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Streszczenie

W niniejszej pracy zbadalismy, czy wyborcy w glosowaniach na budzet obywatelski chetniej gltosuja na
podobne do siebie projekty. Zdefiniowaliémy dwa sposoby mierzenia dystansu miedzy projektami — jeden
wynikajacy z ich nazw, za$ drugi wynikajacy z oddanych gloséw. Na podstawie analizy rzeczywistych in-
stancji wyborczych zbadaliémy korelacje pomiedzy nimi. Dla poszczegblnych instancji przeprowadziliémy
klastrowanie zbioru projektow wzgledem obu miar odleglosci. Statystyczna analiza wykazata, ze w niekto-
rych instancjach wyborczych glosujacy chetniej popieraja podobne do siebie projekty.

Stowa kluczowe

Budzet obywatelski, Budzet partycypacyjny, Preferencje wyborcze, Approval voting, Klastrowanie

Dziedzina pracy (kody wg programu Socrates-Erasmus)

11.1 Matematyka

Klasyfikacja tematyczna

62H20 - Measures of association
91B14 - Social choice
91C20 - Clustering in the social and behavioral sciences

Tytul pracy w jezyku angielskim

Preference structure in participatory budgeting
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Wprowadzenie

Niniejsza praca dotyczy struktury preferencji wyborcéw w glosowaniach typu "approval voting". Jest to
typ glosowania, w ktérym wyborcy gltosuja na kandydatow, wskazujac tych, ktorych akceptuja. Jest to
prosta metoda, gdyz nie wymaga od glosujacego na przykltad szeregowania kandydatéw w kolejnosci od
najbardziej do najmniej popieranego, badz przypisywania kandydatom wartosci punktowych. Glosujacy
wybiera jedynie tych kandydatow, ktorych jest sktonny zaakceptowaé. Celem procesu wyborczego jest
konicowe wylonienie zwycieskiego komitetu, ztozonego z pewnego podzbioru zbioru kandydatow [§].

Metoda ta nie sprawdza sie zatem w przypadku wyborow, w ktorych ostateczny zwyciezca musi byé tylko
jeden, jak w przypadku wyboréw prezydenckich, na burmistrza miasta itp. Moze ona jednakze sprawdzi¢
sie wszedzie tam, gdzie ostatecznie wybranych moze zosta¢ wielu sposréd kandydujacych. Mys$lac o kan-
dydatach, czesto mamy na mysli osoby fizyczne — potencjalnych postéw, senatoréow badz radnych. Okazuje
sie jednak, ze ten proces wyborczy mozna z powodzeniem zaaplikowaé¢ réwniez do wyborow, w ktorych
kandydatami nie sa ludzie.

W wielu miastach w Polsce od lat mieszkaricy co roku glosuja na projekty, ktorych realizacja jest fi-
nansowana przez wladze miasta w ramach tzw. budzetu obywatelskiego. Idea jest prosta: mieszkaricy
zglaszaja projekty, ktore czesto dotycza spraw bezposrednio wplywajacych na ich zZycie codzienne. Na-
stepnie w glosowaniu wybierane sa te projekty, ktére maja zostaé zrealizowane. Miasto wygospodarowuje
czesé srodkow z budzetu, ktore zostana poswiecone na finansowanie zwycieskich projektéw. W tej sytuacji
wyborcami sg mieszkancy danego miasta badz jego dzielnicy, zas kandydatami sg projekty, ktore zostaty
zgtoszone do gltosowania.

Zasadniczym celem niniejszej pracy jest zaprezentowanie metody, przy pomocy ktorej mozliwa bedzie od-
powiedZ na pytanie, czy wyborcy chetniej glosuja na podobne do siebie projekty. W przypadku wyboréw
dotyczacych budzetu obywatelskiego, wyniki takiej analizy moga zosta¢ poddane skutecznej weryfikacji,
gdyz kazdy ze zgloszonych projektéw ma przypisang sobie nazwe badz opis, ktére jasno wskazujg na obszar
zycia, ktorego dany projekt dotyczy. W przypadku projektéw zgloszonych w glosowaniu nad budzetem
obywatelskim tatwo jest wiec stwierdzi¢ na podstawie nazw i opiséw, czy i jak bardzo dane dwa projekty
sg do siebie podobne.

W pierwszej kolejnosci przeanalizujemy zbiory zgloszonych projektow jedynie na podstawie wynikéw glo-
sowan. W tym celu okreslimy na zbiorze projektéw odpowiednia metryke. Nastepnie, przy pomocy modelu
lingwistycznego, zbadamy podobienstwo projektéw na podstawie ich nazw, zgloszonych w procesie zbiera-
nia propozycji poddanych pod glosowanie. Dalej, zbadamy korelacje pomiedzy dystansem lingwistycznym,
a dystansem wynikajacym z glosowania. Na zakoniczenie, zaprezentujemy metode poszukiwania rozbicia
zbioru projektéw na klastry zawierajace projekty do siebie podobne.






Rozdzial 1

Podstawowe pojecia

Niech V' = {1,..., N} oznacza zbiér wyborcow, zas C = {ci,...,cp} — zbiér kandydatow (projektow).
Wyborami bedziemy nazywaé pare uporzadkowana E = (V,C). Zgodnie z wyjasnieniem zawartym we
wstepie, glosowanie odbywa sie poprzez wskazanie kandydatéw, ktérych dany wyborca akceptuje. Dla
kazdego z kandydatéow ¢ € C niech:

S(c) = {i € V: wyborca i akceptuje c}

Oczywiscie, wprost z definicji mamy S(c) C V.

Istnieje takze potrzeba wprowadzenia pewnej miary odlegtosci pomiedzy zbiorami, aby méc sformalizowaé
metody badania podobienistwa pomiedzy wyborcami lub projektami. W literaturze funkcjonuje wiele réz-
nych sposobéw definiowana odleglo$ci pomiedzy zbiorami dyskretnymi, w tej pracy bedziemy szczegdlnie
skupiaé sie na dwu z nich:

Definicja 1 Niech A, B # 0 bedq zbiorami skoniczonymi, tj. |Al,|B| < oo. Odlegtosciq Hamminga pomie-
dzy zbiorami A i B nazywamy liczbe elementow ich rdznicy symetryczne;j:

H(A, B) = |AAB|

Odlegltos¢ Hamminga nie uwzglednia w zaden sposéb liczebnosci zbioréw, ktorych wzajemna odlegltosé
mierzy. Prowadzi to do sytuacji sprzecznych z naszg intuicja i oczekiwaniami — zobaczmy nastepujacy
przyktad:

Przyktad 1 Niech A = {1,2,3} oraz B = {3,4,5}. Wowczas AAB = {1,2,4,5}, zatem H(A,B) = 4.
Niech teraz C' = {1,2,...,100} oraz D = {3,4,...,102}. Rowniez mamy H(C,D) = |{1,2,101,102}| = 4.
Intuicyjnie mozna jednak oczekiwaé, ze zbiory C i D sq do siebie bardziej podobne, niz zbiory A i B, gdyz
wzgledem liczby wszystkich swoich elementow majq znacznie liczniejsze przeciecie. Nieznacznie formalizujgc
te intuicje, mozemy zauwazyc, ze:

IAnNB] 1 CnD| 98

AuB| 5 " |cuD| T 102

Powyzszy przyktad ilustruje potrzebe uwzglednienia liczby elementéow zbioréw, ktoérych odlegto$é mie-
rzymy. Z tej obserwacji wynika ponizsza definicja:

Definicja 2 Niech A, B # 0 bedq zbiorami skoniczonymi, tj. |Al,|B| < oo. Odlegtosciq Jaccarda pomiedzy
zbiorami A i B nazywamy liczbe elementéw ich rdznicy symetrycznej, podzielong przez liczbe elementow
ich sumy:

_ |AAB| H(A,B)

~ JAuB| |AUB]|

J(A, B)
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Jak tatwo zauwazy¢, definicja odlegtosci Jaccarda jest powiazana z rachunkiem zawartym w Przyktadzie

Ik
_JAUBwﬁAmBL_LJAmB|

J(A,B) =
( ) |AU B |AU B
Stosunek licznosci przeciecia do licznosci sumy jest intuicyjnie miara wzajemnego podobienstwa zbioréw.
Liczbe }ﬁgg} w literaturze nazywa sie indeksem Jaccarda. Gdy zbiory sa podobne, odlegto$é miedzy nimi

powinna by¢ niewielka. Rzeczywiscie, gdy indeks Jaccarda dla zbiorow A, B jest bliski 1, odlegtosé¢ J(A, B)
jest bliska 0.

Przyklad 2 Dla zbioréw z Przyktadu[1 mamy:

1 4 98 4
(4.5) 5= 5 /(@D 102~ 102
Ten rezultat rzeczywiscie wyraza pewng intuicje odnosnie tego, ktorg z tych par tworzg zbiory bardziej do

siebie podobne.
Twierdzenie 1 Odlegtos$¢ Jaccarda spetnia aksjomaty metryki, tj.:

1. dla dowolnych niepustych, skoriczonych zbiorow A, B zachodzi J(A, B) > 0
oraz J(A,B) =0 A= B.

2. dla dowolnych niepustych, skoriczonych zbioréw A, B zachodzi J(A,B) = J(B, A).
3. dla dowolnych niepustych, skoriczonych zbioréw A, B,C' zachodzi J(A,B) < J(A,C)+ J(C,B).
Dowad.

