywane sg do przetwarzania sygnatow lub przetwarzania jezyka naturalnego.

Warstwa laczaca

Po warstwie splotowej czegsto wystepuje warstwa taczaca (ang. pooling), ktora stuzy do
redukc;ji iloéci cech danych wej$ciowych z zachowaniem najwazniejszych informacji,
a wigc zmniejszenia zlozono$ci obliczeniowej modelu sieci. Odpowiada ona takze za
zminimalizowanie szumu. Najpopularniejszg technika jest tzw. max-pooling, ktory
polega na podziale danych na okna w zalezno$ci od rozmiaru filtra oraz wybraniu
z kazdego z nich najwigkszej wartosci, tworzac nowy zbior danych podawany na
wejscie do nastgpnej warstwy sieci®®>. Metode te w uproszczonej wersji przedstawia

Rysunek 20.

Rysunek 20 Przyktad taczenia danych 2D
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Zrédto: Prabhu R., Understanding of Convolutional Neural Network (CNN) — Deep Learning, Medium,
2018, https://medium.com/@RaghavPrabhu/understanding-of-convolutional-neural-network-cnn-deep-
learning-99760835f148 (dostep: 03.09.2020)

4 Gibiansky A. Convolutional Neural Networks, 2014, https://andrew.gibiansky.com/blog/machine-
learning/convolutional-neural-networks/ (dostep: 03.09.2020)
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Warstwa gesta

Warstwa gesta (ang. dense, fully-connected) jest wykorzystywana zazwyczaj
na ostatnich etapach uczenia sieci w celu wsparcia ostatecznej klasyfikacji oraz
przeprowadzenia wnioskowania na podstawie cech, ktore zostaly wyodrebnione
w poprzednich warstwach. W warstwie gestej neurony potaczone s3 z neuronami
poprzedniej warstwy na zasadzie ,kazdy z kazdym” (jak na Rysunku 21),
a poszczegolne polgczenia posiadajg swoja wage stanowigcag informacje pozyskane

podczas uczenia sieci.

Rysunek 21 Potaczenia neurondéw miedzy warstwa gesta a poprzedzajaca

poprzednia warstwa warstwa gesta

Zrédto: CNN - Fully Connected Layer (FC) - warstwa w pelni polgczona, Blog Sciaga Programisty, 2018,
http://sciagaprogramisty.blogspot.com/2018/03/fully-connected-layer-fc-warstwa-w-peni.html (dostep:
03.09.2020)

Podstawowa rdéznica miedzy warstwa gesta, a splotowg jest to, ze neurony
w wejSciowych przestrzeniach ucza si¢ cech parametrow globalnych, natomiast

w warstwie splotowej ucza si¢ wzorcoOw lokalnych.

Warstwa splaszczajaca

Warstwa sptaszczajaca (ang. flatten) stosowana jest po warstwie splotowej w celu

przeksztalcenia wielowymiarowej mapy cech w wektor o jednym wymiarze®©.

46 Mwiti D., Convolutional Neural Networks: An Intro Tutorial, Medium, 2018,
https://heartbeat.fritz.ai/a-beginners-guide-to-convolutional-neural-networks-cnn-cf26c5eel7ed (dostep:
16.09.2020)
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Warstwa redukcji

Podczas uczenia sieci neuronowych bardzo czgsto dochodzi do tzw. overfittingu, czyli
nadmiernego dopasowania modelu do zbioru uczgcego i tym samym nieumiej¢tnego
klasyfikowania danych nieznanych. Poprzez dodawanie kolejnych warstw sieci oraz
zwigkszanie liczby filtrow model bedzie miat wicksza mozliwos¢ na wychwycenie
poszczeg6lnych cech oraz doktadniejsza predykcje klasy. Dlatego tez uwzglednia si¢
warstwe redukcji (ang. dropout), ktora w trakcie uczenia w sposob losowy usuwa z sieci
pojedyncze neurony zgodnie z podanym prawdopodobienstwem. Zastosowanie takiego
podejscia zmusza sieci do uczenia w sposob zgeneralizowany. Warstwa ta jest
dodawana zazwyczaj do sieci gestych, natomiast w przypadku splotowych nie ma ona

sensu z uwagi na ide¢ konwolucji*’.
3.4Wskazniki oceny jakosci modeli klasyfikacyjnych

Do oceny jakosci modeli klasyfikacyjnych stuza miary liczbowe oraz graficzne, ktore
umozliwiaja poréwnanie réznych zastosowanych podejs¢ w problemie klasyfikacji.
Podstawowymi oznaczeniami dla liczbowych wskaznikow w procesie oceny s3:
e True Positive (TP) — liczba obserwacji przydzielonych poprawnie do klasy
pozytywnej,
e True Negative (TN) — liczba obserwacji przydzielonych poprawnie do klasy
negatywnej,
e False Positive (FP) — liczba obserwacji przydzielonych blednie do klasy
pozytywnej, czyli btad pierwszego rodzaju,
e False Negative (FN) — liczba obserwacji przydzielonych blednie do klasy
negatywnej, czyli btad drugiego rodzaju.

W przypadku klasyfikacji dwuklasowej sytuacja jest prosta- wystepuja tylko dwie
grupy, sposrod ktorych jedna jest pozytywna, a druga negatywna. Przy problemach
wieloklasowych na klase negatywng sktadajg si¢ wszystkie klasy poza pozostata,
bedaca klasa pozytywna™®.

47 Konwolucyjne sieci neuronowe 3: overfitting, Al Geek Programmer, 2020,
https://aigeekprogrammer.com/pl/konwolucyjne-sieci-neuronowe-tutorial-czesc-3/ (dostep: 16.09.2020)
8 Jak ocenié¢ jakos¢ i poprawnosé modeli klasyfikacyjnych? Czesé I — Wprowadzenie, Algolytics,
https://algolytics.pl/tutorial-jak-ocenic-jakosc-i-poprawnosc-modeli-klasyfikacyjnych-czesc-1-
wprowadzenie/ (dostep: 02.08.2020)
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Macierz pomylek

Macierza bledow (ang. confusion matrix) jest tablica przedstawiona na Rysunku 22
0 wymiarach n x n, w ktorej wiersze stanowig klasy rzeczywiste, natomiast kolumny
przewidywane. Zawarte s3 w niej liczby obserwacji, ktore zostaly zakwalifikowane
do poszczegolnych klas, poprzez porownanie stanu faktycznego z klasami wskazanymi

przez model*.
Rysunek 22 Macierz pomytek dla probleméw wielowymiarowych

klasa przewidywana

klasa rzeczywista

Zrodto: Opracowanie wlasne

49 Jak ocenié¢ jakosé i poprawnosé modeli klasyfikacyjnych? Czesé 3 — Confusion Matrix, Algolytics,
https://algolytics.pl/jak-ocenic-jakosc-i-poprawnosc-modeli-klasyfikacyjnych-czesc-3-confusion-matrix/
(dostep: 02.08.2020)
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Liczbowe wskazniki

Miary liczbowe do oceny jakosci modelu oparte sg na wskaznikach TP, TN, FP, FN.
Przy budowie modelu dazy si¢ do minimalizacji liczby btedow, czyli jak najmniejszego
FN oraz FP. Do liczbowych wskaznikow nalezg doktadnos$¢, miary zasiegu i pokrycia
t]. czulo$¢ oraz specyficznos¢, miary precyzji przewidywania pozytywnego i

negatywnego.

Doktadnos¢ modelu stuzy do okreslenia poprawnych klasyfikacji w stosunku do
wszystkich przypisan, a wigc definiuje skuteczno$¢ zastosowanej reguty decyzyjne;j:

TP + TN (23)

ACC = o TN T FP L FN

Czuto$¢ (True Positive Rate) okreslona wzorem (24) informuje w jakim stopniu

rzeczywista klasa pozytywna jest zgodna prognozg pozytywna.

_ (24)
TPR = TP + FN

Analogiczne znaczenie w odniesieniu do klas negatywnych posiada specyficznos¢ (True
Negative Rate), co oddaje wzor (25).

TN (25)

TNR = ——
TN + FP

Precyzja przewidywania pozytywnego (Positive Predictive Value) okresla z kolei w
jakim procencie prognoza klasy pozytywnej pokrywa si¢ ze stanem faktycznie

pozytywnym?®° i obliczana jest zgodnie ze wzorem (26).

_ (26)
PPV = TP + FP

% Zasieg (TPR — czuto$é / TNR — specyficznosé) i precyzja (PPV / NPV) — czyli ocena jakosci klasyfikacji
(czes¢ 2), Mathspace, http://mathspace.pl/matematyka/ocena-jakosci-klasyfikacji-czesc-2/ (dostep:
02.08.2020)
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Krzywa ROC oraz wskaznik AUC

Efektywnos¢ modelu predykcyjnego mozna zweryfikowaé graficznie przy uzyciu
krzywej ROC, ktora ilustruje zalezno$¢ czutosci i specyficznosci (Rysunek 23). Wykres
ten jest funkcja przyjetego punktu odciecia. Kazda reguta decyzyjna podlega ocenie
na podstawie analizy tych dwoch miar. W przypadku rownych kosztow biednych
klasyfikacji optymalnym punktem odcigcia jest punkt o wspdtrzednych (0,1),
CO oznacza, ze wykryte zostaty wszystkie obiekty wybranej klasy (czulo§¢= 1) oraz nie
ma zadnego obiektu blednie przypisanego do wyroznionej klasy (specyficznosé= 0).
Reasumujac, im bardziej wypukly wykres, tym klasyfikator ma lepsze zdolnos$ci

predykcji.

