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Uvod

U danasnjem dobu informacija, osnovni uvjet donoSenja ispravnih zakljuaka je
raspolaganje valjanim i potrebnim informacijama. U rjeSavanju problema, izuzetno je
vazno razlikovanje bitnih od nebitnih informacija, uocavanje potrebnih od onih informacija

kojima raspolazemo, kao i medusobna povezanost tih informacija.

Radi rjeSavanja takvih problema razvijeni su razni procesi dubinske analize podataka.
Jedan od jako bitnih nac¢ina dubinske analize podataka je analiza grupiranja podataka (engl.
clustering analysis). Analiza grupiranja podataka je nenadzirana tehnika kojoj je zadatak
ustanoviti postojanje dvije ili viSe grupa tako da se povezuju podaci temeljem njihove
sli¢nosti u grupe s ciljem da su grupirani objekti viSe sli¢ni jedni drugima i viSe razliciti

onim objektima izvan grupe.

Postoje mnogi razlozi za koriStenje analize grupiranja, poput statisticke analize podataka,
dolazak do novih spoznaja danog problema, itd. Grupiranje podataka nije jedan algoritam,
ve¢ generalni problem koji treba rijeSiti. Postoje mnogi modeli koji su razvijeni za
razvrstavanje podataka u smislene grupe, medutim ne postoji savrSeni model za sve
probleme. Svaki pojedinacni pristup problemu i njegovo rjeSavanje ima svoje prednosti i
nedostatke. Za pravilan odabir pojedinog modela kod rjeSavanja specificnog problema,
bitno je znati njegovu funkcionalnost, te njegove jakosti i slabosti. U ovom radu ¢e biti
prikazane neke osnovne grupe, tj. modeli i na koji nacin oni prilaze danom problemu i
kako ga pokuSavaju rijesiti. Takoder, biti ¢e 1 prikazani i njihovi reprezentativni algoritmi

te njihove mane i slabosti koriste¢i platformu ELKI.



1. Opis platforme ELKI

Okolina za razvijanje aplikacija za otkrivanje znanja u skupovima podataka (engl.
Knowledge Discovery in Datasets, KDD) s osloncem na strukture indeksa pod nazivom
ELKI (engl. Environment for DeveLoping KDD-Applications Supported by Index-
Structures) je otvoreni softver za dubinsku analizu podataka pisan u Javi [1]. Glavni fokus
u ELKI-ju je istrazivanje pomocu razvijenih algoritama, gdje je naglasak na analizu

grupiranja i detekciju strSecih vrijednosti.

Nacin pristupanju podataka unutar ELKI-ja je modeliran na slican nacin kao model baze
podataka. Podaci se spremaju u strukturu stupaca te zbog takvog oblika strukture odredeni
algoritmi se mogu lagano implementirati pa je pristup kolekcijama brz i ucinkovit [1].
Takoder, ELKI koristi modele sucelja programskog jezika Java zbog ¢ega je jednostavan

za nadograditi.

ELKI dolazi i s ve¢ izgradenom aplikacijom koja se moze koristiti za dubinsku analizu

podataka bez potrebe za poznavanjem jezika Java.
Samo koriStenje ve¢ razvijene aplikacije se sastoji od dva koraka.

1. Odabir skupa podataka na kojem ¢e se odvijati analiza 1 odabir algoritma koji ¢e se
koristiti za analizu podataka uz podeSavanje parametara za pojedini algoritam,

Slika 1.1 Prozor za odabir skupa podataka i na¢ina analize.

2. Pokretanje analize s run task.
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Slika 1.1 Prozor za odabir skupa podataka i nacina analize [2]



2. Grupa algoritama grupiranja zasnovana nha
centroidima

U centroidno-orijentiranom grupiranju, grupe su predstavljene s vektorom sredista [4].

Ovaj model gleda grupe kao elipticne skupine gdje je grupa odredena sa srediStem skupine

1 blizinom uzorka od sredista.

Reprezentativni primjerak algoritama centroidnog grupiranja je algoritam k-srednjih

vrijednosti (engl. k-means).

2.1. Algoritam k-means

Algoritam grupiranja kojemu je cilj minimizirati varijancu unutar pojedine grupe, tj.
minimizirati kvadriranu euklidsku udaljenost izmedu srediSta grupe i pojedinog uzorka

unutar te grupe [5].

Problem minimizacije udaljenosti je dosta tezak, medutim uc¢inkoviti heuristicki algoritmi
za rjeSenje tog problema kao Sto je k-means jako brzo konvergiraju k rjeSenju. Ipak, k-
means nije optimalan algoritam (rjeSenje se ne mora nuzno nalaziti u globalnom

optimumu)
Postupak algoritma k-means:
0. korisnik odredi parametar k (broj grupa u algoritmu);

1. odreduju se pocetna srediSta grupa, nasumicno ili na neki prethodno

definiran nacin;
2. algoritam raspodjeljuje svaki uzorak u najblizu grupu;

3. izraCunava se nova pozicija sredista (centroida) preko svih uzoraka koji su

dodijeljeni toj grupi;
4, ponavljaju se koraci 2 i 3 sve dok ne nastupi konvergencija k rjeSenju.

Platforma ELKI nudi razli¢ite implementacije algoritma k-means s manjim varijacijama

koje se oc€ituju u brzini, nacinu biranja i pomicanja srediSta grupa, itd.



Neki od teorijskih primjera prikaza slucajeva kada je korisno, a kada ne koristiti algoritam

k-means prikazano je Slika 2.1 Primjeri k-means algoritma.

