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СЕГМЕНТУВАННЯ КРАЇН ЄВРОСОЮЗУ ЗА ФIНАНСОВОЮ
ДОПОМОГОЮ СТУДЕНТАМ

Використання технiк кластеризацiї та їх порiвняльного аналiзу є невiд’ємною скла-
довою сучасних наукових дослiджень через їх потенцiал у виявленнi структур та па-
тернiв у складних наборах даних. Цi технiки дозволяють класифiкувати об’єкти за
схожiстю та групувати їх у кластери, що сприяє розумiнню прихованих зв’язкiв та
виявленню нових знань. Дослiдження присвячено вивченню практичних аспектiв ви-
користання технiк кластеризацiї у задачi сегментування країн Євросоюзу за фiнансо-
вою допомогою студентам i включає в себе порiвняльний аналiз методiв кластериза-
цiї (k-Means, iєрархiчної кластеризацiї), забезпечуючи цим об’єктивнiсть та точнiсть
отриманих результатiв. Використано рiзнi iндекси для визначення оптимальної кiль-
костi кластерiв, такi як метод лiктя, метод силуету, метод Девiса-Болдiна та iндекс
Калiнскi-Харабаса. Отримано чотири iдентичнi кластери за обома методами, отже да-
нi мають виражену структуру, яка однозначно iнтерпретується як чотири рiзнi катего-
рiї. Такий результат свiдчить про консистентнiсть та надiйнiсть знайдених кластерiв,
що додатково пiдтверджує значущiсть проведеної змiстовної iнтерпретацiї.

Ключовi слова: кластерний аналiз, k-Means, iєрархiчна кластеризацiя.

1. Вступ. Обробка та аналiз даних стає все бiльш важливим завданням у ба-
гатьох галузях, вiд науки до бiзнесу. Одним iз ключових етапiв цього процесу є
кластеризацiя — метод, що дозволяє групувати схожi об’єкти для подальшого
вивчення їхнiх властивостей та взаємодiй. В цьому контекстi, методи кластери-
зацiї виявляються вирiшальними для отримання структурованої, неочевидної
iнформацiї з наборiв даних. Однак вибiр оптимального пiдходу групування для
конкретних задач може бути нетривiальним, оскiльки рiзнi технiки мають вла-
снi особливостi та обмеження. Тому порiвняння методiв кластерного аналiзу
виникає з необхiдностi вибору оптимального пiдходу до обробки даних в зале-
жностi вiд конкретного об’єкта дослiдження та доменної областi.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Фiнансова допомога студентам є важливим аспектом освiтнього процесу в
багатьох країнах свiту. З метою ефективного розподiлу ресурсiв та забезпечення
максимальної користi виникає потреба в її аналiзi.

Одними з потужних iнструментiв аналiзу даних є методи кластеризацiї, такi
як k-Means та iєрархiчна кластеризацiя. Вони є популярними методами машин-
ного навчання, якi дозволяють автоматично групувати схожi об’єкти в окремi
кластери та дозволяють виявити прихованi закономiрностi, структури, що мо-
жуть бути важливими для подальшого аналiзу та прийняття рiшень.

Дослiдження присвячено вивченню практичних аспектiв використання те-
хнiки кластеризацiї у реальних задачах. Це може стати потужним iнструментом
для аналiзу та управлiння фiнансовою допомогою студентам i сприяти бiльш
ефективному використанню ресурсiв та забезпеченню максимальної користi для
студентської громадськостi.

Мета дослiдження полягає в сегментуваннi країн Євросоюзу за фiнансовою
допомогою студентам. Отриманi результати можуть бути корисним для гран-
тових органiзацiй та урядових установ у прийняттi рiшень щодо розподiлу фi-
нансових ресурсiв в освiтнiй сферi.

2. Огляд лiтератури. В [1] автори провели порiвняльний аналiз методiв
k-Means та iєрархiчної кластеризацiї i встановили, що k-Means ефективний у
кластеризацiї великих наборiв даних, i його продуктивнiсть покращується зi
збiльшенням кiлькостi кластерiв. Для категорiальних даних було застосовано
iєрархiчний алгоритм, i вiдповiдно до його складностi використано новий пiдхiд
для надання рангових значень кожному категорiальному атрибуту. Встановле-
но, що центроїдний алгоритм ефективнiший, нiж алгоритм iєрархiчної класте-
ризацiї. Пiд час кластеризацiї певних (зашумлених) даних обидва методи мають
певну неоднозначнiсть.

