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1. UVOD

Prilikom analize bilo kakvog skupa podataka moze se javiti potreba za razvrstavanjem
(eng. clustering) tog skupa u manje podskupove, odnosno grupe ili grozdove na temelju sli¢nosti
njihovih obiljezja. Razvrstavanje objekata u grozdove omogucuje lakSe uocavanje odredenih
slicnosti ili razli¢itosti izmedu objekata u skupu te bolje razumijevanje promatranih objekata,
pogotovo u slucajevima kada nemamo prethodnih saznanja o svojstvima i medusobnim odnosima
objekata u skupu. Kako je popularnost rudarenja podataka i sli¢nih ra¢unalno zahtjevnih procesa
u zadnje vrijeme u porastu, postaje sve bitnije pronalaziti metode za razvrstavanje koje ¢e biti

ucinkovite i precizne na vrlo velikim i vrlo sloZzenim skupovima podataka.

Kako grozdovi mogu biti razli¢itih oblika i svojstava, postoji veliki broj algoritama za
razvrstavanje. U radu su razmatrane metode za razvrstavanje oko sredi$nje tocke, odnosno metode
koje svaki grozd predstavljaju jednim sredi$njim vektorom te sve ostale objekte pridruzuju grozdu

.....

ukljucujuéi algoritme za ¢vrsto razvrstavanje, kao i za neizrazito (eng. fuzzy) razvrstavanje.

U drugom poglavlju su opisana dosadasnja dostignuca i saznanja vezana uz razvrstavanje
oko srediSnje tocke. U treCem poglavlju je opisan problem razvrstavanja, mjere udaljenosti,
algoritmi za razvrstavanje oko srediSnje tocke te mjere kvalitete razvrstavanja. U cCetvrtom
poglavlju opisano je ostvareno programsko rjeSenje te njegov nacin rada, a u petom poglavlju su
prikazani 1 interpretirani rezultati eksperimentalne analize provedene pomocu ostvarenog

programskog rjeSenja.
1.1. Zadatak zavrS$nog rada

Zadatak ovog zavrSnog rada je napraviti aplikaciju koja ¢e omoguciti usporedbu razli¢itih
metoda za razvrstavanje oko srediSnje toCke. Aplikaciji se moraju mo¢i zadati objekti i broj
grozdova te ona treba mjeriti vrijeme razvrstavanja. Naposljetku treba testirati aplikaciju koristeci

razli¢ite skupove podataka te analizirati 1 interpretirati dobivene rezultate.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Razvrstavanje objekata se koristi u mnogim znanstvenim disciplinama. Neki primjeri su:
istrazivanje trziSta (podjela potrosata u razrede ovisno o njihovim kupovnim navikama),
astronomija (klasificiranje svemirskih tijela), psihijatrija (razvrstavanje pacijenata na temelju
simptoma), meteorologija (analiziranje vremenskih pojava), arheologija (klasifikacija pronadenih
artefakata), bioinformatika i genetika (pronalazenje grupa gena sa sli¢nim svojstvima) i mnogi
drugi [1]. Takoder, razvrstavanje podataka ima bitnu ulogu u postupku rudarenja podataka gdje je
potrebno napraviti kompaktni sazetak velikog skupa podataka kako bi se na njemu radile daljnje

analize [2].

U radu su opisane klasi¢ne verzije nekih od popularnijih algoritama za razvrstavanje oko
srediSnje tocke. Medutim, za svaki od tih algoritama predloZene su i implementirane brojne
nadogradnje koje pospjesuju to€nost njihovih rezultata i smanjuju njihovo vrijeme izvodenja
[3][4][5]. Osim opisanih algoritama postoje 1 brojni drugi algoritmi za razvrstavanje oko sredi$nje
tocke, primjerice algoritam EM (eng. Expectation-maximization algorithm), algoritam x-means,

algoritam kd-trees, algoritam k-medians, algoritam BFR i drugi.

Usporedba metoda za razvrstavanje oko srediSnje tocke medusobno te s drugim metodama
je provedena u brojnim radovima kao §to su npr. [6] 1 [7]. Pri usporedbi algoritama naglasak je na
prouCavanju vremena izvodenja algoritma, otpornosti algoritma na Sum u podatcima, rada
algoritma s visokodimenzionalnim podatcima te oblikom grozdova koje algoritam moze

prepoznati.

Primjer aplikacije slicne programskom rjeSenju opisanom u radu nalazi se na [8].
Aplikacija omogucuje zadavanje broja grozdova nad odabranim skupom podataka te vizualizaciju
1 analizu dobivenih rezultata razvrstavanja. Aplikacija takoder omogucuje detekciju podataka koji

ne pripadaju niti jednom grozdu te skaliranje podataka $to nije pokriveno u radu.



3. RAZVRSTAVANJE OBJEKATA

Razvrstavanje (eng. clustering) je metoda kreiranja grupa objekata, odnosno grozdova
(eng. clusters) na nacin da su objekti unutar jednog grozda vrlo sli¢ni, a objekti unutar razli¢itih
grozdova znatno razliCiti [9]. Sli¢nost 1 razli¢itost dvaju grozdova utvrduju se pomocu mjera
slicnosti 1 mjera razli¢itosti (mjera udaljenosti). Kako bi se razvrstavanje uspjesno provelo nad
nekim skupom objekata, potrebno je definirati mjeru sli¢nosti i/ili razli¢itosti izmedu svakog para

objekata u skupu.

Kriteriji odredivanja kojem grozdu pripada pojedini objekt znatno se razlikuju ovisno o
koristenoj metodi razvrstavanja te o svojstvima cjelokupnog skupa. Unato¢ tome, postoje odredeni
kriteriji koje bi objekti unutar nekog grozda uvijek trebali zadovoljiti. Prema [10], svi objekti

unutar jednog grozda bi trebali:

1. imati ista ili blisko povezana obiljezja

2. biti malo udaljeni ili neznatno razliciti

3. 1imati ,kontakt“ ili ,,odnos* s barem jednim drugim objektom u grozdu
4

. biti vidljivo razli¢iti od objekata u ostalih grozdovima

Veli¢ina, oblik 1 gusto¢a grozda mogu znatno varirati te je na temelju svojstava grozdova potrebno
odabrati odgovaraju¢u metodu razvrstavanja jer je svaka metoda prilagodena za razvrstavanje
objekata u odreden tip grozdova. Na slici 3.1. je vidljiv rezultat jednog razvrstanja skupa objekata

u kojemu su dobiveni grozdovi razlicitih oblika, veli¢ina 1 gustoca.

Slika 3.1. Primjer razvrstanog skupa objekata [11]



Problem razvrstavanja moze se opisati matematicki. Neka je zadan D skup od n objekata

opisanih s d obiljezja. Skup se tada moze oznaciti s:
D = {xq1,X3, ..., X} (3-1)
gdje je x; i-ti objekt skupa, odnosno:
Xi = (Xi1, Xizy wves Xig) " (3-2)

gdje je x;; j-to obiljezje i-tog vektora skupa. Broj obiljezja d naziva se dimenzionalnost skupa [9].

Rezultat razvrstavanja skupa D u k grozdova je k X n matrica:

U1 Upp - Upp
U1 Uzz .. Uz

U= : : . : (3'3)
Ugr Uk 0 Ugn

gdje je n broj objekata u skupu, k broj grozdova, a u;; pripadnost i-tog objekta j-tom grozdu.
Ovisno o svojstvima matrice U razlikujemo ¢vrsto i neizrazito razvrstavanje. Kod ¢vrstog

razvrstavanja svaki objekt pripada iskljucivo jednom grozdu. Pri tome vrijedi sljedece:

w; €{01}, 1<j<k 1<i<n (3-4)
k
Zuﬁ=1, 1<i<n (3-5)
j=1
n
=1

Iz navedenih izraza je vidljivo da svaki objekt mora pripadati iskljuc¢ivo jednom grozdu §to se
oznacuje s vrijednoS¢u u;; = 1 dok se nepripadnost ostalim grozdovima oznacuje s vrijednoScu 0.
Takoder, svaki grozd mora sadrzavati barem jedan objekt, odnosno ne smije postojati prazan
grozd. Za razliku od Cvrstog razvrstavanja, neizrazito razvrstavanje dopusSta da jedan objekt

istovremeno pripada ve¢em broju grozdova, odnosno vrijedi:
uji € [0,1], 1 S] < k, 1<i<n (3-7)

Jednadzba (3-7) pokazuje kako koeficijent pripadnosti objekta nekom grozdu kod neizrazitog
razvrstavanja nije ograni¢en na 0 ili 1, tj. da objekti mogu pripadati ve¢em broju grozdova s

razli¢itom vjerojatno$¢u pripadnosti. Kako matrica U kod neizrazitog razvrstavanja takoder



zadovoljava jednadzbe (3-5) i (3-6), osigurano je da zbroj vjerojatnosti pripadnosti jednog objekta

svakom postoje¢em grozdu mora biti tocno 1 te da ne smije postojati prazan grozd.

Razvrstavanje objekata se takoder moze podijeliti na hijerarhijsko 1 particijsko.
Hijerarhijsko razvrstavanje se moze provoditi na dva nac¢ina. Prvi na¢in zapocinje s pretpostavkom
da je svaki objekt u zasebnom grozdu te zatim spaja najsli¢nije grozdove dok se ne dobije idealan
broj grozdova (aglomeracijsko razvrstavanje) dok drugi nacin zapocinje s pretpostavkom da su svi
objekti u jednom grozdu te zatim razdvaja objekte koji se najvise razlikuju u zasebne grozdove
(razdvajajucée razvrstavanje). Za razliku od hijerarhijskog razvrstavanja, particijsko razvrstavanje
odmah razdvaja pocetni skup objekata u k particija, odnosno grozdova, gdje je k unaprijed zadana
vrijednost te se izvrS§avanjem algoritma nastoji postici §to bolja raspodjela objekata u te grozdove.

