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PROJEKTOVANJE PROCESA KLASTEROVANJA POMOCU PATERNA
DESIGNING CLUSTERING PROCESS WITH REUSABLE COMPONENTS

Kathrin Kirchner, Boris Delibagi¢, Milan Vukicevi¢

REZIME: Tipican proces otkrivanja zakonitosti u podacima (dejta majning, u daljem tekstu OZP), prema CRISP-DM metodo-
logiji se sastoji od nekoliko faza, po¢evsi od razumevanja poslovnog procesa i podataka, preko predprocesiranja, modelovanja i
evaluacije. Za svaku od ovih faza, predstavljeno je nekoliko generickih zadataka koje treba sprovesti. Kod resavanja prakti¢nih
problema, jako je tesko odluéiti koji specijalizovani zadatak najvise odgovara odgovarajucoj generickoj fazi. Razlog za ovakav
problem lezi najmanje u tri razloga. Kao prvo, postoji jako puno specijalizovanih zadataka u literaturi i njihovih implementacija
u softverima za OZP. Drugo, dosta ovih zadataka je enkapsulirano u algoritmima i ne mogu se izvrSavati nezavisno od algoritma.
Kao treée, specijalizovani zadaci (ponovo upotrebljive komponente, u daljem tekstu PUK) nisu dobro organizovani. Na primer,
nije lako odabrati odgovarajucu PUK za genericki zadatak (pod-problem) konkretnog poslovnog problema. U ovom radu, pred-
stavljamo predlog metodologije modelovanja, baziranog na principu ,,belih kutija“, koji podrzava proces OZP. Takode, dat je pri-
kaz metodologije za probleme grupisanja podataka (u daljem tekstu klasterovanje) kao i predlog konkretnih paterna, zasnovanim
na koris¢enju PUK, za pod-probleme koji se ¢esto pojavljuju kod klasterovanja podataka, pred-procesiranja i post-procesiranja.
KLJUCNE RECI: Klasterovanje, otkrivanje zakonitostu u podacima, paterni, CRISP-DM

ABSTRACT: A typical data mining process, as it is described e.g. in the CRISP-DM approach, consists of several phases starting
from business and data understanding and proceeds with preprocessing, modeling and evaluation. For each of these phases, several
generic tasks are described that have to be carried out. In practice, however, there are difficulties to decide which specialized task
solves a generic task best. There are at least three reasons for this. First, a galore of specialized tasks is proposed in the literature
and available in data mining software. Second, a lot of these tasks are encapsulated in algorithms, and can’t be used independently
of the algorithm. Third, specialized tasks (reusable components - RCs) are not well-organized, i.¢. it is not easy to select the appro-
priate RC for a generic task (sub-problem). In this paper, we propose a white box modeling methodology that supports the design
of the data mining process. Our paper concentrates on clustering algorithms only. Thus, we propose RCs for commonly appearing
sub-problems in clustering, as well as pre- and post-processing RCs.

KEY WORDS: Clustering, data mining, paterns, CRISP-DM

1. UVOD

problema OZP projekta, neophodno je odluéiti koje zadatke je
potrebno izvrsiti. Zbog toga, Cetvrti nivo opisuje zadatke koji
su bili izvrSeni u konkretnom OZP projektu.

Procesni modeli za OZP pomazu kompanijama da bolje
razumeju process otkrivanja znanja i obezbeduju proceduru za
planiranje i sprovodenje OZP projekata (Kurgan & Musilek,
20006). Koris¢enje procesnih modela na ovaj nacin rezultira
uStedama u vremenu i novcu, kao i u boljem razumevanju
lakSem prihvatanju takvih projekata i njihovih rezultata.

CRISP-DM (Wirth & Hipp, 2000) je jedan od standnih
pristupa koji pomaze u transformisanju poslovnih problema
u zadatke OZP ukljucujuéi pripremu podataka i evaluaciju
rezultata. To je iterativno-inkrementalni proces koji se sastoji
iz Sest faza: razumevanje poslovnog procesa, razumevanje
podataka, priprema podataka, modelovanje (izbor algoritma,
podesavanje parametara, primena algoritma i tumacenje rezul-
tata), evaluacija i primena. Svaka od ovih faza je hijerarhijski
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Slika 1. — Cetiri nivoa CRISP-DM
metodologije (Chapman et al., 2000)
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podrzana skupom zadataka na tri nivoa apstrakcije (Slika 1.)