Основний пiдхiд авторiв [2] полягав у розглядi даних з одним i двома кла-
стерами вiдповiдно до еталонної моделi очiкуваних кластерiв (включаючи ядро,
перехiднi та вiддаленi областi) i застосуваннi рiзних методiв агломеративної
кластеризацiї до цих даних.

У статтi [3] автори основну увагу звернули на популярний алгоритм k-Means
i проблеми iнiцiалiзацiї та неможливостi обробки даних iз змiшаними типами
ознак. Експериментальний аналiз показав, що не iснує унiверсального рiшення
для задач алгоритму k-means.

У [4] порiвняльнi дослiдження авторiв базувались на часi виконання та об-
сязi пам’ятi, яку використовували технiки кластеризацiї. Щодо часу виконання
метод k-середнiх виявився кращим, для агломеративної iєрархiчної кластери-
зацiї зi збiльшенням розмiрностi наборiв даних час виконання швидко зростав.
Щодо використання пам’ятi, темп збiльшення використання пам’ятi був вищий
для агломеративної iєрархiчної кластеризацiї, однак k-Means використовував
бiльше пам’ятi.

Дана праця присвячена дослiдженню ефективностi застосування iнструмен-
тiв кластерного аналiзу для аналiзу фiнансової допомоги студентам в країнах
Європейського союзу з урахуванням їхнього рiвня освiти.

3. Постановка проблеми. Для досягнення поставленої мети необхiдно
вирiшити наступнi завдання:

– створити набiр даних «Фiнансова допомога студентам»;
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– розробити iнформацiйно-аналiтичну систему, яка реалiзує класичнi методи
кластеризацiї k-середнiх та iєрархiчну, засоби визначення кiлькостi класте-
рiв;

– 3D-вiзуалiзувати структуру даних, визначити оптимальну кiлькiсть класте-
рiв;

– провести порiвняльний аналiз отриманих результатiв та їх iнтерпретувати.
4. Методи дослiдження. Метод k-Means [8] — це алгоритм кластеризацiї,

який використовується для групування даних в k кластерiв.
Вiн роздiляє набiр даних на попередньо задану кiлькiсть кластерiв (k) так,

щоб об’єкти всерединi одного кластера були бiльш схожi один на одного, нiж
на об’єкти з iнших кластерiв. Алгоритм включає iнiцiалiзацiю центроїдiв, при-
значення об’єктiв до найближчих центроїдiв, перерахунок центроїдiв та оцiнку
якостi кластеризацiї.

Iєрархiчна кластеризацiя [8] — це метод групування даних, де починаючи
з кожного об’єкта як окремої групи, алгоритм поступово об’єднує iншi класте-
ри в залежностi вiд їх схожостi. Цей процес може бути агломеративним, коли
кластери поступово об’єднуються, або дивiзiйним, коли вiдбувається роздiле-
ння кластерiв. В результатi отримуємо деревоподiбну структуру, яку можна
вiзуалiзувати у виглядi дендрограми.

Iндекс силуету (Silhouette Index) [5, 6] визначає кiлькiсть кластерiв за до-
помогою внутрiшнього iндексу. Внутрiшнiй iндекс — це спосiб визначити валi-
днiсть кластерiв без зовнiшньої iнформацiї. Двома основними даними, якi ви-
користовуються для визначення внутрiшнього iндексу є згуртованiсть i подiл
кластерiв. Згуртованiсть вимiрює наскiльки тiсно данi пов’язанi один з одним
в одному кластерi. Подiл кластерiв показує наскiльки кожен кластер вiдокрем-
лений вiд iншого. Iнструмент, який використовується для вимiрювання згур-
тованостi i подiлу кластерiв, полягає у вимiрюваннi їх вiдстанi. Вiдстань за
замовчуванням є Евклiдовою, але є також iншi: Манхеттенська, Мiнковського,
тощо.

Iндекс лiктя (Elbow Index) [7] використовується для визначення кiлькостi
кластерiв у наборi даних за допомогою вiзуалiзацiї з обчислення суми квадра-
тiв квадратiв вiдстаней мiж кожною точкою даних i центроїдом свого класте-
ра. Цей показник дозволяє iдентифiкувати точку на графiку, де змiна суми
квадратiв вiдстаней спадає раптово, утворюючи вигин «лiктя». Кiлькiсть кла-
стерiв визначається як точка, де спостерiгається цей раптовий спад, що вказує
на оптимальну кiлькiсть груп, яка найкраще вiдображає структуру даних.