U ovome radu se razmatra isklju¢ivo particijsko razvrstavanje.

Razvrstavanje objekata je iterativan proces u kojem se u svakoj iteraciji nastoji poboljsati
dosad postignut rezultat. Kako bi to bilo moguce, potrebno je definirati ciljnu funkciju koja ¢e
omoguciti usporedbu razli¢itih rezultata grupiranja ¢ime se cilj razvrstavanja svodi na
pronalazenje ekstrema ciljne funkcije. Metoda racunanja ciljne funkcije se razlikuje ovisno o
koristenoj metodi razvrstavanja. Opcenito se kao uvjet zaustavljanja procesa razvrstavanja uzima
slucaj kada se ciljna funkcija ne mijenja izmedu dviju uzastopnih iteracija ili sluc¢aj kad je promjena

ciljne funkcije izmedu dviju uzastopnih iteracija manja od unaprijed zadane vrijednosti.
3.1. Mjere udaljenosti

Prirazvrstavanju objekata s broj¢anim obiljezjima potrebno je definirati kako ¢e se racunati
udaljenosti izmedu objekata. Izbor mjere udaljenosti ovisi o svojstvima skupa objekata 1 moze
znatno utjecati na rezultat razvrstavanja. U nastavku su opisane neke od naj¢esce koriStenih mjera

udaljenosti pri razvrstavanju objekata s broj¢anim obiljeZjima.
3.1.1. Euklidska udaljenost

Euklidska udaljenost je najceS¢e koriStena mjera udaljenosti u razvrstavanju objekata.

Euklidska udaljenost dvaju d-dimenzionalnih objekata x i y ra¢una se kao:

1
2

d
deue®y) = | Y (5= 9)"| = [x-Px-yE (3-8)
j=1



gdje su x; i y; j-ta obiljezja objekata x i y. Uz euklidsku udaljenost, moze se koristiti i kvadratna

euklidska udaljenost koja se racuna kao:

d
Aipeur (X, y) = Z(xj - }’j)z =x-yx-y) (3-9)
=1

U slucajevima kad je svejedno koristi li se euklidska ili kvadratna euklidska udaljenost efikasnije

je koristiti kvadratnu euklidsku udaljenost jer se izbjegava racunanje korijena [12].
3.1.2. Manhattan udaljenost

Manbhattan udaljenost je takoder poznata kao udaljenost gradskih blokova jer se Cesto
koristi za raCunanje udaljenosti unutar gradova, gdje nije moguée primijeniti euklidsku udaljenost.

Manhattan udaljenost dvaju d-dimenzionalnih objekata x i y rac¢una se kao:

d
Adman (X, y) = lej - Yj| (3-10)
j=1

J

3.1.3. Cebisevljeva udaljenost

Cebisevljeva ili maksimalna udaljenost definirana je kao maksimalna vrijednost

udaljenosti dvaju atributa objekata x i y. Ra¢una se kao:

Ainax (X, Y) = g]asﬁlxj -y (3-11)

3.1.4. Minkowskijeva udaljenost

Minkowskijeva udaljenost predstavlja generalizaciju prethodno opisanih mjera

udaljenosti. Minkowskijeva udaljenost dvaju d-dimenzionalnih objekata x i y rauna se kao:
1
F

d
dmin(X,y) = Z(xj _Yj)r , r=1 (3-12)
=

MozZe se primijetiti kako uvrStavanje vrijednosti 1, 2 1 co za parametar r redom daje jednadzbe za
Manhattan, euklidsku i CebiSevljevu udaljenost. Minkowskijeva udaljenost funkcionira dobro
kada su grozdovi kompaktni ili izolirani, dok u suprotnome atributi s ve¢im vrijednostima

dominiraju nad ostalim atributima te je potrebno skalirati atribute kako bi se to izbjeglo [9].



3.2. Razvrstavanje oko srediSnje tocke

Metode razvrstavanja oko srediSnje tocke definiraju svaki grozd preko jednog srediSnjeg
objekta, Cesto nazivanog centroidom, koji ne mora biti dio originalnog skupa te ostale objekte
pridruzuju grozdovima ¢ijem su centroidu najsli¢niji. Kako je rije¢ o particijskom grupiranju,
potrebno je unaprijed definirati broj grozdova k i ciljnu funkciju koja mjeri uspje$nost
razvrstavanja. Metode razvrstavanja oko srediSnje tocke su vrlo ucinkovite u razvrstavanju vrlo
velikih skupova objekata i visokodimenzionalnih objekata. Medutim, kao rezultat daju grozdove
konveksnih oblika $to ih ¢ini neprikladnima za razvrstavanje skupova objekata koji prirodno tvore
grozdove nepravilnih oblika [9]. U nastavku su opisani neki od poznatijih algoritama za

razvrstavanje oko srednje tocke.
3.2.1. Algoritam k-means

Algoritam k-means je najSire koriSten particijski algoritam za C¢vrsto razvrstavanje

objekata. Cilj algoritma je minimizacija ciljne funkcije opisane jednadzbom (3-13).

E =§k:2nx—ciu2 (3-13)

i=1 XECi

gdje je k broj grozdova i c; centroid i-tog grozda C;. Ciljna funkcija dana jednadzbom (3-13)
naziva se sumom kvadratnih pogresaka ili rezidualnom sumom kvadrata [2]. Centroidi se ra¢unaju
na nacin opisan jednadzbom (3-14).

c = ZXECL'X
' |Cil

(3-14)

gdje je x objekt koji pripada grozdu C;, a |C;| broj objekata unutar i-tog grozda.
Algoritam k-means je iterativan algoritam te se sastoji od sljedecih koraka:

1. 1z skupa objekata D = {x4, X3, ..., X, } nasumic¢no odaberi k objekata koji ¢e biti pocetni
centroidi. k se zadaje unaprijed i mora vrijediti k < n.

2. Pridruzi svaki objekt iz D grozdu ¢ijem je centroidu najblizi.

3. Koriste¢i jednadzbu (3-14) izracunaj nove vrijednosti centroida svakog grozda.

4. Ako je zadovoljen uvjet konvergencije zavrsi algoritam, inac¢e ponovi korake 2 i 3.

Kao uvjet konvergencije uzima se slucaj kada se nijedan centroid nije promijenio u koraku 3 ili

slu¢aj kada je broj iteracija izvodenja algoritama dosegao prethodno zadanu vrijednost. Za



racunanje udaljenosti moze se uzeti proizvoljna mjera udaljenosti, no najcescée se koristi euklidska

udaljenost [2].

Vremenska slozenost algoritma je O (inkd), gdje je i broj iteracija, n broj objekata, k broj
grozdova i d dimenzionalnost objekata. lako je algoritam relativno brz i jednostavan za

implementirati, ima nekolicinu slabosti:

1. Dobiveni grozdovi su isklju¢ivo konveksnog oblika §to ga ¢ini nepogodnim za otkrivanje
grozdova nepravilnih oblika.

2. Cesto se zaustavlja pri pronalasku lokalnog minimuma ciljne funkcije $to daje

neoptimalne rezultate razvrstavanja.

Rezultati razvrstavanja su uvelike ovisni o pocetnom odabiru centroida.

Ne radi dobro s visokodimenzionalnim podatcima [13].

Ogranicen je na brojcane podatke.

o g ~ w

Centroidi su osjetljivi na objekte unutar grozda koji znatno odstupaju od ostalih objekata

unutar grozda.

Kako pocetni odabir centroida ima znatan utjecaj na konacne rezultate izvodenja algoritma,
razvijeni su brojni algoritmi koji predlazu bolji nacin po¢etnog odabira centroida. Jedan od takvih

algoritama je k-means++ koji je opisan u nastavku.
3.2.2. Algoritam k-means++

Algoritam k-means++ predstavlja poboljSanje algoritma k-means, odnosno poboljsanje
metode pocetnog odabira centroida. Za razliku od algoritma k-means koji pocetne centroide
odabire nasumicno, postupak pocetnog odabira centroida kod algoritma k-means++ je sljedeci:

[14]

1. 1z skupaobjekata D = {x4,Xj, ..., X, } nasumié¢no odaberi jedan objekt koji ¢e predstavljati
centroid prvog grozda.

2. Neka je d(x) udaljenost objekta x iz skupa D do njemu najblizeg dosad odabranog
centroida. Odaberi novi centroid birajuéi X; € D s vjerojatno$¢u opisanom jednadzbom (3-

15).

d*(x;)

P =%) = S e P ®

(3-15)

gdje je c; centroid i-tog grozda, odnosno centroid koji se trenutno odreduje.



3. Ako je odabrano k centroida, zavrsi postupak inicijalizacije i nastavi s obi¢nim k-means

algoritmom. U suprotnome, ponovi korak 2.

Kao $to je vidljivo iz jednadzbe (3-15), algoritam pri odabiru novog centroida najvecu vjerojatnost
odabira daje objektima koji su najvise udaljeni od njima najblizeg centroida. Iako je postupak
pocetnog odabira centroida sporiji nego kod algoritma k-means, ostatak algoritma u vecini
sluc¢ajeva konvergira znatno brze te je ukupno vrijeme izvodenja algoritma k-means++ Cesto krace
od vremena izvodenja algoritma k-means. Takoder, k-means++ znatno pobolj$ava krajnji rezultat
razvrstavanja objekata jer sofisticiraniji pocetni odabir centroida smanjuje vjerojatnost ranog

zaustavljanja algoritma na lokalnom minimumu ciljne funkcije.
3.2.3. Algoritam k-medoids

Algoritam k-medoids predstavlja jednu od popularnijih varijacija algoritma k-means.
Glavna razlika izmedu tih dvaju algoritama je metoda izbora srediSta grozdova. Naime, dok
algoritam k-means definira srediSte grozda kao aritmetiCku sredinu svih objekata u grozdu,
algoritam k-medoids bira srediSta grozdova iskljucivo iz zadanog skupa objekata. Takva sredista
grozdova nazivaju se medoidi. Takav nacin odabira sredista grozdova ¢ini algoritam k-medoids
otpornijim na objekte koji znatno odstupaju od ostalih (eng. outliers) [2]. Algoritam minimizira

ciljnu funkciju opisanu jednadzbom (3-16).