Na drugom nivou, svaka faza se sastoji od nekoliko gene-
rickih zadataka, koji opisuju opste probleme koje treba resiti.
Npr, u fazi razumevanja podataka, treba prikupiti podatke,
opisati ih i oceniti kvalitet podataka. Opis zadataka je dovolj-
no uopsten za svaki problem otkrivanja znanja.

Tre¢i nivo je fokusiran na reSavanje generickih zadataka
u specifiénim situacijama OZP, npr. u slucaju izbora metrike
nominalnih promenljivih. Kasnije u reSavanju konkretnih

Faze i genericki zadaci su dobro opisani u CRISP-DM pro-
cesnom modelu (Chapman et al., 2000), ali je malo uradeno
po pitanju opisa specijalizovanih zadataka na nivou 3. U ovom
radu se fokusiramo na definisanje specijalizovanih zadataka,
kako bi olaksali odluku pri izboru zadatka u konkretnoj situ-
aciji OZP-a.

Da bi opisali specijalizovane zadatke moguce je primeniti
ideju o ponovo upotrebljivim komponentama (PUK), prikaza-
nim u Tabeli 1. Prema Sametinger (1997), ponovo upotrebljive
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softverske komponente su nezavisni, jasno odredivi artifakti
koji opisuju 1/ili obavljaju specificne funkcije, imaju jasne inter-
fejse, adekvatnu dokumentaciju, kao i status ponovne upotrebe.

Tabela 1. — Analogija izmedu CRISP-DM nivoa i PUK dizajna

CRISP-DM PUK dizajn
Nivo 2 Genericki zadaci Pod — problem
Nivo 3 Specijalizovani zadaci Ponovo upotrebljive
komponente
Nivo 4 Instance procesa Odabrane PUK

Smatramo da dizajn baziran na PUK moze poboljsati
CRISP-DM process. Izabrali smo problem klasterovanja kao
jedno od najprimenjivanijih polja u OZP.

Cilj klasterovanja je da odredi grupe podataka ¢iji su
objekti slicni unutar grupa i razliciti izmedu grupa. Berkhin
(20006) klasifikuje algoritme klasterovanja u slede¢e grupe:

— Partitivni algoritmi: Korisnik zadaje broj grupa na koje
¢e skup podataka (eng. dataset) biti podeljen. Tipi¢ni
algoritmi su: “k-means” (MacQueen, 1967) i “k-medo-
ids” (Kaufman & Rousseeuw, 1990).

— Hijerarhijski algoritmi: Ovi algoritmi dele ili spajaju
skup podataka hijerarhijski. Aglomerativni hijerarhijski
algoritmi pocinju tako Sto na pocetku svaki objekat
predstavlja zaseban klaster, a zatim se hijerarhijski spa-
jaju dok se svi objekti ne spoje u jedan klaster. Divizioni
algoritmi pocinju tako $to su na pocetku svi objekti u
jednom klasteru, a, a zatim se hijerarhijski dele sve dok
svaki objekat ne postane poseban klaster. Primeri za ovu
vrstu algoritama su Agnes i Diana (Kaufman & Rou-
sseeuw, 1990).

— Algoritmi zasnovani na gustini: Klasteri su definisani
kao oblasti gustine, gde je gustina definisana kao broj
objekata na unutar okoline radijusa ¢. Tipican predstav-
nik algoritama zasnovanih na gustini je DBScan (Ester
et al. 1996).

— Mrezni algoritmi: Prostor podataka je podeljen na celi-
je. Klaster se sastoji od povezanih celija sa visokom
gustinom objekata. Popularni predstavnici ove grupe
algoritama su: STING (Wang et al. 1997) i WaveCluster
(Sheikholeslami et al. 1998).

— Algoritmi bazirani na modelima: Ovi algoritmi su bazira-
ni na matematickim modelima i statistickim metodama.
Primer je COBWEB (Fisher 1987).