Primjer 2.1.1 Primjer 2.1.2

,,,,,

Primjer 2.1.4 Primjer 2.1.5 Primjer 2.1.6

Slika 2.1 Primjeri k-means algoritma

Primjer 2.1.1 pokazuje manu k-meansa, gdje on moze raspodijeliti podatke na vecinom
konveksne grupe koje se po mogucénosti ne preklapaju, Sto ¢ini prvi primjer gotovo
nemogucim za raspodijeliti na dvije okom vidljive grupe, gdje se jedna nalazi unutar

druge.

Primjer 2.1.6 pokazuje konveksnost algoritma k-means gdje, umjesto da se uzmu tri okom

vidljive grupacije podataka, algoritam prepolovi dvije okom vidljive grupe.

U Primjer 2.1.2 vidi se mala razlika izmedu okom vidljivih grupacija i k-meansa, gdje se

grani¢ni dijelovi pridodaju krivoj grupi.
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Najbolji primjer koriStenja za k-means je Primjer 2.1.4, gdje su sve tri grupe dovoljno

udaljene jedna od druge da k-means moze lagano rijesiti problem grupacije.

Medutim, tu dolazi problem odredivanja broj grupa (parametra k). Na Slika 2.2 Usporedba

parametra kK moze se vidjeti bitnost parametra k, gdje je na Primjer 2.1.7 k=3 dok na

Primjer 2.1.8 je k=5 $to rezultira dodatnim komplikacijama i dovodi do posve drukéijeg

rjeSenja.

Primjer 2.1.7 k=3

Primjer 2.1.8 k=5

Slika 2.2 Usporedba parametra k
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Slika 2.3 Graf varijance s obzirom na k

1=}

Jedno od predlozenih rjeSenja kako

odrediti parametar k je preko grafa
varijance s obzirom na k, koristeci
metodu lakta (lakat predstavlja dio grafa
gdje nakon nekog veceg pada dolazi
sljede¢i pad koji je puno manji), Slika 2.3
Graf varijance s obzirom na k prikazuje

graf varijance s obzirom na k.

Moze se vidjeti da se ,,lakat* pokazuje na




grafu za k=3, $to znaci da je to u ovom sluc¢aju optimalan broj grupa.

2.2. Algoritam EM

Algoritam ocekivanja-maksimizacije (engl. Expectation—maximization algorithm) ili krace
EM-algoritam je u jednom obliku ekstenzija algoritma k-means, gdje su grupe modelirane
normalnom (Gaussovom) raspodjelom, dok kod k-meansa, grupe su modelirane
euklidskom udaljeno$éu od srediSta. Zbog toga, algoritmu je uz srediSte potrebna i
kovarijanca koja opisuje elipsu grupe. Uzorci se dodjeljuju grupama temeljem vjerojatnosti

pripadnosti pojedinoj grupi.
Postupak EM-algoritma:

1. postavljanje pocetnih vrijednosti parametara srediSta, kovarijance i veli¢ine

svake grupe;

2. za svaki uzorak u skupu podataka se izraCunava vjerojatnost pripadnosti
grupi;
3. normalizacija vjerojatnosti pripadnosti grupe preko skupa svih grupa

(ukupna vjerojatnost da uzorak pripada nekoj grupi iznosit ¢e jedan);

4. podesavanje vrijednosti parametara svake grupe temeljem vjerojatnosti da

uzorak pripada grupi;
5. ponavljaju se koraci 1 do 4 sve dok ne nastupi konvergencija k rjeSenju;

Poput k-meansa, algoritam EM c¢e sigurno konvergirati, ali taj optimum ne mora biti

globalni.



Primjer 2.2.1 Primjer 2.2.2 Primjer 2.2.3

Primjer 2.2.4 Primjer 2.2.5 Primjer 2.2.6

Slika 2.4 Primjeri EM algoritma

Na primjerima Primjer 2.2.1, Primjer 2.2.5 i Primjer 2.2.6 na Slika 2.4 Primjeri EM
algoritma vidi se slican problem kao i kod algoritma k-means, gdje vizualno ocite grupe

koje nisu elipti¢no oblikovane su stavljene u istu grupu.

Kod Primjer 2.2.3 vidimo da je EM napravio puno lo$iji posao od k-meansa, gdje je Cetiri
jasne grupe loSe grupirao.

Medutim na Slika 2.5 Usporedba algoritama k-means i EM je pokazan slucaj u kojem EM-

algoritam daje puno bolje rjeSenje naspram algoritma k-means.

Posto EM-algoritam radi temeljem vjerojatnosti i normalne raspodjele, EM grani¢ne
slucajeve puno pravilnije 1 to¢nije grupira nego k-means (sSlika 2.5 Usporedba algoritama

k-means 1 EM).
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Primjer 2.2.8 EM

Slika 2.5 Usporedba algoritama k-means i EM




3. Grupa algoritama grupiranja zasnovana ha

hijerarhiji

Hijerarhijska grupa algoritama pokuSava povezati uzorke tako da izgradi hijerarhiju grupa

od uzoraka [3].
Postoje dva tipa hijerarhijskog grupiranja [4]:

e aglomerativno grupiranje, ili grupiranje odozdo prema gore, gdje je inicijalno svaki
uzorak smjesten u svoju grupu te se dvije najblize grupe spajaju u vecu grupu i tako

se kre¢e prema gore u hijerarhiji;

o razdvajajuée (engl. divisive) grupiranje, ili grupiranje odozgo prema dolje, gdje se
inicijalno svi uzorci nalaze u jednoj grupi te se grupa/e rekurzivno razdvajaju na

manje grupe i tako se spusta po hijerarhiji.

