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1. UVOD

U danasnjem digitalnom dobu, generiranje, prikupljanje 1 pohranjivanje ogromnih koli¢ina
podataka je postalo uobicajeno i sveprisutno. Kako bi se ta ogromna koli¢ina podataka mogla
iskoristiti na pravi nacin, potrebno je analizirati te podatke. Jedan od nacina kako se analiziraju
podatci je grupiranje podataka (engl. data clustering). Grupiranje podataka je proces razdvajanja
danog skupa podataka u razliite grupe. Svaki podatak se dodjeljuje odredenoj grupi na temelju
nekih znacajki. Glavni cilj grupiranja je da podatci unutar iste grupe budu sli¢ni jedni drugima, a
istovremeno budu razli¢iti od podataka u drugim grupama. Grupiranje podataka ima Sirok spektar
primjena u razli¢itim disciplinama kao §to su strojno u€enje, marketing, medicina 1 mnoge druge.
Grupiranje podataka se dijeli na &vrsto (engl. hard) i neizrazito (engl. fizzy). Cvrsto grupiranje je
kada podatak pripada samo jednoj grupi, dok u neizrazitom jedan podatak moZe pripadati u vise
grupa. Ovaj rad se bavi ¢vrstim grupiranjem podataka. Grupiranje podataka je NP-tezak problem
Sto znac¢i da je vrlo zahtjevan za rjeSavanje. Jedan od najpopularnijih algoritama za Cvrsto
grupiranje podataka je algoritam k-means. Algoritam k-means je jednostavan za implementaciju,
no ima nedostataka zbog kojih se nekad preferiraju drugi algoritmi za grupiranje. Neki od tih
nedostataka su zaglavljivanje u lokalnim optimumima, osjetljivost na ekstreme u skupu podataka
1 to Sto se mora postaviti broj grupa prije pokretanja algoritma. Jedan od algoritama koji se moze
primijeniti za ¢vrsto grupiranje podataka s ciljem izbjegavanja navedenih nedostataka algoritma
k-means je i algoritam diferencijalne evolucije (engl. differential evolution, DE). Algoritam DE je
popularna inacica evolucijskih algoritama (engl. evolutionary algorithms, EA) koja se posebno
istakla u numerickoj optimizaciji. Iako je algoritam DE namijenjen numeri¢koj optimizaciji, uz
neke prilagodbe moze se iskoristiti za grupiranje podataka. Jedan od razloga zaSto se koristi
algoritam DE za grupiranje podataka je taj Sto moze efikasno i opsezno pretraziti prostor pretrage
te tako izbjeci zaglavljivanje u lokalnim optimumima. Jedan od dijelova algoritma DE je operator
mutacije, on je klju¢an za ponaSanje i uinkovitost algoritma. Postoji viSe razliCitih operatora

mutacije te odabir koji ¢e se koristiti treba napraviti prema problemu koji se rjesava.

Drugo poglavlje sadrzi detaljniji opis postupka grupiranja i algoritma DE. Takoder je opisan
algoritam k-means i nac¢in na koji se algoritam DE moze prilagoditi kako bi se primijenio za
grupiranje. Dan je pregled nekih radova koji se odnose na grupiranje podataka zasnovanih na EA.
U tre¢em poglavlju je opisano ostvareno programsko rjesenje, uz detaljan opis njegova nacina rada
1 prikazom dijagrama toka rjeSenja. Uz opis, prikazan je i nacin uporabe programskog rjeSenja.

Cetvrto poglavlje opisuje provedenu eksperimentalnu analizu. U prvom djelu je opisan



eksperiment i koriStene postavke u eksperimentu, a u drugom djelu su prikazani i komentirani
rezultati provedenog eksperimenta. Eksperimentalna analiza prikazuje ucinkovitosti obje inacice

algoritma DE i algoritma k-means te ih usporeduje.



2. GRUPIRANJE PODATAKATALGORITAM DIFERENCIJALNE
EVOLUCIJE

U danaSnje vrijeme, zbog moderne tehnologije na svakom koraku, svaki dan se generiraju
velike koli¢ine podataka. Ti podatci se mogu podvrgnuti raznim analizama. Jedan vrlo vazan nacin
kako se rukuje ovim podatcima je taj da ih se grupira ili klasificira u nekakve kategorije ili grupe.
Grupiranje podataka je odredivanje kojoj grupi neki podatak pripada na temelju odredenih znacajki
pomocu kojih se usporeduje koji su podatci sliéni jedni drugima, a koji nisu. Grupiranje se
primjenjuje u mnogobrojnim podru¢jima, neki od kojih su medicina, ekonomija, racunalne

znanosti [1].

Postoje razliCiti algoritmi koji se koriste za grupiranje podataka i svi oni imaju svoje
razumijevanje kako to uciniti. Jedni od algoritama koji se mogu koristiti za grupiranje podataka su
1 EA. EA su algoritmi koji su zasnovani na nacelu ,,opstanka najjacih®. Jedan od predstavnika EA
je 1 algoritam DE, njega su 1995. godine objavili Storn 1 Price [2]. Algoritam DE se moze
primijeniti za grupiranje podataka na nain da se od inicijalne populacije rjeSenja, koja kod
grupiranja podataka predstavlja centroide grupa, iterativno dode do Sto boljeg rjeSenja, to jest Sto

boljih centroida grupa nekog skupa podataka.

2.1. Kratakuvodugrupiranje podataka

Cvrsto grupiranje podataka je kada podatak moZe pripadati jednoj i samo jednoj grupi, i na
takvo grupiranje podataka se ovaj rad odnosi. Podatak koji se grupira je najeS¢e prikazan kao
viSedimenzionalni vektor, gdje svaka dimenzija predstavlja jednu znacajku podatka. Ove znacajke

mogu biti 1 kvalitativne 1 kvantitativne [3]. Grupiranje podataka se moze opisati na sljede¢i nacin.

Ako je X skup podataka, kao prema (2-1),
X = {xy,x, .., xy}, 2-1)

gdje su x1, X2, ..., XN podatci unutar skupa X, N je broj podataka unutar skupa. Kao sto je reeno,

podatak je prikazan kao viSedimenzionalni vektor, kao prema (2-2).
X ={Xi1, X2, 0 X a}s (2-2)

gdje je xi i-ti podatak skupa X, a d je broj dimenzije podatka xi. Ako postoji k grupa, definira se
grupiranje kao k-grupiranje (k-particija) skupa podataka X, kao prema (2-3),

G = {91 > Gic} (2-3)



gdje je G particija, a g1, ..., gk su grupe unutar te particije. Podatci se grupiraju tako da su sljede¢a

tri uvjeta prema (2-4) ispunjena,
g ®i=1..,k UL g =X gNg =0 i#jij=1..k, (2-4)

gdje prvi uvjet znaci da nijedna grupa ne smije biti prazna, drugi uvjet znaci da unija svih grupa
mora biti jednaka skupu podataka X, a tre¢i uvjet znaci da presjek razli¢itth grupa mora biti prazan
skup jer se radi ¢vrsto grupiranje. Cilj grupiranja je da su vektori koji se nalaze u grupi gi vise

slicni jedni drugima 1 istovremeno manje slicni vektorima drugih grupa [4].

Za grupiranje podataka mora se odrediti mjera slicnosti koja se koristi za usporedivanje
podataka. Pomocu te mjere slicnosti se odreduje kojoj grupi pripada koji podatak. Zbog razli¢itosti
vrsti znacajki podataka koji se grupiraju, mjera slicnosti mora biti pazljivo odabrana. Kriterij po
kojem se najcesce grupiraju podatci je udaljenost, gdje podatci koji su blizu pripadaju istoj grupi.
Najpopularnija metrika za raCunanje udaljenosti koja se koristi za realne znacajke je Euklidska
udaljenost, udaljenost izmedu dviju tocaka u Euklidskom prostoru. Prema [3], Euklidska

udaljenost se opisuje formulom (2-5).
dz(xi'xj) = (XT¢_4( Xik — j,k)z)l/z = ”xi - xj”Z- (2-5)

Euklidska udaljenost je popularna jer se obi¢no koristi za odredivanje blizine objekata u
dvodimenzionalnom ili trodimenzionalnom prostoru. Radi dobro kada skup podataka ima izolirane
grupe, a nedostatak je sklonost da najvece skalirana znaCajka dominira ostale [3]. Moguce je
koristiti 1 druge mjere sli¢nosti ili razli¢itosti kao §to su Mahalanobisova udaljenost, Hammingova

udaljenost, Pearsonov koeficijent korelacije.