Rysunek 23 Krzywa ROC

True Positive Rate (Sensitivity)

False Positive Rate (1 - Specificity)

Zrédlo: Chan C., What is a ROC Curve and How to Interpret It, Displayr, 2018,
https://www.displayr.com/what-is-a-roc-curve-how-to-interpret-it/ (dostep: 08.09.2020)

Do interpretacji krzywej ROC najpopularniejszym podejsciem jest wyznaczenie pola
powierzchni pod wykresem, nazywanego wspotczynnikiem AUC (ang. area under
curve). Moze by¢ on stosowany jako miara trafnosci modelu. Przyjmuje wartosci od 0
do 1 przy oznaczeniu, ze im wigksza warto$¢, tym lepszy model. Niewskazane jest
obliczanie jedynie wspotczynnika AUC, poniewaz ksztalt i przebieg krzywej ROC
roOwniez pozwala na uzyskanie istotnych informacji na temat wpltywu charakteru

zmiennej na dany stan®.,

5! Haranczyk G., Krzywe ROC, czyli ocena jakosci klasyfikatora i poszukiwanie optymalnego punktu
odciecia, StatSoft, 2010,
https://media.statsoft.pl/_old_dnn/downloads/krzywe_roc_czyli_ocena_jakosci.pdf (dostep: 02.08.2020)
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4.  Badanie empiryczne

4.1 Przedstawienie danych

Opisane w poprzednim rozdziale metody grupowania i klasyfikacji zostang zastosowane
do okreslenia gatunkéw utworéw w serwisie Spotify. Na dane wykorzystane w tej
czesdci pracy skladajg sie przykladowe piosenki dla kazdego z wybranych dziesigciu
gatunkéw muzycznych: elektroniczna, klasyczna, rock, jazz, metal, reggae, rap, pop,
operowa, country.

Lacznie zbior danych zawiera 81777 przyktadowych utworow. Na wstgpie pomini¢te
zostaly zduplikowane utwory, czyli takie, ktore przypisywane sg jednoczesnie do kilku
gatunkoéw ze wzgledu na rézne czynniki. Jest to zjawisko jak najbardziej normalne,
jednak obecno$¢ powtarzajacych si¢ wierszy z roznymi kategoriami moglaby
wprowadzi¢ niejasno$ci podczas klasyfikacji i spowodowac duza losowos¢

w przypisywaniu Klas. Liczno$¢ obserwacji dla poszczegolnych gatunkow

przedstawiona zostata na Rysunku 24.

Rysunek 24 Liczba przyktadowych utworéw dla poszczegodlnych gatunkow
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Utwory muzyczne charakteryzowane s3 za pomoca 13 cech audio mozliwych do

pobrania poprzez interfejs webowy Spotify. Zostaty one omowione w Tabeli 3.

Nazwa cechy

duration_ms

key

mode

time_signature

acousticness

danceability

energy

instrumentalness

Tabela 3 Cechy audio utworow

Opis
Czas trwania utworu.
Estymowana tonacja utworu

zapisana za pomocg standardowej

notacji klas wysokosci dzwigku.

Skala utworu (durowa/majorowa
lub molowa/minorowa), z ktorej

pochodzi zawarto$¢

jego
melodyczna.
Metrum, czyli uklad akcentéw w

obrebie taktu.

Akustyka utworu.

Stopien taneczno$ci utworu
okreslajacy czy piosenka nadaje si¢
do tanca w oparciu o tempo,
stabilno$¢ rytmu, sit¢ uderzenia i
0g6lng regularnosc.
Energiczno$¢ i1 intensywnos$¢

utworu, okreSlona m.in. dzigki

szybkosci, glosnosci oraz

czgstotliwosci poczatkowe;.

Poziom wystepowania wokalu w
utworze.

Wyrazenia  dzwigkonasladowcze
jak ,,ohhh”, _uuuu” traktowane sa

jako instrumenty.
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Wartosci

Wyrazany w milisekundach.
'C =20, C#¥ > 1, D > 2
D# > 3, 'E > 4, 'F -5
' > 6, 'G > 7, 'G# > 8,
'‘A'> 9,'A# > 10,'B'> 11
Major-> 1 (skala durowa/majorowa)

Minor-> 0 (skala molowa/minorowa)

0/4-0, 1/4->1, 2/4->2,
3143, 4/4>4, 5/4->5

Przedziat od 0,0 do 1,0, gdzie 1
oznacza utwor wykonywany przy

uzyciu instrumentéw akustycznych.

Przedziat od 0,0 do 1,0, gdzie 0
okresla utwér mato taneczny, a 1

przeciwnie.

Przedziat od 0,0 do 1,0, gdzie 1
charakteryzuje utwory energiczne i
gloéne (np. metal), natomiast 0

Sciezki stonowane (np. muzyka
klasyczna).

Przedziat od 0,0 do 1,0, gdzie 1
odnosi si¢ do piosenek
niezawierajagcych wokalu, natomiast
im blizej 0, tym wiecej stow zostato
rap).

Wartosci powyzej 0,5 charakteryzuja

wykrytych w utworze (np.

utwory instrumentalne.



liveness Obecno$¢ publicznosci w utworze, Przedzial od 0,0 do 1,0. Wyzsze
najczesciej dotyczy nagran z wartosci, szczegélnie od poziomu
koncertow. 0,8, $wiadcza o tym, ze utwor

najprawdopodobniej byl grany na

ZYyWO.
loudness Glo$no$¢ utworu usredniona dla Wyrazana w dB, gdzie typowy
calej Sciezki. zakres to wartosci od -60 do 0 dB.
speechiness Poziom obecnosci stow w $ciezce. Przedziat od 0,0 do 1,0. Dla nagran

typu audiobook, podcast, poezja
warto$¢ ta jest bliska 1. Wartosci
powyzej 0,66 opisuja Sciezki, ktore
prawdopodobnie sktadaja si¢ w
catosci z méwionych stow. Wartosci
od 0,33 do 0,66 opisujg utwory, ktére
mogg zawiera¢ zarowno muzyke, jak
i mowe (np.rap).

valence Miara okre$lajaca nastroj utworu. Przedziat od 0,0 do 1,0. Wartos$ci
wysokie dotycza utworow
pozytywnych i radosnych, natomiast
niskie odnosza si¢ do Dbardziej
negatywnych, smutnych lub
stonowanych.

tempo Tempo utworu. Wyrazane w uderzeniach na minute
BPM.

Zrédto: Spotify for developers: Get Audio Features for a Track, Spotify AB, 2020,
https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/tracks/get-audio-features/ (dostep:
02.09/2020)

Badanie pozwoli stwierdzi¢, czy dostepne cechy dzwigkowe §$ciezki sa wystarczajace do
jednoznacznego okreslenia gatunku utworu. Dodatkowo dane zawieraja tytut utworu
oraz jego ID, ktére z punktu widzenia budowy modelu nie sg zbyt istotne, jednak

zostaly zachowane dla przejrzystosci.
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Rozklad empiryczny cech dzwi¢kowych

Rozktad cech dla przyjetych danych zostal zobrazowany na histogramach (Rysunek 25).
Jak wida¢ w wigkszosci utworoOw wystepuje wokal, niewielka cz¢s¢ zbioru jest
catkowicie instrumentalna (instrumentalness). Jesli chodzi poziom stéw w utworach, to
przyktadowe piosenki sg raczej polaczeniem muzyki i stéw, jednak widocznych jest
kilka wyjatkéw (Speechiness). Dodatkowo przewaza liczba piosenek mniej
akustycznych (acousticness). Znaczna czes¢ przykladow nadaje sie¢ do tanca i jest
energiczna (danceability/energy). Nastrdj piosenck jest do$¢ zbalansowany, jednak
ilosciowo wigcej wystepuje utworow pozytywnych (valence). Wyrazng przewage widaé
w utworach w skali durowej (mode), co wigze si¢ poniekad z nastrojem utworow, jako
ze skala majorowa jest charakterystyczna dla utworéw radosnych. Moze si¢ to

przetozy¢ na duze powiazanie zmiennych.

Rysunek 25 Rozktad empiryczny cech audio
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Badanie korelacji zmiennych

Przed przystgpieniem do konstrukcji modeli nalezalo zbada¢ korelacje miedzy
zmiennymi objasniajgcymi, poniewaz pojawienie si¢ bardzo powigzanych ze sobg cech
moze spowodowac wspotliniowo$¢ w pozniejszym modelu. Takie zmienne rzadko
wprowadzaja lepszy poziom objasnienia zmiennej zaleznej, a nawet moze to
spowodowac utrate mocy przewidywania na rzecz innego predyktora. Na Rysunku 26

przedstawiona zostata macierz wspotczynnikow korelacji badanych cech utwordow.