E = i Z d(x ¢) (3-16)

i=1 x€C;

gdje je k broj grozdova, ¢; medoid i-tog grozda, a d(x, ¢;) proizvoljna mjera udaljenosti izmedu

objekta i medoida grozda u kojem se nalazi.

Jedna od najées¢ih implementacija algoritma k-medoids je algoritam PAM (eng.

partitioning around medoids). Koraci algoritma PAM su sljedeéi:

1. Iz skupa objekata D = {x4, X, ..., X, } 0daberi k objekata koji ¢e biti pocetni medoidi. k se
zadaje unaprijed i mora vrijediti k < n.

2. Pridruzi svaki objekt iz D grozdu ¢ijem je medoidu najblizi na temelju proizvoljno
odabrane mjere udaljenosti.

3. Zasvaki grozd promatraj svaki objekt u skupu D (osim medoida grozda) te izra¢unaj koliko

bi se promijenila ciljna funkcija kad bi taj objekt postao novi medoid grozda. Napravi



zamjenu objekta i medoida koja rezultira najve¢im smanjenjem ciljne funkcije. Ako ne
postoji zamjena koja smanjuje ciljnu funkciju, ne mijenjaj postojece medoide.

4. Ako je zadovoljen uvjet konvergencije zavrsi algoritam, inace ponovi korake 2 1 3.

Kao uvjet konvergencije uzima se slu¢aj kada se nijedan medoid nije promijenio u koraku 3 ili

slucaj kada je broj iteracija izvodenja algoritama dosegao prethodno zadanu vrijednost.

Vremenska sloZenost algoritma je O (ik(n — k)?), gdje je i broj iteracija, n broj objekata i
k broj grozdova, Sto ga ¢ini nepovoljnim za koristenje na velikim skupovima objekata [15]. Kao 1
kod algoritma k-means, pocetni izbor medoida moze utjecati na rezultate razvrstavanja i na trajanje
izvodenja algoritma te se umjesto nasumi¢nog izbora preporuca koriStenje neke naprednije metode
kao S§to je k-means++ inicijalizacija. Takoder, algoritam pronalazi isklju¢ivo grozdove

konveksnog oblika.
3.2.4. Algoritam fuzzy c-means

Algoritam fuzzy c-means (FCM) je particijski algoritam za neizrazito razvrstavanje. Za
razliku od prethodno opisanih algoritama, FCM razvrstava objekte u vise od jednog grozda tako
Sto im dodjeljuje vrijednost pripadnosti grozdu u;; € [0,1]. Pri tome vrijede jednadzbe (3-5) i (3-
6) koje osiguravaju da suma pripadnosti jednog objekta svim grozdovima mora biti jednaka 1 te
da ne smije biti praznih grozdova. Sto je vrijednost u; j bliza 1, to je veca vjerojatnost da j-ti objekt
pripada i-tom grozdu. KoriStenje algoritma FCM je korisno kada se zele otkriti potencijalna

preklapanja izmedu grozdova. Algoritam nastoji minimizirati ciljnu funkeiju opisanu jednadzbom

(3-17).

n
E=> > ullx -l (3-17)

gdje je u;; pripadnost j-tog objekta i-tom grozdu, m koeficijent neizrazitosti, k broj grozdova, n
broj objekata, ¢; centroid i-tog grozda, a ||x; — ci||i kvadratna udaljenost izmedu j-tog objekta i

centroida i-tog grozda u A-normi ¢iji je izracun opisan jednadzbom (3-18).

Dija = lx; = Ci||i = (xj— ) A(x—c) (3-18)

Izbor matrice A odreduje oblik grozdova koji ¢e se dobiti izvodenjem algoritma. Na primjer, ako

se uzme A =1, tada ¢e udaljenost biti izracunata u euklidskoj normi te ¢e algoritam pronalaziti
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grozdove hipersfernog oblika [16]. Formule za izracun koeficijenta pripadnosti i centroida

grozdova dane su jednadzbama (3-19) i (3-20).

-1

k _2_
Dija\m-1
o= 3-19
=1
YU umx,
iz_%_%# (3-20)
j=1%j

FCM je iterativan algoritam te se sastoji od sljedecih koraka:

1. Nasumi¢no inicijaliziraj matricu U = (ul-j), 1<i<k,1<j<n, gdje je k unaprijed
zadan broj grozdova i n broj objekata u skupu D.

Izracunaj centroide grozdova koristeéi jednadzbu (3-20).

Izracunaj koeficijente pripadnosti u;; koriste¢i jednadzbu (3-19).

Usporedi UEHD i U® | gdje je t broj iteracije.

o k~ w D

Ako vrijedi ||U(t+1) — U(t)” < ¢1li je dosegnut maksimalni broj iteracija zavrsi algoritam.

U suprotnome, vrati se na korak 2.

Vrijednost € zadaje se prije izvodenja algoritma. Za usporedbu matrice U u dvama uzastopnim
iteracijama moze se koristiti proizvoljna matricna norma [16]. Vremenska sloZenost algoritma je

0(ink?d), gdje je i broj iteracija, n broj objekata, k broj grozdova i d dimenzionalnost objekata.

Koeficijent neizrazitosti m ima znacajan utjecaj na krajnji rezultat razvrstavanja
algoritmom FCM. Naime, rije¢ je o realnom koeficijentu koji moZe poprimati vrijednosti iz
intervala [1, o). Za vrijednost m = 1 dobiva se ¢vrsto razvrstavanje, dok rastom vrijednosti
koeficijenta m granice izmedu grozdova postaju sve manje definirane te se dobivaju sve veca
preklapanja izmedu grozdova. Za vecinu podataka vrijednost m € [1.5,3] daje dobre rezultate
[16]. Kao i prethodno opisani algoritmi, FCM ne radi dobro s visokodimenzionalnim podatcima,
pogotovo u slucaju neprikladno odabranog koeficijenta m. Jedan od prijedloga izbjegavanja
navedenog problema je odredivanje koeficijenta m po jednadzbi (3-21).

2
m=1+- (3-21)

gdje je d dimenzionalnost podataka. Pri radu s visokodimenzionalnim podacima m ¢e biti sve blizi

vrijednosti 1 te ¢e neizrazitost dobivenih grozdova biti sve manja. Medutim, ako je zeljeni rezultat
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razvrstavanje podataka neovisno o njihovoj neizrazitosti, tada je odredivanje koeficijenta m

pomocu jednadzbe (3-21) dobar izbor [17].
3.2.5. Algoritam uk-means

Algoritam uk-means koristi se za razvrstavanje objekata koji sadrze nesigurnost.
Nesigurnost objekata moze biti uzrokovana brojnim razlozima kao $to su pogreske u mjerenju,
pogreske u uzorkovanju, zastarjeli izvori podataka i druge pogreske [ 18]. Primjer situacije u kojoj
se dobivaju objekti s nesigurnoS¢u je pracenje lokacije vozila. Zbog vremenskog kaSnjenja i
mogucéih pogresaka u mjerenju, tocna lokacija vozila u odredenom trenutku ne moze biti
jednozna¢no odredena, ve¢ se mora procijeniti s odredenom razinom nesigurnosti. 1z tog razloga
se objekti s nesigurno$cu ne predstavljaju jednom tockom u prostoru, nego se predstavljaju
minimalnim podru¢jem nesigurnosti koje se zadaje odgovarajuéom funkcijom gustoce

vjerojatnosti [19].

Algoritam uk-means minimizira o¢ekivanu sumu kvadratnih pogresaka E (SSE) opisanu
jednadzbom (3-22) [18].

k

g Zzllci_xillz =iZJ||Ci—Xi||2f(Xi)dxi (3-22)

j=1I€C;j J=11€C;
gdje je ¢; srediste j-tog grozda, x; i-ti objekt iz promatranog skupa objekata, C; j-ti grozd, k broj

grozdova, f(x;) funkcija gustoée vjerojatnosti i-tog objekta i ||¢; — Xi”2 kvadratna udaljenost

srediSta j-tog grozda i i-tog objekta. Sredista grozdova racunaju se prema jednadzbi (3-23).
1 1
Ci =F _z Xj| = _Z fxif(xi)dxi (3-23)
Gl & Gl &
] ]
gdje je |C;| broj objekata unutar j-tog grozda.
Koraci algoritma uk-means su sljedeci:

Odredi pocetne vrijednost sredista svih k grozdova.
Pridruzi svaki objekt x; grozdu C; za koji je E(||¢; — x;||) minimalan.

Izracunaj nova sredista grozdova koristeci jednadzbu (3-23).

A W doe

Ako je zadovoljen uvjet konvergencije zavrsi algoritam, ina¢e ponovi korake 2 i 3.
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Proces izracuna E (”c]- - X; ||) u 3. koraku je Cesto zahtjevan. Razli¢iti oblici podrucja nesigurnosti

1 funkcije gustoce vjerojatnosti mogu zahtijevati koristenje numerickih metoda integracije te se
. . v . .y . . . . . 2
zbog jednostavnosti preporucuje koristenje kvadratne ocekivane udaljenosti E (”ci - X || ) [18].