2.1.1. Algoritam k-means

Algoritam k-means je, prema [4], jedan od najpoznatijih algoritama za grupiranje podataka.
Ovaj algoritam grupira N podataka u k grupa, gdje k mora biti unaprijed poznat. Svaki podatak iz
skupa se pridruzi najblizem centroidu koji predstavlja jednu grupu. Kako bi se izracunala
udaljenost izmedu podatka i centroida, algoritam k-means koristi ranije spomenutu Euklidsku
udaljenost. Nakon $to se dodjele svi podatci centroidima, onda se radi azuriranje centroida. To
znaci da se racuna aritmeticka sredina svih podataka u pojedinim grupama, i ta aritmeticka sredina
postaje novi centroid za tu grupu. Ovo je iterativni algoritam koji zapoc€inje s proizvoljnim
pocetnim centroidima 1 svakom iteracijom pokuSava pronadi Sto bolje rjeSenje, odnosno
grupiranje. Funkcija koju optimira algoritam k-means je zbroj kvadratnih udaljenosti svih

podataka do njihovih centroida (engl. sum of squared errors, SSE), to jest algoritam k-means

4



pokusava pronadi rjeSenje koje ima Sto manji SSE. Slijedi prikaz algoritma k-means pseudo-

kodom na visokoj razini na slici 2.1.

Izaberi proizvoljne pocetne centroide cj za grupe gj, j = 1, ..., k gdje je k broj
grupa
Ponavljaj
o Zai=1do N gdje je N broj podataka u skupu
= (Qdredi za vektor xi najblizi centroid cj, smjesti ga u grupu g;.
o Zavrsi petlju
o Zaj=1dok
= AZuriranje centroida: odredi cj kao aritmeticku sredinu vektora
xi € X gdje je xi dio grupe gj
o Zavrsi petlju
Zavrsi ponavljanje nakon odredenog broja iteracija ili ako je ispunjen neki

zaustavni kriterij

Slika 2.1. Algoritam k-means

Prema [4], velika prednost algoritma k-means je njegova racunska jednostavnost, $to ga

¢ini privlaénim kandidatom za razli¢ite primjene. Njegova vremenska sloZenost je O(N*k*q) gdje

je q broj iteracija potrebnih da algoritam konvergira. U vecini sluajeva k i q su puno manji od N

pa se moze re¢i da je vremenska slozenost linearna O(N), $to znaci da je k-means prikladan

algoritam kada ima mnogo podataka za grupiranje. Takoder je jako jednostavan za implementaciju

i lako se moze unaprijediti ili modificirati ako je to potrebno. Neki od nedostataka algoritma k-

means, prema [4], su sljedeci:

1. Algoritam k-means ne moze garantirati konvergenciju u globalni minimum.
Drugaciji pocetni centroidi grupa mogu proizvesti drugacije zavrSne grupe, $to
znaci da konvergira u drugaciji lokalni minimum.

2. Broj grupa k za skup podataka X se mora postaviti kao ulazni parametar. LoSa
procjena broja grupa moZze dovesti do loSeg grupiranja podataka.

3. Algoritam k-means je osjetljiv na ekstreme. Ekstremi u skupu podataka X moraju
biti pridodani u neku grupu, time utjecu na aritmeti¢ku sredinu centroida grupe i

time na zavr$no grupiranje podataka.



2.1.2. Vrednovanje u¢inkovitosti

Vrednovanje ucinkovitosti predstavlja ocjenjivanje koliko je dobro neki algoritam grupirao
podatke. Omogucuje usporedivanje algoritama za grupiranje podataka. Vrednovanje uc¢inkovitosti
se moze iskoristiti za odredivanje broja grupa na nacin da se odradi nekoliko grupiranja s razli¢itim
pocetnim brojem grupa i odabire se ono grupiranje s najboljom ucinkovitosti [5]. Prema [1],
postoje tri vrste vrednovanja ucinkovitosti grupiranja, to su unutarnje, vanjsko 1 relativno
vrednovanje. Vanjsko vrednovanje usporeduje koliko je dobro particija grupirala podatke s vec
postoje¢om strukturom koja sadrzi informacije o skupu podataka. Unutarnje vrednovanje ocjenjuje
grupiranje direktno iz skupa podataka. Relativno vrednovanje usporeduje particiju s particijama

drugih algoritama ili particijama istog algoritma, ali s drugacijim ulaznim parametrima.

Funkcija cilja je funkcija koju algoritam optimira prilikom grupiranja. Funkcija cilja algoritma
k-means je ranije spomenuti SSE koji rauna zbroj kvadratnih udaljenosti svih podataka do
njihovih centroida. Sto je SSE maniji time su podatci manje udaljeni od svojih centroida, te je
grupiranje bolje. SSE nam pokazuje koliko su podaci unutar grupe sli¢ni jedni drugima, a razli¢iti
od podataka drugih grupa. Prema [6], SSE se definira na sljede¢i nacin, formulom (2-6). Ako
postoji N vektora xi, ..., xx € RY, i cijeli broj k, pronadi k centroida ci, . . ., ck € RY koje
minimiziraju sljede¢u funkciju.

fk—means = Z§V=1 ?éb{l]”xl - Cj”z* (2-6)

Dok se funkcija cilja koristi prilikom grupiranja i usmjerava kako tece grupiranje podataka,
relativni indeksi (engl. relative cluster validity indices/criteria) sluze za ocjenjivanje rezultata
nakon §to je izvrSen proces grupiranja. Oni sluze kako bi se usporedila razli¢ita rjeSenja. Postoje
mnogi razli¢iti relativni indeksi za vrednovanje k-particija. Neki od poznatijth su Davies-
Bouldinov indeks (DBI) i Dunnov indeks. DBI se temelji na omjeru udaljenosti unutar grupa i

izmedu grupa. DBI se racuna, prema [5], na sljede¢i nacin, prema (2-7).
1
DBI = - ¥i-, D, (2-7)

_ (di+dn)

gdje je k broj grupa, a D, = maxlim{Dl,m}. Izraz D, se racuna kao D, = , gdje su

Lm

d, i d,, prosje¢ne udaljenosti unutar grupe za I-tu i m-tu grupu, a d, ,, je udaljenost izmedu te dvije

grupe. Udaljenosti su radunate kao Euklidske udaljenosti. Sto je DBI manji, to su podatci bolje

grupirani, to jest grupe su kompaktnije i vise udaljene jedni od drugih.



Dunnov indeks se takoder temelji na geometrijskim mjerenjima kompaktnosti i odvojenosti

grupa. Prema [5], Dunnov indeks definira se formulom (2-8).

DN= min {—es { (2-8)
pq €{1,..k} | max Al
£q lefs,.. k}

gdje je Al promjer I-te grupe i §,, , je udaljenost izmedu grupa p i q. Udaljenost §,, , je definirana
kao minimalna udaljenost izmedu para objekata grupa p 1 g, to jest definirana je prema [5],
formulom (2-9),

min {min ||xl- - xj”z}. (2-9)

XiEGp x] EGq

Promjer Al grupe 1 je definiran kao maksimalna udaljenost izmedu para objekata unutar te grupe,
prema [5], formulom (2-10),

max {max”xi —xj||2}. (2-10)

xiEGl x]-EGl

Za razliku od DBI indeksa, kod Dunnovog indeksa su vece vrijednosti one koje ukazuju na

kompaktnije i bolje odvojene grupe.