Iндекс Девiда-Болдiна (Davies_bouldin Index) [8] вимагає iнiцiалiзацiї зна-
чень дiапазону k. Для кожного значення k розраховується значення iндексу
Девiда-Болдiна i зберiгається для вiдображення, коли значення k досягне ма-
ксимуму, тодi виконується вiзуалiзацiя i те значення яке найближче до 0 i є
найкращим.

Iндекс Калiнськi-Харабаса (Calinski_harabasz Index) [9] розраховується як
вiдношення мiжкластерної дисперсiї до внутрiшньокластерної дисперсiї, з ура-
хуванням кiлькостi кластерiв. Значення k, яке вiдповiдає найбiльшому числу,
вибирається як оптимальна кiлькiсть кластерiв для заданого набору даних.

5. Експерименти. У центрi уваги цього дослiдження — застосування мето-
дiв k-Means та iєрархiчної кластеризацiї до задачi аналiзу фiнансової допомоги

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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студентам за рiвнем освiти.
Збiр даних про фiнансову допомогу студентам за рiвнем освiти — у вiдсотках

вiд загальних державних видаткiв проводився iз офiцiйного веб-сайту Eurostat
(https://ec.europa.eu/eurostat). Данi складаються з окремих звiтiв по фiнансо-
вiй допомозi студентам за рiзнi роки. Крiм того, на етапi попередньої обробки
вони були усередненi за роками 2012–2014, 2015–2017, 2018–2020 i переведенi у
формат csv.

Для кластеризацiї за допомогою алгоритму k-Means необхiдно спочатку ви-
значити кiлькiсть кластерiв. Для розв’язання цiєї проблеми немає єдиного унi-
версального способу. У даному дослiдженнi було використано кiлька iндексiв
визначення оптимальної кiлькостi кластерiв, а саме iндекс лiктя, iндекс силуе-
ту, iндекс Девiса-Болдiна та iндекс Калiнскi-Харабаса. Кожен iз них визначає
найкраще значення кiлькостi кластерiв, вибiр робиться на основi агрегованих
показникiв бiльшостi iз них.

Iндекс лiктя показав двi лiктьовi точки, що визначило оптимальну кiлькiсть
кластерiв, як показано на рис. 1(а) на рiвнi 2 та 4.

Iндекс силуету оцiнює якiсть кластеризацiї, враховуючи як внутрiшню одно-
рiднiсть кластерiв, так i рiзницю мiж ними. Оптимальна кiлькiсть кластерiв ви-
значається чотирма групами, де значення силуету досягає максимуму (рис. 1(b)).

Iндекс Девiса-Болдiна оцiнює якiсть кластеризацiї, враховуючи середню вiд-
стань мiж кластерними центрами та розмiри кластерiв. Оптимальна кiлькiсть
кластерiв визначилась чотирма — мiнiмумом iндексу Девiса-Болдiна (рис. 1(c)).

Iндекс Калiнскi-Харабаса оцiнює якiсть кластеризацiї, враховуючи внутрi-
шню однорiднiсть кластерiв та вiдстань мiж кластерними центрами. Оптималь-
на кiлькiсть кластерiв — 4: найбiльше значення iндексу Калiнскi-Харабаса
рис. 1(d).

a. Iндекс лiктя. b. Iндексу силуету.

c. Iндекс Девiса-Болдiна. d. Iндекс Калiнскi-Харабаса.

Рис. 1. Моделi визначення оптимальної кiлькостi кластерiв.
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Провiвши аналiз отриманих результатiв обрано оптимальну кiлькiсть кла-
стерiв — 4. Наступний крок — вiзуалiзацiя кластеризацiї. Для кращого розу-
мiння результатiв використаємо 3D графiк. Останнiй крок — це iнтерпретацiя
результатiв.

Для вiзуалiзацiї результатiв iєрархiчної кластеризацiї використано деревопо-
дiбну структуру — дендрограму (рис. 2). На нiй кожен лист вiдповiдає окремому
об’єкту, а висота кожної гiлки показує вiдстань мiж об’єднаними кластерами. За
дендрограмою визначено оптимальний рiвень розподiлу, що також вiдповiдає 4
кластерам i найкраще вiдображає структуру даних шляхом обрiзання дерева
на певному рiвнi (червона горизонтальна лiнiя).

Рис. 2. Дендрограма iєрархiчної кластеризацiї.

6. Результати дослiдження. При кластеризацiї набору даних методом
k-Means та методом iєрархiчної кластеризацiї було отримано 4 iдентичних кла-
стери (рис. 3):

Кластер 1: Естонiя, Грецiя, Хорватiя, Люксембург, Лiхтенштейн, Швейца-
рiя, Сербiя.