Rysunek 26 Macierz korelacji

acousticness
danceability 0.3
duration_ms -0.046 0.16
energy 029 0.002
- 0.5
nstrumentalness 018 036 023 024
key -0.027 0035 0.001 0029 -0.01

-00
Iveness 0.1 L0068 0059 016 0083 0001

lbudness 036 -0.082 041 0022 013
— 0.5
speechiness 021 022 0089 02Fr 018 0033 011 022
tempo 028 009 L0019 03 01 0001 0035 027 o1

time_signature  0.21 024 0014 022 013 0011 001 021 008 0035

=
ha

valence | 0.26 ﬂ 02 038 034 0043 0004 035 0096 015

acousticness
danceability
duration_ms
energy

key

iveness
budness
speechiness
tempo
time_signature
valence

nstrumentalness

Na tej podstawie mozna stwierdzi¢ wysoka korelacje dodatnia migdzy glosnoscia
1 energicznos$cig utworu. Jest to poniekad prawda zgodnie ze specyfika cechy energy
opisang wczesniej, moéwigcag o tym, ze utwory energiczne s3 zazwyczaj
charakteryzowane na podstawie szybkos$ci oraz glo$nosci. Obie zmienne s3 dodatkowo
odwrotnie skorelowane z cecha dotyczaca akustycznos$ci S$ciezki dzwickowe;,
co rowniez ma sens ze wzgledu na to, ze utwory akustyczne najczesciej kojarzg sie
Z brzmieniem gitary klasycznej, a wigc majg bardziej nastrojowy charakter,
w przeciwienstwie do muzyki energicznej. Z tego powodu nalezy mie¢ na uwadze

wysoki poziom zalezno$ci zmiennych energy, loudness, acousticness i rozwazy¢ ich
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wykluczenie w grupowaniu lub budowie modeli klasyfikacyjnych, poniewaz
pozostawienie wszystkich moze prowadzi¢ do zwigkszenia, a nawet podwojenia
znaczenia danej zmiennej przy obliczaniu odlegtosci pomiedzy obserwacjami. Decyzje
te nalezy podejmowac jednak ostroznie, poniewaz usuni¢cie ktorej$ ze zmiennych moze

spowodowac przyktadowo sztuczne zmniejszenie odlegltosci pomigdzy klastrami.

Standaryzacja danych oraz wydzielenie zbioru uczacego i testowego

Przed przystgpieniem do grupowania oraz klasyfikacji koniecznym etapem jest
przeskalowanie zmiennych z uwagi na to, ze nie wszystkie cechy wyrazone sg w takich
samych jednostkach oraz zakresie. Poza zmiennymi zawierajagcymi wartosci
z przedzialu od 0 do 1 w zbiorze wystepuja zmienne w skali porzadkowej
(key, time_signature), nominalnej (mode) oraz okre$lone za pomoca innych wartosci
(loudness). Roéznice te powoduja, ze cechy posiadaja odmienne rozktady. Jest to
jednoznaczne z tym, ze zmienne z wigkszymi odchyleniami standardowymi beda miaty
rowniez wigkszy wptyw na koncowy wynik.

Standaryzacja polega na transformacji kazdej cechy indywidualnie w taki sposob, aby
znajdowata si¢ w takiej samej skali z jednakowym rozkladem. Tego typu
przeksztalcenie nalezy wykona¢ osobno na zbiorze uczacym i testowym, poniewaz do
pézniejszej walidacji doktadno$ci modelu wymagane sa nowe, nieznane dane.
W przypadku odwrotnej kolejnosci, dane ktore trafityby do zbioru testowego mogtyby
mie¢ duzy wplyw na wartos¢ S$redniej i odchylenia standardowego. Dlatego tez
w pierwszym kroku nalezy skalowa¢ zbidr uczacy, a w kolejnym testowy z uzyciem
parametréw rozkladu kazdej cechy otrzymanych po standaryzacji cz¢sci treningowe.
Ostatecznie dane, ktore beda wykorzystane w badaniu maja posta¢ przedstawiong

ponizej na Rysunku 27.

Rysunek 27 Fragment danych po standaryzacji

acousticness danceability duration_ms  energy instrumentalness key liveness loudness mode speechiness tempo time_signature  valence

-0.936197 0.339530 0251372 0661616 1.745300 0213102 -0.822827 0.072327 0 -0641371 -0.886466 0.249362 -0.220169
0.321019 -0.714445 -0.816733  0.310105 -0.613545 0778859 -0.109380 0.893389 -0.497500  1.375454 -1.914383  2.044765
-0.953208 1.192748 -0.461434  0.136090 -0.613877 -1.201202 0.044115 0.276602 0957709 16385284 0.248362 0128283

-0.645741 0.680817 0.014691 -0.034445 -0.613697 -1.484171 -0.287435 0252434

1
1
1 -0629198 0512389 0.248362 0594147
1

-0.934353 -0.077041 -0.587385 0.578089 -0.613860 -1.484171 -0.628195 0.625453 -0.552340 1.201338 0.249362 -0.093968

Podziat na zbior uczacy i1 testowy zostal dokonany w sposéb losowy z zachowaniem
balansu w liczebno$ci utwordéw nalezacych do poszczegdlnych gatunkow, gdzie czesc

testowa stanowi 30% wszystkich danych.
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4.2 Grupowanie

W czedci dotyczacej analizy skupien rozwazany jest jedynie zbidr testowy
z pomini¢ciem zmiennej energy z uwagi na wysoka korelacje z loudness i acousticness
przekraczajaca wartos¢ 0,8. Zdecydowano si¢ na pozostawienie glo$no$ci
1 akustycznosci, z uwagi na to, ze pomini¢cie tych zmiennych mogloby potencjalnie
wptyna¢ na zbyt duze zmniejszenie odleglosci pomiedzy skupieniami.

Grupowanie przeprowadzone zostato za pomocg dwoch algorytmow: K-srednich oraz
metody hierarchicznej Warda. W przypadku pierwszej techniki klasteryzacji przy
wyborze liczcby K wykorzystano 3 miary: metod¢ tokciowa, Silhouette oraz
Calinskiego-Harabasza, ktorych wyniki zobrazowane zostaly kolejno na wykresach

na Rysunku 28.

Rysunek 28 Wykresy wspotczynnikow decydujacych o liczbie klastrow
20000 Metoda tokciowa Silhouette Calinski-Harabass
200000
180000
160000 bers -
o 3000

120000 0.100

Pierwszy wykres od prawej nie posiada wyraznego ,,tokcia” poczatkujacego stabilizacje
warto$ci tgcznej wariancji, zatem trudno na jego podstawie zdecydowad, w ktorym
momencie nalezaloby zakonczy¢ dalszy podzial zbioru. Dokonujac subiektywnej oceny
wykresu, mozna przyjacé, ze przy 7 klastrach miara ta wykazuje coraz mniejsze zmiany.
W przypadku miary Silhouette oraz Calinskiego-Harabasza warto$cig maksymalna jest
2, co sugeruje rozwazenie jedynie dwédch grup utwordw, jednak z uwagi na licznosé
zbioru i do$¢ wysokie wartosci tych wspotczynnikow dla K=3, ostatecznie metode
K-$rednich zastosowano do zidentyfikowania trzech grup. Liczebno$¢ populacji, ktora
trafita do poszczegolnego skupienia zostala przedstawiona na Rysunku 29. Mozna

zauwazy¢, ze znaczna wiekszo$¢ zbioru zostata zaklasyfikowana do grupy nr O.
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Rysunek 29 Liczebnos$¢ populacji w trzech klastrach wydzielonych przez algorytm K-$rednich
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Wyznaczone grupy utworow moga stanowic trzy odrebne listy odtwarzania w serwisie
Spotify, charakteryzujac si¢ réznymi cechami, ktore uzytkownik wybierze w zaleznosci
od upodoban muzycznych czy nastroju. W celu zbudowania profilu kazdej playlisty
nalezy przyjrze¢ si¢ blizej centroidom, czyli $rednim warto$ciom cech audio utworow

wchodzacych w sktad danego klastra, ktore zostaty umieszczone w Tabeli 4.