2.2. Algoritam diferencijalne evolucije

Algoritam DE je stohasticka metoda zasnovana na populaciji za globalnu optimizaciju. Dijeli
mnoge karakteristike s ostalim evolucijskim algoritmima kao Sto su koristenje operatora mutacije,
krizanja 1 selekcije nad svojom populacijom [7]. DE zapocinje stvaranjem populacije koja se
sastoji od nasumic¢nih rjeSenja problema te optimira taj problem tako S§to iterativnim postupkom
dobiva §to kvalitetnija rjeSenja nastala koriStenjem operatora mutacije 1 krizanja. Novonastala
rjeSenja dobivena mutacijom i krizanjem zamjenjuju stara u generaciji procesom selekcije ako su
kvalitetnija. Algoritam DE ponavlja ovaj proces sve dok se ne izvrsi neki odreden maksimalni broj
iteracija ili dok se ne postigne neki zaustavni kriterij. Na slici 2.2 slijedi prikaz algoritma DE na

visokoj razini pseudo-kodom, a nakon toga su koraci algoritma DE detaljnije opisani.



o Postavi parametre NP, F i CR
o Inicijaliziraj pocetnu populaciju rjesenja
o Zai=0do N (maksimalan broj iteracija)
e Zaj=1 do NP (broj rjeSenja u populaciji)
o Generira) mutirani vektor wj,is operatorom mutacije
o Kirizaj mutirani vektor wij; s ciljnim vektorom vji kako bi se
napravio probni vektor yi.i
o Ako je f(yj,i) < f(vj,i) onda
" Vjitl = Yii
o Inace
B Vit = Vi
o Zavrsi
e Zavrsi petlju

o Zavrsi petlju

Slika 2.2. Algoritam DE

Algoritam zapocinje inicijalizacijom populacije rjeSenja. Populacija se sastoji od NP d-
dimenzionalnih realnih vektora. PocCetna populacija je najcesce generirana koriste¢i uniformne
nasumi¢ne vrijednosti unutar prostora GR = [grP¢, gr¢¢] c R%, gdje je grP¢ = (grP¢,..., gr%)
donja granica, a gr®® = (grfC,...,gr5%) gomja granica za sve dimenzije vektora. Svakom

iteracijom kreiraju se nova rjeSenja u populaciji koriStenjem operatora mutacije 1 krizanja.

Mutacija je kljucni element izvedbe algoritma DE [8]. Ona je prvi i primarni operator koji se
izvodi na populaciji. Mutacija se moZe opisati na sljede¢i nacin. Za svako rjeSenje u populaciji, to
jest za ciljni vektor (engl. target vector) vj,ikreira se mutirani vektor (engl. mutant vector) wij,ikao

prema formuli (2-11),

wy=v,+Fx(v,  —v, ), (2-11)

gdje u vektoru w;; j predstavlja indeks podatka u populaciji, i predstavlja broj iteracije, r1, 121 13
su nasumicno odabrani indeksi iz {1, ..., NP} zakoje vrijedi j # r; # r, # r3. F predstavlja faktor
skaliranja (engl. scaling factor) i vrijedi F € [0,+ o). Faktor skaliranja se mora postaviti kao

ulazni parametar prije pokretanja algoritma. Najcesce se postavlja u intervalu <0, 1]. Na 0 ga nema

smisla postaviti jer tada je mutirani vektor jednak vektoru v, ;, a prema [7], vrijednosti vece od 1
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rijetko daju kvalitetne rezultate. Vektor v, ; se joS naziva i bazni vektor i moze se oznaciti kao v,,.
Iako se druga dva vektora najcesce izabiru nasumicno, to ne mora znaciti i za bazni vektor. Zbog
vaznosti mutacije, ponudeno je mnostvo razliCitih strategija mutacije u literaturi. Najcesce se
razlikuju u nacinu na koji se izabiru vektori koji sudjeluju u mutaciji. Dvije najces¢e mutacije 1
one koje su originalno predlozene su rand/1 ibest/1. Mutacija rand/1 je ve¢ opisana u prethodnoj
formuli (2-11), u ovoj mutaciji sva tri vektora koja sudjeluju u mutaciji su izabrana nasumicno.

Mutacija best/l se izvodi na sljede¢i nacin kao prema formuli (2-12).
Wi = Vnajporjii T F * (Vi = Vr 1) (2-12)

gdje indeks najbolji predstavlja najbolje rjesenje u populaciji za tu iteraciju, F je ranije spomenuti
faktor skaliranja, a r2 113 su nasumicno odabrani indeksi 1z {1, ..., NP} tako da vrijedi j # r, # 3.
Prema [8], koriStenje mutacije rand/1 rezultira opseznim istrazivanjem prostora pretrage, a
koriStenje mutacije best/1 rezultira pretragom prostora na najbolji moguc¢i nacin. Mutacija moze
rezultirati mutiranim vektorom koji se nalazi izvan prostora pretrage, te se zbog toga mora
implementirati rukovanje ograni¢enjem granica (engl. bound-constraint handling). Postoji mnogo
predlozenih nacina rukovanja ograni¢enjima u literaturi, jedan od najjednostavnijih je postavljanje
vektora na gornju granicu ako je mutirani vektor ve¢i od nje, ili na donju granicu ako je manji,

opisano kao prema formuli (2-13).

DG ; DG
grq ,akojewy;; < gro°,
GG P GG
Waji | grq »ako jewy;; > gro”, (2-13)
wy ;i inace,

gdje u vektoru wy ;; d predstavlja dimenziju vektora, a gro6 i gréS su ranije spomenute donje i

gornje granice za tu dimenziju vektora.

Nakon mutacije, slijedi krizanje. U krizanju ciljni i mutirani vektor se krizaju kako bi se
kreiralo novo rjeSenje koje se naziva probni vektor (engl. #ial vector). Probni vektor je sastavljen

od elemenata ciljnog i mutiranog vektora. Krizanje se moze prikazati na sljede¢i nacin, kao prema
formuli (2-14).

w, . akorand;(0,1) < CRilid =r,,
yd’j’i _ { aj,i d( ) d , (2_14)

vy ;i inace,
gdje je randq(0,1) uniformna nasumi€na vrijednost u intervalu [0, 1], CR je stopa krizanja (engl.

crossover rate) koja utjece na to koliko komponenata je naslijedeno od mutanta i za nju vrijedi

CR € [0,1], ard je nasumi¢no odabrana vrijednost iz {1, ..., d} i ona osigurava da probni vektor



nece biti isti kao ciljni vektor. Novokreirani probni vektor se bori za opstanak s ciljnim vektorom.
Procesom selekcije odabire se vektor za sljede¢u generaciju, selekcija se moze prikazati kao prema

formuli (2-15).

_ Jyjiako f(Yj,i) = f(vj,i)'
D = i) (2-15)
’ v;;, inale.

Probni vektor se izabire ako ima manju ili jednaku funkciju dobrote od ciljnog, inace ostaje
ciljni vektor u populaciji. Algoritam se moze vrtjeti dok se ne dode do nekog kriterija prekida

algoritma ili dok se ne odradi neki odreden broj iteracija.

2.2.1. Primjena za grupiranje podataka

Kako bi koristili evolucijske algoritme za grupiranje podataka, prvo se mora odrediti kako se
predstavljaju rjeSenja u populaciji 1 kako se ta rjeSenja vrednuju, to jest mora se odrediti
odgovaraju¢a funkcija cilja. U ovom radu, rjeSenja se predstavljaju redom kao centroidi grupa,
tako da se populacija sastoji od NP k*d rjeSenja, gdje k predstavlja broj grupa, a d broj znacajki

skupa podataka. Primjer jednog rjeSenja s 3 grupe i 3 znacajke u populaciji nalazi se na slici 2.3.

R Riz Ris I] Rai Raz Ras Il Rar Rsz Ras

\ | )\ l
| | |

R R R;

Slika 2.3. Prikaz reprezentacije rjesenja s tri grupe i tri znacajke

Naslici 2.3, R1, R21 R3predstavljaju grupe unutar rjeSenja, a Rii, ..., R33 znacajke unutar tih
grupa, dok sve to zajedno predstavlja jednu reprezentaciju rjesenja. Populacija u algoritmu se
sastoji od NP takvih rjeSenja. Centroidi unutar rjeSenja su izabrani nasumicno iz koriStenog skupa
podataka s uvjetom da se centroidi ne smiju ponavljati u populaciji rjeSenja. Broj grupa 1 znacajki
ovisi o koriStenom skupu podataka. S ovakvom reprezentacijom rjeSenja pripadajuce particije je
jednostavno dobiti, podatci iz skupa se dodjeljuju grupi Cijem su centroidu najblize, a za raCunanje

udaljenosti izmedu podataka i centroida se koristi ranije spomenuta Euklidska udaljenost.

