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ALGORITMI KLASTER ANALIZE SA PRIMENOM
ALGORITHMS OF CLUSTER ANALYSIS WITH AN APPLICATION

Dragana Galogaza, Jelena Iveti¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - MATEMATIKA

Kratak sadrzaj — Kroz ovaj rad je predstavljen pojam
klaster analize i njena primena. Rad objasnjava razliku
hijerarhijskih i nehijerarhijskih metoda, kao i vise
algoritama klaster analize. Optimizacija broja klastera,
ali i odredivanja samih klastera ilustrovani su kroz pri-
menu na realnim podacima i realizovani u programskom
jeziku R.

Kljuéne redi: Klaster analiza, Hijerarhijske metode,
Nehijerarhijske metode, algoritam k-sredina

Abstract — This paper presents different algorithms of
cluster analysis and its application. The difference
between hierarchical and non-hierarchical methods is
explained, as well as a number of cluster analysis
algorithms. The procedure for finding the optimal number
of clusters, followed by determination of the clusters
themselves is illustrated via an application example on
real data, and processed in the programming language R.

Keywords: Cluster analysis, Hierarchical methods, Non-
hierarchical methods, k-means algorithm

1. UvOD

Klaster analiza je jedna od metoda multivarijacione
analize koja se zasniva na posmatranju i analizi viSe
varijabli istovremeno. Koristi se za razvrstavanje
podataka u grupe ili klastere tako $to se slicni podaci
nalaze u istom klasteru. Grupe koje nastaju su disjunktni
podskupovi celokupnog skupa podataka nad kojim se vrsi
analiza i one imaju svojstvo da se podaci koji pripadaju
razli¢itim klasterima medusobno razlikuju mnogo vise od
podataka koji pripadaju istom klasteru.

Cilj klaster analize je otkrivanje odredene vrste prirodne
strukture u skupu podataka, tj. grupisanje objekata prema
njihovoj medusobnoj sli¢nosti u grupe [1]. Sredstva koja
omogucavaju ovakvu podelu su mere sli¢nosti ili
razli¢itosti medu podacima. Na osnovu mera sli¢nosti
medu podacima razvijene su dve osnovne metode za
klasterovanje Klasifikaciju, hijerarhijski i nehijerarhijski
metod, koji ¢e u nastavku biti objasnjeni. Objekti koji su
medusobno sli¢ni u dovoljno visokom stepenu cine
homogenu grupu tj. klaster [2].

Pojam Klaster analize obuhvata mnogo razli¢itih metoda
grupisanja, te je iz tog razloga nemoguce odrediti
generalno najbolji metod klasterovanja. Sa druge strane,
poznavanje razliitih metoda klaster analize je veoma
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bitno jer je tako moguce prepoznati prednosti koriS¢enja
neke odredene metode u konkretnom slucaju. Istrazivac je
taj koji treba da formuliSe cilj istrazivanja i da na osnovu
njega odredi metod klaster analize koji njemu najvise
odgovara [3], obzirom da isti skup objekata moZe imati
razli¢ita smislena grupisanja u zavisnosti od svrhe grupi-
sanja, kao 1 da primena neodgovarajué¢eg algoritma moze
dovesti do potpuno beskorisnih klastera. Stoga pre zapo-
¢injanja klaster analize treba utvrditi jasne kriterijume o
tome kako se procenjuje kvalitet pojedinog klastera i
kvalitet odnosa izmedu razlicitih klastera, a pored toga i
Sta sli¢nost/razlicitost objekata znaci u odredenoj oblasti
primene.

2. ALGORITMI | METODE KLASTER ANALIZE

Postupak klaster analize se moze podeliti u sledec¢ih 5
koraka:

1) Postavljanje ciljeva klaster analize
2) Dizajniranje istraZivanja

3) Kreiranje klastera

4) Interpretacija klastera

5) Validacija dobijenih klastera

Najpre je potrebno identifikovati varijable koje ¢e biti
klasterovane u skladu sa ciljevima istrazivanja [4]. Pri
formiranju klastera istraziva¢ moze imati za cilj da otkrije
prirodne grupe medu podacima, da pojednostavi podatke
tj. da ih podeli u manje grupe koje ¢e biti smislenije ili da
otkrije vezu medu podacima a samim tim i odnos,
sli¢nosti i razlike medu njima. Zatim je potrebno utvrditi
mere sli¢nosti, da li je uzorak reprezentativan i da li
podaci imaju neke ekstremne vrednosti [5]. Kada se
dobiju resenja klaster analize, potrebno ih je interpretirati.
Ukoliko dobijemo vise reSenja, potrebno je izdvojiti ono
koje se najbolje slaze sa teorijskom osnovom. Postoji
nekoliko nac¢ina za proveravanje ta¢nosti rezultata klaster
analize, ali najbolji je da se primeni klaster analiza na
nekom drugom uzorku, pa se zatim uporede rezultati [6].