1. Dodatnia okreslono$c. Niech A, B beda skoniczone oraz niech przynajmniej jeden z nich bedzie nie-
pusty. Funkcja |.|, liczaca elementy zbioréw skoriczonych, przyjmuje wartosci naturalne, a wiec nie-
ujemne. Stad oczywiscie:
|AAB|

- >0
|[AUB| —

Ponadto, gdy A = B, to AUB = AN B, czyli AAB = (), zatem |[AAB| =0, czyli J(A,B) =0. W
druga strone, jesli J(A, B) = 0, to |AAB| = 0. Musi by¢ zatem AAB = (), czyli (A\B)U(B\A) = 0.
Stad wynika, ze A\ B = B\ A =0, czyli rzeczywiscie A = B.

J(A, B)

2. Symetrycznosé. Whasnosé symetrii jest oczywista i wynika natychmiastowo z faktu, ze réznica syme-
tryczna zbioréw oraz suma zbioréw to dziatania przemienne:

AAB =BAAoraz AUB=BUA

3. Nierowno$é trojkgta. |3]| Przypusémy przeciwnie, ze istnieja niepuste zbiory A, B,C, dla ktorych
zachodzi nier6wnosc:

[AAB| _ JAAC| | |BAC
[AUB| ~ JAUC| ' |[BUC

Powyzsza nieréwnos$¢ rownowaznie mozna zapisaé¢ jako:

|AN B ANC| BN C|

" |JAUB| JAuc| T |BUC|
|AN B [AnC| |BNC|
|AU B JAuC] " |[BUC|
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Wprowadzmy oznaczenia jak na ponizszym rysunku, literami oznaczajac liczbe elementéow poszcze-
gblnych podzbioréw zbioru AU B U C":

B
b
A x‘z C
t
a | c
Yy

Rysunek 1.1: Diagram Venna dla zbioréw A, B, C' w polozeniu ogdlnym.

Wowczas ostatnia nieréwnos¢ przybiera postaé:

x+t _ Y+t N Z+t
a+b+z+y+z+t at+ct+zt+y+z+t btct+zrzt+y+z+t

(1.1)

W celu uproszezenia zapisu, oznaczmy S := |[AUBUC| =a+b+c+z+y+ z+1t, wtedy nieréwnosé
(1.1)) przyjmuje postac:

vt _y+t 24t
S—c S—-b S-—a

1 (1.2)

Dalej zauwazamy, ze dla m,n > 0 takich, ze n > m oraz dowolnego k > 0 mamy 7 < %, poniewaz

nier6wnos¢ ta jest réwnowazna nieréwnosci mn + mk < mn + nk, ktéra z kolei jest rownowazna
nierownosci 0 < k(n — m) — ta za$ jest oczywista biorac pod uwage zalozenia. Mozemy zatem
napisac, ze:

y+rt _y+t+d

S—b~ S
z+t < z+t+a
S—a~ S
Oczywiscie mamy takze:
T+t < T+t
S T S—c¢

Wobec powyzszych obserwacji nierownosé ([1.2]) implikuje:

x+t<x+t Y+t z+t_1<y+t+b+z+t+a_

S SS5—cSS-pTS5-4a = 3 S 1

Co z kolei prowadzi do wniosku, ze:

r+t<(bty+t)+(atz+t)—S



7 powyzszego natychmiast wynika, ze:

x4+t < —c—x+t
2r < —c

Co prowadzi do sprzecznosci, gdyz lewa strona ostatniej nierownosci jest nieujemna, zas lewa jest nie-
dodatnia, a nieréwno$é jest ostra. Ta obserwacja konczy juz dowdd catego twierdzenia — wykazalismy,
ze dystans Jaccarda spelnia aksjomaty metryki.

Stwierdzenie 1 Dia dowolnych niepustych, skoriczonych zbiorow A, B zachodzi
0<JA,B)<1

Ponadto J(A,B) =1< AN B = .
Dowod.

Nier6ownosé¢ J(A, B) > 0 pokazaliSmy powyzej. Dla pokazania nieréwnosci J(A, B) < 1 wystarczy za-
uwazy¢, ze dla dowolnych zbioréw A, B mamy AAB C AU B, stad (jesli przynajmniej jeden ze zbiorow
jest niepusty) zauwazamy:

|AAB| < |AUB
_ |AAB

NAB%WAUM

IN
—_

Dalej, jesli ANB =0 to AAB = AU B, zatem J(A, B) = 1. W druga strone, jesli J(A, B) = 1, to:

|AAB| = |AUB]
(AUB)\(ANB)| = |AUB
|JAUB|—|ANB| = |AUB|

|[ANB| = 0

ANB = 0

Tym samym dowdd stwierdzenia zostat zakoniczony.

Ostatnim pojeciem, jakie zdefiniujemy, bedzie rozbicie zbioru.

Definicja 3 Rozbiciem zbioru A nazywamy kazdy uktad zbiorow Aq, ..., A, taki, Ze:
1. zbiory te sq parami roztgczne, tj. dla i # j mamy A; N A; =0
2. suma tych zbioréw daje zbior A, tj. |, A; = A.
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Rozdzial 2

Analiza preferencji wyborcow

2.1. Zrodlo danych — Pabulib

Do analizy zawartej w tej pracy wykorzystaliSmy dane pochodzace z rzeczywistych gltosowan nad budzetem
obywatelskim, pochodzace ze strony internetowej dziatajacej pod patronatem Uniwerystetu Jagielloniskiego
http://pabulib.org/. Jest to baza danych, w ktoérej umieszczono pliki zawierajace kompleksowa informa-
cje na temat proceséw wyborczych. Pliki umieszczone na stronie zawieraja wszystkie niezbedne informacje
ogblne dotyczace danego glosowania, w szczegdlnodci pelng liste zgltoszonych projektéw wraz z nazwami, a
takze pelna liste glosujacych wraz z numerami projektow, ktore kazdy z wyborcow akceptuje. W celu do-
ktadnego poznania zawartosci plikéw zawartych w bazie danych odsytamy do pliku szeroko omawiajacego
te kwestie [I].

2.2. Model lingwistyczny

W celu znalezienia odpowiedzi na postawione we wstepnie pytanie badawcze: "Czy wyborcy czesciej glosuja
na podobne projekty?", nalezy sformalizowaé¢ poszczegolne jego sktadowe. Na poczatku nalezy rozwigzaé
kwestie okreslenia, jak bardzo dwa projekty sa do siebie podobne. W tym celu uzyjemy modelu lingwistycz-
nego opartego na metodach sztucznej inteligencji, do ktérego podtaczona zostala wytrenowana wczesniej
baza sléw w jezyku polskim [2]. Kazdemu stowu przyporzadkowany jest wektor z przestrzeni (R )300,
dzieki czemu dysponujemy informacjami na temat wzajemnego podobienistwa stéw umieszczonych w bazie
danych. W uzytym modelu podobieristwo miedzy dwoma stowami oblicza sie jako cosinus kata pomiedzy
odpowiadajacymi im wektorami. Wynika stad, ze dtugos¢ wektoréw stow nie ma znaczenia, gdyz cosinus
kata zalezy jedynie od ich kierunku — cato$é¢ informacji niesionej przez wektor pojedynczego stowa jest
zawarta w kierunku, jaki ten wektor wyznacza.

Nastepnie wystarczy zauwazy¢, ze zdanie w jezyku ztozone jest ze stow, a zatem wektor zdania powinien by¢
suma wektorow poszczegdlnych stow. Aby nie wyr6zniaé niepotrzebnie jednych stow wzgledem drugich (tzn.
tych, ktorych wektory maja wicksza badZ mniejsza norme euklidesowa), kazdy z wektorow stow zostanie
unormowany. Operacja ta nie powoduje utraty informacji, gdyz zgodnie z uwaga zawarta w poprzednim
akapicie calo$¢ informacji jest zawarta w kierunku wektora. Wprowadzajac oznaczenia, dane jest zdanie
s oraz skladajace si¢ na nie stowa wi,...,w,. Kazdemu ze stéw w; w bazie danych odpowiada wektor
v(w;) € (R4)3%. Na poczatku niech:

v(s) = ” 71)(%)
) =2 oG]

11


http://pabulib.org/

Nastepnie, wektor v(s) zdania s jest okreslony jako unormowany wektor o(s):

Okazuje sie, ze w takiej sytuacji mozna nadaé¢ interpretacje dobrze znanej z wyktadow algebry liniowej
wartodci cosinusa kata miedzy niezerowymi wektorami:

IR ) R 1031
cos (A(U(Sl), ( ])) ||’U(Sz)|| K ”U(SJ)H < ( Z)’ ( ])>

Gdzie oczywiscie ostatnia réwnosé zachodzi dlatego, ze wektory te maja dlugosé 1. Z samej konstrukeji
modelu wynika, ze cosinus kata miedzy wektorami zdan jest miarg ich wzajemnego podobieristwa. Warto
doda¢, ze poniewaz wszystkie wspolrzedne wektorow sa liczbami dodatnimi, wartosci cosinuséw beda
nalezaly jedynie do przedziatu [0,1]. Geometrycznie oznacza to, ze im bardziej wektory zdan sa bliskie
bycia prostopadtymi, tym mniej podobne do siebie beda te zdania. Odwrotnie za$, im bardziej réwnolegte
beda dwa wektory zdan, tym bardziej podobne beda te zdania.