Kao funkcija cilja za nacin vrednovanja rjeSenja, to jest particija, koristi se ranije opisani DBI.
To znaci da algoritam pokuSava pronaci rjeSenje koje rezultira s najmanjim mogué¢im DBI. Postoji
mogucénost dobivanja i nevaljanih particija, a to je kada particija ima grupu koja je prazna, kojoj

nijedan podatak nije dodijeljen. U tome slucaju se prije vrednovanja radi korekcija, grupi kojoj
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nije dodan nijedan podatak dodaje se onaj podatak koji mu je najblizi te se tek onda radi

vrednovanje s DBI.

2.3. Pregled postupaka za grupiranje podataka

U sljedecih par odlomaka je opisano nekoliko prijasnjih radova koji se odnose na grupiranje
podataka s evolucijskim i slicnim algoritmima. Za svaki rad se navode klju¢ni elementi kao §to su

koriSteni algoritmi, klju¢ni zakljucci radova i koristene funkcije cilja za vodenje pretrage.

Paterlini 1 Krink su u radu [9] usporedili performanse genetskog algoritma (engl. genetic
algorithm, GA), algoritma optimizacije rojem Cestica (engl. particle swarm optimisation, PSO) i
algoritma DE. Paterlini i Krink su u svojoj analizi dosli do zakljucka da je algoritam DE
konzistentno imao bolje performanse od algoritama GA i PSO, bio je i precizniji i pouzdaniji.
Algoritmi GA 1 PSO su imali sli¢cne performanse kao i algoritam DE samo kod jednostavnih
skupova podataka. Takoder su zakljucili da je algoritam DE jednostavniji za implementaciju i da
za razliku od algoritama GA 1 PSO ne zahtjeva znatno ugadanje ulaznih parametara. Kao funkcija
cilja za vodenje pretrage koriStene su TRW (engl. trace within criterion), VRC (engl. variance

ratio criterion) 1 MC (engl. Mariott's criterion).

Kwedlo je u radu [10] predlozio algoritam DE-KM (engl. differential evolution — k-means),
ovaj algoritam kombinira algoritam DE s algoritmom k-means. Algoritam k-means je ukljucen u
proces algoritma DE na dva nacina. Prvi nacin je da se na pocetku algoritam k-means koristi kako
bi se dobili centroidi za svako rjeSenje koje predstavlja pocetnu populaciju u algoritmu DE. Drugi
nacin je da algoritam k-means podesi svako novo rjesenje koje se dobije operatorima algoritma
DE. Kao funkcija cilja za vodenje pretrage je koriStena mjera SSE. Algoritam je usporeden s
algoritmom DE 1 nekoliko drugih algoritama koji koriste k-means. Rezultati eksperimentalne
analize su pokazali da je algoritam DE-KM u slucaju dovoljno velikog broja grupa pronasao

rjeSenja s manjim vrijednostima SSE nego ostali analizirani algoritmi.

Martinovi¢ i1 Bajer su uradu [11] predstavili DEMM (engl. differential evolution incorporating
macromutations). To je algoritam DE za grupiranje koji je koristio makromutacije kao dodatni
mehanizam za pretrazivanje prostora pretrage. Razlog tomu je to Sto rjeSenja unutar populacije s
vremenom postanu jako sli¢na pa sa standardnim operatorima mutacije 1 krizanja pretraga postane
teSka ili nemoguca. Zbog toga su dodane makromutacije koje omogucuju bolje istrazivanje

prostora pretrage. Usporedili su ga s nekoliko razli¢itih algoritama koji koriste DE 1 s algoritmom
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PSO. Algoritam DEMM je pronasSao rjeSenja visoke kvalitete i bio je vrlo stabilan. Kao funkcija

cilja za vodenje pretrage koristen je DBI.

Das, Abraham 1 Konar su u radu [12] predstavili novi algoritam temeljen na DE koji se zove
ACDE (engl. automatic clustering using an improved differential evolution algorithm). VazZna
znacCajka ovog predstavljenog algoritma je da automatski pronalazi optimalan broj grupa Sto znaci
da se broj grupa ne mora znati prije pokretanja algoritma. Usporedili su predlozeni algoritam
ACDE s dva evolucijska algoritma za grupiranje 1 s jednim bioinspiriranim algoritmom za
grupiranje. U eksperimentalnoj analizi ACDE algoritam je imao bolje performanse od ostala tri
analizirana algoritma nad koriStenim skupovima podataka. Kao funkcije cilja za vodenje pretrage

koristene su DBIi CS. CS je mjera za vrednovanje ucinkovitosti predlozena u [13].

Abdel-Kader je u radu [14] predstavio hibridni algoritam za grupiranje podataka koji spaja
GAI-PSO (engl. genetically improved PSO algorithm) 1 algoritam k-means. Ideja iza ovog
predlozenog algoritma je da ponudi brzo grupiranje podataka i izbjegne preuranjenu konvergenciju
u lokalni optimum. GAI-PSO kombinira znacajke genetskih algoritama i algoritma PSO. GAI-
PSO predstavlja prvu fazu hibridnog algoritma i on pretrazuje prostor pretrage kako bi pronasao
optimalno rjeSenje koje se koristi kao inicijalni centroidi grupa u sljedecoj fazi. Ti centroidi se u
sljedecoj fazi optimiraju pomocu algoritma k-means. PredloZeni hibridni algoritam je usporeden s
nekoliko algoritama za grupiranje inspiriranih evolucijom 1 s algoritmom k-means. U
eksperimentalnoj analizi GAI-PSO-+k-means je imao bolja rjeSenja 1 brze je konvergirao od ostalih
algoritama. Kao funkcija cilja za vodenje pretrage koriStena je funkcija koja raCuna sumu

Euklidskih udaljenosti podataka od svojih centroida.

Cho i Nyunt su u radu [15] predstavili algoritam DE s modificiranim operatorom mutacije.
Ideja rada je bila predstaviti algoritam koji pronalazi bolja rjeSenja s brzom konvergencijom. To
su pokusali uz modificirani operator mutacije koji pokuSava uravnoteziti pretragu algoritma tako
da se u isto vrijeme dobije opseznije pretraga prostora ali i da ona bude iskoriStena na najbolji
moguci nacin. PredloZeni algoritam je usporeden s dva algoritma DE koji koriste dva najces¢a
operatora mutacije rand/1 i best/1, te s jo§ Cetiri bioinspirirana algoritma. Eksperimentalna analiza
na pet skupova podataka je prikazala da predlozeni algoritam CDE-MM pronalazi bolja rjeSenja
od ostalih i da je stabilan. Kao funkcija cilja za vodenje pretrage koriStena je suma Euklidskih

udaljenosti podataka od svojih centroida.
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3. OSTVARENO PROGRAMSKO RJESENJE

Programsko rjeSenje ostvareno je u programskom jeziku Python. Napisana su dva programska
rjeSenja, jedno rjeSenje je algoritam DE s operatorom mutacije rand/1, a drugo je algoritam DE s

operatorom mutacije best/1.

Oba programska rjeSenja omogucuju ucitavanje skupa podataka u CSV (engl. comma
separated values) formatu. Takoder omogucuju postavljanje Zeljenog broja grupa, parametara
algoritma DE i maksimalnog broja iteracija po izvodenju. Kao izlaz nakon svakog izvodenja
ispisuju kvalitetu najboljeg rjeSenja u smislu koristene funkcije cilja za vodenje pretrage (DBI) i
funkcije cilja koju optimira algoritam k-means (SSE) kako bi mogli napraviti usporedbu. Kako bi
se olaksSala izvedba eksperimentalne analize rezultati izvodenja se spremaju u zadanu tekstualnu

datoteku.

Algoritam k-means je implementiran pomoc¢u Python biblioteke scikit-learn [16]. To je
besplatna Python biblioteka koja sadrzi razne klasifikacijske, regresijske algoritme 1 algoritme
grupiranja, medu kojima je i algoritam k-means. Ova biblioteka za algoritam k-means omogucuje
postavljanje zeljenog broja grupa, nacin inicijalizacije centroida i1 maksimalan broj iteracija
izmedu ostalog. Za algoritam k-means takoder se ispisuju i zapisuju u odredenu tekstualnu

datoteku kvalitete dobivene particije u smislu DBI i SSE.