Navedeni algoritam je primjenjiv za svaki oblik podru¢ja nesigurnosti i funkcije gustoce

vjerojatnosti [18].
3.3. Mjere kvalitete razvrstavanja

Kako bi usporedba dvaju algoritama za razvrstavanje bila moguca, potrebno je definirati
mjere koje ¢e govoriti koliko su kvalitetno objekti razvrstani u grozdove. Pri tome je bitno znati
jesu li pravi, odnosno ocekivani rezultati grupiranja poznati. U slu€aju da jesu, ocjena kvalitete
razvrstavanja provodi se na temelju usporedbe dobivenih i ofekivanih rezultata koristeéi tzv.
ekstrinzi¢ne mjere. U suprotnome je potrebno promatrati koliko su dobiveni grozdovi kompaktni
i dobro razdvojeni Kkoriste¢i tzv. intrinzicne mjere. Kako je razvrstavanje objekata najcesce
koriSteno kao oblik nenadziranog ucenja, ¢esSce se koriste intrinzi¢ne mjere. U nastavku su opisane
neke od poznatijih mjera kvalitete razvrstavanja objekata. Sve opisane mjere primjenjuju se na
rezultate ¢vrstog grupiranja, no mogu se primijeniti i na rezultate neizrazitog grupiranja ukoliko

svaki objekt pridruzimo iskljucivo grozdu za koji mu je koeficijent pripadnosti u;; najveci.
3.3.1. Calinski-Harabaszov indeks

Calinski-Harabaszov (CH) indeks je intrinzi¢na mjera kvalitete razvrstavanja. Izra¢un CH
indeksa opisan je jednadzbom (3-24).

_SSB n_k

H = X
¢ SSw k-1

(3-24)

gdje je n broj objekata, a k broj grozdova. SSy je ukupna varijanca izmedu grozdova koja se racuna
prema jednadzbi (3-25).

k

555 = ) ICllci — mP? (3-25)

i=1
gdje je |C;| broj elemenata unutar i-tog grozda, m aritmeti¢ka sredina svih objekata u skupu, a
|lc; — m||? kvadratna euklidska udaljenost sredista i-tog grozda od objekta m. SSy, u jednadzbi

(3-24) predstavlja ukupnu varijancu objekata unutar grozda ¢iji je izraCun opisan jednadzbom (3-
26).
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SSw = i D lx = gli? (3-26)

i=1 X€eC;
gdje je C; i-ti grozd, a c; njegovo srediste.

Sto su grozdovi guiéi i bolje razdvojeni, to je CH indeks veéi. Prednost koristenja CH
indeksa je njegov brz izracun. Medutim, CH indeks je opéenito visi za grozdove konveksnog

oblika §to moze dati krivu ocjenu kvalitete razvrstavanja ako su grozdovi nepravilnih oblika [20].
3.3.2. Davies-Bouldinov indeks

Davies-Bouldinov (DB) indeks je intrinzi¢na mjera kvalitete razvrstavanja. Predstavlja
prosjecnu sli¢nost izmedu svakog grozda C;,i =1, ...,k i njemu najslicnijeg grozda C; [20].

Izra¢un DB indeksa opisan je jednadzbom (3-27).

k
1
i=1

gdje je k broj grozdova, a R;; mjera sli¢nosti i-tog i j-tog grozda opisana jednadZbom (3-28).

_Si+Sj

Ry =— (3-28)

ij
gdje je s; prosjecna udaljenost svakog objekta i-tog grozda od njegovog sredista, a d;; udaljenost

izmedu sredista i-tog i j-tog grozda.

Sto su grozdovi bolje razdvojeni, to je DB indeks manji. Najmanja moguéa vrijednost DB

indeksa je 0. Kao 1 CH indeks, DB indeks opcenito daje bolje rezultate za grozdove konveksnog
oblika [20].

3.3.3. Koeficijent siluete

Koeficijent siluete je intrinzicna mjera kvalitete razvrstavanja. Racuna se pojedinacno za
svaki objekt u skupu, a za koeficijent siluete cijelog skupa uzima se aritmeticka sredina dobivenih
koeficijenata siluete svakog objekta u skupu. Izrac¢un koeficijenta siluete jednog objekta skupa
opisan je jednadzbom (3-29).

b—a

S = m (3 -29)
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gdje je a prosje¢na udaljenost objekta od svih ostalih objekata u njegovom grozdu, a b prosje¢na
udaljenost objekta od svih objekata u najblizem grozdu (ne brojeci onaj u kojem se nalazi). Najblizi
grozd se pronalazi na temelju prosje¢ne udaljenosti objekta od svih objekata unutar odredenog

grozda.

Koeficijent siluete moze poprimiti vrijednosti izmedu -1 i 1, pri ¢emu veca vrijednost
oznacuje kvalitetnije razvrstavanje [21]. Kako je za izracun koeficijenta siluete cijelog skupa
potrebno izracunati koeficijent siluete svakog objekta u skupu, racunanje koeficijenta siluete nije
prikladno za vrlo velike skupove objekata. Takoder, kao i prethodno navedene mjere, koeficijent

siluete daje bolje rezultate za grozdove konveksnog oblika [20].
3.3.4. Randov indeks

Randov indeks je ekstrinzi¢na mjera kvalitete razvrstavanja te se moze Koristiti za direktnu
usporedbu dvaju dobivenih rezultata razvrstavanja ili za usporedbu rezultata razvrstavanja sa

stvarnim vrijednostima ako su one poznate.
Ako je zadan skup objekata D = {Xq,X3,...,X,} i ako su P ={Cy,Cy,...,Cp,} | P' =
{C'y,C,, ..., C"y,} dva rezultata razvrstavanja skupa D u k;, 0dnosno k, grozdova, tada je izradun

Randovog indeksa opisan jednadzbom (3-30) [9].

R a+b _a+b
T a+b4+c+d ™)

(3-30)

gdje je n broj objekata i:

e a broj parova objekata koji se nalaze u istom grozdu u P i u istom grozdu u P’

e ) broj parova objekata koji se nalaze u razli¢itim grozdovima u P i u razli¢itim grozdovima
up’

e ¢ broj parova objekata koji se nalaze u istom grozdu u P i u razli¢itim grozdovima u P’

e d broj parova objekata koji se nalaze u razli¢itim grozdovima u P i u istom grozdu u P’

Kako nazivnik u jednadzbi (3-30) sadrzi sve moguce kombinacije parova objekata u skupu D, on

se jednostavnije moze zapisati kao (’21)

Randov indeks moze poprimiti vrijednosti izmedu 0 i 1 pri ¢emu visa vrijednost ukazuje
na vecu slicnost izmedu rezultata grupiranja. Glavni nedostatak Randovog indeksa je njegovo

zanemarivanje mogucénosti da se preklapanja rezultata dogode slu¢ajno $to predstavlja problem pri
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analizi rezultata razvrstavanja u kojemu se broj grozdova i broj objekata ne razlikuje znatno. Iz

tog razloga se Cesto koristi prilagodeni Randov indeks [2].
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4. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

Ostvareno programsko rjesenje izradeno je u programskom jeziku C# koristeci razvojno
okruzenje Microsoft Visual Studio 2017, a za dizajn sucelja programskog rjeSenja koristene su

Windows forme.

8] Usporedba meteda za razvrstavanje oko sredinje tocke - o x

Odaberi datoteku Nije odabrana datoteka Broj grozdova:| 2 3 Mjera udaljenosti: =~ @ Euklidska Q Manhattan
Podaci morsju bi odvojeni zarezima

k-means k-means++

Q Q
Max broj iteracija 100 | Max broj iteracija: 100 |
k-medoids FCM >
Q Q
Max broj iteracija Max broj iteracija[ 100 ]
Metoda inicijalizacije medoida:  (® Nasumigno O kmeanss+ Koeficijent neizrazitosti m: 2 | Kiiterij zaustavijanja e Te5 |

Slika 4.1. Graficko sucelje programskog rjesenja

Na slici 4.1. je prikazano graficko sucelje programskog rjeSenja. Kako su implementirane
4 metode za razvrstavanje objekata, sucelje je podijeljeno u 4 dijela kako bi se rezultati
razvrstavanja koriste¢i razli¢ite metode mogli lako usporedivati. Dok su grafikoni za k-means, k-
means++ i k-medoids strogo vezani uz te metode, donji desni grafikon omogucuje biranje bilo
koje od implementiranih metoda kako bi se omogucio ispravan rad aplikacije u slu¢aju dodavanja

dodatnih metoda.
4.1. Ucitavanje objekata

Da bi korisniku bilo omoguéeno pokrenuti izvodenje metoda za razvrstavanje, potrebno je
ucitati objekte iz datoteke. To je omoguceno putem gumba ,,Odaberi datoteku* koji otvara dijalog
za odabir datoteke iz koje e se ucitati objekti za razvrstavanje. Korisniku je omogucen odabir .txt

I .csv datoteka pri ¢emu se ocekuje da ¢e podatci biti odvojeni zarezima te da ¢e svaki objekt biti
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u zasebnom retku. Nakon $to korisnik odabere datoteku, provjerava se ispravnost ucitanih
podataka, odnosno ima li u datoteci barem jedan objekt, jesu li svi objekti jednake
dimenzionalnosti te jesu li svi objekti isklju¢ivo brojcani. U sluc¢aju da neki od uvjeta nije
zadovoljen ispisuje se odgovaraju¢a poruka o greSci. Na slici 4.2. je prikazan primjer ispravno

formatirane datoteke.