W celu okredlenia podobienistwa projektéw zgloszonych w wyborach zaadaptujemy opisang powyzej me-
tode. Jako zdania s; wykorzystamy nazwy (opisy) projektow, ktore zostaly zaproponowane podczas reje-
stracji w procesie wyborczym. W ten sposob kazdy z projektéow ¢; € C' mozemy utozsamié z jego nazwa,
ktora jest zdaniem w jezyku polskim: s;. Teraz, w celu okreslenia odlegioécﬂ pomiedzy dwoma projektami,
wystarczy polozy¢:

dr, (¢, ¢j) =1 —cos (ZL(v(si),v(s5))

Na poczatek przedstawimy dziatanie tego algorytmuﬂ na prostym przyktadzie — zbadamy wzajemne podo-
biefistwo wybranych trzech nazw projektéw zgltoszonych w wyborach na warszawskim Ursynowie w roku
2019:

1. "Szkolne prace domowe - mniej, ciekawiej, inaczej"

2. "Prawo méwi wyraznie, ze prace domowe sg tylko dobrowolne! Plakaty informujace o dobrowolnosci
prac domowych"

3. "Akademia starej motoryzacji cykl wyktadoéw dotyczacy motoryzacji i zlot zabytkowych samochodow
na Ursynowie"

Naturalnie nalezy sie spodziewaé (de facto, w kontekscie calej analizy, nalezy tego oczekiwac), ze pierwsze
projekty dwa wykaza wieksze podobieristwo miedzy soba, niz wzgledem trzeciego projektu. Spojrzmy, co
zwraca kod:

'Indeks dolny L pochodzi od "lingwistyczny"

2Calos¢ kodu wykorzystanego w pracy dostepna jest na Githubie: https://github.com/jakubweglowski/
computational-social-choice. Do oceny podobienistwa zaadaptowany zostal kod dostepny na stronie: https://github.
com/ashokc/Bow-to-Bert/blob/master/fasttext_sentence_similarity.py
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Cosine similarity:

Prawo mowi wyraznie, Ze prace domowe s3 tylko dobrowolne! Plakaty informujace o dobrowolnosci prac domowych
&

Szkolne prace domowe - mniej, ciekawiej, inaczej : ©.7018704

Cosine Similarity:

Akademia starej motoryzacji cykl wykladdw dotyczacy motoryzacji i zlot zabytkowych samochodéw na Ursynowie
&

Szkolne prace domowe - mniej, ciekawiej, inaczej : ©.39341688

Cosine Similarity:

Akademia starej motoryzacji cykl wyktadow dotyczacy motoryzacji i zlot zabytkowych samochodow na Ursynowie

&

Prawo méwi wyrainie, Ze prace domowe sg tylko dobrowolne! Plakaty informujace o dobrowolnosci prac domowych : ©.5326125

Rysunek 2.1: Ocena podobieristwa pomiedzy przyktadowymi trzema nazwami projektow.

Rzeczywiscie, efekt dzialania kodu jest zgodny z naszymi oczekiwaniami. Warto w tym miejscu zaznaczyé,
ze konkretne wartosci podobienistwa, ktére zwraca algorytm, nie grajg istotnej roli. Zamiast tego, wyniki
nalezy interpretowaé¢ na podstawie ich uporzadkowania monotonicznego. Postugujac sie tym rozumowa-
niem, powyzszy wynik dziatania kodu nalezy interpretowaé nastepujaco: skoro 0.702 > 0.533 > 0.393, to
zdania 1. i 2. sa do siebie bardziej podobne, niz zdania 2. i 3. oraz 1. i 3. Z kolei zdania 2. i 3. sg bardziej
podobne, niz 1. i 3. Nie nalezy za$ interpretowaé¢ numerycznych wartosci tych podobienstw.

2.3. Odlegtosé na podstawie glosowania

Teraz przedstawimy sposoéb weryfikacji, czy wyborcy rzeczywiscie chetniej glosuja na podobne projekty.
W tym celu, dla kazdej pary projektéow c¢;, c; € C' proponujemy inng miare dystansuﬂ pomiedzy nimi jako
odlegtos¢ Jaccarda ich zbioréw poparcia:

dw (ciy ¢j) == J(S(ci), S(¢;))

Intuicyjnie, jedli istotna czes¢ wyborcoéw popierajacych zaré6wno projekt c;, jak tez c;, pokrywa sie, to
projekty te okreslimy jako bliskie sobie. W ten sposéb mozliwe jest stwierdzenie, czy glosowanie na pewien
projekt istotnie koreluje z glosowaniem na inne.

2.4. Badanie korelacji

W pierwszej kolejnodci nalezalo ustali¢, czy istnieje jakakolwiek statystycznie istotna korelacja pomiedzy
dwoma opisanymi powyzej sposobami okreslania dystansu miedzy projektami. W celu znalezienia od-
powiedzi na to pytanie, zbadaliémy dane z plikow dostepnych na stronie pabulib.org. Majac ustalong
instancje wyborcza, dla kazdego z projektéw wygenerowalismy dwa wektory jego odlegtosci od pozostatych
projektow. Jeden z nich zawierat odlegltosci lingwistyczne, drugi zas te obliczone na podstawie gtosowania.
Formalnie, dla kazdego ¢; € C' wyznaczyliémy dwa wektory:

W(Cz) = [dW(Ciacj)]j7éi7L(Ci) = [dL(Ci;Cj)]j?gi

Nastepnie wyznaczyliSmy wspotczynniki korelacji Pearsona pomiedzy tymi wektorami. Nalezato uprzed-
nio sprawdzié¢, czy spelnione sa zalozenia, pod ktérymi wartosci tych wspélczynnikéw mozna interpretowaé.

3Tym razem indeks dolny W pochodzi od "wyborczy"
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Po pierwsze, badane zmienne musza by¢ ciagle badZ quasi-ciagte — odlegtoéci pomiedzy projektami spet-
niaja to zatozenie, gdyz nie sa zmiennymi jakosciowymi, lecz iloSciowymi z interpretowalna s$rednia.

Po drugie, powinno by¢ spetnione zalozenie o normalnosci rozktadu obu typéw dystanséw. W toku analizy
okazalo sie, ze cze$é instancji wyborczych nie spetnia tego zatozenia. NapisaliSmy zatem program, ktory
zidentyfikowal wszystkie instancje, dla ktorych zatozenie o normalnosci rozktadu jest spelnione na pozio-
mie istotnosci a = 10%.

Opiszemy teraz krotko metode wyszukiwania projektow, ktore spelniaja zalozenie o normalnosci roz-
ktadu.

2.4.1. Test statystyczny Jarque-Bera
Pierwsza faza weryfikacji polegata na wielokrotnym przeprowadzeniu testu statystycznego Jarque-Bera.
Hipoteza zerowa w tym tescie jest

Hy : dane maja rozklad normalny N (u, 02) dla pewnych y € R,0? > 0

za$ hipoteza alternatywna jest

H; : dane nie maja rozktadu normalnego

Kazdemu projektowi poddanemu pod glosowanie odpowiadaja dwa wektory dystanséw. Instancji wybor-
czych w bazie danych jest 730, kazda z nich zawiera oczywiscie wiele projektéw. W celu weryfikacji, ktore
z instancji wyborczych mozna poddaé¢ dalszej analizie, napisaliémy kod oceniajacy rozktady projektow
zgloszonych do danej instancji. Przyktadowy efekt dziatania kodu dla pojedynczej instancji przedstawiaja
ponizsze tabele:

Poland, Warszawa, Ursynow 2019 Poland, Warszawa, Ursynow 2019
Liczba projektow 58 Liczba projektow 58
p>041 49 p>041 36
0.05<p<=0.1 3 0.05<p<=0.1 8
0.01 < p <=0.05 0 0.01 < p <=0.05 4
0.001 < p <=0.01 2 0.001 < p <=0.01 6
p <= 0.001 4 p <= 0.001 4

(a) Tabela dla wektora dystansow Jaccarda (b) Tabela dla wektora dystansow lingwistycznych

Rysunek 2.2: Przyktad dzialania kodu do oceny normalnosci rozktadu - wybory na Ursynowie w roku 2019.