3.1. NacinradaprogramskogrjeSenja

Ulaz programskog rjeSenja je skup podataka u CSV formatu, donja 1 gornja granica podataka,
broj grupa i znacajki, broj rjeSenja u populaciji NP, faktor skaliranja F, stopa krizanja CR 1 broj
iteracija jednog izvodenja. Korisnik ima mogucénost podeSavanja broja grupa, parametara
algoritma DE i maksimalnog broja iteracija po izvodenju. Ime skupa podataka i broj znacajki se
podesava u samom kodu. Donja i gornja granica podataka se postave automatski za ucitani skup

podataka.

Nakon S§to su definirani svi ulazi i korisnik je podesio sve mogucénosti, inicijalizira se
populacija rjeSenja. Populacija rjeSenja se inicijalizira s nasumi¢nim podatcima iz skupa podataka
suvjetom da se podatci u rjeSenjima ne smiju ponavljati. Nakon inicijalizacije, algoritam zapocinje
s izvedbom. Postupci mutacije, krizanja i selekcije se ponavljaju dok se ne dosegne zadani broj
iteracija. Prije selekcije izvodi se vrednovanje ciljnog i probnog vektora s DBI. U slucaju da je
particija vektora nevaljala vrsi se korekcija prije vrednovanja. Selekcija postavlja vektor s boljom

funkcijom dobrote u novonastalu populaciju.
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Kada se dosegne zadani broj iteracija, algoritam DE vraca najbolje rjeSenje u populaciji.
Pomocu biblioteke scikit-learn algoritam k-means se izvodi nad skupom podataka. Vrednuje se
najbolje rjesenje algoritma DE i algoritma k-means sa SSE i DBI, dobivene vrijednosti se ispisuju

na konzoli 1 zapisuju u odredenu datoteku. Naslici 3.1 je prikazan dijagram toka algoritma DE.

SKUP PODATAKA, BROJ
GRUPA, NP, F, CR, BROJ
ITERACIIA

A

INICITALIZACITA
POPULACLE
RJESENTA

h

MUTACIIA T
KRIZANIE

h 4 Y

VEEDNOVANIE
CILINOG IPROBNOG
VEKTORA

KEOREKCTIA

Y

h 4

SELEKCIJA

NE

DOSEGNUT
ZADANIBROJ
ITERACIIA?

VRATINAIBOLIE
RIESENIE

Slika 3.1. Dijagram toka algoritma DE
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3.2. Prikazinacin uporabe programskog rjeSenja

Programsko rjeSenje se pokrece u konzoli, ispisuje se ucitan skup podataka te korisnik ima
mogucénost podeSavanja broja grupa, parametara algoritma DE i broja iteracija po izvodenju. Na

slici 3.2 je prikazan primjer unosa ulaznih parametara.

$ python derand.py
H -itan skup podataka:
Unesi broj grupa (k):

skaliranja (F):
Unesi stopu krizanja (CR):
0.9

Unesi broj rjesenja u populaciji (NP):

Unesi broj iteracija po izvodenju:

Slika 3.2. Unos ulaznih parametara

Nakon unosa potrebnih parametara, izvrSava se algoritam DE. Po zavrSetku izvrSavanja
programskog rjesenja, u konzoli su ispisane dobivene vrijednosti mjera DBIi SSE algoritama DE
1 k-means. Te vrijednosti su takoder zapisane u tekstualne datoteke koje su definirane u kodu

programskog rjeSenja. Primjer izlaza je prikazan na slici 3.3.

algoritam DE: ]
algoritam k—mean5: 1.££bln 730770464

algoritam
algoritam

Slika 3.3. Izlaz programskog rjesenja
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4. EKSPERIMENTALNA ANALIZA

Cilj eksperimentalne analize je ispitati u€inkovitost algoritma DE za grupiranje podataka
prilikom koriStenja dva razli¢ita operatora mutacije. Analiza prikazuje razliku u ucinkovitosti
grupiranja podataka tih operatora mutacije. Obje inacice algoritma DE su takoder usporedene s
algoritmom k-means za grupiranje podataka. Ucinkovitost algoritama je usporedena s mjerom DBI
1 mjerom SSE. Bolji rezultati odgovaraju manjim vrijednostima DBI i SSE. Analiza je provedena
na nekoliko sintetickih 1 stvarnih skupova podataka. Rezultati analize su statisticki obradeni 1 iz
njih su prezentirani dobiveni zaklju¢ci. U tablici 4.1 su prikazane karakteristike sintetiCkih
skupova podataka. Opis sintetickih skupova podataka je danu prilogu 1. U tablici 4.2 su prikazane
karakteristike stvarnih skupova podataka preuzetih s UCI repozitorija.

Tablica 4.1. Karakteristike sintetickih skupova podataka

Skup podataka Broj primjeraka Broj znacajki Broj grupa
Data_k3 1 300 2 3
Data_k4 3 525 2 4
Data k5 4 625 2 5
Data_ké6 1 525 2 6

Tablica 4.2. Karakteristike stvarnih skupova podataka

Skup podataka Broj primjeraka Broj znacajki Broj grupa
Cancer 683 9 2

Iris 150 4 3

Glass 214 9 6

Ecoli 336 7 8

Yeast 1484 8 10

4.1 Postavke eksperimenta

Zbog stohasti¢ke prirode algoritma DE, broj ponavljanja izvodenja je 30 puta kako bi se dobio
uvid u uinkovitost algoritama. Algoritam k-means je takoder ponovljen 30 puta. U tablici 4.3 su
prikazane postavke parametara algoritama. Za obje inacice algoritma DE to su parametri NP, CR,
F 1 broj iteracija. Veli¢ina populacije NP, prema [17], treba biti izmedu 5*d i 10*d gdje d
predstavlja dimenzionalnost skupa podataka. Najve¢u dimenzionalnost imaju skupovi podataka

Cancer 1 Glass, te bi za njih NP trebala biti izmedu [45, 90]. Za ovu analizu NP je postavljen na
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50 za obje inacice algoritma DE za sve skupove podataka. Ta se velic¢ina populacije Cesto koristi
u literaturi, a1 nalazi se u ranije spomenutom intervalu [45, 90]. Stopa krizanja, prema [17], treba
biti 0.1 kao pocetni izbor, a 0.9 i 1 se mogu koristiti ako se zeli posti¢i brza konvergencija. Storn
takoder navodi kako se u slucaju lose ucinkovitosti, CR treba odabrati iz [0.8, 1] [18]. U literaturi
se Cesto koristi vrijednost 0.9 pa se ta vrijednost koristi i u ovom radu za obje inacice algoritma
DE. Faktor skaliranja, prema [17], treba biti izmedu 0.4 1 1, a pri podeSavanju tog parametra za
prvu vrijednost preporucuju 0.5. U radu se koristi vrijednost 0.5 kao faktor skaliranja za inacicu
DE/rand/1/bin, a za inacicu DE/best/1/bin se obi¢no koristi nesto veca vrijednost te je faktor
skaliranja postavljen na 0.9 kao u radu [11]. Za algoritam k-means postavila se metoda za

inicijalizaciju centroida i broj iteracija.

Tablica 4.1. Postavke parametara

Algoritam Parametri

DE/rand/1/bin NP =50,CR=0.9,F =0.5, broj iteracija= 300
DE/best/1/bin NP =50,CR=0,9,F =0.9, broj iteracija= 300
k-means nasumicna inicijalizacija centroida prema podacimau

skupu, broj iteracija = 300

4.2 Rezultati

Manja vrijednost SSE ukazuje na to da su podatci unutar grupe bliZi svom centroidu, to jest da
su grupe bolje definirane i kompaktnije. Dok SSEuzima u obzir samo udaljenost podataka od svog
centroida, DBI u obzir osim toga uzima i udaljenost izmedu centroida grupa. Zbog toga, DBI daje
Siru ocjenu kvalitete nego SSE. Manja vrijednost DBI ukazuje da su podatci grupirani u bolje,
kompaktnije grupe, ali 1 da su grupe medusobno udaljenije. U tablici 4.4 i tablici 4.5 su prikazani
rezultati mjerenja DBI1 SSE algoritama u usporedbi postignuti na sintetickim skupovima. Tablice
prikazuju prosjecni rezultat rjeSenja (fpro), njithovu standardnu devijaciju (o), rezultat najboljeg