Ovaj rad je organizovan na slede¢i nacin. Prvo, opisujemo
tipine probleme kod procesa klasterovanja i prikazujemo
njihova resenja, koja su koris¢ena u razlic¢itim algoritmima
i softverima za OZP. Posto se ovi problemi cesto pojavljuju,
dajemo definiciju ponovo upotrebljivih komponenti (PUK)
koje se mogu koristiti za poboljSanje postojecih algoritama
ili dizajn potpuno novih algoritma. Zbog toga, prikazujemo
PUK koje se mogu koristiti u CRISP-DM procesu na nivou
specijalizovanih zadataka. Takode predstavljamo okruzenje
za vodenje OZP projekata. Po nasem misljenju PUK obezbe-
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duju vecu transparentnost procesa klasterovanja, u odnosu na
dosadasnji na¢in rada i analitiC¢arima mogu dati bolje smernice
nego genericki zadaci dati u CRISP-DM procesu.

2. TIPICNI PROBLEMI KOD KLASTEROVANJA I
CESTO KORISCENA RESENJA

Za vreme trajanja OZP projekta, po CRISP-DM standard,
potrebno je izvrsiti Sest faza i odgovarajucih generickih zada-
taka. U ovom radu analiziramo CRISP-DM process za tipi¢nu
primenu klasterovanja. Zbog toga ¢emo opisati tipicne pro-
bleme i njihova resenja za primenu klasterovanja u razli¢itim
fazama CRISP-DM procesa.

2.1 Razumevanje poslovnog procesa

Cilj ove faze projekta je da razume ciljeve projekta i zah-
teve iz perspektive poslovanja, kao i da definiS§e OZP problem
koji bi trebao biti reSen unutar OZP procesa. Ova faza treba da
obezbedi analiticaru dovoljno informacija koje ¢e mu omogu-
¢iti dalju specifikaciju procesa OZP. U ovoj fazi genericki i
specijalizovani zadaci mogu biti povezani sa pod-problemima
i PUK. Sa druge strane, u ovoj fazi ne postoji sistematic¢an pri-
stup za reSavanje pod-problema. Sli¢no istrazivanje o primeni
ponovo upotrebljivih komponenti u kompanijama je sprove-
deno od strane (Coplien and Harrison, 2005).

2.2 Razumevanje podataka

U ovoj fazi, analiziraju se podaci da bi se odredile osobine
podataka na osnovu koje ¢e pomo¢i pri adekvatnoj pripremi
podataka, izboru algoritma, kao i modela evaluacije. Ova faza
je veoma bitna, zato Sto nerazumevanje osobina podataka,
moze da prouzrokuje dobijanje pogresnih rezultata u fazi
modelovanja. U CRISP-DM procesu predlozeno je nekoliko
generickih zadataka:

1. Prikupljanje poc¢etnih podataka,

2. Opis podataka,

3. Istrazivanje podataka i

4. Ocena kvaliteta podataka.

Ovi zadaci treba da obezbede ulaz za fazu pripreme poda-
taka, u kojoj podaci treba da budu prilagodeni algoritmima.

2.2.1. Prikupljanje pocetnih podataka

Ovaj genericki zadatak (pod-problem) se bavi u¢itavanjem
i/ili spajanjem podataka koji ¢e se koristiti pri analizi. Kod
OZP alata, obi¢no postoji vise nacina za ucitavanje podataka
(npr. Ucitavanje iz tekstualnih datoteka, baza podataka, SPSS,
SAS, Excel itd.). Ovi alati takode predlazu specijalizovane
zadatke (PUK) za spajanje podataka iz razli¢itih izvora u
jednu tabelu.

2.2.2. Opis podataka

Kod ovog zadatka podaci se grubo opisuju (npr. broj
redova 1 atributa, tipovi atributa itd.). Kod OZP alata, speci-
jalizovani zadaci omogucuju uvid u osnovne osobine ucitanih
podataka.
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2.2.3 IstraZivanje podataka

U ovom zadatku se izvrSavaju jednostavne statistiCke
analize kao $to su raspodela atributa ili veze izmedu atributa.
Alati za OZP obezbeduju brojne komponente za istraZivanje
podataka. Kod ovog zadatka je korisno analizirati podatke uz
pomo¢ grafova (npr. Multiplot, Distribution, Histogram) koji
su najcesce sastavni deo alata za OZP.

2.2.4 Ocena kvaliteta podatak

Nedostajuée vrednosti i “outlajeri” mogu uticati na kvalitet
rezultata modela. Zbog toga je jako vazno proceniti kvalitet
podataka i predloziti akcije koje ga mogu poboljsati ukoliko je
potrebno. Ovde se moze koristiti nekoliko grafova i statistika.
PUK opisane u prethodnim zadacima obezbeduju informacije
potrebne za izvestaj o kvalitetu podataka. Izvestaj o kvalitetu
podataka, treba biti formalizovan, tako da korisniku bude
jasno $ta izvestaj treba da ukljucuje i kako bi trebao da koristi
informacije iz izvestaja.