W powyzszej tabeli oznaczenie p oznacza p-value pochodzace z testu Jarque-Bera. Tytulem kréotkiego
przypomnienia, p-value w tescie statystycznym oznacza najmniejszy poziom ufnosci taki, przy ktérym nie
ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Oznacza to, ze gdy p-value jest nizsze niz przyjety poziom uf-
nodci, nalezy odrzucié¢ hipoteze zerowa kosztem hipotezy alternatywnej. Stad, w przypadku warszawskiego
Ursynowa w roku 2019, przy testowaniu wektoréw dystanséw Jaccarda dla 49 sposréd 58 projektéow — co
stanowi 84, 48% wszystkich projektéw — otrzymaliSmy p-value powyzej 10%, zatem brak byl podstaw do
odrzucenia hipotezy o normalnosci rozktadu. W pozostalych przypadkach p-value bylo mniejsze niz 10%,
zatem byly podstawy do odrzucenia tej hipotezy. Dla dystanséw Jaccarda 36 na 58 projektéw spetnito to
zalozenie, co stanowi okoto 62.07% wszystkich projektoéw. Analogicznie, w pozostalych przypadkach byty
podstawy do odrzucenia Hy.
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Identyczne tabele zostaly wygenerowane dla kazdego z plikéw dostepnych w bazie, nastepnie zas§ wy-
niki zostaly zagregowane. Zgodnie z przyjetym poziomem istotnosci, jako instancje speliajace zalozenia
uznane zostaly takie, dla ktoérych stosunek liczby odrzuceri Hy (w tabelach odpowiadato to p-value ponizej
10%) do liczby wszystkich projektow nie przekroczyt 10%. Takich instancji byto 170. Nastepne wyzwanie
polegato na tym, ze liczba projektow wsréd wielu spoérod tych instancji byta niewielka — 136 sposrod nich
posiadalo zgloszonych mniej niz 15 projektow. ZdecydowaliSmy o ich odrzuceniu, gdyz przy tak matej
probie ciezko odrozni¢ szum badz losowosé od rzeczywistej, choéby przyblizonej normalnosci rozktadu.
Ostatecznie wyloniona zostata grupa 34 instancji, dla ktorych przeprowadziliSmy dalszg analize. Byly to
instancje spelniajace zatozenia niezbedne do interpretowania wspotczynnikow korelacji Pearsona, ponadto
za$ dostatecznie duza liczba zgloszonych w nich projektéw umozliwiata wyciagniecie dalszych interesuja-
cych wnioskow. Godng odnotowania, cho¢ pozbawiona znaczenia w kontekscie dalszej analizy ciekawostka
jest fakt, ze wszystkie wybory speliajace zalozenia odbyly sie w Warszawie.

2.4.2. Wykresy kwantyl-kwantyl (Q) — @ plots)

Aby potwierdzi¢ poprawnosé wnioskow ptynacych z wykonywania testow Jarque-Bera, w toku dalszej
analizy postuzylidmy sie wykresami kwantyl-kwantyl. Wykresy te zestawiaja ze soba empiryczne kwantyle
pochodzace z danych z teoretycznymi kwantylami rozkladu normalnego. Whudowana funkcja najpierw
sortuje wartosci od najmniejszej do najwiekszej. Nastepnie obliczane sg kwantyle odpowiadajace kazdej z
wartosci, po czym wartosciom przypisane zostaja kwantyle tego samego rzedu, ktéry dana warto$é wyzna-
cza w danych, lecz pochodzace z rozktadu normalnego. Wowczas taki punkt jest nanoszony na wykres.

Przyjmuje sie, ze gdy niebieskie punkty ukladaja sie wzdtuz zaznaczonej prostej oraz lezg wewnatrz na-
niesionego na wykres przedzialu ufnosci, dane majg rozktad normalny. Wykresy dla wszystkich projektow
z wybranej grupy 34 instancji wyborczych znajduja sie na naszym GithubieEL ponizej zad zamieszczamy
jedynie kilka z nich, w celu pogladowego zilustrowania zastosowanej metody badawczej.
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Rysunek 2.3: Przykladowe wykresy kwantyl-kwantyl wskazujace na brak normalnosci rozktadu. Powyzsze
wykresy wykonane zostaly dla jednego z projektéw poddanych pod gltosowanie w Czestochowie w roku
2020. Wykres po lewej stronie dotyczy rozkladu wektora W (c;), zas po prawej L(c;).

“https://github.com/jakubweglowski/computational-social-choice
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Rysunek 2.4: Przyktadowe wykresy kwantyl-kwantyl wykonane dla trzech projektéw poddanych pod gto-
sowanie na Zoliborzu w roku 2017. Wykresy po lewej stronie dotycza rozkltadéow wektorow W (c;), zas po
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Rysunek 2.5: Przyktadowe wykresy kwantyl-kwantyl wykonane dla trzech projektéw poddanych pod gto-
sowanie na Goctawiu w roku 2018. Wykresy po lewej stronie dotycza rozkladow wektorow W(c;), zas po
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Ostatecznie we wszystkich instancjach speliajacych zatozenia znalazly sie lacznie 673 projekty. Sred-
nia warto$¢ wspotczynnika korelacji Pearsona wyniosta w przyblizeniu 0.738 przy odchyleniu standardo-
wym wynoszacym okoto 0.110. Doktadnie 646 wspotczynnikéw korelacji okazalo sie istotnych na poziomie
a = 10%, co daje okoto 97% wszystkich.

Na podstawie dokonanej analizy uprawniony wydaje sie wniosek, ze istnieje statystycznie istotna, do-
datnia korelacja pomiedzy obiema metodami okreslania dystansu miedzy projektami. Daje to podstawy
do dalszej analizy, poniewaz skoro korelacja istnieje, to zasadng jest proba poszukiwania glebszych zwiaz-
kéw pomiedzy tymi metrykami. Przyktadowo, majac wyrozniona grupe projektéw o wiekszym niz $rednia
dla instancji wyborczej podobienistwie Jaccarda, mozna spodziewaé sie takze wiekszego od $redniej podo-
bienistwa lingwistycznego w ramach tej grupy.

2.5. Klastrowanie

Do pracy nad ponizsza sekcja uzywaliSmy biblioteki scikit-learn w dostepnej w jezyku Python [4].

2.5.1. Metoda K-Srednich

W celu znalezienia rozbicia zbioru projektéw na klastry, w pierwszej kolejnosci zastosowaliémy algorytm
K-érednich. Jest to algorytm szeroko stosowany w uczeniu maszynowym, ktérego dziatanie polega na znaj-
dowaniu rozbicia zbioru danych na zadana z gory liczbe K podzbiorow (klastrow). Celem jest znalezienie
rozbicia, ktére minimalizuje wariancje w obrebie kazdego z podzbioréw tworzacych podzial.

Formalnie, niech (x1, ..., x,,) oznacza wektor obserwacji, z ktorych kazda takze moze by¢ wektorem: x; € R4,
Algorytm rozpoczyna dziatanie od wylosowania K punktéw zwanych centroidami: (1, ..., ) , i € RY,
czyli punktow, ktore docelowo bedg punktami wyznaczajacymi srednie dla kazdego z klastrow. Nastepnie
powtarzane sa nastepujace dwa kroki:

1. Zbiér danych dzielony jest na klastry w taki sposob, ze punkt x; staje sie elementem klastra o srodku
fj, jesli zachodzi warunek

i = psll = mim i — |

2. Dla kazdego z klastrow S;,j € {1,...,k}, obliczane sa nowe centroidy:

Algorytm konczy dzialanie, gdy pod wplywem wykonywania kolejnych krokéw przestaja zachodzi¢ zmiany
w podziale calego zbioru na podzbiory. Ostatecznie, celem dziatania algorytmu K-srednich jest wybranie
rozbicia S = (Si,...,Sk) zbioru obserwacji {z1,...,x,}, ktore minimalizuje sume kwadratow dlugosci
roznic wektoré6w obserwacji oraz centroidu. Szukamy zatem:

k
argming > 3 flz — i

=1 mGSi

W tym miejscu nalezy zaznaczy¢, ze algorytm ten ma zasadnicza wade — jest nia brak gwarancji osiagniecia
minimum globalnego opisanego powyzej zagadnienia minimalizacji wariancji. Algorytm ten zbiega jedynie
do pewnego minimum lokalnego. Poczatkowe centroidy sa generowane losowo wlasnie po to, by zniwelo-
wal szanse nieosiggniecia minimum globalnego. Dlatego w pracy nie poprzestaliémy na przeprowadzeniu
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pojedynczego klastrowania tym algorytmem, lecz dla kazdej instancji przeprowadziliémy 15 niezaleznych
klastrowan, dla kazdego z nich zapisujac wyniki oraz nastepnie je agregujac. W ten sposob zwiekszylismy
szanse osiagniecia minimum globalnego zdefiniowanej funkcji celu w wiekszej liczbie klastrowan.

2.5.2. Metoda DBscan

W drugiej kolejnosci wykorzystany zostal algorytm DBscan [6]. Jego zaleta jest brak koniecznosci narzu-
cenia a priori liczby klastrow, na ktore chcemy podzieli¢ zbior projektow. Algorytm ten potrzebuje pobraé
jednakze dwa inne zewnetrzne parametry: € oraz min_obs. Zeby zrozumie¢ dzialanie tego algorytmu,
potrzebujemy wprowadzi¢ kilka definicji.

Definicja 4 Punkt p ze zbioru danych nazwiemy rdzeniowym (ang. core point), jesli co najmniej min_ obs
punktow lezy w odlegtosci co najwyzej € od niego, liczgc wraz z punktem p.

Definicja 5 Punkt q nazwiemy bezposrednio osiggalnym (ang. directly reachable), jesli jego odlegtosé od
pewnego punktu rdzeniowego p jest nie wieksza niz €.

Definicja 6 Punkt q nazwiemy osiggalnym (ang. reachable) z punktu p, jezeli istniejq punkty

b=Dp1,P2,--sPn—-1,Pn = ¢

takie, ze pi+1 jest bezposrednio osiggalny z punktu p;.

Klaster w tej metodzie tworzy punkt rdzeniowy p wraz ze zbiorem wszystkich punktéw osiagalnych z niego.
Kazdy klaster zawiera zatem co najmniej jeden punkt rdzeniowy oraz moze zawiera¢ wiele punktow, ktore
nie sa rdzeniowe.