Dve osnovne grupe metoda klaster analize su hijerarhijske
i nehijerarhijske metode. Hijerarhijske metode spadaju u
grupu tradicionalnih tehnika klaster analize. Sastoje se od
racunanja udaljenosti medu podacima, od kojih je ili
inicijalno svaki podatak u zasebnom klasteru, ili se svi
podaci na pocetku nalaze u istom klasteru. Slede¢i korak
je stvaranje novih Klastera, te ponovno izraunavanje
udaljenosti elemenata novonastalih klastera i stvaranje
novih klastera sve dok ne dodemo do jednog Klastera ili
dok se svi klasteri ne razdvoje [7]. Prvi pristup se zove
tehnika spajanja, a drugi tehnika podele. Neke od najvise
kori§¢enih metoda iz ove grupe su: metoda grupisanja na
osnovu najblizih suseda, metoda grupisanja na osnovu
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najdaljih suseda, metoda grupisanja na osnovu prose¢nog
rastojanja suseda.

Rastojanja izmedu susednih tacaka se mogu racunati
preko Euklidskog rastojanja, Menhetn rastojanja, ili
uopstenijeg rastojanja Minkovskog.

Nasuprot ovim tradicionalnim tehnikama se nalaze nehi-
jerarhijske, savremene metode klaster analize. Nehijerar-
hijski metod (ili particionalno klasterovanje) je postupak
grupisanja kod kojeg jedinice mogu da prelaze iz jednog u
drugi klaster.

Broj grupa je poznat unapred na osnovu algoritama za
pronalazenje optimalnog broja klastera.

Kada se ustanovi broj klastera, trazi se jedna pocetna tacka
za svaku grupu [8]. U zavisnosti od izbora algoritma, ova
tacka se odreduje na razliCite nacine. Neki od poznatih
algoritama iz ove grupe su algoritam k-sredina, algoritam
k-medoida, KLARA algoritam i PAM algoritam.

3. PRIMENA KLASTER ANALIZE

U ovom poglavlju bi¢e detaljno prikazani rezultati
klasterovanja primenom Cetiri algoritma, po dva hijerar-
hijska i nehijerarhijska.

Analizirani su realni podacima preuzeti od Republickog
zavoda za statistiku [9], a odnose se na izvoz robe iz
Republike Srbije. Baza predstavlja masu izvezene robe
prema 225 drzava u 10 kategorija (hrana i zive Zivotinje,
pica i duvan, sirove nejestive materije, itd.).

Za statistiCku obradu podataka kori§¢en je programski
jezik R. Osim standardnih ugradenih funkcija instalirane
su i dve dodatne: funkcija facoextra koja ekstrahuje i
vizualizuje rezultate klaster analize i funkcija cluster koja
pronalazi grupe u podacima.

3.1. Hijerarhijska metoda spajanja — grupisanje na
osnovu najblizih suseda

Za sve hijerarhijske metode, pa tako i za metodu grupisanja
na osnovu najblizih suseda, koristi se komanda hcust.

Console  Terminal Jobs

neDrive - FIS
s/e5650238/0neDriv
csv("pataforcluster
(tabela)

2, method="euclidean™)
t(d, method "single™)
st, cex = 0.6, hang = -10)

Slika 1. Kod programskog jezika R za pronalaZenje
klastera metodom najblizih suseda

Slika 2. Dobijeni klasteri metodom najblizih suseda

Posmatrajuc¢i dendogram na Slici 2, uoavamo da su u
prvoj iteraciji drzave pod rednim brojem 126 (Crna Gora)
i 129 (Severna Makedonija) formirale jedan Klaster, kao i
drzave pod rednim brojem 50 (Ceska) i 68 (Francuska) i
drzave pod rednim brojem 87 (Hrvatska) i 89 (Madarska).

Primetimo da se do poslednje iteracija drzava pod rednim
brojem 172 (Rumunija) izdvajala, tj. ostala sama u
klasteru, i tek na kraju algoritma se spojila sa ostalim
klasterima.

3.2. Hijerarhijska metoda spajanja — grupisanje na
osnovu najdaljih suseda

Metoda grupisanja na osnovu najdaljih suseda takode
koristi komandu hclust. Slike 3 i 4 prikazaju kod u jeziku
R i dobijene rezultate u formi dendograma.