U ELKI-ju je fokus na implementacije aglomerativnog grupiranja, preciznije na algoritam

aglomerativnog grupiranja 1 algoritam BIRCH.

3.1. Aglomerativho grupiranje

Algoritam aglomerativnog grupiranja radi grupiranje tako da svaki uzorak zapocinje sa

svojom grupom te se te grupe sukcesivno spajaju [6].
Postupak aglomerativnog grupiranja [7]:
1. svaki uzorak se oznacava kao individualna grupa;

2. uzimaju se dva uzorka odredena temeljem udaljenosti 1 kriterija spajanja te

se spajaju u jednu grupu;
3. korak 2 se ponavlja dok ne preostane jedna grupa;

4. grupe se ekstrahiraju.



Jedan nacin vizualizacije redoslijeda kojim je obavljeno grupiranje je dendrogram.
Dendrogram je dijagram koji predstavlja drvo spajanja pojedinih podgrupa koje su
odabrane temeljem kriterija spajanja. Visina dendrograma, tj. ordinata oznacava koliko je
jedna podgrupa slicna drugoj (Sto je veca visina to je jedna podgrupa manje sli¢nija

drugoj), Slika 3.1 Dendrogram za Primjer 3.1.1.
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Primjer 3.1.1 Slika 3.1 Dendrogram za Primjer 3.1.1

Slika 3.2 Primjer dendrograma unutar platforme ELKI

Zadnji korak je ekstrakcija grupa iz dendrograma. Postoji viSe nacina kako izvuéi grupe iz
dendrograma, jedan od nacina je podrezivanje dendrograma na odredenoj visini i sve
podgrupe koje se nalaze ispod te visine postaju ciljne grupe. Takoder, postoji i

podrezivanje dendrograma na to¢an broj grupa.

Vizualnom analizom dendrograma se mozZe odrediti optimalan broj grupa tako da se
dendrogram odreze tamo gdje je veliki skok udaljenosti, na Slika 3.1 Dendrogram za

Primjer 3.1.1. moZe se vidjeti veliki skok udaljenosti na visini od 2000.

Dendogram sa Slika 3.1 Dendrogram za Primjer 3.1.1 odrezan na Cetiri grupe daje rezultat

prikazan na Slika 3.4 Grupirani dendrogram.
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Primjer 3.1.2 Slika 3.3 Grupirani dendrogram za Primjer 3.1.2

Slika 3.4 Grupirani dendrogram

Primjenom sli¢nog nacina odredivanja grupa za ostale primjere dobiva se Slika 3.5

Primjeri aglomerativnog grupiranja.

Primjer 3.1.3

Primjer 3.1.6 Primjer 3.1.7 Primjer 3.1.8

Slika 3.5 Primjeri aglomerativnog grupiranja
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Aglomerativno grupiranje jako dobro rjeSava vecinu slucajeva, Sto se moze vidjeti skoro na
svim primjerima osim na Primjer 3.1.3, gdje ima sli¢cnu manu kao vecina ostalih algoritma
grupiranja jer jako tesko rjesava problem grupe unutar grupe te na primjeru 3.1.7 gdje su
grupe dovoljno blizu da pojedini uzorci tih grupa se mogu povezati u istu grupu makar se
vizualno nalaze u razli¢itim grupama.

SloZenost algoritma je O(n*log (n)) §to je znacajna mana aglomerativnog grupiranja,
narocito na velikom skupu podataka [8].

Za sve primjere na Slika 3.5 Primjeri aglomerativnog grupiranja koriSten je Kkriteri]
povezivanja Ward, medutim postoje i drugi kriteriji koji mogu davati znacajno drugacije

rezultate.
Cesto koristeni kriteriji povezivanja:
e metoda Ward — minimizira varijancu unutar svih grupa [12], Primjer 3.1.9;

e kompletna veza (engl. complete linkage) — minimizira maksimalnu udaljenost

izmedu dva para grupa [12], Primjer 3.1.11 Kompletna ;

e prosjecna veza (engl. average linkage) — minimizira srednju udaljenost izmedu svih

parova grupa [12], Primjer 3.1.10 Prosje¢na ;

e pojedinacna veza (engl. single linkage) — minimizira udaljenost izmedu dva

najbliza para grupa [12], Primjer 3.1.12.
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3.2. Algoritam BIRCH

Algoritam pod nazivom BIRCH (balansiran, iterativno smanjujuci i grupiran koristenjem
hijerarhija, engl. balanced iterative reducing and clustering using hierarchies algorithm) je

algoritam koji grupira tehnikom hijerarhija na narocito velikom podatkovnom skupu.

Veliki problem prijasnjih algoritama je grupiranje preko velikog skupa podataka, $to je
onaj kod kojeg podaci ne bi stali u memoriju. Algoritam BIRCH rjeSava ovaj problem tako
da derivira najbolje moguce podgrupe na temelju dostupnog memorijskog prostora i gradi

drvo svojstava grupiranja (CF-drvo, engl. clustering feature (CF) tree).