Tabela 4 Centroidy klastréw dla metody K-$rednich

4 = = = » a 2
= | 3] [ [<5) @
numer S £ s = > ¢ g 3 £ 8 c e
= & = D (] o b} o O IS = 2@
klastra g ) = IS =~ 4 S = K > = <
3 3 5 2 = 2 =3 = @ =
® e S = @ =
E -
0 -0,46 0,28 -0,07 -0,20 0,02 0,00 0,45 0,64 -0,28 0,18 0,17 0,29
1 13% -108 032 074 -007 -006 -134 069 -040 -047 -055 -0,89
2 -044 080 -026 -048 0,08 0,23 0,47 0,56 2,35 0,11 0,23 0,37

Dodatkowo centroidy zostaly zobrazowane na wykresach radialnych na Rysunku 30 w

celu fatwiejszej interpretaci.
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Rysunek 30 Profile klastrow uzyskanych metodg K-$rednich: playlista neutralna, powazna oraz
rytmiczna

0 : Neutralna/dla kazdego

Playlista O

Mozna powiedzie¢, ze grupa nr 0 zawiera wiele utworéw w skali majorowej,
na co wskazuje wysoka warto§¢ mode. Najczgsciej skala ta reprezentuje piosenki
0 zabarwieniu pozytywnym. Podobne znaczenie posiada cecha valence, jednak
ze wzgledu na jej warto$¢ bezpieczniej jest okresli¢ grupe O jako neutralng pod
wzgledem nastroju. W przypadku oceny danceability, czes¢ utworéw zapewne bedzie
nadawata si¢ do tanca ze wzgledu na do$¢ rytmiczne brzmienie i umiarkowane tempo.
Piosenki z tej grupy charakteryzuja si¢ réwniez zbalansowanym poziomem muzyki
i wokalu (instrumentalness, speechiness). Zaleznosci te widoczne sg na pierwszym
wykresie z Rysunku 30. Wnioski na podstawie Tabeli 4 ze srodkami klastrow pokrywaja
si¢ z wizualizacja, podkreslajac zbalansowane warto$ci dla kazdej z cech. Mozna wiec

pokusi¢ si¢ o okreSlenie tej grupy muzyka neutralng, ktéra przypadnie do gustu
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wigkszosci ludzi, a wigc potencjalnie moga do niej przynaleze¢ utwory z pogranicza

rocka, popu czy elektroniki.
Playlista 1

Grupa ta przedstawiona na drugim wykresie Rysunku 30 charakteryzuje si¢ wysokim
poziomem instrumentalnosci (instrumentalness) i dlugim czasem trwania utworow
(duration_ms), co jest czgsto spotykane w muzyce o brzmieniu klasycznym.
Dodatkowo wartosci dla acousticness wskazujg na wystepowanie instrumentow
akustycznych w $ciezkach. Wartosci cechy liveness wskazujg na to, ze cze$¢ utworéw
moze pochodzi¢ z nagran koncertowych. Zdecydowanie ta lista odtwarzania nie bedzie
pasowata do tanca (danceability), jako ze piosenki te nie cechujg si¢ rytmicznoscia
i nalezaloby je raczej zaliczy¢ do grona utworéw o powaznym nastroju (valence).
Na podstawie takiego opisu, grupa ta moglyby zainteresowac si¢ osoby, ktore stuchaja

muzyki klasycznej lub nastrojowej.
Playlista 2

Sposrod wszystkich cech ostatniej grupy utwordéw nalezy wyrdzni¢ bardzo wysoki
poziom wystgpowania stow (Speechiness). Piosenkom z taka zawartoScig tekstu
towarzyszy rytmiczna i szybka muzyka (danceability, tempo). Muzyka ta nie jest
agresywna w wyrazie, przewaza zdecydowanie pozytywny wydzwiek (valence, mode).
W porownaniu do grup poprzednich, cecha instrumentalness posiada najnizsze
warto$ci, co $wiadczy o ogromne;j liczbie stow wystepujacych w utworze. Jest to cecha
charakterystyczna gtownie dla utwordw rapowanych, zatem moze to by¢ gtownym

czynnikiem przy wyborze niniejszej listy odtwarzania.

Oproécz stworzenia ogdlnych profili poszczegodlnych list odtwarzania, sprawdzono
liczno$ci przewazajacych gatunkéw, ktére reprezentuja dang grupe utwordow,
co przedstawiono w Tabeli 5. Jak zauwazono na podstawie centroidow, grupe 0 tworza
piosenki reprezentujgce gltdwnie takie gatunki jak rock, muzyka elektroniczna, country,
reggae oraz pop, a wigc taka lista bylaby idealna dla oso6b ze zréznicowanym gustem
muzycznym. Kilaster 1 to z kolei skupisko utworéw operowych, klasycznych oraz
jazzowych. Ostatnia grupa to zdecydowanie najbardziej rytmiczne utwory

charakterystyczne dla brzmien rapowych.
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Tabela 5 Rozktad poszczegdlnych gatunkéw w klastrach uzyskanych metoda K-$rednich

0 1 2
Rock 2366 Opera 2486 Rap 1090
Electronic 2294  Classical 2356 Reggae 571

Country 2113 Jazz 722  Electronic 403
Reggae 2067 Metal 257 Pop 323
Pop 1862 Electronic 187 Jazz 201
Jazz 1622 Rock 160 Metal 72
Metal 1549  Country 96 Country 70
Rap 1124 Pop 90 Rock 64
Classical 243 Rap 11 Opera 29

Opera 78 Reggae 8 Classical 20

Procesu grupowania dokonano réwniez z uzyciem metody Warda z grupy algorytmow
hierarchicznych. Decyzje o liczbie klastrow podjeto na podstawie dendrogramu
z Rysunku 31. W oparciu o najwiekszg odlegtos¢ euklidesowa odpowiednig liczbg grup
jest 2. Jak wida¢ zastosowanie trzech klastrow tak jak w poprzedniej metodzie nie
miatoby sensu ze wzgledu na niewielka odlegtos¢ pomigdzy skupieniami.
Na dendrogramie wida¢ rowniez wzrost odleglosci przy 5 lub 6 grupach, a wigc

przedyskutowany zostanie rowniez taki podzial.

Rysunek 31 Dendrogram dla metody hierarchicznej
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W przypadku jedynie dwoch klastrow znaczng przewage w liczebnosci posiada grupa 0,
zawierajac ponad 19 tysiecy utworow. Przy takim rozktadzie jak na Rysunku 32 mozna

domyslac sig, ze tylko czesciowo grupy te pokryja si¢ z rezultatami metody K-§rednich.
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Rysunek 32 Liczebnos$¢ populacji w trzech klastrach wydzielonych przez algorytm K-$rednich
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Zgodnie z Tabelg 6 zawierajacg warto$ci dla centroidow dwoch otrzymanych grup
mozna powiedzieé, ze sg one dos¢ odlegte od siebie ze wzgledu na skrajne wartosci dla

poszczegblnych cech.

Tabela 6 Centroidy klastrow dla metody hierarchicznej

g g
2 & B = o % =
= | [ (2] = (5]
numer S 9 = < > g : 3 = g8 § =
=] & = [} Q = - o =] e = @
klastra @ S = £ == S S £ > 5] &, <
8 @ 5 2 = = 2 o >
© © o % @ =
E -
0 -0,37 0,29 -0,08 -0,22 0,02 0,09 0,38 0,64 0,11 0,13 0,18 0,23
1 1,42 -1,10 0,33 084 -007 -029 -142 068 -042 -045 -0,69 -0,86

Pierwszy klaster w tym przypadku charakteryzuje muzyke nadajaca si¢ do tanca
1 $piewu z uwagi na wysoki wspotczynnik tanecznosci oraz niski instrumentalnosci,
ktora swiadczy o duzej ilosci wystepujacych stow w utworze. W odroznieniu od tego
skupienia, grupa druga stanowi muzyke bardziej cicha, wolniejsza oraz powazniejsza,
w ktorej zostalo wykrytych bardzo duzo instrumentow, wpltywajac na poziom
akustycznosci. Podobnie jak poprzednio, wartosci dla dwoch klastrow zostaty
zaprezentowane na Rysunku 33.
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Rysunek 33 Profile klastrow uzyskanych metodg hierarchiczng: playlista rozrywkowa oraz powazna

0 : Rozrywkowa
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Przy hierarchicznym grupowaniu mozna stwierdzi¢, ze playlista neutralna oraz
rytmiczna z poprzedniej metody poniekad zostaly potaczone w jedna grupeg, ktorg
mozna nazwa¢ ogdlnie muzyka rozrywkowa. Drugg grupe stanowia brzmienia muzyki
klasycznej i operowej, co bardzo dobrze oddaje Tabela 7 zawierajaca
rozdystrybuowanie poszczegélnych gatunkéw w klastrach wydzielonych przy uzyciu
metody Warda.

Tabela 7 Rozktad poszczegdlnych gatunkdéw w klastrach uzyskanych metoda hierarchiczng dla 2 grup

0 1
Electronic 2756  Classical 2191
Reggae 2632 Opera 1991

Rock 2498 Jazz 611
Rap 2213 Electronic 128
Pop 2207 Rock 92

Country 2197 Metal 92

Jazz 1934  Country 82

Metal 1786 Pop 68

Opera 602 Reggae 14

Classical 428 Rap 12

Stosujac druga opcje grupowania zbioru utworéw na wigkszg liczbg skupien porownany
zostal podzial na 5 oraz 6 grup. Jak mozna si¢ domys$la¢ na podstawie
rozdystrybuowania utworow do poszczegdlnych list odtwarzania zawartego w Tabeli 8,
grupa nr 5 jest mato liczna, a utwory do niej nalezace przy podziale na mniejsza liczbe
klastrow trafiajg go grup nr 0 oraz 1. Ponadto Rysunek 34 uwydatnia podobienstwo

grupy 1 oraz 5 ze wzgledu na bliskie umiejscowienie centroidéw, ktére sprawia,
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ze wickszo$¢ utwordow z najmniej licznego skupienia przy podziale na mniejsza liczbg
kategorii trafia do grupy nr 1. W zwigzku z tym, analizie poddane zosStanie grupowanie

utworow do 5 list odtwarzania.