2.3 Priprema podataka

Posle razumevanja poslovnih zahteva (razumevanje poslov-
nog procesa) i ograni¢enja podataka (razumevanje podataka),
podatke treba pripremiti, kako bi se mogli primenjivati algori-
tmi 1 kako bi rezultati bili smisleni i razumljivi.

CRISP-DM process predlaze nekoliko generickih zadataka
u ovoj fazi:

1. Izbor podataka,

2. Ciséenje podataka,

3. Kreiranje izvedenih podataka,

4. Integracija podataka i

5. Formatiranje podataka.

2.3.1. Izbor podataka

U ovom zadatku, analiti¢ar treba da izabere podatke koji
¢e biti koriSéeni u izvrSenju algoritma. AnalitiCar treba da
odluci da li ¢e raditi sa uzorkovanim podacima ili sa komplet-
nim skupom podataka. Tipi¢ni OZP alati nude nekoliko PUK
za reSavanje ovog problema npr. Select (bira podskup podata-
ka na osnovu definisanih uslova), Sample (bira odredenu koli-
¢inu podataka na osnovu neke metode uzorkovanja), Balance
(ispravlja imbalans u podacima'). Sa druge strane, analiti¢ar
treba da odabere attribute koji ¢e uticati na kreiranje modela.
Neki od klasi¢nih modela za izbor najznacéajnijih atributa su:
analiza glavnih komponenti (PCA) i faktorska analiza (FA)
(Costello & Osborne 2005). Postoje i drugi nacini za izbor
najznacajnijih atributa kao npr. Fodor (2002).

2.3.2 Ciscenje podataka

Obezbedivanje kvaliteta podataka je jedan od kljucnih
faktora koji uti¢u na kvalitet OZP reenja. Cesto algoritmi ne
mogu da rade, ukoliko postoje nedostajuce vrednosti atributa.

Postoji vise nacina za reSavanje ovog problema. Slogovi koji
sadrze nedostajuce vrednosti mogu se ukloniti pre pocetka
rada algoritma (npr. Filter). Pored toga moguce je izvrsiti
“imputaciju” nedostajucih vrednosti (ubacivanje neke vredno-
sti umesto nedostajuce). Postoje razli¢ite metode koje mogu
posluziti za reSavanje ovog zadatka (npr. srednja vrednost,
srednja vrednost bliskih tacaka, medijana bliskih tacaka, line-
arna interpolacija itd.). OZP alati obezbeduju razlicite kom-
ponente za reSavanje problema nedostajucih vrednosti (npr.
Filler), a zadatak analiticara je da odredi koja komponenta
najvise odgovara konkretnim podacima.

2.3.3 Konstrukcija podataka

Ponekad je potrebno izvoditi nova polja (atribute) ili tran-
sformisati numericke u kategoricke podatke (npr. Binning).
Ove transformacije imaju veliki uticaj na kvalitet i interpreta-
bilnost rezultujuéeg modela. Zbog toga je veoma bitno doneti
odluku o tome, da li ¢e se koristiti originalni ili izvedeni poda-
ci, kao i koju metodu transformacije treba upotrebiti.

2.3.4. Integracija podataka

U ovom zadatku CRISP-DM predlaze specijalizovane
zadatke za integraciju podataka. Ovaj korak je isti kao i u fazi
razumevanja podataka, ali ovoga puta se primenjuje na drugim
podacima.

2.3.5. Formatiranje podataka

Na kraju, podaci moraju da budu formatirani, tako da budu
primenljivi u algoritmu. Redosled slogova u skupu podataka,
takode moze da ima uticaj na izlaz algoritma. Za ovaj zadatak
takode postoje PUK (npr. Sorf). Ukoliko OZP softver otkrije
odredeni atribut u drugaéijem formatu, u odnosu na ono $to
je analiti¢ar mislio, neophodno je prilagoditi format podataka
algoritmu.