Drvo svojstava grupiranja sadrzi komprimirane pocetne podatke, gdje svaki ¢vor sadrzi
dovoljno informacija da bi se obavilo grupiranje, a drugi algoritmi mogu obaviti to

grupiranje [12].
Postupak algoritma BIRCH [9]:
1. gradnja CF-drveta;
2. micanje nenormalnih ¢vorova kako bi CF-drvo dalo jos bolje rezultate;

3. koriStenje drugih algoritma grupiranja na izgradeno CF-drvo (npr. algoritma k-

means), $to moZe rezultirati jo§ boljim CF-drvom.

Glavni korak u algoritmu BIRCH je korak 1, dok ostali koraci sluze za optimizaciju

rezultata 1 oni su neobavezni.

Slozenost algoritma je O(n) Sto je znacajna prednost algoritma BIRCH u odnosu na ostale

algoritme grupiranja [9], medutim algoritam ne daje kvalitetne rezultate na skupu podataka

s velikom dimenzionalnosti.

14



4. Grupa algoritama grupiranja zasnovana ha

gustodi

U ovoj grupi algoritama grupiranja, grupe su definirane kao podrucja vece gustoée nego

ostatak podataka [4].

Uzorci koji se nalaze u slabo gustim podrucjima se smatraju Sumom.

4.1. Algoritam DBSCAN

Prostorno grupiranje temeljeno na gustoéi s primjenom Suma (engl. density based spatial
clustering of applications with noise, DBSCAN) je algoritam grupiranja koji za dani broj
tocaka u prostoru, grupira one tocke koje su usko spakirane. Isto tako oznacava i strSece

vrijednosti kao one koje se nalaze u podru¢jima s malom gustoc¢om [10].
Postupak algoritma DBSCAN prikazan je u nastavku.

Algoritam prima dva parametra, ¢ koji predstavlja najveéu moguéu udaljenost jednog
uzorka do drugog, takvu da bi taj uzorak bio smatran kao susjedni uzorak prvom. Drugi
parametar je najmanji broj uzoraka (engl. minpts) koji su potrebni za formaciju gustog

podrucja. Algoritam radi tako da:

1. nasumic¢no odabire to¢ku koja jo$ nije analizirana;
2. pronalazi susjede te to¢ke uzimajuci u obzir parametar ¢ za odabir istih;
3. ako je broj pronadenih susjeda ve¢i od minimalnog broj uzoraka za grupu,

taj uzorak se smatra kao dio grupe inace se oznacava kao Sum;

4, zatim prolazi kroz sve pronadene susjede i ako su oni dovoljno gusti, dodaju
se u grupu ili se oznacavaju kao Sum. Ovaj korak se ponavlja za svako e-

susjedstvo uzorka;

5. uzima se sljedeci neposjeceni uzorak i ponavljaju se koraci od 1 do 5 sve

dok se ne posjete svi uzorci.
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Primjer 4.1.1 Primjer 4.1.2 Primjer 4.1.3

Primjer 4.1.4 Primjer 4.1.5 Primjer 4.1.6

Slika 4.1 Primjeri DBSCAN algoritma

Na Primjer 4.1.1, Slika 4.1 Primjeri DBSCAN algoritma mozemo vidjeti sposobnost
algoritma da pronade grupe koje se nalaze jedna unutar druge, dok god nisu medusobno

povezane.

Isto tako vidimo na primjerima Primjer 4.1.3, Primjer 4.1.5 i Primjer 4.1.6 da je s lakoCom
rijeSio ¢udno oblikovane grupe, dok su algoritmi zasnovani na centroidima i hijerarhiji
ovdje grijesili.

Primjeri Primjer 4.1.1 i Primjer 4.1.3 prikazuju sposobnost algoritma kod klasificiranja
Suma, pod uvjetom da su vrijednosti Suma dovoljno dobro izolirane. Na Primjer 4.1.4 vidi
se mana algoritma gdje jako teSko rjeSava probleme kada grupe imaju razli¢ite gustoce ili

se mijenja gustoca unutar jedne grupe zbog Cega su grani¢ni sluc¢ajevi oznaceni kao Sum.

Jo$ jedna mana je prikazana na Primjer 4.1.2 gdje je algoritam sve uzorke svrstao pod

jednu grupu jer su sve tri okom vidljive grupe medusobno gusto povezane.

16




Znacajna prednost algoritma DBSCAN u odnosu na druge algoritme grupiranja je §to mu
nije potrebno odrediti parametar koji odreduje koli¢inu grupa, ali cijena toga je Sto se

moraju odrediti druga dva parametara koja oznacavaju gustocu koja odreduje grupe.

Parametar koji oznac¢ava najmanji broj tocaka unutar grupe (engl. minpts) se moze odrediti
temeljem broja dimenzija skupa podataka, u pravilu najmanji broj tocaka se moze postaviti
na vrijednost dva puta vecu od dimenzija skupa podataka. Takoder, minpts = 1 nema
smisla jer bi onda svaka toCka pripadala svojoj grupi, dok ¢e minpts = 2 davati iste

rezultate kao hijerarhijsko grupiranje, s dendrogramom odrezanim na vrijednosti ¢.