Widzimy zatem, ze metoda klastrowania DBscan opiera sie intuicyjnie na gestosci zbioru danych. Klastry
beda tworzone przez punkty, ktére sa utozone gesto obok siebie, przy czym miara tej gestosci upakowania
punktow w przestrzeni jest wyrazona przez wartosci parametréow € oraz min_ obs.

W toku analizy przyjeliSmy min_obs = 2. Okazalo sie, ze dobranie odpowiedniej wartosci parametru
€ stanowi rownie powazne wyzwanie, co okreslenie liczby klastrow dla algorytmu K-means. Algorytm
DBscan dziata bardzo dobrze, jesli dane wykazuja wyrazng strukture przestrzenna, natomiast jego dziata-
nie nie jest zadowalajace gdy dane sg zaszumione. Analiza dzialania DBscan na naszych danych wskazuje
na to, ze dane dotyczace dystansu lingwistycznego oraz wyborczego dystansu Jaccarda nie posiadaja wy-
raznej struktury przestrzennej, za$ swoja struktura przypominaja raczej losowy szum.

Metoda préb i bledéw wskazata, ze optymalne wartosci parametru € wahaja sie od 0.75 do 0.95 zalez-
nie od instancji wyborczej. Dla bardzo wielu wartosci parametru € zwracane byty jednakze jedynie dwa
klastry, przy czym w jednym z nich znajdowaly sie trzy projekty, zas cala reszta traktowana byta jako
szum i zwracana byta jako osobny klaster. Pojawita sie zatem potrzeba zautomatyzowania procesu po-
szukiwania optymalnej wartosci €, tak, aby byé w stanie przeszukaé¢ wiecej mozliwosci niz przy pomocy
metody prob i bledow.

Aby rozwiazaé ten problem stworzyliSmy kod, ktorego zasada dzialania jest nastepujaca: rozpoczynamy z
parametrami min = 0.5 oraz max = 1.5. Dla 7 od 1 do 3:

1. Wykonujemy klastrowania dla wszystkich wartosci € od min do maz z krokiem réwnym 107,

2. Sprawdzamy, jaka byta najwicksza liczba klastréw, na jakie podzielony zostal zbiér projektow. Na-
stepnie wybieramy najmniejsza i najwieksza wartoéé¢ e, dla ktorej ta liczba klastrow zostala osia-
gnieta.
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3. Nadpisujemy te najmniejszg wartosé jako min oraz najwicksza warto$é jako max, zwickszamy ¢ o 1
i wracamy do punktu 1. listy.

Jako optymalng warto$¢ € wybieramy dowolng sposrod tych, dla ktérych po ostatniej iteracji liczba kla-
strow byla najwieksza. W ten sposéb praktycznie gwarantujemy sobie, ze nie jesteSmy w stanie znalezé
klastrowania z podziatem na wiecej klastrow niz tego, ktoére zostato wybrane ta metods. Intuicyjnie mozna
ten algorytm rozumieé jako probe odtworzenia mozliwie jak najwyraZniejszej struktury przestrzennej da-
nych, na ktérych pracujemy.

2.5.3. Metoda Spectral

Nastepna z wykorzystanych przez nas metod bedzie Spectral clustering [9] [5]. Metoda ta jest silnie powia-
zana z innymi metodami klastrowania, gdyz jej gtéwna idea jest redukcja wymiaru danych, ktére nastepnie
sa klastrowane przy uzyciu tychze metod.

Aby zrozumieé sposéb dziatania metody Spectral, w pierwszej kolejnosci potrzebujemy zdefiniowaé ma-
cierz podobienstwa A = (a;j)i j=1,..n, gdzie wspolczynniki a;; sa pewna miara podobienstwa obserwacji
x; oraz x; ze zbioru danych. Narzuca sie warunek, Zeby miara tego podobieiistwa byla symetryczna, tak
aby macierz A byla symetryczna. Nastepnie definiuje sie tzw. laplasjan jako:

L:=D-A

Gdzie D = (dij)ij=1,..n jest macierza diagonalng taka, ze d; = Z;‘L:1 a;j. Warto$¢ d;; jest wiec suma
podobienistw obserwacji x; do wszystkich innych obserwacji w zbiorze danych, wlacznie z podobienstwem
x; do samej siebie. Najbardziej podstawowa wersja algorytmu Spectral polega na klastrowaniu zbioru da-
nych, ktérego elementami sa wektory wtasne laplasjanu odpowiadajace kilku jego najmniejszym dodatnim
wartosciom wiasnym. Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze taki schemat postepowania jest dobrze zdefi-
niowany, gdyz macierz L jest symetryczna. Macierze symetryczne sa diagonalizowalne, a ponadto jesli ich
elementami sg wytacznie liczby rzeczywiste, maja one zawsze rzeczywiste wartosci wtasne. Samo klastro-
wanie zbioru danych ztozonego z wektoréw wlasnych jest wykonywane przy uzyciu innych popularnych
metod klastrowania, takich jak K-means czy DBscan.

W praktyce jednak nie wykorzystuje sie wektoréw wtasnych samego laplasjanu, lecz uprzednio dokonuje
sie jego normalizacji. Celem normalizacji jest takie wyskalowanie laplasjanu, aby [; = 1 dla wszystkich
i € {1,...,n}. Jedna z metod normalizacji, o ktorych warto w tym miejscu wspomnie¢, to algorytm Shi-
Malika [7], wykorzystujacy wektory i wartosci wlasne symetrycznego znormalizowanego laplasjanu:

nerm . Idn . D71/2AD71/2

gdzie piszac D~'/? mamy na mysli takg macierz odwracalng X, ze (X ’1)2 = D. Innym powszechnie
stosowanym przeksztatceniem jest random walk, ktére definiuje si¢ jako:

L. =D 'L=1Id,—D'A

2.5.4. Losowy podzial zbioru projektow

Aby stwierdzi¢, czy klastrowanie opisanymi powyzej metodami rzeczywiscie daje istotne rezultaty, przepro-
wadziliSmy takze klastrowanie losowe. Schemat postepowania byt silnie zwigzany z wynikami zwracanymi
przez algorytm K-Srednich. Algorytm ten zwracal rozbicie zbioru projektéw na K podzbioréw. Kazdy
z tych podzbioréow zawieral oczywiscie pewna liczbe projektow.

Klastrowanie losowe oparte zostalo na nastepujacym pomysle — na poczatku lista projektéw zostata lo-
sowo pomieszana. Pozniej za$ losowa liste projektow dzieliliémy na klastry takiej liczebnosci, jakiej byty
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kolejne klastry zwrdcone przez algorytm K-means. Przyktadowo, gdy algorytm ten zwroécit 3 klastry o
liczebnosciach kolejno 2,5 oraz 3, to podzial losowy polegaltby na umieszczeniu pierwszych dwu projektow
losowej listy w pierwszym podzbiorze, kolejnych pieciu w drugim, zas ostatnich trzech w trzecim. Na kazde
klastrowanie K-means wykonanych zostato 100 klastrowan losowych. Dzieki temu nie tylko uwzgledniona
zostalta losowos¢ klastrowania, jak tez poréwnywalnosé z wynikami zwracanymi przez K-means.

2.5.5. Wyniki klastrowania

Przedstawimy teraz wyniki otrzymanej analizy. Podobnie jak w przypadku analizy korelacji, ogélne wyniki
zostaly uzyskane poprzez agregacje analiz dla poszczegblnych instancji wyborczych, stad rozpoczniemy od
omdwienia metody uzytej do badania pojedynczych wyboréw. Ogdlny schemat postepowania byl naste-

pujacy:

1. Wykonujemy klastrowanie w oparciu o dystans lingwistyczny badz wyborczy Jaccarda, program
zwraca podzial zbioru projektéow na klastry. Oznaczajac przez K liczbe klastrow, otrzymujemy roz-
bicie S = {51, ..., Sk} zbioru projektow C na klastry.

2. Obliczamy przy pomocy algorytmu lingwistycznego srednie podobieristwo nazw projektéw w obrebie
kazdego klastra, tj. dla kazdego k € {1, ..., K} oznaczamy przez ny := |Sk| i obliczamy:

- 1
Lk = m Z (]. — dL(CZ',Cj))

2 Ci,CjESk:i<j

3. Jako ocene jakosci pojedynczego klastrowania S = {S1, ..., Sk} przyjmiemy liczbe:

e L
- K
Zk:l Nk

QS) :

Jest to $rednia wazona podobienistw w obrebie klastrow (obliczonych w punkcie 2.), w ktorej wagami
sa liczby projektow w klastrach.

4. W przypadku, gdy wykonujemy wiele klastrowan, jako ocene jakosci calego procesu przyjmujemy
srednia arytmetyczng oceny pojedynczych klastrowan. Jesli mamy dane klastrowania {Si,...,Sx},
ocena ta bedzie wyrazaé sie¢ wzorem:

N
Q{81 8x)) = 1 > QSH)
k=1

Aby lepiej zrozumieé¢ powyzszy schemat, omoéwimy go na konkretnym przyktadzie wyborow, ktére od-
byly si¢ na warszawskim Zaciszu w roku 2017. Pod glosowanie poddanych zostalo wowczas 21 projektow.
Spojrzmy najpierw na wyniki klastrowania K-means z liczbg klastrow K = 5 na obu typach dystan-
SOW:
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Klaster nr 1:

Studzienka odwadniajgca na ulicy Rozwadowskiej.
Progi zwalniajgce na Targowku, ul. Krosniewicka
Remont chodnika na ulicy Rozwadowskiej.