Console  Terminal I Jobs

R R4.1.3 - CyUsers/e5650238/0neDrive - FIS/Desktop/master rad/
- 5650238/0neprive - FIs/Desktop/master rad"’)
- sv(“pataforcluster.csv")
-na.omit(tabela)
abela2, method="euclidean")
T clust(d, method = "average")
> plot(hclust, cex = 0.6, hang = -10)

Slika 3. Kod programskog jezika R za pronalaZenje
klastera metodom najdaljih suseda

Cluster Dendrogram

Slika 4. Dobijeni klasteri metodom najdaljih suseda

Posmatraju¢i Sliku 4, moze se primetiti da su u prvoj
iteraciji drzave pod rednim brojem 13 (Bosna i
Hercegovina) i 98 (Italija) formirale jedan klaster. Kao i
slede¢i parovi drzava: 50 (Ceska) i 68 (Francuska), 87
(Hrvatska) i 89 (Madarska), 126 (Crna Gora) i 129
(Severna Makedonija). Primetimo da se takode do
poslednje iteracije izdvajala drzava 172 (Rumunija), i tek
na kraju algoritma se spojila sa ostalim drzavama.

3.3. Algoritam K- sredina

Algoritam k-sredina je jedan od najpopularnijih nehijerar-
hijskih metoda klaster analize. Da bi odredili klastere,
potrebno je da unapred znamo optimalan broj klastera.

Za potrebe master rada koris¢ene su metoda lakta, metoda
siluete i GEP statistika u cilju pronalaZenja optimalnog
broja klastera. U ovom primeru prikazana je metoda lakta.

Slika 5 prikazuje funkcije potrebne za pronalazenje
optimalnog broja klastera: funkcije koje zadaju naredbu
putanje gde se nalazi tabela podataka, ucitavanje tabele, a
zatim funkcija koja izracunava optimalan broj klastera za
metodu k-sredina uz pomo¢ metode lakta.
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Console  Terminal Jobs

R R4.13 . C/Users/eS650235/OneDrive - FIS/Desktop/master rad/

> setwd("C:/Users/e5650238/0nebrive - FIS/Desktop/master rad")
> tabela<-read.csv("pataforcluster.csv”

> fviz_nbclust(rabela,Funcluster = kmeans, method = "wss™)

> |

Slika 5. Kod programskog jezika R za pronalazenje optimal-
nog broja klastera metodom lakta za algoritam k-sredina

Rezultat je grafikon prikazan na Slici 6. Vidi se da do
pregiba dolazi u tacki 3 na x-osi, te je 3 optimalan broj
klastera kori$¢en za metodu k-sredina.
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Slika 6. Grafikon metode lakta za algoritam k-sredina

Nakon $to je izra¢unat optimalan broj klastera, moZe se
pre¢i na sam postupak algoritma k-sredina. Koristi se
funkcija kmeans koja rasporeduje podatke u zadati broj
klastera (u ovom slucaju 3).

U funkciji kmeans treba zadati i pocCetni broj taaka,
nstart, jer je rezultat metode k-sredina osetljiv na
nasumicne pocetne podele tacaka.

Ovo znaci da ¢e programski jezik R pokusati n razlicitih
nasumicnih podela, a zatim odabrati najbolje rezultate
koji odgovaraju podacima sa najnizom varijacijom unutar
klastera.

Smatra se da $to je veci broj nstart, algoritam k-sredina u
programskom jeziku R postaje bolji. Ipak, preporu¢ena
vrednost je 25 ili 50, kako bi se dobio najstabilniji
rezultat.

Slika 7. Dobijeni klasteri pomocu algoritma k-sredina

Rezultati metode k-sredina daju 3 Kklastera razli¢itih
veli¢ina. Prvi Klaster se sastoji od 7 drzava, drugi od jedne
drzave a tre¢i od 217 drzava:

 Klaster 1: 13 (Bosnha i Hercegovina), 18 (Bugarska),
87 (Hrvatska), 89 (Madarska), 98 (Italija), 126 (Crna
Gora) i 129 (Severna Makedonija).

+ Kilaster 2: 172 (Rumunija).
 Klaster 3: Sve ostale drzave.

Uporeduju¢i ovu metodu sa prethodno obradenim, moze
se primetiti konzistentnost analiza u pogledu izdvojenog
polozaja Rumunije, koja se nalazi u zasebnom klasteru.

3.4. Algoritam K metodis — PAM algoritam

PAM algoritam je jedan od popularnin metoda
nehijerarhijske klaster analize. Da bi odredili klastere,
potrebno je da unapred znamo optimalan broj klastera.