Kod odredivanja vrijednosti € mora se pripaziti, jer za male vrijednosti ¢ ve¢ina podataka
nece biti svrstana u grupe, dok za preveliku vrijednost ¢ veéina podataka ¢e biti u istoj
grupi. Jedan od nacina kako odrediti ¢ je preko grafa k-najblizih susjeda (engl. k nearest
neighbor graph) s k postavljenim na (minpts-1), gdje je vrijednost € jednaka poziciji lakta,
a Slika 4.2. Graf najblizih susjeda za Primjer 4.1.12 prikazuje graf najblizih susjeda za
Primjer 4.1.1 gdje je k=9 i zeljeni ¢ izmedu 10 1 20.
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Slika 4.2. Graf najblizih susjeda za Primjer 4.1.1
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4.2. Algoritam OPTICS

Algoritam odredivanja to¢aka za identifikaciju strukture grupiranja (engl. ordering points
to identify the clustering structure, OPTICS) je algoritam koji je jako sli¢an algoritmu
DBSCAN, ali se obraca jednom od glavnog nedostatka DBSCAN-algoritma, a to je
pronalazak znaajnih grupa s razli¢itom gustoom [11]. OPTICS je na neki nacin
generalizacija DBSCAN-a gdje umjesto da parametar ¢ predstavlja jednu nezamjenjivu

vrijednost, ¢ predstavlja opseg vrijednosti [12].

OPTICS poput DBSCAN-a prima dva parametara, € i najmanji broj uzoraka za grupaciju
(minpts). Parametar ¢ i ovdje predstavlja maksimalnu udaljenost, ali ta udaljenost sluzi za
brze izvodenje programa, jer algoritam nece ispitivati povezanost uzoraka dalje od te
vrijednosti. Ta vrijednost teorijski nije potrebna i moze biti postavljena na maksimalnu

udaljenost unutar skupa podataka.

Algoritam OPTICS stvara graf pristupacnosti (engl. reachability plot) iz kojeg se mogu

izvuci grupe.
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Primjer 4.2.1

Slika 4.2 Graf pristupac¢nosti za Primjer 4.2.1

Na Slika 4.2 Graf pristupacnosti za Primjer 4.2.1 se moze vidjeti izgled grafa

pristupacnosti za Primjer 4.2.1, os apscise predstavlja uzorke u redoslijedu koji je odredio

algoritam OPTICS, dok se na osi ordinate nalaze vrijednosti pristupacnosti za pojedini

uzorak. Uzorci koji pripadaju nekoj grupi se nalaze u dolini grafa, dok se na brjegovima

nalaze strSece vrijednosti.

Kako bi izvukli grupe iz ovog grafa nakon vizualne analize, potrebno je odabrati vrijednost

na osi ordinata koja ¢e predstavljati vrijednost ¢.

Za vrijednost e=15, rezultat grupiranja je prikazan na Slika 4.3 Grupiran graf pristupacnosti

s e=15 (plava boja predstavlja Sum, a crvena i zuta dvije grupe).
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Slika 4.3 Grupiran graf pristupa¢nosti s e=15
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5. Evaluacija performansa algoritama grupiranja

Postoje mnogi nacini evaluacije kvalitete obavljenog grupiranja. Vecina metoda evaluacije
se sastoje od razli¢itih kombinacija to¢nih pozitiva (TP, engl. true positive), to¢nih
negativa (TP, engl. true negative), neto¢nih pozitiva (TP, engl. false positive) i neto¢nih

negativa (TP, engl. false negative).

Unutar ELKI-ja evaluacija se provodi automatski nakon pokretanja analize. Evaluacija se
izratunava temeljem samog skupa za ucenje, usporedivanjem dobivenih grupa s prije

oznacenim ciljnim grupama.

Tablica 5.1 Evaluacijske metode unutar ELKI-ja prikazane su neke evaluacijske metode

implementirane unutar ELKI-ja.

Tablica 5.1 Evaluacijske metode unutar ELKI-ja [13][3]

Ime Formula
Preciznost TP
TP + FP
Opoziv (engl. recall) TP
TP+ FN
Jaccardov indikator TP
TP+ FP+FN
Fl-mjera 2TP
2TP+FP+FN
Randov indeks TP+ TN
TP+ FP+FN+TN
Fowlkes-Mallowsov indeks -
|| TP TP
JTP+FP TP+FN
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6. Provedba procesa grupiranja na skupu podataka

6.1. Opis skupa podataka

Skup podataka na kojem ¢e se provesti analiza grupiranja je preuzet s repozitorija UCI
Irvine machine learning. Podaci predstavljaju koli¢inu ucenja glavnog i njemu sli¢nih
predmeta te uspjesnost na ispitima glavnog i njemu slicnih predmeta. Podaci se sastoje od

pet atributa, svi su numericke vrijednosti [14]:

e STG — koli¢ina vremena ispitanika utroSena za ucenje glavnog predmeta;

SCG — koli¢ina repeticije materijala glavnog predmeta;

STR — koli¢ina u€enja predmeta sli¢nih glavnome;

LPR — uspjesnost ispitanika na ispitima sli¢nih predmeta;
e PEG — uspjesnost ispitanika na ispitu glavnog predmeta.
Skup podataka na kojemu ¢e provesti analiza se sastoji od 258 primjera.

Cilj analize je grupirati ispitanike temeljem njihovog ukupnog znanja i evaluirati kvalitetu

dobivenih grupa temeljem ru¢no odredenih klasa.

Kod evaluacije algoritama bit ¢e koriStene sve mjere navedene u poglavlju 5.
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6.2. Algoritam K-means

Prvi korak algoritma k-means je odredivanje optimalnog broja grupa. Za odredivanje
parametra k radimo graf varijance s obzirom na parametar k, Slika 6.1 Graf varijance
unutar grupe (SSW, engl. sum of squares within clusters) s obzirom na k. Platforma ELKI
ne nudi izravan izraCun ovoga grafa. Medutim, provedbom algoritma s razli¢itim
vrijednostima za k i raCunanjem ukupne varijance temeljem dobivenih rezultata, moze se

izgraditi dani graf.