(fmin) 1 najgoreg (fmax) rjeSenja, njihov raspon (fmax-fmin), te medijan rjeSenja.
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Skup
podataka

Data k3 1

Data_k4 3

Data k5 4

Data_ko6 1

Tablica 2.4. DBI rezultati postignuti na sintetickim skupovima

Algoritam

DE/rand/1
/bin
DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
DE/best/1/
bin

k-means

fpro

2.68e-1

2.68e-1

4.55e-1

5.05e-1

5.07e-1

6.53e-1

5.01e-1

4.98e-1

6.24e-1

3.77e-1

3.75e-1

6.71e-1

3.11e-1

1.45e-3

4.59¢-4

2.38e-1

4.11e-4

5.25¢-4

1.78e-1

1.85e-3

2.09¢e-3

1.5e-1

fimin

2.68e-1

2.68e-1

2.68e-1

5.02e-1

5.04e-1

5.07e-1

4.99e-1

4.97e-1

5.01e-1

3.74e-1

3.73e-1

3.78e-1

fma X

2.68e-1

2.68e-1

1.078

5.07e-1

5.07e-1

1.087

5.01e-1

Se-1

9.9e-1

3.78e-1

3.78e-1

9.62e-1

fmax-fmin

8.le-1

5¢-3

3e-3

5.8e-1

2e-3

3e-3

4.89e-1

4e-3

5¢-3

5.84e-1

medijan

2.68e-1

2.68e-1

2.68e-1

5.06e-1

5.07e-1

5.11e-1

5.01e-1

4.98e-1

5.04e-1

3.78e-1

3.74e-1

6.94e-1
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Tablica 4.3. SSE rezultati postignuti na sintetickim skupovima

Skup
Algoritam fpro G fimin finax fmax-fmin medijan
podataka
DE/rand/1
5.25e-1 2e-3 5.25e-1 5.38e-1 1.3e-2 5.25e-1
/bin
Data k3 1  DE/best/1/
5.25e-1 1.66¢e-4 5.25e-1 5.25e-1 1] 5.25e-1
bin
k-means 1.572 1.737 5.25e-1 4.492 3.967 5.25e-1
DE/rand/1
2.765 1.16e-1 2.708 3.162 4.54e-1 2.708
/bin
Data_k4 3  DE/best/1/
2.719 1.44¢-2 2.708 2.785 7.7e-2 2.715
bin
k-means 3.531 1.377 2.708 5.999 3.291 2.708
DE/rand/1
2.691 1.68e-2 2.688 2.781 9.3e-2 2.688
/bin
Data k5 4 DE/best/1/
2.706 7.07e-3 2.693 2.727 3.4e-2 2.705
bin
k-means 3492 1.218 2.687 6.253 3.566 2.688
DE/rand/1
1.987 2.62e-2 1.979 2.126 1.47e-1 1.979
/bin
Data_ k6 1 @ DE/best/1/
2.05 1.93e-1 1.979 2.993 1.014 1.992
bin
k-means 3.29 1.048 1.979 5.084 3.105 2.968

Rezultati u smislu mjerenja DBI sugeriraju da su obje inacice algoritma DE bolje grupirale
podatke od algoritma k-means. Obje inacice algoritma DE su takoder postigle malu standardnu
devijaciju 1 raspon kvalitete rjeSenja, Sto ukazuje na to da su vrlo stabilne i da su za svako
ponavljanje pronasli slicno rjesenje. Zarazliku od njih, algoritam k-means je imao vecu standardnu
devijaciju i raspon kvalitete rjeSenja Sto ukazuje na to da u nekim slucajevima algoritam k-means
pronalazi puno gore rjeSenje nego Sto sugerira prosjek i da je manje stabilan u odnosu na algoritam
DE. To se moze vidjeti i po tome da je k-means za svaki sinteticki skup pronasSao najgore rjeSenje
(fmax) od svih algoritama. Inacica algoritma DE/best/1/bin je bila blago bolja kod sinteti¢kih
skupova s ve¢im brojem grupa (u ovom slucaju s pet i Sest), dok je ina¢ica DE/rand/1/bin imala
blago bolji rezultat DBI kod sintetickog skupa s Cetiri grupe. No, razlike u prosje¢nim rezultatima
DBI su zanemarive. Kod sintetickog skupa s tri grupe, obje inacice algoritma DE su postigli iste

rezultate.
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Rezultati u smislu mjerenja SSE sugeriraju da su kod obje inacice algoritma DE podatci
unutar grupe bili manje udaljeni od svog centroida od onih kod algoritma k-means. Obje inacice
algoritma DE su postigli iste ili jako slicne rezultate SSE kod sintetickog skupa s tri grupe. Dok
kod ostalih sintetickih skupova, rezultati za SSE kod inacica algoritma DE su bili suprotni od onih
kod DBI. Kod skupa s Cetiri grupe blago bolji SSE je imala inacica algoritma DE/best/1/bin, a kod
skupova s pet 1 Sest grupa blago bolji SSE je imala inacica DE/rand/1/bin. No te razlike, isto kao
kod DBI rezultata nisu velike. Standardna devijacija i raspon kvalitete su takoder bili manji kod
obje inacice algoritma DE nego kod algoritma k-means, isto kao i kod DBI rezultata. To opet
ukazuje na to, da su inacice algoritma DE stabilnije i daju konzistentnije rezultate nego algoritam
k-means. Algoritam DE/best/1/bin je bio stabilniji kod svakog skupa osim kod onog sa Sest grupa.

Algoritam k-means je za svaki sinteti¢ki skup, kao 1 kod mjerenja DBI, pronalazio najgore rjeSenje
SSE.

Mjerenja vrijednosti DBI1 SSE ukazale su da kod grupiranja sintetickih skupova podataka
obje inacice algoritma DE grupiraju podatke u kompaktnije grupe koje su medusobno razdvojenije
Sto sugerira njihov manji DBI i da su podatci unutar grupa manje udaljeni od svojih centroida Sto
sugerira njthov manji SSE nego $to je to slucaj kod algoritma k-means. S obzirom da su sinteticki
skupovi podataka u dvije dimenzije, njihovo grupiranje se lako moZze prikazati grafovima. Slijede
slike rasprSenih grafova koji prikazuju kako su algoritmi grupirali podatke sinteti¢kih skupova.

Grafovi su dobiveni od posljednjeg ponavljanja svakog algoritma.
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Slika 4.1. Rasprseni grafza sinteticki skup Data_k3 1 (a) k-means (DBI = 0.268, SSE = 0.525)
(b) DE/rand/1/bin (DBI = 0.268, SSE = 0.525) (c) DE/best/1/bin (DBI = 0.268, SSE = 0.525)

Naslici 4.1 se vidi rasprSeni graf za sinteticki skup s tri grupe. Sva tri algoritma su dali iste

rezultate DBI i SSE, pa su tako i grafovi isti.
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Slika 4.2. Rasprseni graf za sinteticki skup Data k4 3 (a) k-means (DBl = 0.511, SSE = 2.708)
(b) DE/rand/1/bin (DBI = 0.504, SSE = 2.746) (c) DE/best/1/bin (DBI = 0.507, SSE = 2.712)

Na slici 4.2 se vidi rasprSeni graf za sinteticki skup s Cetiri grupe. Ovdje postoje neke
razlike, razlike u DBI i SSE su jako male pa su i razlike u grafovima male. Vidljivo je prema
vrijednosti DBI da je kod algoritma DE/rand/1/bin blago bolja odvojenost grupa nego kod ostala
dva algoritma. Osim prema vrijednosti DBI to se moze primijetiti i po grafu na slici 4.2 (b) jer je

crvena grupa bolje odvojena od zelene nego kod ostala dva algoritma. Ali u ovom ponavljanju

izvodenja sva tri algoritma su imali sli¢no grupiranje podataka, 1 prema slikama 1 rezultatima.
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Slika 4.3. Rasprseni grafza sinteticki skup Data_k5 4 (a) k-means (DBI = 0.504, SSE = 2.687)
(b) DE/rand/1/bin (DBI = 0.501, SSE = 2.688) (c) DE/best/1/bin (DBI = 0.498, SSE = 2.71)

Na slici 4.3 su prikazani rasprSeni grafovi za sinteticki skup s pet grupa. I u ovom slucaju
su razlike teSko vidljive. Svi algoritmi su za ovo ponavljanje izvodenja slicno izvrsili grupiranje,