Klaster nr 2:

Gimnastyka na sSwiezym powietrzu przy Domu Kultury Zacisze

Strefa wolnego handlu

Podwieczorki z kulturg dla dzieci (zacisze)

Angielski z native speakerem dla mieszkancéw Zacisza

Wyréwnywanie szans w rozwoju psychomotorycznym u dzieci

Sgsiedzkie warsztaty kulinarne, czyli pasja tworzenia smakéw na Zaciszu
Wspieraj swoje dziecko! Ocenianie ksztaittujgce dla rodzicdw! - Targdwek

Klaster nr 3:

Doswietlenie przejsc dla pieszych prowadzacych do lasu Brodnowskiego na ul. Kondratowicza.

Doswietlenie przejscia dla pieszych na ul. Codziennej rog ul. Blokowej

Oswietlenie skweru przy ul. Sw. Wincentego i Kondratowicza

Wymiana opraw oswietleniowych na skrzyZowaniach: Gilarska-Samarytanki oraz
Jorskiego-Samarytanki wraz z modernizacja szafy zasilajacej.

Zielony mural przy Lesie Brodnowskim

Organizacja I-ego Biegu Zacisza 14 maja 2017r.

Klaster nr 4:

Szklana gora - wielofunkcyjne przeszklone pomieszczenie przy DK Zacisze.

Dzieciaki nie pac(z)a - bezplatne koncerty i warsztaty artystyczne dla dzieci na Zaciszu.
Muzycznie dla sgsiaddw - cykl 1@ bezplatnych koncertéw na Zaciszu

Zesp6l teatralno-kabaretowy dla seniordw

Klaster nr 5:
Oswietlenie boiska i monitoring przy ul. Blokowe]j 3

Rysunek 2.6: Przyktadowe klastrowanie K-means po dystansach wyborczych Jaccarda dla wyboréw na
Zaciszu w 2017 roku. Ocena lingwistyczna tego klastrowania wyniosta w przyblizeniu 0.520.

Klaster nr 1:

Oswietlenie boiska i monitoring przy ul. Blokowej 3

Doswietlenie przejs¢ dla pieszych prowadzgcych do lasu Brédnowskiego na ul. Kondratowicza.
Doswietlenie przejscia dla pieszych na ul. Codziennej rég ul. Blokowej

Klaster nr 2:

Dzieciaki nie ptac(z)a - bezptatne koncerty i warsztaty artystyczne dla dzieci na Zaciszu.
Muzycznie dla sgsiadow - cykl 1@ bezptatnych koncertow na Zaciszu

Zespol teatralno-kabaretowy dla seniorow

Podwieczorki z kulturg dla dzieci (Zacisze)

Angielski z native speakerem dla mieszkancow Zacisza

Wyrownywanie szans w rozwoju psychomotorycznym u dzieci

Sgsiedzkie warsztaty kulinarne, czyli pasja tworzenia smakow na Zaciszu

Wspieraj swoje dziecko! Ocenianie ksztattujgce dla rodzicow! - Targowek

Klaster nr 3:

Szklana géra - wielofunkcyjne przeszklone pomieszczenie przy DK Zacisze.
Gimnastyka na sSwiezym powietrzu przy Domu Kultury Zacisze

Oswietlenie skweru przy ul. Sw. Wincentego i Kondratowicza

Zielony mural przy Lesie Broédnowskim

studzienka odwadniajaca na ulicy Rozwadowskiej.

Progi zwalniajace na Targdwku, ul. Krosniewicka

Remont chodnika na ulicy Rozwadowskiej.

Klaster nr 4:
Wymiana opraw oswietleniowych na skrzyzowaniach: Gilarska-Samarytanki oraz
Jorskiego-Samarytanki wraz z modernizacjg szafy zasilajjcej.

Klaster nr 5:

Strefa wolnego handlu
Organizacja I-ego Biegu Zacisza 14 maja 2@17r.

Rysunek 2.7: Przyktadowe klastrowanie K-means po dystansach lingwistycznych dla wyboréw na Zaciszu
w 2017 roku. Ocena lingwistyczna tego klastrowania wyniosta w przyblizeniu 0.571.
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Teraz spOjrzmy, jak przedstawiaja sie wyniki analizy dla réznej liczby klastrow K:

Liczba klastrow (K) ‘ Linguistic | K-means | Spectral ‘ DBscan ‘ Random

1 0.46632 0.46632 0.46632 NA 0.46632
2 0.49983 0.49387 0.48708 NA 0.46665
3 0.51577 0.50299 0.49878 0.48856 | 0.46673
4 0.52687 0.50792 0.50394 NA 0.46663
5 0.53669 0.51116 0.50963 NA 0.46658
6 0.54471 0.51367 0.51279 NA 0.46692
7 0.55197 0.51714 0.51841 NA 0.46714
8 0.55883 0.52087 0.52212 NA 0.46748
9 0.56498 0.52479 0.52483 NA 0.46791
10 0.571 0.52808 0.52763 NA 0.46864
11 0.57599 0.53152 0.53037 NA 0.46935
12 0.58053 0.53478 0.53434 NA 0.47013
13 0.5841 0.5373 0.53765 NA 0.47109
14 0.58664 0.53887 0.54027 NA 0.47199
15 0.58841 0.5405 0.5416 NA 0.47284

Rysunek 2.8: Podsumowanie oceny jakosci klastrowania dla wyboréw na warszawskim Zaciszu w roku
2017.

Liczba klastrow (K) ‘ Linguistic | K-means | Spectral | Random

2 0.03351 0.02755 0.02076 0.00106
3 0.03541 0.02602 0.02369 0.00147
4 0.03646 0.0241 0.02238 0.00188
5 0.03749 0.02269 0.02303 0.00261
6 0.0391 0.02186 0.02248 0.00363
7 0.0404 0.02207 0.02444 0.00388
8 0.04195 0.02288 0.02492 0.00438
9 0.04306 0.02425 0.0249 0.00447
10 0.04468 0.02513 0.0251 0.0053

11 0.04585 0.0263 0.02569 0.00584
12 0.04683 0.02767 0.02787 0.00617
13 0.04685 0.02827 0.02912 0.00661
14 0.04606 0.02815 0.02959 0.00725
15 0.04506 0.02782 0.02901 0.00776

Rysunek 2.9: Odchylenia standardowe ocen jakosci klastrowania dla wyboréw na warszawskim Zaciszu w
roku 2017.

W Tabeli[2.8 przedstawiono usrednione oceny podobienstwa lingwistycznego projektow w zwracanych przez
poszczegdlne algorytmy klastrach. K-means i Spectral potrzebuja pobraé liczbe klastréw jako parametr,
wiec dla nich wykonane zostaty klastrowania z liczba klastréw od 1 do 15. Dla DBscan wykonane zostato
tylko jedno klastrowanie, gdyz algorytm zawsze zwraca ten sam wynik. W kolumnie "DBscan" wida¢, ile
klastrow zostato uzyskanych przez opisany w Sekcji algorytm, gdyz dla pozostatych liczb klastrow
nie ma zapisanego wyniku.
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W kolumnie "Linguistic" Tabeli znajduje si¢ ocena klastrowania po odlegtosciach lingwistycznych przy
uzyciu algorytmu K-means. Klastrowanie po odlegtosciach lingwistycznych odbywato sie z wykorzystaniem
K-means, poniewaz algorytm Spectral zwracal praktycznie identyczne wyniki, zas algorytm DBscan nie
bytby dobrym wyborem ze wzgledu na brak mozliwosci sterowania liczba otrzymanych klastrow. Wyniki
zapisane w tabeli to srednia z N = 15 wykonanych klastrowan, zgodnie z punktem 4. schematu ogdlnego
zawartego powyzej.

W nastepnych trzech kolumnach Tabeli zapisane zostaly oceny klastrowania po odlegltosciach wybor-
czych Jaccarda. Tak jak w przypadku klastrowania po dystansach lingwistycznych, zaréwno dla algorytmu
K-means, jak i dla algorytmu Spectral, dla kazdej liczby klastrow wykonanych zostatlo N = 15 klastro-
wan. Oceny zapisane w tabeli to $rednia ocen tych klastrowan, zgodnie z punktem 4. ogblnego schematu
opisanego powyzej.

W ostatniej kolumnie zapisane zostaly oceny klastrowania losowego, czyli srednie podobieistwa w obrebie
klastrow, jesli klastrowanie jest losowym podziatem zbioru projektéw. Schemat klastrowania losowego opi-
sany jest blizej w Sekeji [2.5.4 W tym miejscu przypomnimy jedynie, ze na kazde klastrowanie K-means
wykonywanych byto 100 klastrowari losowych, co tacznie daje N = 1500 losowych klastrowan na jedna
instancje wyborcza. Podobnie jak w przypadku pozostalych algorytmoéw, wyniki zapisane w tabeli sg $red-
nimi z pojedynczych ocen.