Vrijednost parametra k odredena je laktom grafa sa Slika 6.1 Graf varijance unutar grupe
(SSW, engl. sum of squares within clusters) s obzirom na k. Lakat na slici nije ocit, ali

nesto nalik njemu moze se vidjeti za k=6.
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Slika 6.1 Graf varijance unutar grupe (SSW, engl. sum of squares within clusters) s obzirom na k

Za konkretnu implementaciju algoritma k-means unutar platforme ELKI, bit ¢e koriSten
algoritam KMeansSort. Unos izracunatog parametra k zajedno s odabranim algoritmom,
prikazano je na Slika 6.2 Pocetni parametri algoritma k-means . Parametri za inicijalizaciju
pocetnih srediSta grupa postavljeni su na nasumic¢ni odabir vrijednosti, dok ¢e za raCunanje

udaljenosti biti koriStena euklidska udaljenost.

algorithm clustering.kmeans. KMeansSort
kmeans.k 6
kmneans.initialization Default: RandomlyChosenlnitiaMeans
kmeans.seed Default: global random
algorithm. distancefunction Default: minkowski, SquaredBudideanDistanceFunction
kmeans. maxiter Default: 0

Slika 6.2 Pocetni parametri algoritma k-means

22



Slika 6.3 Prikaz dobivenih grupa algoritma k-means, grafom PEG-a (uspjesnost na testu
glavnog predmeta) i LPR-a (uspjeSnost na slicnom predmetu) prikazuje dobivene grupacije
s obzirom na uspjesnost ucenika na glavnom ispitu i ispitu slicnog predmeta. Moze se
vidjeti da crvena grupa prikazuje studente koji su loSe prosli na oba ispita, dok svijetlo

plava prikazuje ucenike koji su na oba ispita prosli dobro.

PEG
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Slika 6.3 Prikaz dobivenih grupa algoritma k-means, grafom PEG-a (uspjeSnost na testu glavnog

predmeta) i LPR-a (uspjesnost na slicnom predmetu)

Evaluacija algoritma k-means putem platforme ELKI se obavlja automatski, te je prikazana

na Slika 6.4 Evaluacijske mjere za algoritam k-means .
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0.2473 Jaccard

0.3965 F1-Measure
0.5239 Precision
0.3189 Recall

0.7203 Rand

0.4087 FowlkesMallows

Slika 6.4 Evaluacijske mjere za algoritam k-means

6.3. EM-algoritam

Pocetni parametar za broj grupa preuzet je iz algoritma k-means te su nasumi¢no odabrane
pocetne vrijednosti za srediSta grupa. Slika 6.5 Pocetni parametri EM-algoritma prikazuje

pocetne parametre EM-algoritma unutar platforme ELKI.

algorithm dustering.em.EM
am.k &
em.model Default: MultivariateGaussianModelFactory
em.centers Default: RandomlyChosenlnitizMeans
kmeans.seed Default: global randam
em.delta Default: 1.0E-7
kmeans.maxiter
e, map. prior

Slika 6.5 Pocetni parametri EM-algoritma

Na Slika 6.6 Prikaz dobivenih grupa EM-algoritma su vidljive grupe koje je odabrao EM-
algoritam, mogu se vidjeti neke slicnosti s algoritmom k-means, poput grupe oznacene

tamno plavom bojom koja predstavlja dobre rezultate na oba ispita.
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Slika 6.6 Prikaz dobivenih grupa EM-algoritma

Takoder, Slika 6.7 Evaluacijske mjere EM-algoritma se vidi da EM-algoritam ima jako

sli¢ne evaluacijske vrijednosti kao algoritam k-means.

Jaccard
F1-Measure
0.4941 Precision
Recall

Rand
FowlkesMallows

Slika 6.7 Evaluacijske mjere EM-algoritma
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6.4. Aglomerativno grupiranje

Unutar ELKI-ja za obavljanje aglomerativnog grupiranja koristiti ¢e se algoritam AGNES,

s Wardovom vezom, Slika 6.8 Pocetni parametri aglomerativnog grupiranja.

algorithm clustering.hierarchical, AGMES
algorithm. distancefunction Default: minkowski. SquaredEudideanDistanceFunction
hierarchical linkage Default: WardLinkage

Slika 6.8 Pocetni parametri aglomerativnog grupiranja

Dobiveni dendrogram prikazan je Slika 6.9 Dendrogram aglomerativnog grupiranja,
vizualnom inspekcijom moze se vidjeti veliki skok u udaljenosti na vrijednostima iza tri,

Sto bi dani skup podataka razdvojilo na pet grupa.

sqrt(distance)

Slika 6.9 Dendrogram aglomerativnog grupiranja

Ekstrakcija grupa putem platforme ELKI, moze se obaviti tako da se pokrene ekstrakcijski
algoritam temeljem broja grupa (u ovom slu¢aju 5) i nakon toga algoritam na kojemu ¢e se

odraditi ekstrakcija, Slika 6.10 Pocetni parametri ekstrakcije.

algorithm dustering. hierarchical . extraction, CutDendrogramByMNumberOfClusters
algorithm AGMES
algorithm. distancefunction Default: minkowski, SquaredEudideanDistanceFunction
hierarchical. linkage Default: WardLinkage
hierarchical. hierarchy Default: false
hierarchical. mindusters 5

Slika 6.10 Pocetni parametri ekstrakcije

26



Rezultat ekstrakcije temeljem pet grupa je dendrogram prikazan na Slika 6.11 Dendrogram

aglomerativnog grupiranja nakon ekstrakcije. i vizualni prikaz grupacija sa Slika 6.12

Prikaz dobivenih grupa aglomerativnog grupiranja.