_| primjer - Blok za pisanje - ] x
Datoteka Uredivanje Oblikovanje Prikaz Pomod
15.55,28.65 ~
14.9,27.55
14.45,28.35
14.15,28.8
13.75,28.05
13.35,28.45
13,29.15
13.45,27.5
13.6,26.5
12.8,27.35
12.4,27.85
12.3,28.4
12.2,28.65
13.4,25.1
12.95,25.95
12.9,26.5
11.85,27
11.35,28
11.15,28.7
11.25,27.4
10.75,27.7
10.5,28.35
9.65,28.45
10.25,27.25
10.75,26.55
11.7,26.35
11.6,25.9
11.9,25.05
12.6,24.05

Slika 4.2. Primjer ispravno formatirane datoteke s objektima
4.2. Implementirane metode

U programskom rjeSenju implementirane su 4 metode za razvrstavanje objekata oko
srediSnje toCke: k-means, k-means++, k-medoids i fuzzy c-means. Omogucen je rad iskljucivo s
brojcanim podatcima. Za svaku od navedenih metoda korisniku je omogucen odabir maksimalnog
broja iteracija (nuzno vec¢i od 0) kao i broja grozdova (nuzno ve¢i od 0 i manji ili jednak broju
objekata, maksimalna vrijednost 50). Ako je unesen maksimalan broj iteracija ili broj grozdova
neispravan ispisuje se poruka o pogresci te se ne zapocinje izvrsavanje algoritma. Klikom na tipku
,Pokreni“ ispod odredenog grafikona pokrece se izvrSavanje odgovaraju¢e metode, dok se klikom
na tipku ,,Pokreni sve* simultano pokrecu sve metode. Nije moguée ponovno pokrenuti metodu
dok nije zavrsilo njezino trenutno izvodenje. Korisniku je takoder omogucen odabir euklidske ili

Manhattan udaljenosti za mjeru udaljenosti izmedu objekata.

Algoritam k-means implementiran je na nacin opisan u poglavlju 3.2.1. Za odabir pocetnih

centroida koriStena je metoda odabira k nasumicnih objekata, gdje je k broj grozdova. Kao mjera
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udaljenosti koristi se ona mjera koju je korisnik odabrao prije pokretanja algoritma, a centroid
grozda se racuna kao aritmeticka sredina svih objekata u grozdu. Algoritam se zaustavlja ako je
broj iteracija dosegao prethodno zadanu maksimalnu vrijednost ili ako nijedan objekt nije

promijenio grozd u trenutnoj iteraciji.

Algoritam k-means++ implementiran je na isti nacin kao i1 algoritam k-means osim u
postupku odabira pocetnih centroida. Taj postupak je implementiran na temelju jednadzbe (3-15),

a metoda za odabir pocetnih centroida prikazana je na slici 4.3.

Cluster[] initializeClusterCentres(Point[] points, clusterCount)

[1 clusters Cluster[clusterCount];
rnd = om();
Point firstCentroid = points[rnd.Next(points.Length)];
clusters[B] = Clus (e, Point(firstCentroid});
i ¢ clusterCount; i++)

{

[1 minSquaredDistances = getSmallestSquaredDistances(points, clusters, i);
minSquaredDistanceSum = getSumOfMinSquaredDistances(minSquaredDistances);
seed = rnd.NextDouble() * minSquaredDistanceSum;
sum = @;

{ j ®; j < minSquaredDistances.Length; j++)

sum += minSquaredDistances[]j];
(seed < sum)
I
L
Point newCentroid = points[j];
clusters[i] = C er(i, Point(newCentroid));

>

clusters;

Slika 4.3. Metoda za odabir pocetnih centroida u algoritmu k-means++

Klasa Cluster predstavlja jedan grozd te je definirana jedinstvenim indeksom i trenutnim
centroidom, a klasa Point predstavlja n-dimenzionalnu to¢ku, odnosno objekt iz skupa. Funkcija
getSmallestSquaredDistances() vraca polje u kojem i-ti element predstavlja kvadratnu udaljenost
i-tog objekta od njemu najblizeg centroida, a funkcija getSumOfMinSquaredDistances() vraca

sumu kvadratnih udaljenosti svih objekata u skupu od njima najblizeg centroida.

Algoritam k-medoids implementiran je po uzoru na PAM algoritam opisan u poglavlju
3.2.3. Pri pokretanju algoritma korisniku je omogucen i odabir metode odabira pocetnih medoida
(nasumic¢no 1ili k-means++ algoritmom inicijalizacije). Korak pronalazenja novih medoida i

njihove zamjene s dosadasnjim medoidima implementiran je po uzoru na algoritam opisan u [22,
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str. 7] koji poboljsava vremensku slozenost algoritma PAM za faktor O(k), gdje je k broj

grozdova. Implementacija navedene metode prikazana je na slici 4.4.

swap()

bestCostChange = ©;
candidatePoint @, candidateCluster 9;
( i =08; i < points.Length; i++)

(isMedoid(points[i]))
[] clusterCostChanges = [clusterCount];
( j = 8; j < clusterCount; j++)

clusterCostChanges[j] = -1 * distancesToNearestMedoid[i];
( j = 8; j < points.Length; j++)

(i==17) H
distance = distances[i][j];
distanceToNearestMedoid = distancesToNearestMedoid[j], distanceToSecondNearestMedoid = distancesToSecondNearestMedoid[j];
clusterCostChanges[results[j]] += Math.Min(distance, distanceToSecondNearestMedoid) - distanceToNearestMedoid;
(distance < distanceToNearestMedoid)

{

( k = 9; k < clusterCount; k++)

f (k == results[j]) B
clusterCostChanges[k] += distance - distanceToNearestMedoid;

minCostChange = clusterCostChanges[@];
minCostChangeCluster = @;
( j = 1; j < clusterCount; j++)

(clusterCostChanges[j] < minCostChange)
{
minCostChange =~ clusterCostChanges[j];
minCostChangeCluster = j;
3
J

(minCostChange < bestCostChange)
bestCostChange = minCostChange;

candidatePoint = i;
candidateCluster = minCostChangeCluster;

(bestCostChange < @)

clusters[candidateCluster].centroid « points[candidatePoint];

Slika 4.4. Metoda za zamjenu medoida u algoritmu k-medoids

Metoda swap() trazi zamjenu postoje¢eg medoida s objektom koji nije medoid koja ¢e rezultirati
najveéim smanjenjem ciljne funkcije opisane jednadzbom (3-16). To postize tako Sto za svaki
objekt koji nije medoid razmatra koliko bi se promijenila ciljna funkcija ako bi taj objekt postao
medoidom odredenog grozda te pamti za koji grozd bi nastalo najvece smanjenje ciljne funkcije.
Nakon §to prode kroz sve objekte izvrSava se zamjena za koju je utvrdeno da ¢e dovesti do
najveceg smanjenja ciljne funkcije, a ako nijedna zamjena ne rezultira smanjenjem ciljne funkcije,
prekida se izvrSavanje algoritma k-medoids. Kako bi se smanjilo vrijeme izvrSavanja funkcije
swap(), potrebno je unaprijed izracunati i pohraniti udaljenosti izmedu objekata te udaljenosti
objekata od najblizeg i drugog najblizeg medoida. U metodi na slici 4.4. to su polja distances,

distancesToNearestMedoid i distancesToSecondNearestMedoid.
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Algoritam fuzzy c-means implementiran je na nacin opisan u poglavlju 3.2.4. Pri
pokretanju algoritma korisniku je omogucen odabir koeficijenta neizrazitosti m (nuzno veci ili
jednak 1) i kriterija zaustavljanja e (nuzno ve¢i ili jednak 0). Ako je unesena vrijednost koeficijenta
neizrazitosti ili kriterija zaustavljanja neispravna, ispisuje se poruka o pogresci. Kao matrica A u
jednadzbi (3-18) odabrana je jedini¢na matrica. Matrica pripadnosti U inicijalizira se nasumi¢no,
no pritom se vodi racuna da vrijede jednadzbe (3-4), (3-5) i (3-6). Koeficijenti pripadnosti w;; i
centroidi grozdova racunaju se prema jednadzbama (3-19) i (3-20), a kao mjera za usporedbu
matrice U u uzastopnim iteracijama radi utvrdivanja konvergencije koristi se matri¢éna co-norma
opisana jednadzbom (4-1).

n

1Al = max |y (-

j=1

gdje je m broj redaka, a n broj stupaca matrice.
4.3. Vizualizacija rezultata

Nakon $§to je gotovo izvodenje metode za razvrstavanje, prikazuje se vizualizacija
dobivenih rezultata. Vizualizacija se ostvaruje na grafikonu na kojem su objekti prikazani kao
tocke, a boja tocke odredena je grozdom kojem ta tocka, odnosno objekt, pripada. Vizualizacija
rezultata je moguca ako je dimenzionalnost podataka manja ili jednaka 2, a u suprotnome se na
grafikon ispisuje odgovarajuca poruka. Ako se rezultati mogu vizualizirati, korisnik moZe birati
hoce li na grafikonu biti prikazani i centroidi grozdova. Centroidi su prikazani kao dijamanti s

crnim obrubom. Primjer vizualizacije rezultata razvrstavanja vidljiv je na slici 4.5.

80000 Q Q

60000 *- o m 8-
J

40000 - - " I "
Vizualizacija rezultata nije moguéa za podatke Eija je dimenzija veca od 2

20000

-1 19999 39959 59999

Pakreni Max broj iteracija: PrikaZi centroide Paokreni Mazx broj iteracija:
Slika 4.5. Vizualizacija rezultata grupiranja za dvodimenzionalne podatke i za podatke

dimenzionalnosti vecée od 2
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Klikom na ikonu povecala u gornjem desnom kutu grafikona prikazuju se rezultati grupiranja u
zasebnoj Windows formi. Ta opcija je omoguéena iskljuc¢ivo u slucaju kada je dimenzionalnost
podataka manja ili jednaka 2. Primjer vizualizacije rezultata u zasebnoj Windows formi prikazan

je naslici 4.6.