Jak wspomnieliémy powyzej, do oceny jakosci klastrowania uzyliSmy algorytmu lingwistycznego. Pod-
stawowym celem klastrowania jest znalezienie podzbioréw zbioru obserwacji, ktére wykazuja sie wyzszym
podobienistwem niz przecietne podobieristwo obserwowane w danych. Jesli wiec klastrowanie odbywa si¢
na danych dotyczacych dystanséw lingwistycznych, projekty w obrebie klastréw cechuja sie wiekszym niz
przecietne podobienstwem swoim nazw (opiséw). Stosowanie algorytmu lingwistycznego do oceny niesie
wiec za soba wazna konsekwencje — klastrowanie na danych dotyczacych dystanséw lingwistycznych jest
oceniane tym samym algorytmem, ktory zostat uzyty do stworzenia tych danych. Oceny jakosci klastrowari
po dystansach lingwistycznych beda zatem wyzsze, niz oceny pochodzace z klastrowania po dystansach
wyborczych Jaccarda. Z tego powodu liczby w kolumnie "Linguistic" wyznaczaja swego rodzaju punkt
odniesienia — gbérng, granice oceny jakosci klastrowania po dystansach wyborczych Jaccarda.

Tabela2.9]zestawia odchylenia standardowe ocen klastrowan odpowiadajace $rednim zamieszczonym w Ta-
beli 2.8 Miara ta nie niesie za soba wartosci informacyjnej dla liczby klastrow rownej 1, gdyz wtedy kazde
klastrowanie jest identyczne i odchylenie standardowe wynosi 0. Podobnie, dla algorytmu DBscan nie
podajemy odchylenn standardowych oceny jakosci, gdyz przy jego uzyciu wykonane zostato tylko jedno
klastrowanie. Warto zauwazy¢, ze klastrowania losowe charakteryzuja sie o rzad wielkosci nizszym od-
chyleniem standardowym niz pozostate algorytmy. Oznacza to, ze rozne klastrowania losowe sg do siebie
bardziej podobne pod wzgledem oceny ich jakosci niz rézne klastrowania wykonane dla innych algoryt-
méw. Moze to sugerowaé, ze w przypadku K-means i Spectral trafiaja sie klastrowania z istotnie wyzsza
od sredniej ocena jakosci. Moze to sugerowaé osigganie przez te algorytmy opisanych wczesniej globalnych
miniméw zagadnien optymalizacyjnych. W druga strone, niektore klastrowania osiggaja jedynie minima
lokalne, stad moga pochodzié¢ oceny istotnie nizsze od Sredniej.

Poréwnujac ze soba obie tabele, oceny klastrowania losowego sa mniejsze od érednich ocen dla pozo-
statych algorytmow o wiecej niz dwa odchylenia standardowe. Uprawnionym wydaje sie¢ byé¢ wniosek, ze
klastrowanie z wykorzystaniem K-means, Spectral i DBscan po dystansach wyborczych Jaccarda charak-
teryzuje sie wyzszym Srednim podobieristwem nazw projektéw niz klastrowanie losowe. Oznacza to, ze
podobienistwo projektéw wynikajace z samych wynikéw glosowania jest powiazane z podobieristwem ich
nazw, za$ stopiefi tego powiazania jest wyraznie wiekszy niz przypadkowy. Wniosek, ktory wyciagamy z
analizy dla wyboréw na warszawskim Zaciszu jest taki, ze wyborcy chetniej gtosowali wéwczas na projekty
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do siebie podobne.

Dla kazdej z 34 instancji wyborczych spelniajacych konieczne zaltozenia przeprowadzona zostata analo-
giczna analiza. Nastepnie wyniki zostaly zagregowane, w efekcie czego powstala Tabela ktora za-
mieszczamy ponizej.

’ Instancja wyborcza Linguistic | K-means | Spectral | DBscan | Random
Chrzanow, Jelonki 2017 0.454209 0.40998 0.40991 | 0.40316 0.40178
Sawa 2017 0.529858 0.49409 0.50504 | 0.46159 0.46203
Ursynéow Wysoki Potnocny 2017 0.502278 0.45908 0.45739 | 0.42993 0.43491
Targowek 2018 0.457706 0.40375 0.40554 | 0.39728 0.40174
Grochow Centrum 2017 0.525805 0.46597 0.46345 | 0.46860 0.45469
Zacisze 2017 0.550176 0.51799 0.51705 | 0.48856 0.46843
Chrzanow, Jelonki 2018 0.481195 0.42705 0.43590 | 0.40115 0.42074
Ursus Pélocny 2018 0.501659 0.45851 0.46698 | 0.44206 0.44529
Rembertow 2019 0.600805 0.55333 0.55594 | 0.54268 0.52182
Zacisze 2018 0.485201 0.44175 0.44602 | 0.45341 0.40051
Czyste, Mirow 2017 0.539535 0.48848 0.49812 | 0.48644 0.47427
Stuzewiec 2019 0.542220 0.49248 0.49058 | 0.49478 0.47247
Wierzbno Wygledéw 2019 0.465385 0.40704 0.39761 | 0.39991 0.39411
Saska Kepa 2018 0.505760 0.44486 0.45676 | 0.47813 0.43149
Goctaw 2017 0.588641 0.54243 0.54477 | 0.52999 0.50080
Zoliborz Centralny 2017 0.492625 0.43730 0.43730 | 0.43159 0.41346
Targéwek Mieszkaniowy 2019 0.531834 0.46700 0.47391 | 0.46123 0.46229
Zoliborz Centralny 2019 0.494772 0.44037 0.44437 | 0.41222 0.42594
Grochéw Potudniowy 2017 0.595110 0.56282 0.57111 | 0.59967 0.51287
Saska Kepa 2019 0.529415 0.47593 0.47755 | 0.46679 0.44703
Wysokie Okecie 2018 0.524025 0.47287 0.47596 | 0.46091 0.45592
Chomiczéwka 2018 0.458317 0.41232 0.40992 | 0.41483 0.40393
Srodmiescie 2019 0.504425 0.46342 0.46731 | 0.46024 0.42025
Goctaw 2018 0.525041 0.49473 0.49630 | 0.50684 0.44903
Anin 2017 0.540159 0.43514 0.44547 | 0.42689 0.38836
Broédno 2019 0.483233 0.44352 0.44420 | 0.43224 0.41724
Wilanéw 2021 0.489929 0.43889 0.44138 | 0.42999 0.42594
Wawrzyszew 2019 0.583323 0.54024 0.54371 | 0.55827 0.50215
Stare Wlochy 2018 0.468609 0.43473 0.43103 | 0.41461 0.40420
Targéwek Mieszkaniowy 2018 0.439873 0.39041 0.38827 | 0.41024 0.36594
Nowa Praga z Pelcowizng 2017 0.425549 0.37188 0.37469 | 0.35532 0.37827
Sady Zoliborskie-Zatrasie 2017 0.546304 0.47692 0.48362 | 0.47269 0.47886
Brédno-Podgrodzie 2017 0.509357 0.45725 0.46725 | 0.44132 0.44525
Marymont-Potok-Zoliborz 2017 0.478308 0.42717 0.42643 | 0.41769 0.41724
Srednia ocena 0.510313 0.460285 | 0.463260 | 0.454449 | 0.438213
Odchylenie standardowe 0.042518 0.044681 | 0.046129 | 0.049692 | 0.037709

Rysunek 2.10: Srednie oceny jakosci klastrowania z podziatem na poszczegolne instancje wyborcze
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Instancja wyborcza Linguistic | K-means | Spectral | Random

Chrzanéw, Jelonki 2017 0.038491 0.01415 0.01491 0.00897
Sawa 2017 0.037614 0.02128 0.02967 0.00601
Ursynow Wysoki Potnocny 2017 0.039436 0.01896 0.01699 0.00557
Targowek 2018 0.034719 0.01244 0.01279 0.00920
Grochéw Centrum 2017 0.043900 0.01381 0.01219 0.00834
Zacisze 2017 0.041677 0.02544 0.02517 0.00428
Chrzanoéw, Jelonki 2018 0.042581 0.01907 0.02482 0.01431
Ursus Pélocny 2018 0.037092 0.01719 0.01757 0.00586
Rembertow 2019 0.041326 0.01869 0.01984 0.00356
Zacisze 2018 0.046955 0.02530 0.02482 0.00727
Czyste, Miréw 2017 0.037348 0.01284 0.01749 0.00349
Stuzewiec 2019 0.037721 0.01638 0.01519 0.00615
Wierzbno Wygledéw 2019 0.041584 0.01507 0.01019 0.00791
Saska Kepa 2018 0.043794 0.01743 0.02309 0.00644
Goctaw 2017 0.044216 0.02780 0.03063 0.00352
Zoliborz Centralny 2017 0.049339 0.02154 0.02057 0.00722
Targéwek Mieszkaniowy 2019 0.039044 0.01010 0.01305 0.00410
Zoliborz Centralny 2019 0.044383 0.01904 0.01779 0.00851
Grochéw Potudniowy 2017 0.042722 0.02420 0.02742 0.00399
Saska Kepa 2019 0.044889 0.02765 0.02470 0.00630
Wysokie Okecie 2018 0.038069 0.01738 0.01709 0.00579
Chomiczéwka 2018 0.037972 0.01316 0.01376 0.01448
Srodmiescie 2019 0.045731 0.03242 0.03524 0.01189
Goctaw 2018 0.043438 0.02502 0.02553 0.00237
Anin 2017 0.075519 0.04622 0.04882 0.01634
Brodno 2019 0.042646 0.02142 0.02107 0.00552
Wilanéw 2021 0.036326 0.01266 0.01327 0.00464
Wawrzyszew 2019 0.043158 0.02148 0.02413 0.00364
Stare Wtochy 2018 0.043349 0.02913 0.02543 0.00980
Targowek Mieszkaniowy 2018 0.047086 0.02339 0.02409 0.01404
Nowa Praga z Pelcowizng 2017 0.039693 0.02545 0.02455 0.02131
Sady Zoliborskie-Zatrasie 2017 0.043324 0.01069 0.01262 0.00549
Brodno-Podgrodzie 2017 0.036527 0.01619 0.02387 0.00805
Marymont-Potok-Zoliborz 2017 0.037820 0.01090 0.01058 0.00849

Rysunek 2.11: Srednie odchylenia standardowe ocen jakosci klastrowania dla poszczegdlnych instancji
wyborczych.