Tabela 8 Rozktad utwordéw przy podziale hierarchicznym na 5 i 6 grup

Numer grupy 5 grup 6 grup

0 6269 6205
1 6205 5975
2 1398 1398
3 2649 2649
4 8013 8013
5 - 294

Rysunek 34 Profile grup 1 oraz 5 uzyskanych metoda hierarchiczna

W efekcie ponowne grupowanie wskazato nastepujace listy odtwarzania:

e grupa 0 — duzy wspotczynnik wskazujacy na wystgpowanie instrumentéw przy
jednoczesnym duzym poziomie instrumentalno$ci (muzyka klasyczna, operowa)

e grupa 1 — muzyka glo$niejsza, taneczna, w duzej mierze instrumentalna
(muzyka elektroniczna, jazz),

e grupa 2 — utwory, w ktorych wykryte zostaly oklaski i obecnos¢ publicznosci,
a wiec muzyka na zywo (muzyka operowa),

e grupa 3 — muzyka rytmiczno-taneczna z duzg liczbg stow (rap, reggae),

e grupa 4 — utwory glosne oraz bardzo rytmiczne, ale ze zbalansowanym

wystepowaniem muzyki i stow (country, rock, pop, reggae).
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Centroidy dla wszystkich grup przedstawia Rysunek 35, natomiast licznoSci
poszczegblnych gatunkow, ktére pojawiaja si¢ w danej grupie zebrane zostaty
w Tabeli 9.

Rysunek 35 Profile klastrow uzyskanych metodg hierarchiczna: playlista powazna, taneczna,
koncertowa, rytmiczna, rockowa
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Tabela 9 Rozktad poszczegdlnych gatunkéw w klastrach uzyskanych metoda hierarchiczng dla 5 grup

0 1 2 -
Classical 2273  Electronic 1510 Opera 318 Rap 1010 Country 1711
Opera 2175 Jazz 929  Electronic 204  Reggae 561 Rock 1441
Jazz 802 Metal 864 Reggae 173 Electronic 332 Pop 1160
Rock 211 Reggae 751 Rock 125 Pop 327 Reggae 1119
Metal 207 Rock 738 Jazz 110 Jazz 190 Metal 659
Electronic 191 Pop 575 Country 107 Rock 75  Electronic 647
Country 180 Rap 480 Rap 106  Country 61 Rap 592
Pop 151 Country 220  Classical 104 Metal 59 Jazz 514
Reggae 42 Classical 120 Metal 89 Opera 18 Classical 106
Rap 37 Opera 18 Pop 62  Classical 16 Opera 64

Przedstawione metody grupowania pozwalaja na klasyfikacje utworéw w sposob bardzo
ogolny, zwracajac szczegdlng uwage na wyodrebnienie grup podobnych utwordw, co
dla wielu uzytkownikdw serwisu Spotify moze okaza¢ si¢ bardzo pomocne
w przypadku, gdy nie szukaja konkretnego gatunku muzyki zalezy im jedynie na
dostosowaniu muzyki do wybranej okazji.
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4.3Budowa modeli klasyfikacyjnych

Klasyfikacji utworow dostepnych w analizowanym zbiorze dokonano przy uzyciu
metod K-najblizszych sasiadow, drzew decyzyjnych, lasow losowych oraz sieci
neuronowych. W doborze parametrow modeli pomocne byly rézne metody oparte
gtownie na walidacji krzyzowej. Przebieg budowy modeli klasyfikacyjnych oraz ich
ulepszen zostanie przedstawiony kolejno dla kazdego algorytmu w kolejnym etapie
pracy. Do podstawowej oceny jako$ci modeli postuzy miara doktadnosci (accuracy),
natomiast ostateczne wersje zostang oméwione nieco doktadniej za pomoca macierzy
pomytek oraz miar obliczonych na jej podstawie. Wickszo$¢ modeli zbudowanych
zostanie przy uzyciu biblioteki scikit-learn z jezyka Python, ktora przeznaczona jest do
uczenia maszynowego. W przypadku glebokich i splotowych sieci neuronowych

zastosowane zostang algorytmy z modutu TensorFlow.
KNN

Do wytrenowania modelu metoda K-najblizszych sgsiadow, zostat wykorzystany zbior
uczacy, ktory podobnie jak przy grupowaniu nie zawiera skorelowanej z taneczno$cig
1 akustycznoscig zmiennej energy.

Przed budowa wlasciwego modelu przeprowadzona zostala walidacja doktadnosci
modelu w zalezno$ci od liczby sasiadow uwzglednianych w modelu, co zostato
przedstawione na Rysunku 36. Doktadno$¢ modelu dla zbioru treningowego wyraznie
spada juz dla niespetna 5 sgsiadow. W przypadku zbioru walidacyjnego, ktory zostat
wydzielony w tej metodzie przy uzyciu 3-krotnej kroswalidacji, model zachowuje si¢
praktycznie tak samo, z wyjatkiem znikomych skokéw, m.in. dla K=36. Tak czy
inaczej, nie nalezy si¢ spodziewac bardzo trafnych predykcji, jako ze doktadnos¢ tego
modelu to okoto 50%.
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Rysunek 36 Krzywa walidacyjna modelu dla metody KNN
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Ostatecznego okreslenia liczby sasiadow dokonano na podstawie btedéw Klasyfikacji
uzyskanych dla 50 klasyfikatorow uwzgledniajacych kolejno od 1 do 50 sgsiadow,

co przedstawiono na Rysunku 37. Zgodnie z zasada najmniejszej wartos$ci btedu,
zbudowany zostat model KNN dla K= 36 sgsiadow.

Rysunek 37 Wartosci btedu klasyfikacji w zaleznosci od liczby sgsiadow
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Wynik klasyfikacji metoda K-najblizszych sasiadow dla danych testowych zostat
przedstawiony za pomoca macierzy pomylek na Rysunku 38. Pierwszym wnioskiem
wynikajagcym z tej ilustracji jest to, ze najbardziej trafne predykcje gatunkow
w oparciu o cechy audio okazaly si¢ by¢ dla muzyki operowej oraz klasycznej.
Swiadczy to o tym, iz wybrane cechy utworéw catkiem dobrze oddaja charakter takich

utworéw. Muzyka operowa jako jedyna ze wszystkich nie zostata btednie przypisana do

rocka, reggae, metalu oraz muzyki elektroniczne;.
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Rysunek 38 Macierz pomytek dla modelu KNN
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Klasa przewidywana

Przy doktadniejszym spojrzeniu na Tabele 10, ktora zawiera liczbe wszystkich utworow
ze zbioru testowego poddawanych klasyfikacji wraz z precyzja przewidywania
pozytywnego i czuloScig modelu dla poszczegdlnych gatunkow, model wykazuje
najwyzsza zdolno§¢ do wykrywania gatunku operowego. Wychwycil on 1933 utwory
operowe z 2593 wszystkich przyktadéow z tej klasy, osiagajac czutos¢ 75%. Nieco
gorsza zdolnos¢ pokrycia stanu rzeczywistego z wykryta klasg model ten posiada dla
muzyki klasycznej, country oraz metalu, o czym S$wiadczy warto$¢ powyzej 60%.
Najczesciej klasyfikator myli si¢ w przypadku utworéw pop oraz rock,
co oznacza, ze moze on mie¢ problemy ze znalezieniem piosenek z tych gatunkow,
przypisujac je niepoprawnie do innych klas. Analizujac miar¢ precyzji, mozna
powiedzie¢ z kolei, ze zdolnos¢ prognozy gatunku utworu, ktora pokrywa si¢ ze stanem
faktycznym procentowo jest najwyzsza rowniez w przypadku opery oraz muzyki
klasycznej. Jest to oznaka tego, ze klasyfikator w tych przypadkach najrzadzie;
przypisuje inny gatunek niz ten wlasciwy. Jednak przykladowo przy muzyce country,
dla ktorej model ten wykazywat si¢ duza czutoscig, wystepuje tendencja do btednego
przypisywania utworéw do tej klasy, mimo tego, ze w rzeczywistosci pochodzg one

z innego gatunku.
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Tabela 10 Miary doktadno$ci, precyzji oraz czutosci modelu KNN