8l Vizualizacija rezultata — [u] x

80000 —

. e gy e L T I
w2 el g, $ ee &0 U B T P )
50000 —| . AT Mivet s -\'%" [P X ICRT N . W'\,‘" .
DALY By - e s Ry v
R » - “h Mo . _’5.'.' 01
< .. I T
° ey s ‘:-:. . '.:{Q‘b'._. 2
T T ""::.,-;. ‘5'::.': . ° . _-_..':,- e .
R s RS R
ahr'th ' 1 I TR TN '.:'-"ﬁf l:}—;-- B aal A
o0 . : WL
s TR PLE 0y
B A
. . DO

20000—

T T T
-1 19999 39939 59939

Slika 4.6. Vizualizacija rezultata grupiranja u zasebnoj Windows formi

Pri vizualizaciji rezultata neizrazitog grupiranja svaki objekt se prikazuje kao ¢lan onoga grozda

za koji je koeficijent pripadnosti u;; najveéi.
4.4. Podatci o rezultatima razvrstavanja

Osim vizualizacije samih rezultata razvrstavanja, nakon izvrS§avanja metode za
razvrstavanje ispisuju se i drugi podatci o dobivenim rezultatima, odnosno broj iteracija, vrijeme
izvodenja u milisekundama, Calinski-Harabaszov indeks, Davies-Bouldinov indeks i koeficijent
siluete. Izracun navedenih mjera kvalitete razvrstavanja ostvaren je na nacine opisane u poglavlju
3.3. Nije moguce ponovno pokrenuti metodu za razvrstavanje dok nisu izracunati svi podatci
vezani uz prethodno izvodenje metode. Primjer prikaza dobivenih podataka je prikazan na slici

4.7.
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200000 - N -
Vrijeme izvodenja: 88 ms

SDDDDD—;‘: "d - Broj iteracija: 4
“ Calinski-Harabaszov indeks: 22675.165
1)
200000 ] * '% . Davies-Bouldinov indeks: 0.366
/ Koeficijent siluete: 0.711
200000+ Ispigi rezultate

..
.

0 . . T .
19834 219834 419834 619834 819834

Pokreni Max broj iteracija] 100 | [ Prikazi centroide
Slika 4.7. Primjer prikaza podataka o rezultatima razvrstavanja

4.5. Ispis rezultata

Ako se rezultati razvrstavanja zele spremiti radi daljnje analize ili koriStenja u drugim
programima, potrebno je kliknuti na gumb ,,Ispisi rezultate koji ¢e stvoriti novu datoteku te u nju
ispisati dobivene rezultate razvrstavanja. Ako je koriSten algoritam Cvrstog razvrstavanja, uz
vrijednosti atributa svakog objekta dodaje se oznaka ,,Grozd broj grozda“, gdje broj grozda
oznacava indeks grozda kojem objekt pripada. Primjer ispisa rezultata ¢vrstog razvrstavanja

prikazan je na slici 4.8.

| kmeans_rezultati— .. — O =

Datoteka Uredivanje Oblikovanje Prikaz
Pomoc

1,Grozd © )
3,Grozd @
4,Grozd 1
6,Grozd 1
7,Grozd 1

Slika 4.8. Primjer ispisa rezultata ¢vrstog razvrstavanja

Ako je koristen algoritam fuzzy c-means, odnosno algoritam neizrazitog razvrstavanja, uz
vrijednosti atributa svakog objekta dodaje se k vrijednosti koje predstavljaju koeficijente

pripadnosti tog objekta svakom od k grozdova, pri ¢emu je prva vrijednost pripadnost objekta
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prvom grozdu, druga vrijednost pripadnost objekta drugom grozdu itd. Primjer ispisa rezultata

neizrazitog razvrstavanja prikazan je na slici 4.9.

| fcm_rezultati - Blok za pisanje — O x

Datoteka Uredivanje Oblikovanje  Prikaz  Pomod
1,2,3,0.283357854796408,0.641633732131839,0.0750084130717527 ~
2,3,6,0.0285561531802452,0.96584856324352,0.0055952835/623021
1,2,8,0.130006681693009,0.827883147238443,0.0421101710685478
4,5,6,0.499844223618582,0.44691501438143,0.0532407619999883
6,5,2,0.705292454709609,0.121203604641353,0.173503940649038

]

3ryels
©,2,0,0

[

»2,0,0.00103825148058587,0.000587525934002673,0.998374218585411
1,4,5,0.0/10646401596064,0.919002304380931,0.00993305545946254
1,5,6,0.13653565/945151,0.844598500115492,0.0188658419393568
3,7,3,0.879933152630905,0.0928500865182149,0.0272167608508797

=2

Slika 4.9. Primjer ispisa rezultata neizrazitog razvrstavanja (k=3)
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5. EKSPERIMENTALNA ANALIZA

Programsko rjeSenje opisano u prethodnom poglavlju koristeno je za analizu i usporedbu

metoda za razvrstavanje oko srediSnje tocke na razli¢itim skupovima podataka.
5.1. Koristeni skupovi podataka

U svrhu eksperimentalne analize je koriSteno 7 skupova podataka razliitih
dimenzionalnosti, broja objekata, broja grozdova i oblika grozdova. Detalji o karakteristikama

koriStenih skupova podataka vidljivi su u tablici 5.1.

Tablica 5.1. Koristeni skupovi podataka

: . : Broj Broj :
Naziv Dimenzionalnost objekata | grozdova Opis
Skup 5 5000 5 Dobro odvojeni grozdovi
podataka 1 identi¢nog konveksnog oblika
Skup Dobro odvojeni grozdovi razlicitih
podataka 2 2 5000 15 konveksnih oblika
Skup 5 5000 15 Grozdovi s vrlo V|solfom razinom
podataka 3 preklapanja
Skup . e .
podataka 4 2 6500 8 Grozdovi znatno razli¢itih gustoca
Skup . . .
2 373 2 Grozdovi nekonveksnih oblika
podataka 5
Skup Dobro odvojeni grozdovi
podataka 6 64 1024 16 hipersfernih oblika
Iris 4 150 3 Stvarni podaci, g¥ozd0V1 razli¢itih
oblika

Prvih 6 skupova podataka sadrze sinteticki generirane podatke, dok skup podataka Iris
sadrzi podatke o 50 uzoraka svake od triju vrsta cvijeta irisa (lris setosa, Iris virginica i Iris
versicolor), odnosno duljinu i Sirinu latice i asi¢nog listi¢a svakog uzorka. Svi skupovi podataka
osim skupa podataka 1 preuzeti su s [23]. Na slici 5.1. prikazane su vizualizacije svih

dvodimenzionalnih skupova podataka koriStenih u eksperimentalnoj analizi.
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Slika 5.1. Dvodimenzionalni skupovi podataka koristeni u eksperimentalnoj analizi
5.2. Postavke eksperimenta

Algoritmi kori$teni u eksperimentalnoj analizi su algoritmi k-means, k-means++, k-
medoids (s nasumi¢nom i k-means++ inicijalizacijom) i FCM. Svaki algoritam je pokretan 10 puta
na pojedinom skupu podataka kako bi se utvrdilo koliko ¢esto daje optimalno rjeSenje te kolika su
odstupanja izmedu rezultata izvodenja istog algoritma na istom skupu podataka. Za svaki
algoritam 1 svaki skup podataka zabiljeZeni su podaci o najuspjeSnijem izvodenju te podaci o
prosjecnom rezultatu svih 10 izvodenja. Mjereni podaci su broj iteracija, vrijeme izvodenja,
Calinski-Harabaszov indeks, Davies-Bouldinov indeks i koeficijent siluete. Za skup podataka Iris
je izracunat Randov indeks kako je rije¢ o skupu podataka za koji su poznate stvarne vrijednosti
rezultata. Pri svim izvodenjima je koriStena isklju¢ivo euklidska udaljenost, broj iteracija
ogranicen je na maksimalno 200, a pri izvodenju algoritma FCM koeficijent neizrazitosti i kriteri]

zaustavljanja su postavljeni na 2 (ako nije drugacije navedeno) i 107°.
5.3. Ostvareni rezultati

Rezultati su navodeni i opisivani redoslijedom skupova podataka iz tablice 5.1.
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Tablica 5.2. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 1

Algoritam . ij.. .Vruemfa CH indeks | DB indeks KOEf'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 2 1ms 23003,19 0,396 0,696
k-means++ 2 1ms 23003,19 0,396 0,696
k-medoids 6 808ms | 2301145 | 0,395 0,696
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 6 793ms | 2301145 | 0,395 0,696
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 21 209 ms 23181,18 0,393 0,696
Tablica 5.3. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 1
Algoritam : Broj.. .Vruem.e CH indeks | DB indeks KOEf'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 13 2,9 ms 16786,76 0,592 0,616
k-means++ 55 1,8 ms 21451,94 0,445 0,676
k-medoids 6,7 917,8ms | 2301145 | 0,395 0,696
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 6,2 839,3ms | 2301145 | 0,395 0,696
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 21,9 2194 ms | 23181,18 0,393 0,696

Tablice 5.2 i 5.3. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 1. Vidljivo je kako su
svi algoritmi uspjeli posti¢i to¢an rezultat. Medutim, dok su obje varijante algoritma k-medoids i
algoritam FCM u svakom izvodenju postigli toCan rezultat, algoritam k-means postigao ga je u
samo 6 izvodenja, a algoritam k-means++ u 9 izvodenja. Razlog tomu je lo§ odabir pocetnih
centroida koji je izrazeniji kod algoritma k-means koji koristi nasumi¢an odabir. Primjer neto¢nog
i to¢nog razvrstavanja dobivenog algoritmom k-means prikazan je na slici 5.2. Visoka vremenska
sloZenost algoritma k-medoids s obzirom na broj objekata ¢ini ga znatno sporijim od ostalih
algoritama. Takoder, vidljivo je kako metoda inicijalizacije medoida nije imala utjecaj na rezultat
algoritma k-medoids, ali je koriStenje k-means++ inicijalizacije dovelo do smanjenja prosjecnog
broja iteracija, a time i vremena izvodenja. Algoritam FCM daje najbolje polozaje sredista

grozdova, a time i najbolje vrijednosti DB i CH indeksa.
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Slika 5.2. Primjer netocnog i tocnog razvrstavanja objekata iz skupa podataka 1