6.
5
At
2
(5]
=}
7 _
Z 3
S
E
g
2 |

i Lo
riariNy 11 Iy Wﬁm’lﬁh
AT TR

Slika 6.11 Dendrogram aglomerativnog grupiranja nakon ekstrakcije
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Slika 6.12 Prikaz dobivenih grupa aglomerativnog grupiranja

Provedbom evaluacije dobivena je Slika 6.13 Evaluacijske mjere EM-algoritma, koja
prikazuje da je algoritam aglomerativnog grupiranja u svim mjerama los$iji u odnosu na
algoritme centroidnog pristupa.

023578 NI Jaccard

0.3842 I F1-Measure

0.4460 | Precision

0.3378 7 Recall

0.6884 [ Rand
03880 FowlkesMallows

Slika 6.13 Evaluacijske mjere EM-algoritma
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6.5. Algoritmi DBSCAN i OPTICS

Prvi korak, kao i kod svakog navedenog algoritma je odredivanje pocetnih parametara, u
ovom slucaju to su parametri € i minpts. Parametar minpts temeljem pravila navedenog kod
opisa samog algoritma, ¢e biti postavljen na dva puta vecu vrijednost od broja dimenzija
(atributa), $to je u ovom slucaju 10. Parametar ¢ ¢e biti odreden putem metode lakta grafa

KNN s k =9 (minpts — 1), Slika 6.14 Pocetni parametri KNN algoritma.

algorithm KMMDistancesSampler
algorithm. distancefunction Default: minkowski, EudideanDistanceFunction
knndistanceorder.k 9

Slika 6.14 Pocetni parametri KNN algoritma

Dobiveni graf prikazan je na Slika 6.15 KNN graf za k=9. Najblizi oblik lakta je vidljiv

oko vrijednosti 0.4, ¢ime je odreden parametar ¢.
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9-NN-distance
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Slika 6.15 KNN graf za k=9

Slika 6.16 Pocetni parametri DBSCAN algoritma su prikazani izracunati pocetni parametri

algoritma DBSCAN, postavljeni unutar ELKI platforme.

algorithm dustering, DESCAN
algorithm. distancefunction Default: minkowski. EudideanDistanceFunction
dbscan. epsilon 0.4
dbscan. minpts 10

Slika 6.16 Pocetni parametri DBSCAN algoritma

Rezultat grupiranja je prikazan Slika 6.17 Grupe dobivene DBSCAN algoritmom, gdje se

vidi je algoritam napravio jako lo$ posao i pronasao je samo jednu grupu (crveno) a ostatak
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je oznacio Sumom (Zuto). Ako se parametar ¢ poveca trenutni Sum ¢e postati dio grupe.
Medutim, ako se parametar ¢ smanji, grupa ¢e se poceti smanjivat i viSe uzoraka ¢e biti

oznaceno kao Sum. Razlog ovoga je podjednaka gustoca svih podataka.

DBSCAN Clustering
+ Cluster
Noise

SCG
0.9

0.8
0.7

0.6

0.4
0.3

0.2

STG

Slika 6.17 Grupe dobivene DBSCAN algoritmom

U evaluaciji algoritma (Slika 6.18), se vidi jako velika vrijednost recall mjere, kojoj je

uzrok pronalazak samo jedne grupe.

0.2877 Jaccard

0.4469 F1-Measure
0.2935 Precision
0.9357 Recall

0.3327 Rand

0.5241 FowlkesMallows

Slika 6.18 Evaluacijske mjere DBSCAN algoritma

Za algoritam OPTICS su na slic¢an nacin kao i kod algoritma DBSCAN odredeni pocetni

parametri, s time da vrijednost ¢ nece biti postavljena, Sto znaci da ¢e se pretraga napraviti
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kroz sve mogucée udaljenosti. Pocetni parametri unutar EKLI-ja su prikazani Slika 6.19

Pocetni parametri algoritma OPTICS .

algorithm dustering, optics, OPTICSHeap
algorithm. distancefunction Default: minkowski.EudideanDistanceFunction

optics.epsilon

optics, minpts 10

Slika 6.19 Pocetni parametri algoritma OPTICS

Dobiveni graf pristupacnosti prikazan je Slika 6.20 Graf gdje se vidi da je vecina podataka
sli¢ne gustoce, zbog Cega je algoritam DBSCAN davao loSe rezultate. Moze se vidjeti da
za bilo koji ¢, rezultat ¢e uvijek biti jedna grupa 1 Sum. Nema viSe brjegova i dolova koji bi
oznacavali razli¢ite grupe, zbog Cega Ce ekstrakcija grupa dati isti rezultat kao i algoritam

DBSCAN.