Liczba utworow w

Precyzja Czulo$¢ danej klasie

rzeczywistej
Classical 0,66 0,68 2619
Country 0,37 0,68 2279
Electronic 0,57 0,46 2884
Jazz 0,53 0,41 2545
Metal 0,60 0,62 1878
Opera 0,68 0,75 2593
Pop 0,29 0,20 2275
Rap 0,49 0,55 2225
Reggae 0,51 0,52 2646
Rock 0,37 0,27 2590
D“ﬁ%‘l‘;g“ 0,511 24534

Ogolna doktadno$¢ modelu KNN oszacowana zostata na zaledwie 51% przy
nieznanych danych, a wigc gatunki przypisywane sg w wielu przypadkach bardzo
losowo. Klasyfikator ten nie posiadat réwniez zbyt trafnych predykcji na zbiorze

uczacym, osiggajac wartos¢ 53%.
Drzewo klasyfikacyjne

Podobnie jak w poprzedniej metodzie, zbior na podstawie ktorego uczono model nie
zawieral zmiennej energy. Na poczatku dokonana zostata analiza doktadno$ci modelu
dla zbioru uczacego oraz walidacyjnego w zaleznosci od przyjetej maksymalnej
wysokos$ci drzewa. Na Rysunku 39 doktadnie wida¢, ze klasyfikator ten osigga trafno$c¢
powyzej 90% w przypadku czesci treningowej przy wysokosci 25, jednak z uwagi na
bardzo niska doktadno$¢ predykcji gatunku w zbiorze walidacyjnym w tym samym
przedziale nalezy stwierdzi¢ przetrenowanie modelu. Mimo tego, ze bardzo dobrze
radzi sobie na zbiorze treningowym, nie sprawdzi si¢ on na nowych danych. Dlatego

w tym przypadku najlepiej przyjac 9 jako wysoko$¢ drzewa.
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Rysunek 39 Krzywa walidacyjna dla drzewa klasyfikacyjnego
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Pierwszy model posiada wigc nastgpujace wartosci parametrow:
e minimalna ilo$¢ prébek w wezle potrzebnych do dokonania podziatu = 4
e minimalna ilo$¢ obserwacji w liciu =1

e maksymalna wysoko$¢ drzewa =9

W budowie drzew klasyfikacyjnych czgsto wykorzystywany jest rowniez parametr
ztozonosci cp, ktory stuzy do kontrolowania rozmiaru drzewa. W przypadku gdy koszt
dodania kolejnej zmiennej do drzewa przekroczy wartos¢ tego parametru, dalsze
rozrastanie drzewa jest zatrzymywane. Sprawdzony zostal wplyw tego parametru
na doktadnos$¢ modelu, jednak zgodnie z Rysunkiem 40 model zachowuje si¢ podobnie
przy zbiorze testowym oraz treningowym. Warto$¢ Cp powinna wiec zostaé przyjeta
na poziomie bliskim 0. Ostatecznie model oparty na drzewie klasyfikacyjnym posiada
wczesniej zdefiniowane parametry oraz parametr ztozonosci réwny 0,0000025,

osiaggajac 54,5% trafnoSci na zbiorze uczacym oraz 51,5% na zbiorze testowym.
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Rysunek 40 Doktadno$¢ drzewa klasyfikacyjnego w zaleznosci od parametru ztozonosci
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Z tablicy pomytek dla drzewa klasyfikacyjnego (Rysunek 41) wynika, ze model bardzo
dobrze klasyfikuje gatunek operowy i klasyczny, jednak w odrdznieniu od modelu
KNN wykazuje nieco wigksza tendencje do pomylek si¢ przy klasyfikacji muzyki
operowej. Ponadto sposréd wszystkich kategorii to wlasnie opera jest najczesciej

btednie klasyfikowana jako muzyka klasyczna, jednak nigdy nie zostala pomylona

z metalem.
Rysunek 41 Macierz pomytek dla drzewa decyzyjnego
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Tabela 11 Miary doktadno$ci, precyzji oraz czutoéci drzewa decyzyjnego

Liczba utworéw w

Precyzja Czulo$¢ danej klasie

rzeczywistej
Classical 0,68 0,68 2619
Country 0,47 0,57 2279
Electronic 0,53 0,57 2884
Jazz 0,45 0,52 2545
Metal 0,67 0,60 1878
Opera 0,76 0,69 2593
Pop 0,31 0,17 2275
Rap 0,51 0,51 2225
Reggae 0,43 0,48 2646
Rock 0,32 0,34 2590
Doldadnose 0,515 24534

Najstabsza zdolnos¢ predykcyjng drzewo klasyfikacyjne posiada ponownie
w przypadku gatunkéw rock oraz pop, charakteryzujac utwory dla tych grup jako
zupehie inny gatunek. Oprocz tego model wykazuje ekstremalnie niska czuto$¢ dla
popu, co wynika z trudnos$ci identyfikacji tego typu utwordéw. Klasyfikator ten w
przypadku opery popetnia duzo mniej btedow podczas klasyfikacji niz KNN, na co
wskazuje precyzja na poziomie 76%. Jednak procent dobrych decyzji, czyli
poprawnych przypisan utworéw do opery lub nie opery, jesli byt to inny gatunek, jest
nieco nizszy niz dla poprzedniego modelu. Miary dla pozostatych gatunkow zawiera
Tabela 11.
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Las losowy

Podczas przygotowania modelu opartego na lesie losowym zbadany zostal wpltyw
wysokosci pojedynczego drzewa, liczby estymatoréw oraz minimalnej liczby
obserwacji wymaganych przy podziale na doktadno$¢ modelu, co obrazuje kolejno

Rysunek 42.

Rysunek 42 Krzywe walidacyjne dla lasu losowego
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Juz na tym etapie mozna stwierdzi¢, ze model wyglada na nadmiernie dopasowany do
danych uczacych. Maksymalng warto$cig jaka mozna przyjac jest 15. Niezaleznie od
tego jaka zostanie zastosowana liczba drzew wchodzacych w sktad lasu losowego oraz
minimalna ilo$¢ obserwacji przy podziale drzewa, model ten osigga takg samg
doktadno$¢. W zwigzku z tym las losowy skonstruowany zostal dla 100 estymatorow

z minimalng liczba obserwacji réwna 2.

Rysunek 43 Macierz pomytek dla lasu losowego
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Z macierzy pomytek przedstawionej na Rysunku 43 mozna odczytac, ze las losowy
najlepiej sposrdd dotychczasowych modeli radzi sobie z rozpoznawaniem gatunku
operowego prezentujac 1977 poprawnych przypisan. Las losowy rowniez pozwolil na
nieco mniej pomytek w klasyfikacji, np. zaden utwoér rapowy nie zostat przydzielony
do muzyki klasycznej, czy reggae do operowej. W odniesieniu do poprzednich metod,

piosenki pop uzyskaty okoto 1,5 razy wigcej trafionych predykc;ji.
Tabela 12 Miary doktadnosci, precyzji oraz czutoéci lasu losowego

Liczba utworow w

Precyzja Czulos¢ danej klasie

rzeczywistej
Classical 0,70 0,71 2619
Country 0,49 0,62 2279
Electronic 0,62 0,63 2884
Jazz 0,55 0,59 2545
Metal 0,68 0,69 1878
Opera 0,78 0,76 2593
Pop 0,39 0,27 2275
Rap 0,56 0,59 2225
Reggae 0,55 0,55 2646
Rock 0,40 0,37 2590
Doldadnost 0,58 24534

W Tabeli 12 zebrano wartoSci preCyzji oraz czutosci predykcji poszczegodlnych
gatunkow. Utwory pop oraz rock sa najczesciej klasyfikowane niepoprawnie jako inne
gatunki, jednak dla tych kategorii model posiada minimalnie wyzszy wspotczynnik
czutosci, zatem las losowy radzi sobie w tych przypadkach troche lepiej. Dodatkowo
mozna zauwazyC, ze przy klasyfikacji piosenek operowych las losowy w 76%
poprawnie odrdznia utwory pochodzace z tego gatunku od innych oraz 78% przypisan
do tego gatunku okazuje si¢ by¢ prawdziwych, co na tle pozostalych metod wypada
najlepiej. Dos¢ duza poprawa klasyfikacji wystepuje rowniez w przypadku muzyki
elektronicznej oraz jazzu. Ogolna doktadnos¢ modelu opartego na lesie losowym jest

najwyzsza spos$rod dotychczasowych modeli i wynosi 58%.
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Sieci neuronowe

Dla sieci neuronowych zbudowane zostaly 3 modele. Pierwszy z nich oparty na
perceptronie wielowarstwowym cechuje si¢ nastepujacymi parametrami:
e liczba neuronow w warstwie ukrytej : 100,
e funkcja aktywacji : ReLU,
e algorytm optymalizacyjny : ADAM (ang. Adaptive Moment Estimation), oparty
na stochastycznym gradiencie malejacym,

e liczba iteracji : 1000.