Majac w pamieci wyglad Tabeli dla wyboréw na Zaciszu, mozemy tatwo zrozumieé znaczenie powyz-
szych danych. Najpierw dla kazdej instancji wyborczej stworzono tabele taka, jak dla Zacisza. Nastepnie
z kazdej kolumny takiej tabeli obliczono §rednig i zapisano ja w Tabeli w wierszu odpowiadajacym
danej instancji wyborczej i kolumnie odpowiadajacej usrednionej kolumnie. Dane zawarte w Tabeli
sa zatem usrednieniem analizy pojedynczej instancji po wszystkich liczbach klastr()wﬁ Analogiczny za-
bieg przeprowadzono takze dla tabel z odchyleniami standardowymi, w efekcie czego powstata Tabela
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®Dla DBscan nie dokonano usrednienia, gdyz dla tego algorytmu liczba klastréw nie zmienia sie. W tabeli zapisano jedyny
dla kazdej instacji uzyskany rezultat klastrowania.
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2.6. Wnioski

Z Tabel oraz [2.11] nie daje sie wysnu¢ jednoznacznych wnioskow. Dla niektoérych analizowanych in-
stancji wyborczych réznica w ocenie jakosci klastrowania miedzy algorytmami K-means, Spectral oraz
DBscan na dystansach wyborczych Jaccarda, a klastrowaniem losowym jest wyrazna. Jako przyktady ta-
kich instancji mozna podaé chociazby wybory na Srodmiesciu w roku 2019 czy tez oméwione juz obszernie
powyzej Zacisze w roku 2017, gdzie r6znica miedzy srednig ocen klastrowan dla powyzszych algorytmoéw a
klastrowaniem losowym jest wieksza niz suma odchylenl standardowych tych ocen. Takie instancje wybor-
cze pozwalaja pozytywnie odpowiedzie¢ na postawione w pracy pytanie badawcze — wyborcy rzeczywiscie
chetniej gltosowali tam na projekty do siebie podobne.

Jednakze obecne sg w tym zestawieniu réwniez takie instancje, dla ktérych algorytmy klastrowania oce-
niane sa podobnie lub gorzej niz klastrowania losowe — jako przyklady mozna wskaza¢ Nows Prage z
Pelcowizng czy tez Marymont-Potok-Zoliborz w roku 2017. Dla takich instancji wyborczych odpowiedz na
postawione pytanie wydaje sie by¢ negatywng — wyborcy prawdopodobnie nie gltosowali tam na podobne
projekty.

Usrednienie uzyskanych rezultatéw po wszystkich instancjach wyborczych wskazuje na to, ze przecigtna
ocena klastrowania z uzyciem K-means, Spectral oraz DBscan jest wyzsza od przecietnej oceny klastro-
wania losowego. Srednia ocena klastrowania lingwistycznego wyniosta okoto 0.510, zas oceny K-means,
Spectral i DBscan na dystansach wyborczych Jaccarda wyniosty odpowiednio okoto 0.460,0.463,0.454.
Przecietna ocena klastrowania losowego wyniosta w przyblizeniu 0.438. Odpowiadajace tym wartosciom
odchylenia standardowe sugeruja jednakze, ze réznice te nie sg istotne statystycznie, gdyz przecietna ocena
klastrowania losowego znajduje sie w odlegtosci jednego odchylenia standardowego od przecietnych ocen
dla pozostalych algorytmow.

Jednoznaczna odpowiedZ na postawione pytanie: "Czy wyborcy gtosuja na podobne projekty?" jest bar-
dzo trudna. Z powyzszej analizy wynika, ze dla wielu instancji wyborczych powinna byé ona pozytywna,
gdyz réznice w ocenach klastrowari sa istotne biorac pod uwage $rednie i odpowiadajace im odchylenia
standardowe. Dla niektérych instancji odpowiedZz powinna byé negatywna, gdyz réznice te nie sg zna-
czace. Ostateczny wniosek, jaki naszym zdaniem ptynie z wykonanej analizy, jest taki, ze kazda z instancji
wyborczych nalezy analizowaé¢ indywidualnie pod katem odpowiedzi na postawione pytanie.
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Rozdziat 3

Podsumowanie

Podsumowujac, w niniejszej pracy sprobowaliSmy odpowiedzie¢ na pytanie, czy wyborcy w glosowaniach
nad budzetem obywatelskim czesciej gltosuja na podobne do siebie projekty. W tym celu zdefiniowalismy
na zbiorze zgloszonych projektéw dwa sposoby mierzenia odlegtoéci miedzy dwoma projektami — odlegltodé
lingwistyczna ich nazw (opiséw) oraz odleglosé wyborcza Jaccarda, ktora obliczaliémy na podstawie kon-
cowych wynikéw glosowania wyborcow.

W dalszej kolejnosci sprawdzilidémy, czy istnieja statystyczne podstawy do poszukiwania zaleznosci miedzy
tymi miarami dystansu. WykorzystaliSmy do tego analize korelacji liniowej z uzyciem wspotczynnikéw Pe-
arsona, sprawdzajac uprzednio zalozenia niezbedne do ich interpretacji. Nalezato sprawdzi¢ miedzy innymi,
czy wektory wygenerowane dla obu typow dystanséw kodujace odlegtosé danego projektu od pozostatych
projektéw pochodza z rozktadu normalnego. Aby sprawdzié to zalozenie, wykonaliémy dla kazdego pro-
jektu w bazie danych Pabulib testy statystyczne Jarque-Bera. Po agregacji wynikéw tej analizy uzyliémy
wykreséw kwantyl-kwantyl w celu potwierdzenia wnioskéw z niej ptynacych.

Przeprowadzona analiza wykazala, ze istnieje statystycznie istotna, dodatnia korelacja pomiedzy miara
lingwistyczng a miarg wyborcza Jaccarda. W zwiazku z tym w dalszej czesSci pracy przeprowadziliémy
klastrowania zbioréw projektéw w celu znalezienia ich podziatu na klastry projektéw podobnych do siebie
— garéwno w sensie odleglosci lingwistycznej, jak tez wyborczej Jaccarda. P6zniej uzyliémy algorytmu lin-
gwistycznego aby oceni¢ jako$é wykonanego klastrowania. Jako gérny skraj analizy jako$ci klastrowania
poshuzyta nam ocena klastrowania po dystansach lingwistycznych, zas jako dolny skraj tej oceny przyje-
lismy klastrowanie losowe. Nastepnie przeanalizowaliémy, gdzie na tym spektrum nalezy umiescié¢ oceny
lingwistyczne klastrowan wykonanych wzgledem dystanséw wyborczych Jaccarda przy uzyciu powszechnie
stosowanych w uczeniu maszynowym algorytméw K-means, Spectral oraz DBscan.

Analiza $rednich ocen klastrowan wraz z odpowiadajacym im odchyleniom standardowym wykazata, ze
dla wielu instancji wyborczych glosujacy rzeczywiscie chetniej akceptowali projekty podobne do siebie.
Zmnalazty sie jednak réowniez i takie instancje, dla ktérych réznice w ocenach byty nieistotne statystycznie.
Poniewaz koncowa agregacja wynikéw dla pojedynczych instancji nie dalta jasnej odpowiedzi na posta-
wione pytanie badawcze, dalsze analizy tego typu nalezy wedlug nas przeprowadzaé indywidualnie dla
kazdej instancji wyborcze;j.

W Sekcji[2.5.2] poswieconej oméwieniu sposobu dziatania algorytmu DBscan wspomnielismy, ze obserwacje
wynikow klastrowania zwracanych przez ten algorytm wskazuja na silne zaszumienie danych dotyczacych
obu miar dystansu. Naturalnym krokiem kontynuacji podjetej sciezki badan jest znalezienie sposobu na
identyfikacje grup projektow, ktore w rzeczywistosci stanowia szum. Wéowczas mozna byloby kontynuowaé
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badania jedynie dla projektéw, ktore nie sa szumem — dla grup, dla ktérych byé moze istnieja rzeczywiste,
silniejsze zaleznodci, korelacje i zwiazki niz te, ktére udato sie nam wykryé w niniejszej pracy. Wéow-
czas mozna byltoby podja¢ probe stworzenia metody pozwalajacej na identyfikacje takich grup. W dalszej
kolejnosci mozna bytoby badaé¢ rézne metody wylaniania zwycieskiego komitetu projektéw pod katem
uwzgledniania gloséw na takie spojne grupy — w szczeg6lnosci kwestii dyskryminowania tychze grup w
procesie wyborczym.
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