Кластер 2: Бельгiя, Чехiя, Iрландiя, Iспанiя, Францiя, Iталiя, Кiпр, Латвiя,
Литва, Угорщина, Мальта, Австрiя, Польща, Португалiя, Румунiя, Словенiя,
Словаччина, Фiнляндiя, Iсландiя, Туреччина.

Кластер 3: Данiя, Нiмеччина, Нiдерланди, Швецiя, Норвегiя, Велика Бри-
танiя.

Кластер 4: Болгарiя.
7. Обговорення. Методи кластеризацiї k-Means i iєрархiчна кластеризацiя

— це два поширених пiдходи до розв’язання задачi кластеризацiї у машинному
навчаннi i аналiзi даних. Обидва методи мають свої переваги i недолiки.

У контекстi вихiдних даних, модель k-середнiх призначає кожному об’єкту
конкретний кластер, визначаючи його приналежнiсть до певної групи, тодi як
iєрархiчна кластеризацiя дозволяє отримати iнформацiю про всю структуру
кластерiв на рiзних рiвнях iєрархiї, що дає змогу аналiзувати данi на рiзних
рiвнях деталiзацiї.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 3. Вiзуалiзацiя кластерної структури.

Отримання чотирьох iдентичних кластерiв як центроїдним методом, так i
методом iєрархiчної кластеризацiї вказує на те, що данi мають виражену стру-
ктуру, яка однозначно iнтерпретується як чотири рiзнi категорiї. Такий резуль-
тат свiдчить про консистентнiсть та надiйнiсть знайдених кластерiв, що дода-
тково пiдтверджує їхню значущiсть у виявленнi внутрiшнiх патернiв та стру-
ктур в дослiджуваних даних.

Кластер 1 можна iнтерпретувати як країни, якi надають мiнiмальну фi-
нансову допомогу студентам. Кластер 2 мiстить країни, якi надають допомогу
нижчу за середнiй рiвень. Кластер 3 характеризує країни, якi надають допо-
могу на рiвнi вище за середнiй. Кластер 4 вiдображає країну, яка забезпечує
найвищий рiвень фiнансової допомоги студентам.

8. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У данiй статтi
було проведено комплексне дослiдження яке є розвитком напрямку прикладно-
го аналiзу даних [10–12] i спрямоване на аналiз фiнансової допомоги студентам
в залежностi вiд країни Євросоюзу. На початковому етапi роботи було створено
набiр даних, що включав в себе вiдомостi про фiнансову пiдтримку студентiв
країн Євросоюзу з 2012 по 2020 роки вiдображену трьома усередненими перiо-
дами. Далi розроблено iнформацiйно-аналiтичну систему, що реалiзує класичнi
методи кластеризацiї, такi як k-Means та iєрархiчну кластеризацiю та ряд iн-
дексiв визначення оптимальної кiлькостi кластерiв. Проведено структурування
датасету та видiлено чотири групи схожостi.

Представлена 3D-модель структури даних, що сприяло кращому розумiнню
даних. Проведений порiвняльний аналiз отриманих результатiв показав їхнiй
збiг, що свiдчить про стабiльнiсть виявленої структури даних та пiдтверджує
вiдповiднiсть отриманих кластерiв реальним зв’язкам у дослiджуваному наборi
даних. Наведена змiстовна iнтерпретацiя може бути корисна для грантових ор-
ганiзацiй та урядових установ у прийняттi рiшень щодо розподiлу фiнансових
ресурсiв в освiтнiй сферi.
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Horvat I. V., Kondruk N. E., Kondruk Y. B., Neroda V. A. Segmentation
of European Union countries by �nancial aid to students.

The use of clustering techniques and their comparative analysis is an integral part of
modern scientific research due to their potential to reveal structures and patterns in com-
plex data sets. These techniques allow classifying objects by similarity and grouping them
into clusters, which helps to understand hidden relationships and discover new knowledge.
The research is devoted to the study of practical aspects of using clustering techniques in
the task of segmenting EU countries by student financial aid and includes a comparative
analysis of clustering methods (k-Means, hierarchical clustering), thus ensuring the objec-
tivity and accuracy of the results obtained. Various indices were used to determine the
optimal number of clusters, such as the elbow method, the silhouette method, the Davis-
Boldin method, and the Kalinski-Harabas index. Four identical clusters were obtained
using both methods, so the data has a distinct structure that can be unambiguously inter-
preted as four different categories. This result indicates the consistency and reliability of
the found clusters, which further confirms the significance of the meaningful interpretation.

Keywords: cluster analysis, k-Means, hierarchical clustering.
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