Sto se vidi prema slikama 1 mjerenjima.
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Slika 4.4. Rasprseni graf za sinteticki skup Data k6 1 (a) k-means (DBI = 0.765, SSE =4.421)
(b) DE/rand/1/bin (DBI = 0.378, SSE = 1.979) (c) DE/best/1/bin (DBI =0.373, SSE = 1.992)

Na slici 4.4 su prikazani rasprSeni grafovi za sinteticki skup sa Sest grupa. U ovom slucaju
se najviSe vide razlike u grupiranju izmedu tri algoritma. Algoritam k-means je u ovom
ponavljanju izvodenja najgore grupirao podatke, to se vidi prema mjerenjima gdje algoritam k-
means ima puno gori DBIi SSE nego inacice algoritma DE. Na slikama se takoder vidi da k-means
nije najbolje grupirao podatke, jer je podatke koji su zbijeni u sredini grafa podijelio na tri grupe
umjesto da je sve svrstao u jednu grupu kao Sto su to ucinile obje inacice algoritma DE. Razlike

izmedu DE/rand/1/bin 1 DE/best/1/bin algoritma su minimalne, 1 po mjerenjima i po slikama.
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U tablicama 4.6 1 4.7 su prikazani rezultati mjerenja DBI i SSE algoritama u usporedbi

postignuti na stvarnim skupovima. Tablice kao i kod sintetickih skupova prikazuju prosjecni

rezultat rjesenja (fpro), njihovu standardnu devijaciju (o), rezultat najboljeg (fmin) i najgoreg (fmax)

rjeSenja, njthov raspon (fmax-fmin) te medijan rjeSenja.

Tablica 4.4. DBI rezultati postignuti na stvarnim skupovima

Skup
Algoritam
podataka
DE/rand/1
/bin

Cancer DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
Iris DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
Glass DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
Ecoli DE/best/1/
bin
k-means
DE/rand/1
/bin
Yeast DE/best/1/
bin

k-means

fpro

4.57e-1

4.37e-1
4.65e-1

6.62e-1

6.17e-1
6.87¢-1

5.44e-1

5.64e-1

Te-1

8.22e-1
1.401

8.72e-1

9.71e-1

1.541

9.27e-3

1.57e-2

1.36e-3

2.2e-2

8.47¢e-2

le-2

4.66e-2

1.6e-1

7.46e-2

7.89e-2

1.27e-1

7.73e-2

6.88e-2

1.03e-1

fmin

4 4e-1

3.73e-1

4.63e-1

6.62e-1

5.7e-1

6.62e-1

5.1e-1

4.53e-1

8.15¢-1

6.3%e-1

6.34e-1

1.181

7.3e-1

8.09¢-1

1.371

fma X

4.63e-1

4.59¢e-1

4.66¢-1

6.62e-1

6.38e-1

1.014

5.65e-1

6.93e-1

1.531

8.64e-1

9.83e-1

1.651

1.046

1.073

1.681

fmax-fmin

2.3e-2

8.6e-2

3e-3

6.8e-2

3.52e-1

5.5e-2

2.4e-1

7.16¢e-1

2.25e-1

3.49e-1

4.7e-1

3.16e-1

2.64e-1

3.1e-1

medijan

4.63e-1

4.4e-1

4.66e-1

6.62e-1

6.26e-1

6.66¢-1

5.46e-1

5.65e-1

1.099

6.51e-1

8.47e-1

1.395

8.59¢-1

9.89e-1

1.562
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Tablica 4.5. SSE rezultati postignuti na stvarnim skupovima

Skup
Algoritam fpro G fimin finax fmax-fmin medijan
podataka
DE/rand/1
2.275¢€7 2.647¢6 2.127e7 3.091e7 9.649¢6 2.127e7
/bin
Cancer DE/best/1/
bi 2.873¢7 8.224¢6 2.157€7 5.466¢7 3.309¢e7 2.693e7
in
k-means 2.127e7 4.718¢2 2.127e7 2.127e7 1.03e3 2.127e7
DE/rand/1
7.885¢1 0 7.885¢l 7.885¢1 0 7.885¢l
/bin
Iris DE/best/1/
1.139¢2 1.3el 1.023e2 1.4e2 3.77el 1.064¢2
bin
k-means 8.321el 1.629¢1 7.885¢el1 1.455¢e2 6.665¢1 7.886¢1
DE/rand/1
4.927¢2 7.466¢l 4.712¢2 7.745¢e2 3.033e2 4.75e2
/bin
Glass DE/best/1/
bi 4.933¢2 1.106e2 4.255¢2 8.388¢2 4.133¢2 4.539¢2
in
k-means 4,182e2 8.307¢el 3.363¢2 5.818¢2 2.455e2 4.11e2
DE/rand/1
1.897¢el 1.303 1.625¢el 2el 3.75 1.994el
/bin
Ecoli DE/best/1/
1.737el 9.74e-1 1.542¢l 2.02el 478 1.738el
bin
k-means 1.536el 9.54e-1 1.39¢1 1.716el 3.26 1.519¢1
DE/rand/1
5.937el 5.622 5.076¢el 7.054el 1.978el 5.82¢l
/bin
Yeast DE/best/1/
bi 5.374el 4435 4.72el 6.333el 1.613el 5.346el
in
k-means 5.056el 2919 4.578el 5.366¢el 7.871 5.221el

Tablica 4.6 sugerira da su obje inacice algoritma DE postigli bolje vrijednosti DBI od
algoritma k-means. U skupovima podataka s malo grupa kao $to su Iris i Cancer razlika nije bila
velika, ali u ostalim skupovima s ve¢im brojem grupa inacice algoritma DE imaju puno bolji DBI
od algoritma k-means. Takoder, kod skupova podataka s ve¢im brojem grupa standardna devijacija
je bila manja kod inacica algoritma DE, §to ukazuje da su inacice algoritma DE stabilnije pri
grupiranju podataka nego algoritam k-means kada je zadan veci broj grupa. Algoritam k-means je
takoder za svaki skup podataka pronaSao najgore rjeSenje (fmax). Kod inacica algoritma DE,

algoritam DE/best/1/bin je imao blago bolje rezultate kod skupova s manjim brojem grupa (dva i
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tri), a inacica algoritma DE/rand/1/bin je imala blago bolje rezultate kod skupova s ve¢im brojem
grupa (Sest, sedam, deset). Najveca razlika je bila u skupu podataka Ecoli, gdje je inacica algoritma
DE/rand/1/bin prosjecni rezultat imala za 0.122 bolji nego inafica DE/best/1/bin. Kod ostalih
skupova podataka razlike prosjec¢nih rezultata izmedu inacica DE su bile ispod 0.1. Kod skupova
s ve¢im brojem grupa kao Sto su Ecoli i Glass se isto moze primijetiti da inacica DE/best/1/bin
postize najbolji rezultat (fmin) 0d svih algoritama, ali nije toliko stabilan kao DE/rand/1/bin te zbog

toga u tim sluc¢ajevima ima losije prosje¢ne vrijednosti.

SSE rezultati u tablici 4.7 pokazuju da je tu algoritam k-means imao najbolju prosje¢nu
vrijednost svugdje osim kod skupa podataka /ris gdje je inacica algoritma DE/rand/1/bin imala
blago bolju prosje¢nu vrijednost. Standardna devijacija je bila sli¢na kod svih skupova podataka
osim kod skupa podataka Cancer gdje je algoritam k-means imao puno manju standardnu
devijaciju od obje inacice algoritma DE. Razlog tomu je Sto su inaCice algoritma DE za taj skup

podataka postigle velike razlike u rezultatima SSE u ponavljanjima izvodenja.