Drugi model skupial si¢ na splotowych sieciach neuronowych o strukturze
funkcjonalnej, czyli taczonych warstwa po warstwie. Zawiera cztery warstwy ukryte

z funkcja aktywacji ReLU:

splotowg (Conv1D) z 64 filtrami,

taczaca (MaxPooling1D),

sptaszczajaca (Flatten),

gesta z 64 filtrami.
Na etapie kompilacji modelu dobrana zostata funkcja optymalizacji ADAM, doktadnos¢
jako miernik jako$ci oraz binarna entropia krzyzowa jako funkcja straty. Podczas
procesu uczenia przyjete zostaly dwa podstawowe parametry:
e epochs=10, definiujagcy liczbg powtorzen algorytmu na pelnym zestawie danych,
e Dbatch_size=10, oznaczajacy liczbe obserwacji, przez ktore sie¢ musi przej$é
zanim zaktualizuje wewngtrzne parametry.
Innymi stowy, model przetworzy zbior wejSciowy w catosci 10-krotnie, a co kazde 10
obserwacji dokona aktualizacji parametrow modelu.
Przebieg dziatania algorytmu oraz dokladno$¢ modelu na zbiorze treningowym
I walidacyjnym na poszczegdlnym etapie procesu uczenia zostal zwizualizowany na
Rysunku 44. Skutecznos¢ klasyfikacji na zbiorze walidacyjnym spadta w 5 powtorzeniu
przy jednoczesnym minimalnym wzroscie na danych uczacych, a wigc moze to by¢

oznakg przeuczenia.
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Rysunek 44 Doktadno$¢ klasyfikacji w poszczegblnych iteracjach dla sieci splotowych
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Ostatni model zostat zbudowany w oparciu o glgbokie sieci neuronowe, zawierajace:
e 7 warstw gestych o nastepujacych liczbach filtrow: 64, 128, 256, 512, 256, 128,
64 wraz z normalizacja wag kazdej z nich w celu przyspieszenia procesu uczenia
e 4 warstwy redukcji, w tym dwie z 25% oraz dwie z 35% prawdopodobienstwem
usunig¢cia neuronu.
W tym przypadku model przetwarza zbior 120 razy aktualizujgc parametry wewnetrzne
co 200 prébek. Doktadno$¢ modelu wraz z kolejng iteracja wzrasta w przypadku zbioru
uczacego, Z kolei dla zbioru walidacyjnego skutecznos¢ przestaje si¢ znaczaco zmieniaé
juz przy 35 iteracji, a wiec model ten ma potencjal do bycia przeuczonym, jednak

nastepuje to do$¢ powoli. Przebieg klasyfikacji za pomocg sieci gigbokich przedstawia
Rysunek 45.

Rysunek 45 Doktadno$¢ klasyfikacji w poszczegolnych iteracjach dla sieci glgbokich
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Warto zaznaczyé, ze modele drugi i trzeci wytrenowane zostaly przy uzyciu zbioru
danych zawierajgcego wszystkie cechy dzwickowe, aby nie traci¢ informacji o danym
utworze. Wystarczajaco glebokie sieci powinny radzi¢ sobie z wysoko skorelowanymi

zmiennymi, poniewaz sg zdolne do wykrywania dodatkowych zaleznosci.

Wstepne pordéwnanie doktadnos$ci trzech wersji modeli opartych na sieciach
neuronowych zawarte zostalo w Tabeli 13 i na tej podstawie zdecydowano sie¢

przeanalizowa¢ jedynie ostatni model ze wzgledu na najlepszg trafhos¢ klasyfikacji.

Tabela 13 Poréwnanie doktadnosci sieci neuronowych

dokladnos$¢
modelu
sie¢ MLP 55,90%
sie¢ splotowa 56,78%
sie¢ gesta 57,26%

Rysunek 46 Macierz pomytek dla sieci neuronowych
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Jak pokazano na Rysunku 46, po raz kolejny zmiana modelu spowodowata wzrost
liczby trafnych predykcji dla gatunku opera. Nie znaleziono przypadku, w ktorym sieci
neuronowe pomylityby muzyke reggae oraz rap z klasyczng czy opere z metalem,

jednak zdarzaly si¢ przypadki odwrotne- utwor metalowy kilka razy trafit do kategorii
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operowej, a muzyka klasyczna do rapu oraz reggae. Model ten réwniez nie radzi sobie

dobrze z klasyfikacja popu oraz rocka.

Tabela 14 Miary doktadnosci, precyzji oraz czutosci sieci neuronowe;j

Liczba utworow w

Precyzja Czulos¢ danej klasie

rzeczywistej
Electronic 0,64 0,58 2884
Pop 0,41 0,26 2275
Rap 0,57 0,56 2225
Rock 0,39 0,37 2590
Country 0,51 0,59 2279
Reggae 0,52 0,65 2646
Classical 0,72 0,62 2619
Jazz 0,53 0,59 2545
Opera 0,73 0,79 2593
Metal 0,67 0,70 1878
Dolladnost 0,57 24534

Sposrod wszystkich modeli sieci neuronowe w przypadku muzyki pop cechuja si¢
najlepsza precyzja 41%, czyli model wskazat, ze 1441 piosenek pochodzi z gatunku
pop, jednak poprawnie zaklasyfikowat jedynie 598 utworéow. Na tym przyktadzie
czutos¢ klasyfikatora dla popu wynosi zaledwie 26% przy 2275 przyktadach w zbiorze
testowym. Z kolei do gatunku opera przypisanych zostato 2811 piosenek, a wigc wigce]
niz wystepuje rzeczywiscie w zbiorze, co w efekcie daje precyzje rowna okoto 73%.
To wiasnie dla tego gatunku sie¢ neuronowa osigga maksymalng zdolno$¢ predykc;ji.
Model ten poprawnie klasyfikuje duza ilos¢ utworéw operowych w odniesieniu do
ilosci przyktadow w danych pochodzacych rzeczywiscie z tego gatunku. Miary te dla
pozostatych kategorii zebrane zostaty w Tabeli 14.

Stosunek poprawnie przydzielonych gatunkéw do liczby wszystkich utworow w zbiorze

w tym przypadku wynosi 57%.
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4.4Porownanie jakosci modeli klasyfikacyjnych

Powstate modele klasyfikacyjne nie wyrdzniajg si¢ bardzo duza doktadnoscia.
Klasyfikator K-najblizszych sasiadow oraz pojedyncze drzewo klasyfikacyjne osiagngty
maksymalng trafno$¢ oscylujaca w okolicy 51%, natomiast las losowy oraz sie¢
neuronowa 57%. W przypadku gatunku operowego, kazdy z modeli cechuje si¢
najwyzszym odsetkiem prawidtowych klasyfikacji w odniesieniu do wszystkich
przypisan utworow do tej klasy. Nalezy tutaj wyr6zni¢ model oparty na lesie losowym,
poniewaz osiagnat precyzje 78%. Z kolei najmniejsza zdolno$¢ do wychwycenia
rzeczywistego gatunku wystepowata w wigkszosci przypadkow dla muzyki pop,
co moze oznaczaé, ze modele klasyfikowaty piosenki pop czesciej do innych kategorii.
Jedynym wyjatkiem jest model sieci neuronowych, poniewaz najcz¢s$ciej myli utwory
rockowe z innymi gatunkami. Klasyfikator KNN w precyzji predykcji wypada
najstabiej. Najwiecej trafnych przypisan do danego gatunku w stosunku do wszystkich
utworOw w zbiorze testowym modele wykazywaly rowniez w przypadku opery oraz
najmniej] w przypadku popu. Sieci neuronowe okazaly si¢ mie¢ najwyzsza czulos¢,
osiggajac warto$¢ 79%, natomiast drzewo klasyfikacyjne najnizszg rowna okoto 17%.

Dodatkowo przy zestawieniu maksymalnych precyzji, model K-najblizszych sasiadow
oraz sieci neuronowych ma tendencje do klasyfikowania wigkszej liczby utworow
operowych niz wystepuje w rzeczywistym zbiorze jako gatunek operowy, 0 czym
swiadczy wspotczynnik precyzji nizszy niz miara czuto$ci. Opisane zaleznos$ci zawarte

zostaly w Tabeli 15.

Tabela 15 Poréwnanie modeli klasyfikacyjnych

x Najwieksza Najwieksza Najmniejsza  Najmniejsza
hA/BeEL Dokladnos¢ precyzja czulo$¢ precyzja czulos¢
0,68 0,75 0,29 0,2

KNN 0,5108 (Opera) (Opera) (Pop) (Pop)
Drzewo 0.5148 0,76 0,69 0,31 0,17
klasyfikacyjne ' (Opera) (Opera) (Pop) (Pop)
0,78 0,76 0,39 0,27
Las losowy 0,5791 (Opera) (Opera) (Pop) (Pop)
Glebokie sieci 0.5726 0,73 0,79 0,39 0,26
neuronowe ' (Opera) (Opera) (Rock) (Pop)

Skonstruowane modele stabo sprawdzaja si¢ przy klasyfikacji wigkszej liczby
gatunkéw, co jest prawdopodobnie spotegowane do$¢ zbieznymi warto$ciami

parametrow utworéw. Z uwagi na to, ze przyktadowo muzyka pop czy rock cieszy si¢
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bardzo duza popularnoscia, bardzo czesto utwory sg okreslane tymi gatunkami, mimo

tego, ze posiadaja cechy charakterystyczne dla zupetnie innego typu muzyki.