Tablica 5.4. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 2

Algoritam . Broj.. .Vruem.e CH indeks | DB indeks KOEf'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 10 10 ms 15144,67 0,483 0,661
k-means++ 4 5ms 22675,14 0,367 0,711
kemedoids 19 2173ms | 2269497 | 0,366 0,711
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 17 1920ms | 2269497 | 0,366 0,711
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 30 2027 ms 22716,72 0,366 0,711
Tablica 5.5. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 2
Algoritam . ij.. .Vruemfe CH indeks | DB indeks KOEf'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 22,7 9,6 ms 10748,09 0,627 0,601
k-means++ 10,2 7,9 ms 15204,45 0,496 0,656
k-medoids 224 | 25661 ms | 2269497 | 0,366 0,711
(nasumic¢na inicijalizacija)
kemedoids 19 21565 ms | 2269497 | 0,366 0,711
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 88,5 5993,9ms | 16337,75 0,451 0,676

28



Tablice 5.4. 1 5.5. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 2. Povecanje broja
grozdova negativno je utjecalo na algoritme k-means, k-means++ i FCM, ¢ija se stopa postizanja
optimalnog rezultata znatno smanjila. Algoritam k-means niti jednom nije uspio postic¢i optimalni
rezultat, dok su algoritmi k-means++ i FCM to uspjeli 2, odnosno 4 puta. Obje verzije algoritma
k-medoids ponovno su postigle optimalni rezultat u svih 10 izvodenja, a k-means++ inicijalizacija
se opet pokazala brzom. Povecanje broja grozdova znatno smanjuje vjerojatnost idealne
inicijalizacije srediSta grozdova S$to rezultira krivo pozicioniranim srediStima grozdova koja ne
mogu postupno do¢i na idealnu lokaciju zbog utjecaja grozdova koji se nalaze izmedu njih.
Algoritam k-medoids zaobilazi taj problem koristenjem metode najpovoljnije zamjene medoida
nekim drugim objektom, time dovode¢i medoide na idealne pozicije u vrlo malom broju iteracija.
Primjetljivo je usporenje algoritma FCM u odnosu na algoritam k-medoids $to je posljedica

njegove kvadratne vremenske sloZenosti s obzirom na broj grozdova.

Na slici 5.3. je prikazan optimalni rezultat razvrstavanja objekata iz skupa podataka 2. lako
je dobiveni rezultat najbolji rezultat koji se moze dobiti koriStenim algoritmima, primjetljivo je
kako postoji nekolicina krivo razvrstanih objekata u okolini grozda obojanog crvenog bojom koji

oblikom najvise odstupa od ostalih grozdova.
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Slika 5.3. Optimalno razvrstavanje objekata iz skupa podataka 2 koristenim algoritmima
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Tablica 5.6. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 3

Algoritam . ij.. .Vrljem'e CH indeks | DB indeks I.<06f'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 16 7ms 7889,5 0,645 0,492
k-means++ 19 11 ms 7889,403 0,645 0,492
k-medoids 22 2750ms | 7889,019 | 0,645 0,492
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 27 3391ms | 7889,019 | 0,645 0,492
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 47 3189 ms 7777,032 0,652 0,492
Tablica 5.7. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 3
Algoritam . Broj.. .Vruemfa CH indeks | DB indeks I_(oef.
iteracija | izvodenja siluete
k-means 25 11,1 ms 6812,436 0,744 0,458
k-means++ 22,8 13,8 ms 6941,461 0,722 0,466
k-medoids 208 | 3761,5ms | 7889,019 | 0,645 0,492
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 30,0 | 38968 ms | 7889,019 | 0,645 0,492
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 144,3 9857,7ms | 7022,572 0,732 0,468

Tablice 5.6. 1 5.7. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 3. Skup podataka 3 ima
jednak broj objekata 1 grozdova kao skup podataka 2, no sadrzi veliku koli¢inu preklapanja izmedu
grozdova. Dodavanje preklapanja izmedu grozdova znatno je poboljSalo rezultate algoritma k-
means. Naime, u 2 izvodenja postiZze optimalan rezultat dok u ostalim izvodenjima daje rezultate
koji ne odstupaju od optimuma u velikoj mjeri te su vrlo blizu rezultata algoritma k-means++.
Rezultati ostalih algoritama nisu se znatno promijenili u odnosu na skup podataka 2. 1z navedenoga
se moze zakljuciti kako veca koli¢ina preklapanja izmedu grozdova smanjuje nedostatak
nasumicne inicijalizacije sredista grozdova. Osim na rezultatima algoritma k-means, to je vidljivo
i na rezultatima dviju varijanti algoritma k-medoids, gdje je nasumi¢na inicijalizacija po prvi put

postigla bolje rezultate (po pitanju brzine) nego k-means++ inicijalizacija.
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Rezultati algoritma FCM su daleko najkorisniji za ovakav tip skupa podataka. Analizom
koeficijenata pripadnosti u;; moZe se odrediti koji objekti pripadaju ve¢em broju grozdova.
Takoder, moguce je filtriranje objekata koji pripadaju samo jednom grozdu ako se promatraju

samo oni objekti kojima je najveéi koeficijent pripadnosti ve¢i od zadane vrijednosti.

Na slici 5.4. je prikazan optimalni rezultat razvrstavanja objekata iz skupa podataka 3.
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Slika 5.4. Optimalno razvrstavanje objekata iz skupa podataka 3 koristenim algoritmima

Tablica 5.8. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 4

Algoritam . ij.. .Vruem.e CH indeks | DB indeks [(oef.
iteracija | izvodenja siluete
k-means 23 7ms 29521,0 0,874 0,496
k-means++ 3 2ms 221461,0 0,291 0,858
k-medoids 9 2133ms | 2208226 | 0,292 0,858
(nasumicna inicijalizacija)
k-medoids 9 2014 ms | 2208226 | 0,292 0,858
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 116 3341 ms 97024,58 0,603 0,678
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Tablica 5.9. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 4

Algoritam . ij.. .Vruem'e CH indeks | DB indeks [(oef.
iteracija | izvodenja siluete
k-means 39,5 14 ms 23514,87 0,831 0,509
k-means++ 25,2 9,2 ms 123759,8 0,565 0,730
k-medoids 10,2 | 2346,7ms | 2208226 | 0,292 0,858
(nasumicna inicijalizacija)
k-medoids 9.6 2187,6 ms | 2208226 | 0,292 0,858
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 191,6 5520,1 ms | 40085,74 0,976 0,527

Tablice 5.8. i 5.9. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 4. Skup podataka se

sastoji od triju grozdova koji se sastoje od 2000 objekata i 5 veéih grozdova koji se sastoje od 100

objekata. Kako je vjerojatnost da nasumi¢no odabrani objekt pripada jednom od tih 5 grozdova

jednaka 7,7%, algoritmi koji koriste nasumicnu inicijalizaciju srediSta grozdova nemaju gotovo

nikakvu vjerojatnost uspjeha (uz izuzetak algoritma k-medoids). To je vidljivo na rezultatima

algoritama k-means i FCM koji niti jednom ne uspijevaju to¢no razvrstati objekte, ve¢ 5 rjede

popunjenih grozdova najce$ée identificiraju kao jedan grozd. Algoritam k-means++ je u 2

izvodenja postigao to¢no rjeSenje te je u ostalim izvodenjima uspio prepoznati barem 5 od 8

grozdova. Algoritam k-medoids je u svim izvodenjima postigao to¢an rezultat neovisno o metodi

inicijalizacije medoida. Primjer neto¢nog i to¢nog razvrstavanja prikazan je na slici 5.5.
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Slika 5.5. Primjer netocnog i tocnog razvrstavanja objekata iz skupa podataka 4
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Tablica 5.10. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 5

Algoritam . ij.. .Vrljem'e CH indeks | DB indeks I.<06f'
iteracija | izvodenja siluete
k-means 8 ~0 ms 503,457 0,782 0,495
k-means++ 7 ~0 ms 503,457 0,782 0,495
k-medoids 3 2 ms 537,688 | 0,754 0,495
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 3 2 ms 537,688 | 0,754 0,495
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 28 5ms 520,08 0,771 0,495

Tablica 5.11. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 5

Algoritam . Bro].. .Vrljem.e CH indeks | DB indeks I_(oef.
iteracija | izvodenja siluete
k-means 8,5 0,1 ms 503,417 0,783 0,495
k-means++ 9,5 0,1 ms 503,406 0,783 0,495
k-medoids 41 31ms | 537,688 | 0,754 0,495
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 3,8 26ms | 537,688 | 0,754 0,495
(k-means++ inicijalizacija)
FCM 33 6,1 ms 520,008 0,771 0,495

Tablice 5.10. i 5.11. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 5. Skup se sastoji od

dvaju grozdova nekonveksnih oblika. Niti jedan algoritam nije uspio to¢no razvrstati objekte iz

skupa. Svi algoritmi su dali identican rezultat prikazan na slici 5.6. Za razvrstavanje ovakvog tipa

skupa podataka potrebno je koristiti metodu za razvrstavanje po gusto¢i. Takoder, pri

razvrstavanju ovakvog tipa skupa podataka CH indeks, DB indeks i koeficijent siluete nisu valjane

mjere kvalitete razvrstavanja.
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Slika 5.6. Rezultat razvrstavanja skupa podataka 5

Tablica 5.12. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka 6

Algoritam . Bm].. .Vrljem.e CH indeks | DB indeks [(oef.

iteracija | izvodenja siluete

k-means 3 4 ms 1387,59 0,539 0,851

k-means++ 2 12 ms 54451,23 0,050 0,966

k-medoids 16 110ms | 52507,62 | 0,050 0,966
(nasumicna inicijalizacija)

kemedoids 16 119ms | 52507,62 | 0,050 0,066
(k-means++ inicijalizacija)

FCM (m = 2) 25 3273 ms 17,713 10995759 0,395

FCM (m = 1,03125) 4 515 ms 54451,23 0,050 0,966
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Tablica 5.13. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka 6