IzvrSeni algoritmi nad stvarnim skupovima podataka nam sugeriraju da bolje DBl rezultate
daju inacice algoritma DE nego algoritam k-means, a bolje SSE rezultate ima algoritam k-means.
To znaci da kompaktnije grupe, i grupe koje su medusobno razdvojenije daju inacice algoritma
DE, dok algoritam k-means daje grupe kojima su podatci unutar grupa nesto blizi svojim
centroidima, ali grupe medusobno nisu toliko razdvojene. Razlog tomu je Sto algoritam k-means
optimira SSE te prema njemu izabire centroide grupa, dok algoritam DE optimira DBI. Izmedu
inacica algoritma DE koje se razlikuju u operatoru mutacije nema znacajnih razlika. Obje inacice
daju sli¢ne vrijednosti DBI, 1 razlike u ve¢ini slu€ajeva su manje od 0.1. Najvece razlike se mogu
uociti kod stvarnih skupova podataka s viSe grupa (osam i deset), te se kod takvih skupova

podataka blaga prednost moZze dati inacici DE/rand/1/bin.
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5. ZAKLJUCAK

U diplomskom radu opisan je problem ¢vrstog grupiranja podataka. Opisan je algoritam k-
means koji se najceS¢e koristi za grupiranje, algoritam DE i kako se on moZe primijeniti za
grupiranje. Dan je opis nekoliko relativnih indeksa koji se mogu koristiti za vrednovanje
ucinkovitosti algoritama za grupiranje podataka. Implementirane su dvije inacice algoritma DE za
grupiranje podataka koje se razlikuju u koriStenom operatoru mutacije i ispitane su ucinkovitosti
tth inacica na nekoliko sintetickih 1 stvarnih skupova podataka. Ucinkovitosti tih inacica su
usporedene medusobno i s algoritmom k-means. Implementirana je jedna inacica algoritma DE s
operatorom mutacije rand/1, a druga s operatorom mutacije best/1. Za algoritam k-means korisStena
je implementacija iz biblioteke scikit-learn. Mjere koristene za vrednovanje u¢inkovitosti su SSE
1 DBI. Eksperimentalna analiza je prikazala da na sintetickim skupovima podataka obje inacice
algoritma DE imaju bolje vrijednosti SSE i DBI od algoritma k-means. Na stvarnim skupovima
podataka inacice algoritma DE imaju bolje vrijednosti DBI, dok algoritam k-means ¢es¢e daje
bolju vrijednost SSE. Ti rezultati su takvi jer inacice algoritma DE optimiraju DBI, dok algoritam
k-means optimira SSE. Izmedu inafica algoritma DE nema velikih razlika, obje inacice daju slicne
rezultate. Kod stvarnih skupova podataka, inadica algoritma s operatorom mutacije rand/1 daje
blago bolju prosje¢nu vrijednost DBI kod skupova s viSe grupa, dok inacica s operatorom mutacije
best/1 ima blago bolju prosjecnu vrijednost DBI kod skupova s manje grupa. No razlike su

zanemarive jer su u vecini slucajeva manje od 0.1.

U buduc¢em radu se programsko rjeSenje moze unaprijediti tako da se omoguéi automatsko
odredivanje najboljeg broja grupa za odredeni skup podataka, a ne da se broj grupa mora postaviti
kao ulazna vrijednost. Takoder, mogu se analizirati uc¢inkovitosti inacica algoritma DE s drugim
ulaznim parametrima kao $to su veli¢ina populacije, stopa krizanja i faktor skaliranja $to bi moglo
dovesti do drugacijih rezultata. Postoji 1velik broj razli¢itih operatora mutacije, te bi se u budu¢em

radu moglo viSe njih implementirati i usporediti njihov utjecaj na ucinkovitost algoritma DE.
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SAZETAK

U radu je opisan problem grupiranja podataka, popularni algoritam za grupiranje k-means te
algoritam diferencijalne evolucije (DE), popularan evolucijski algoritam koji moze biti
primijenjen za grupiranje podataka. Implementirane su dvije inaCice algoritma DE koje se
razlikuju u koriStenom operatoru mutacije, te je dan opis tog programskog rjeSenja, nacin rada i
prikaz njegove uporabe. S implementiranim programskim rjeSenjem provedena je eksperimentalna
analiza na nekoliko sintetickih skupova podataka i na nekoliko Cesto koriStenih stvarnih skupova
podataka. U analizi su usporedeni algoritam k-means i dvije inacice algoritma DE. Vrednovane su
njihove ucinkovitosti za grupiranje podataka u smislu mjera SSE 1 DBI. Rezultati prikazuju da u
vec¢ini slucajeva inacice algoritma DE pronalaze particije s boljim vrijednostima DBI, dok
algoritam k-means pronalazi particije s boljim vrijednostima SSE. Razlike izmedu inacica

algoritma DE za koristene skupove podataka su zanemarive.
Kljuéne rijeci: diferencijalna evolucija, grupiranje, k-means, mutacija, relativni indeksi

ABSTRACT

A differential evolution algorithm for data clustering

The paper describes the concept of data clustering, popular algorithm for clustering k-means and
differential evolution (DE) algorithm which is a popular evolution algorithm that can be used for
data clustering. There are two versions of DE algorithm implemented which differ in the mutation
operator. A description is given of the implemented software solution, the way it works and how
it is used. Using the implemented software solution, an experimental analysis was carried out on
several synthetic datasets and on several often used real world datasets. This analysis compared
the quality of partitions acquired by the k-means algorithm and the two versions of DE algorithm.
The measures used for the quality of partitions were sum of squared errors (SSE) and Davies-
Bouldin index (DBI). The analysis showed that both versions of DE algorithm got better DBI
results, while k-means algorithm got better SSE results. The differences in results between the two

versions of DE algorithm for the datasets used were negligible.

Keywords: differential evolution, clustering, k-means, mutation, relative cluster validity indices
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PRILOZI

Prilog 1.

Sinteticki podatci su podatci koji su umjetno generirani, naj¢es¢e od strane nekog racunalnog
algoritma. Koriste se za potvrdivanje matemati¢kih modela i za treniranje modela strojnog ucenja.
Sinteticki skupovi podataka koriSteni za eksperimentalnu analizu u ovom radu su dobiveni pomocu
normalne razdiobe NV (u,0) tako $to je oko zadanih centara (u = ¢ = R?) stvoren odgovarajuéi
broj normalno raspodijeljenih podataka sa zadanom standardnom devijacijom o € RZ. Slijedi
opis sintetickih skupova podataka gdje su g, ..., g, grupe sintetiCkog skupa podataka, k je broj
grupa za skup podataka, |g;| je kardinalnost ili broj elemenata i-te grupe, c;, ..., ¢} su centroidi
grupa gdje je ¢; = (¢, ciy ) centroid i-te grupe i 0; = (0, aiy ) je standardna devijacija normalne

razdiobe i-te grupe.

Skup podataka data k3 1 se sastoji od tri grupe g;,d,,9g; gdje su kardinalnosti |g,| =1g,| =
lgs| = 100, centroidi ¢; = (0.3,0.4), ¢, = (0.5,0.2) i ¢; = (0.5,0.6), a standardna devijacija

normalne razdiobe o, = g, = g; = (0.03,0.03).

Skup podataka data k4 3 se sastoji od Cetiri grupe g,, g5, g3, 9, gdje su kardinalnosti |g,| =
200,]g,| = 100,|g5| = 150,|g,l = 75, centroidi ¢; =(0.3,0.4), ¢, =(0.1,0.2), c;=
(0.5,0.6) i ¢, = (0.1,0.5), a standardna devijacija normalne razdiobe o, = (0.06,0.06),0, =
o; = (0.05,0.05) ig, = (0.04,0.04).

Skup podataka data k5 4 se sastoji od pet grupe g, d,, 93, 9a, gs gdje su kardinalnosti |g,| =
200, |g,l =1g51 = 100,lg,| = 75,lg5| = 150, centroidi ¢, = (0.5,0.5), ¢, = (0.3,0.4), ¢; =
(0.5,0.2),¢, = (0.7,0.5) i cg = (0.3,0.7), a standardna devijacija normalne razdiobe o, = g; =
os = (0.05,0.05) i o, = 5, = (0.04,0.04).

Skup podataka data k6 1 se sastoji od Sest grupe g, 9,, 93, 9a» Js, 9 gdje sukardinalnosti |g, | =
75,19, = 1g¢l = 50,1951 = 150,1g,1 = lgs| = 100, centroidi ¢, =(0.3,0.3), c, =
(0.9,0.7),¢; = (0.6,0.5),c, = (0.4,0.8),c5 = (0.5,0.2) i ¢4,=1(09,05), a standardna
devijacija normalne razdiobe o, = 0, =0, =0, = (0.02,0.02),0; = (0.07,0.07) i o =

(0.04,0.04).