Racunanje optimalnog broja klastera je u ovom primeru
odredeno pomocu metode GEP statistike i predstavljeno
je naslikama 8 9.

> gap_stat <- clusGap(tabela2, pam, nstart = 25,
+ K.max = 10, B = 30)
Clustering k = 1,2,..., K.max (= 10): .. done
Bootstrapping, b = 1,2,..., B (= 50) [one "." per samplel:
> print(gap_stat, method = "firstmax")
Clustering Gap statistic ["cluscap"] from call:
clusGap(x = tabela?, FUNcluster = pam, K.max = 10, B = 50, nstart = 25)
B=50 simulated reference sets, k = 1..10; spaceHO="scaledpca”
--> Number of clusters (method "firstmax'): 10
Togw E.logw gap se.sim
15.25208 17.58831 2.336223 0.02651488
14.79739 17.13762 2.340229 0.01736329
14.52434 16.95785 2.433509 0.01706230
14.24181 16.86836 626753 0.01388005
14.05962 16.81579 756173 0.01467274
13.91474 16.77082 856083 0.01382337
13.75748 16.72932 971837 0.01427100
13.61828 16.69126 3.072979 0.01419550
13.51172 16.65624 3.144517 0.01319518
13.40208 16.62426 3.222182 0.01416416
> fviz_gap_stat(gap_stat)
-

2.
2.
2.
2.

@

Slika 8. Kod programskog jezika R za pronalaZenje
optimalnog broja klastera metodom GEP statistike

Rezultat predhodno napisane funkcije predstavlja grafik
GEP statistike, prikazan na Slici 9.

GEP metoda daje optimalan broj klastera 10 koji ¢e biti
koris¢en za PAM algoritam.

Fils Plots Packages Help  Viewer =]

P zoom | Hepet - 10 | % publish =

Optimal number of clusters
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~

250 S/
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Slika 9. Grafik metode GEP statistike

Nakon $to je izraCunat optimalan broj klastera, moze se
pre¢i na sam postupak PAM algoritma. Zadati broj
klastera za PAM algoritam jeste 10.
Rezultati slede¢e klastere razlicitih
veliina:

1) Sve ostale drzave

2) 5 (Albanija), 10 (Austrija), 51 (Nemacka), 173

(Rusija)

algoritma daju
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3) 13 (Bosha i Hercegovina)

4) 18 (Bugarska)

5) 42 (Kina)

6) 50 (Ceska), 61 (Spanija), 68 (Francuska), 80
(Gr¢ka), 163 (Poljska), 181 (Slovenija), 183
(Slovacka), 204 (Turska), 211 (SAD)

7) 87 (Hrvatska), 89 (Madarska)

8) 98 (ltalija)

9) 126 (Crna Gora), 129 (Severna Makedonija)

10) 172 (Rumunija)

Slika 10. Klasteri dobijeni PAM algoritmom

Uporeduju¢i ovu metodu sa prethodno obradenim, moze-
mo primetiti da su se izdvojile neke do sada nepomenute
drzave, kao $to su 5 (Albanija), 10 (Austrija), 173
(Rusija), 42 (Kina), 50 (Ceska), 61 (Spanija), 68
(Francuska), 80 (Grc¢ka), 163 (Poljska), 181 (Slovenija),
183 (Slovacka), 204 (Turska), 211 (SAD). Medutim i
prilikom ove klaster analize, Rumunija je ostala sama u
klasteru.

4. ZAKLJUCAK

U ovom radu obradeni su neki od algoritama
hijerarhijskih i nehijerarhijskih metoda klaster analize,
odabrani medu ve¢im brojem metoda obradenim u okviru
master rada. Kao $§to moZzemo primetiti u obradenim
primerima, Cetiri razlidita algoritma su dala veoma sli¢ne
rezultate. U svakom od ovih algoritama u poseban klaster
se izdvojila Rumunija. Ostale drzave su se takode
izdvajale u slicnim parovima u svim obradenim
algoritmima, te su se tako veoma cesto u istom klasteru
nalazile Crna Gora i Severna Makedonija, Hrvatska i
Madarska, Slovenija i Poljska, Bosna i Hercegovina i
Italija, kao i CeSka i Francuska. Rezultati ovog
istrazivanja pokazali su nam da su algoritmi Klaster
analize dobro definisani, i da neemo pogresiti ako
odaberemo bilo koji od njih. Interpretacija klastera ostaje
van okvira ovog rada, s obzirom na to da zahteva
razumevanje spoljno trgovinskih odnosa Srbije.
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