Algoritam . ij.. .Vrljem'e CH indeks | DB indeks I.<06f'

iteracija | izvodenja siluete

k-means 3,9 10,3 ms 470,019 1,061 0,662

k-means++ 2 12,3 ms 54451,23 0,050 0,966

kemedoids 17,7 1236ms | 52507,62 | 0,050 0,966
(nasumicna inicijalizacija)

k-medoids 16,8 1252ms | 5250762 | 0,050 0,966
(k-means++ inicijalizacija)

FCM (m = 2) 25,9 3316,9 ms 8,369 10487118 0,213

FCM (m = 1,03125) 12 1520 ms 17092,43 0,510 0,899

Tablice 5.12. i 5.13. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka 6. Rije¢ je o 64-
dimenzionalnom skupu podataka koji se sastoji od 16 dobro odvojenih grozdova pravilnih
(hipersfernih) oblika. Veliki broj grozdova i nedostatak njihovog preklapanja ponovno je rezultirao
loSom ucinkovito$¢u algoritma k-means, koji niti u jednom izvodenju nije uspio posti¢i tocno
rjeSenje. Algoritmi k-means++ i k-medoids postigli su to¢no rjeSenje u svakom izvodenju. Iz
navedenog je vidljivo kako prethodno postignuta opazanja za algoritme k-means, k-means++ i k-
medoids vrijede i za visokodimenzionalne skupove podataka pod uvjetom da su grozdovi
hipersfernih oblika, §to je rijetko slu¢aj jer postoji velika vjerojatnost da odredene dimenzije imaju
vedi utjecaj na svojstva skupa od drugih. Algoritam FCM daje izuzetno loSe rezultate ako se koristi
vrijednost koeficijenta neizrazitosti m = 2. Medutim, ako koeficijent neizrazitosti izraCunamo
jednadzbom (3-21), dobivamo vrijednost m = 1,03125 koja daje bolje rezultate, odnosno postize
tono rjeSenje u 3 izvodenja. Negativna posljedica koriStenja male vrijednosti koeficijenta

neizrazitosti je smanjena mogucénost algoritma FCM da pronade preklapanja izmedu grozdova.
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Tablica 5.14. Najuspjesnija izvodenja algoritama na skupu podataka Iris

Algoritam Broj Vrijeme Randov
g iteracija | izvodenja indeks
k-means 4 ~0ms 0,854
k-means++ 8 1ms 0,852
k-medoids 5 2 ms 0,868
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 5 1 ms 0,868
(k-means++ inicijalizacija)
FCM (m = 2) 56 18 ms 0,844
FCM (m = 1,5) 21 7 ms 0,837

Tablica 5.15. Prosjecni rezultati izvodenja algoritama na skupu podataka Iris

Algoritam Broj Vrijeme Randov
g iteracija | izvodenja indeks
k-means 8,9 0,4 ms 0,836
k-means++ 9,3 0,6 ms 0,832
k-medoids 5,6 1,5ms 0,844
(nasumicna inicijalizacija)
kemedoids 5,9 1,6 ms 0,852
(k-means++ inicijalizacija)
FCM (m = 2) 54,5 17,9 ms 0,840
FCM (m = 1,5) 54,1 18,1 ms 0,835

Tablice 5.14. i 5.15. prikazuju rezultate postignute na skupu podataka Iris. Svi algoritmi
daju podjednake rezultate, no obje verzije algoritma k-medoids daju najbolje rezultate postizuci
Randov indeks od 0,868 (90% to¢no razvrstanih objekata). Krivo razvrstani objekti posljedica su
preklapanja izmedu grozdova koji predstavljaju vrste Iris virginica i Iris versicolor, dok su svi
uzorci vrste Iris setosa ispravno razvrstani. Za razliku od prethodnog skupa podataka, koristenje
jednadzbe (3-21) za odredivanje koeficijenta neizrazitosti algoritma FCM nije poboljSalo rezultate

u odnosu na koeficijent neizrazitosti m = 2.
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6. ZAKLJUCAK

Zadatak zavr$nog rada bio je napraviti aplikaciju za razvrstavanje objekata koristeci
metode za razvrstavanje oko srediSnje tocke te upotrijebiti tu aplikaciju za usporedbu i analizu
razli¢itih metoda razvrstavanja. U radu je opisan pojam grupiranja, pojedine metode za
razvrstavanje oko srediSnje tocke, mjere kvalitete razvrstavanja te ostvareno programsko rjesenje.

Testirani su algoritmi k-means, k-means++, k-medoids i fuzzy c-means.

Algoritam k-means je vrlo koristan zbog lagane implementacije i velike brzine, no daje
dobre rezultate samo na skupovima podataka koji se sastoje od malog broja grozdova te na
skupovima podataka ¢iji grozdovi imaju veliku razinu preklapanja. Algoritam k-means++ pokazao
se kao dobra nadogradnja algoritma k-means koja postize dobre rezultate i na skupovima podataka
s ve¢im brojem grozdova te nerijetko zahtjeva manji broj iteracija i rezultira kra¢im vremenom
izvodenja zbog boljeg izbora pocetnih centroida. Jedan od nedostataka algoritama k-means i k-
means++ je potreba za viSestrukim izvodenjima algoritma na istom skupu podataka kako bi se
dobilo optimalno rjeSenje. Brzina izvodenja i to¢nost razvrstavanja Cine algoritam k-means++
najboljim izborom za razvrstavanje velikih skupova podataka. Algoritam k-medoids se pokazao
uvjerljivo najpreciznijim od testiranih algoritama, pronalazec¢i optimalna rjeSenja najceS¢e od svih
algoritama. Takoder, gotovo sva izvodenja algoritma k-medoids na istom skupu podataka dala su
isti rezultat, Sto uklanja potrebu za brojnim ponovnim izvodenjima algoritma. Metoda
inicijalizacije medoida nije imala utjecaj na rezultate razvrstavanja algoritmom k-medoids, ali je
utjecala na vrijeme izvodenja. Glavni nedostatak algoritma k-medoids je njegova vremenska
sloZenost koja ga ¢ini neprikladnim za velike skupove podataka. Algoritam fuzzy c-means je po
pitanju tocnosti davao sli¢ne rezultate kao algoritam k-means++. Medutim, njegova glavna svrha
je koriStenje na skupovima podataka ¢iji se grozdovi preklapaju jer omogucuje otkrivanje objekata
koji pripadaju veéem broju grozdova. Posljedica detaljnijeg izracuna je visoka vremenska
slozenost s obzirom na broj grozdova. Jedno moguce poboljSanje algoritma fuzzy c-means je
naprednija metoda inicijalizacije centroida. Glavni nedostatak algoritma fuzzy c-means su njegove

slabe performanse na visokodimenzionalnim skupovima podataka.

Nijedan od testiranih algoritama nije uspio pravilno razvrstati objekte koji tvore grozdove
nekonveksnih oblika. To je nedostatak svih algoritama za razvrstavanje oko sredi$nje tocke te se
u tim sluc¢ajima preporucuje koristiti algoritam za razvrstavanje po gusto¢i ili neki drugi tip

algoritma za razvrstavanje. Iz istog razloga se ne preporucuje koriStenje algoritama za
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razvrstavanje oko srediSnje toCke na visokodimenzionalnim skupovima podataka osim ako je

unaprijed poznato da su grozdovi hipersfernog oblika.

Programsko rjeSenje moglo bi se unaprijediti dodavanjem drugih algoritama za
razvrstavanje oko srediSnje toCke, dodatnih mjera kvalitete razvrstavanja, dodatnih mjera
udaljenosti, podrske za dodatne tipove datoteka s podacima, skaliranja podataka te detekcije
objekata koji ne pripadaju niti jednom grozdu. Postojece programsko rjeSenje moze se upotrijebiti

za daljnje usporedbe i analize algoritama za razvrstavanje oko srediS$nje tocke.
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SAZETAK

U zavrSnom radu je opisan pojam razvrstavanja objekata te vrste metoda za razvrstavanje
objekata s naglaskom na razvrstavanje oko srediSnje tocke. Opisane su neke od ¢esée koristenih
metoda razvrstavanja objekata oko sredisnje tocke. Navedene su i objasnjene mjere udaljenosti za
objekte s broj¢anim obiljezjima te mjere kvalitete razvrstavanja objekata. Dan je opis ostvarenog
programskog rjeSenja koje omogucuje izvodenje i usporedbu metoda za razvrstavanje oko
srediSnje toCke. Algoritmi k-means, k-means++, k-medoids i fuzzy c-means analizirani su i
usporedeni koriste¢i ostvareno programsko rjesenje na raznim skupovima podataka. Algoritam k-
medoids pokazao se kao najbolji algoritam za razvrstavanje malih skupova podataka, algoritam k-
means++ kao najbolji algoritam za razvrstavanje velikih skupova podataka zbog male vremenske
slozenosti, a algoritam fuzzy c-means kao najprikladniji algoritam za razvrstavanje

niskodimenzionalnih skupova podataka s preklapanjem izmedu grozdova.

Kljuéne rijeci: fuzzy c-means, k-means, k-means++, k-medoids, razvrstavanje objekata
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ABSTRACT

COMPARISON OF CENTER-BASED CLUSTERING METHODS

The final paper describes data clustering and different types of data clustering methods
with an emphasis on center-based data clustering. Descriptions of some of the most frequently
used center-based data clustering methods are given. Distance metrics for numerical data and
assessment metrics for data clustering are listed and explained. A description of the realized
software solution that allows execution and comparison of center-based data clustering methods
is given. The algorithms which were analyzed and compared using the software solution on various
datasets are k-means, k-means++, k-medoids and fuzzy c-means. The k-medoids algorithm proved
to be the best algorithm for clustering small datasets, the k-means++ algorithm proved to be the
best algorithm for clustering large datasets due to its low time complexity, and the fuzzy c-means
algorithm proved to be the most suitable algorithm for clustering low-dimensional datasets with

overlap between clusters.

Keywords: data clustering, fuzzy c-means, k-means, k-means++, k-medoids
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