Jako, ze najlepiej w =zestawieniu modeli wypadt las losowy, przeprowadzono
klasyfikacje binarng dla gatunku pop, aby sprawdzi¢ w jakim stopniu model bedzie
w stanie wychwyci¢ utwory z tej kategorii na tle innych gatunkéw. Przyjete zostaty
dwie klasy: Pop oraz Others. Ilo§¢ danych zostata wyréwnana dla obydwoch klas, aby
model mial rowne szanse.

Model klasyfikacyjny rozrézniajacy pop od innych gatunkow okazuje si¢ by¢ bardziej
skuteczny niz wieloklasowy. Zgodnie z miarami z Tabeli 16 oraz macierza pomylek
przedstawiong na Rysunku 47, doktadno$¢ tego klasyfikatora to 75%. Posiada on duza
zdolno$¢ do prawidlowego rozrézniania utworéw pop sposrod innych (84%), jednak na
takim zbiorze przyktadéw w wielu przypadkach falszywie przypisuje odmienny gatunek

do popu, stad nizsza warto$¢ precyzji wynoszaca 71%.

Rysunek 47 Macierz pomytek dla lasu losowego w problemie klasyfikacji binarnej
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Tabela 16 Miary doktadnosci, precyzji i czuto$ci dla modelu opartego na lesie losowym w klasyfikacji

binarnej
Liczba utworéw w

Precyzja Czulo$é danej klasie

rzeczywistej
Other 0,80 0,66 2288
Pop 0,71 0,84 2332
Dokladnosé 0,75 4620

modelu
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Model ten mozna oceni¢ dodatkowo za pomocg krzywej ROC oraz pola pod wykresem,
nazywanego miarg AUC, co zawarte zostalo na Rysunku 48. Wykres ten przedstawia
zalezno$¢ pomiedzy odsetkiem prawidtowych klasyfikacji utworow do gatunku pop
oraz odsetkiem blednych przypisan do tego gatunku. Wspodtczynnik AUC wynosi w tym
przypadku 75%, co jest do§¢ dobrym wynikiem 1 $wiadczy o duzej mocy

diagnostycznej modelu przy rozrdznianiu gatunkow.

Rysunek 48 Krzywa ROC dla lasu losowego w klasyfikacji binarnej
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W zwigzku z tym, mozna powiedzie¢, ze tego typu klasyfikacja bedzie bardziej

uzyteczna w celu odfiltrowania na przyktad niechcianych gatunkow z list odtwarzania

niz klasyfikacja wielu gatunkow.
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Podsumowanie

Praca ta miata na celu zestawienie algorytmow wykorzystywanych w klasyfikacji, ktora
jest nieodlaczng czgscia systemOw  rekomendacyjnych  znanych  serwisow
udostepniajacych muzyke. Czgs¢ badawcza podzielona zostala na czg$¢ wstepnej
analizy skupien opartej na grupowaniu podobnych utworow muzycznych oraz wtasciwag
klasyfikacje gatunkéw. W analizie wykorzystane zostaly dane dotyczace cech
dzwickowych utworéw udostgpniane przez serwis Spotify.

Dwie metody, jakie zostaly zastosowane do grupowania dost¢pnego zbioru danych,
czyli algorytm K-$rednich i hierarchiczny Warda pozwolilty na otrzymanie nieco
odmiennych wynikow w postaci skupien piosenck o podobnym charakterze. Pomimo
wystepowania az 10 réoznych gatunkow w danych, mozliwe bylo wyodrebnienie nie
wigcej niz trzech list utworow. Metoda K-srednich wyznaczyta 3 playlisty: neutralna,
rytmiczng oraz powazng, jednak pierwsza grupa okazala si¢ by¢ bardzo duzym
skupiskiem piosenek z niemal wszystkich analizowanych gatunkow. Przy grupowaniu
hierarchicznym mozna powiedzie¢, ze grupa neutralna i rytmiczna otrzymane przy
poprzednim sposobie klastrowania zostala polaczona w jednag. W zwigzku z tym,
ostatnia lista piosenek okazata si¢ by¢ najbardziej wyrazna i na tej podstawie mozna si¢
spodziewaé, ze utwory nalezagce do muzyki klasycznej 1 operowej beda najlepiej
rozrézniane w doktadnej klasyfikacji. W grupowaniu wyboru cech dokonano jedynie na
podstawie korelacji, jednak warto byloby pomysle¢ o przeprowadzeniu analizy
gtownych sktadowych (PCA) w celu wyeliminowania niektorych zmiennych. Wtedy
wyniki moglyby by¢ nieco inne.

Cechy audio, ktore gléwnie wplywaly na charakterystyke poszczegélnej listy
odtwarzania to glownie poziom wystepowania wokalu w utworze wraz z liczbg
wykrytych stéw, akustycznos¢ 1 instrumentalnos¢, a takze nastrdj danej Sciezki.

Kolejna cz¢$¢ pracy stanowila budowe 1 porownanie modeli klasyfikacyjnych opartych
na czterech algorytmach: K-najblizszych sgsiadow, drzewach klasyfikacyjnych, lesie
losowym oraz sieciach neuronowych. Otrzymane klasyfikatory nie wykazaty
satysfakcjonujacych rezultatdbw, pomimo prob dostosowania parametrow poprzez
poszukiwanie najbardziej optymalnych, osiagajac doktadno$¢ nieco ponad 50%.
Zdecydowanie jest to problem wielu klas wystepujacych w danych, skutkujac czestym
popelnianiem bitedow. Dodatkowo wybrane gatunki mogty by¢ za mato zréznicowane,

aby wyraznie charakteryzowa¢ kategori¢ muzyczng. Ze staba zdolno$cia predykcyjna
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modeli wigze si¢ rowniez dobor cech charakteryzujacych utwory. By¢ moze nie sg one
wystarczajace do jednoznacznego okreslenia gatunkéw. Spotify oferuje rowniez dane
dotyczace przyktadowo bitow, przesuniecia taktu, podzialu utworu na sekcje,
czy segmenty, ktore najcze$ciej posiadajg spojne cechy dzwiekowe (np. refren).
Prawdopodobnie dodanie takich informacji poprawitoby trafno$¢ modeli, poniewaz
uwzglednialyby one dodatkowe czynniki.

Kolejng kwestig, ktéra mogta mie¢ wplyw na jakos$¢ klasyfikacji jest liczba danych,
ktora szczegblnie w przypadku sieci neuronowych ma bardzo duze znaczenic. Pomimo
gléwnej zalety glebokich sieci neuronowych, jaka jest wykrywanie nawet
najmniejszych zaleznosci w zbiorze danych, model nie byl zadowalajacy. Ponadto
zastosowanie splotowych sieci, ktore sprawdzaja si¢ bardzo dobrze przy wykrywaniu
zalezno$ci miedzy blisko potozonymi obiektami gldwnie na obrazach, prawdopodobnie
nie jest zbyt zasadne w przypadku danych tabelarycznych, w ktérych ustawienie
kolejnosci cech nie ma znaczenia.

Przy metodzie KNN nie zostala rozrdézniona istotno$¢ poszczegdlnych zmiennych,
a wiec jest tu miejsce na wprowadzenie dodatkowej analizy tych czynnikow
i dokonanie predykcji wykorzystujac jedynie najbardziej istotne z nich. W odr6znieniu
od tej techniki klasyfikacji, lasy losowe radza sobie z tego typu problemem decydujac o
tym, ktére cechy uwzgledni¢ przy predykcji. Lasy losowe w niniejszej analizie okazaty
si¢ by¢ najskuteczniejsza z metod, ze wzgledu na dodatkowy element losowosci, ktory
pozwala na osiggnigcie niezalezno$ci zmiennych i tym samym zmniejszenie ryzyka
przeuczenia modelu. Pojedyncze drzewo klasyfikacyjne nie bylo w tym przypadku
wystarczajace ze wzgledu na niska stabilnos¢.

Majac do dyspozycji jedynie cechy audio dostepne na Spotify, bardziej sensownym
modelem bylby taki, ktdry rozrdznia jeden gatunek na tle innych, udostepniajac bardziej
klarowng rekomendacj¢ z uwagi na wyrazniejsze wydobycie charakteru poszczegolnych
zmiennych objasniajacych.

Podsumowujac, modele skonstruowane na potrzeby tej analizy nie pozwolityby
na jednoznaczng klasyfikacje gatunkéw, poniewaz trafno$cig na poziomie 50% nie
wnosityby niczego istotnego do systemu rekomendacji. Z tego powodu serwis Spotify
w swoich algorytmach uwzglednia z pewnoscig duzo wiecej dodatkowych czynnikow
poprawiajacych filtrowanie kategorii utworéw, a co za tym idzie, trafniejsze polecenia

nowych utwordéw na podstawie upodoban uzytkownikow.
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