Slika 6.20 Graf pristupacnosti

Primjer ekstrakcije grupa za algoritam OPTICS unutar ELKI-ja, moZe se izvesti
pozivanjem samog algoritma OPTICS i zatim algoritma DBSCAN sa odredenim ¢, Slika
6.21 Parametri za ekstrakciju grupa algoritma OPTICS. Odijeljeni graf pristupacnosti je

prikazan na Slika 6.22 Graf pristupacnosti s odredenim grupama gdje je rezultat jedna

grupa i Sum.
algorithm clustering.optics. OPTICSHeap,dustering, DESCAN

algorithm. distancefunction Default: minkowski, EudideanDistanceFunction
optics.epsilon
optics.minpts 10
algorithm. distancefunction Default: minkowski, EudideanDistanceFunction
dbscan.epsilon 0,35
dbscan.minpts 10

Slika 6.21 Parametri za ekstrakciju grupa algoritma OPTICS
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Slika 6.22 Graf pristupacnosti s odredenim grupama

6.6. Pregled evaluacije algoritama grupiranja

Tablica 6.1 Tablica vrijednosti evaluacijskih mjera pojedinih algoritama prikazane su

evaluacijske mjere pojedinog algoritma. Vidljivo je da k-means, EM-algoritam i

aglomerativno grupiranje imaju sli¢ne vrijednosti. Medutim, uzimaju¢i u obzir sve

vrijednosti, najbolji algoritam za ovaj skup podatka bi bio algoritam k-means. Takoder

treba uzeti u obzir da ovdje algoritmi temeljeni na gusto¢i (DBSCAN i OPTICS) ne mogu

biti koristeni, jer sve podatke grupiraju u jednu grupu, ¢ime sama analiza grupiranja nema

smisla, jer ona zahtijeva minimalno dvije grupe.

Tablica 6.1 Tablica vrijednosti evaluacijskih mjera pojedinih algoritama

Evaluacijska mjera k-means EM- Aglomerativno DBSCAN i
algoritam grupiranje OPTICS

Preciznost 0,5239 0,4941 0,4460 0,2935
Opoziv 0,3189 0,3389 0,3375 0,9357
Jaccardov indikator 0,2473 0,2516 0,2378 0,2877
F1-mjera 0,3965 0,4021 0,3842 0,4469
Randov indeks 0,7203 0,7095 0,6884 0,3327
Fowlkes-Mallowsov 0,4087 0,4092 0,3880 0,5241

indeks
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Zakljucak

Analiza grupiranja podataka je veliko podrucje istrazivanja te postoje mnogi nacini
rjeSavanja tog zadatka s pregrst raznih modela, tehnika i algoritama koji pokazuju svoje

prednosti u nekim slu€ajevima, a i svoje nedostatke u usporedbi s drugim modelima.

Cilj ovog rada je bio prikazati neke osnovne modele i algoritme grupiranja podataka. Na
jednostavnim primjerima pokazane su prednosti, nedostaci i sami nacin rada pojedinog

modela i njegovih reprezentativnih algoritama.

Ne postoji univerzalni model koji se moze iskoristiti za sve slucajeve. Svaki slucaj
zahtijeva drugaciji nacin sagledavanja problema te, ¢esto, koriStenje jednog algoritma nece
biti dovoljno. Zbog toga kljucno je poznavati nacin rada pojedinog algoritma. Takvim
pristupom ¢emo pravilno odabrati i primijeniti pojedini model u svakoj pojedinacnoj
situaciji.

Analiza grupiranja je, kao i1 sama znanstvena metoda, mukotrpan ali bitan proces koja
zahtjeva znanje o samom podru¢ju koje se analizira, te konstantno podeSavanje za

postizanje boljeg rezultata.
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Sazetak

Naslov: Analiza grupiranja podataka uporabom platforme ELKI
SaZetak:

Analiza grupiranja podataka je tehnika nenadziranog ucenja kojoj je cilj ustanoviti
postojanje dviju ili viSe grupa u podatcima koji nemaju ciljnu kategoriju. Postoje razni
algoritmi, tj. grupe algoritama koji sluze za provedbu grupiranja. U ovom radu, pomocu
platforme ELKI, analizirane su grupe algoritama zasnovane na centroidima, hijerarhiji 1
gusto¢i. Pokazan je nacin rada, prednosti i mane pojedinih algoritama, radi kvalitetne
primjene algoritama u razli¢itim sluc¢ajevima jer ne postoji jedan algoritam koji se moze

iskoristiti za svaki problem.

Kljucne rijeci: Analiza grupiranja, centroid, hijerarhijsko grupiranje, gusto¢a, ELKI
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Summary

Title: Clustering analysis using ELKI platform
Summary:

Clustering analysis is an unsupervised learning method, which goal is to establish two or
more clusters in data which originally do not have a goal category. There are many
algorithms or groups of algorithms which have been developed for clustering analysis. In
this paper using ELKI platform, groups based on centroid, hierarchical distance and
density have been analyzed. The way that algorithm operates, its advantages and
disadvantages are shown here, for the sake of understanding when to use which algorithm
for better quality analysis, because there is not one algorithm which can be used for any

problem.

Keywords: clustering analysis, centroid, hierarchical clustering, density, ELKI
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Skracéenice

ELKI Environment for DeveLoping KDD-Applications Supported by Index-
Structures Okolina za razvijanje KDD-aplikacija s osloncem na strukture indeksa

EM Expectation—-maximization Ocekivanje-maksimizacija

BIRCH balanced iterative reducing and clustering using hierarchies algorithm
Balansiran iterativno smanjujuci 1 grupiranje koristenjem hijerarhija algoritam

CF clustering feature svojstava grupiranja

DBSCAN Density based spatial clustering of applications with noise prostorno
grupiranje temeljeno na gustoéi s aplikacijom Suma

OPTICS Ordering points to identify the clustering structure odredivanje tocaka za
identifikaciju strukture grupiranja
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