2.4 Modelovanje

U fazi modelovanja, treba izabrati odgovarajuc¢i OZP algo-
ritam ili dizajnirati novi algoritam, kao §to je predlozeno u
(Delibasic et al. 2009). Algoritam (izabran iz postojecih algo-
ritama ili dizajniran) kasnije moze biti koris¢en za reSavanje
poslovnog problema. CRISP-DM predlaze slede¢e genericke
zadatke:

1. Izbor tehniku modelovanja,

2. Generisanje okruzenja za testiranje,

3. Izgradnja modela,

4. IzvrSenje modela.

2.4.1 Izbor tehnike modelovanja

Svaki algoritam ima odredjene karakteristike, kao $to su:
zadatak algoritma (klasterovanje, klasifikacija itd.), podaci sa

! Imbalans se pojavljuje kada uzorak ukljucuje viSe slogova sa odredenim vrednostima atributa, nego sa ostalima (npr. muski pol). Zbog ove pojave algoritmi
Cesto kreiraju pristrasne modele. Zbog toga se preporucuje da se ponovo uzorkuje postojeci uzorak, kako bi se imbalans smanjio na minimum.
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kojima algoritam moze da radi (nominalni, kategoricki, mesa-
ni), koli¢ine podataka sa kojima moze da radi (Bentley, 1975).

U (Delibasic et al., 2009), za fazu modelovanja predlozen
je pristup belih kutija (eng. white-box) koji koristi dizajn uz
pomo¢ ponovo upotrebljivih komponenti. Kod ovog pristupa
za dizajn algoritama ponuden je skup pod-problema koji treba
da budu reSeni izborom ponovo upotrebljivih komponenti.
Na taj nacin je moguce rekonstruisati postojece algoritme ili
kreirati hibridne algoritme koji su prilagodeni konkretnim
podacima. Ovi pod-problemi su:

1. Definicija broja klastera,
2. Inicijalizacija centroida,

3. Definicija mere odstojanja,
4. Izra¢unavanje centroida i
5. Deljenje klastera.

2.4.1.1 Definicija broja klastera

Definicija broja klastera (izbor parametra k), najéesc¢e pred-
stavlja odluku baziranu na prethodno stecenom znanju o proble-
mu i podacima, pretpostavkama i praktiénom iskustvu (Slika 2).
Ovaj zadatak je jako tezak ukoliko su podaci visedimenzioni,
¢ak iako su dobro razdvojeni (Milligan & Cooper, 1985).
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Slika 2. — Odredivanje pravog broja klastera

K-means (MacQueen, 1967) pretpostavlja da je broj kla-
stera poznat pre pocetka izvrSenja algoritma.

Hijerarhijski algoritmi klasterovanja takode ne pokusavaju
da odrede pravi broj klastera, ve¢ ovu odluku prepustaju kori-
snicima.Algoritmi zasnovani na gustini sami odreduju broj
klastera, ali korisnik treba da odredi druge parametre algori-
tma, koji uti¢u na konacan broj klastera.

Kao jedno od mogucih resenja za ovaj problem je silhou-
ette graf. On prikazuje siluete svih klastera koji se nalaze
jedan do drugog, tako da se kvalitet klstera moze uporediti
(Rousseeuw, 1987). Ukoliko je Sirina siluete (silhouette width)
s, blizu 1, onda se objekat i dodeljuje pravom klasteru (na
slici 3, to su objekti D i B). Ukoliko je s,=0 tada se ne zna da
li objekat i pripada ovom klasteru ili nekom drugom (na slici
3 objekti GR). Ukoliko je s, negativno, objekat je svrstan u
pogresan klaster (objekat P na slici 3). Silhouette graf je jako
koristan za odredivanje pravog broja klastera. Korisnici mogu
pustati algoritam po nekoliko puta, svaki put sa razli¢itim
brojem klastera i onda porediti siluet grafove. Prosec¢na Sirina
siluete se moze koristiti za izbor “optimalnog” broja klastera,
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tako $§to se bira onaj, sa najvecom vredno$éu Sirine siluete.
Da bi se silhouette graf mogao koristiti kao mera kvaliteta
klastera, algoritam treba da izraCuna meru pripadnosti objekta
odredenom klasteru.

Sithouetie graf (x=agrokulinra, k=3)
n=12 EL
jon

IRL

Slika 3. — Silhouette graf

U slucaju hijerarhijskog klasterovanja, za vizualizaciju
deljenja podataka se moze koristiti dendrogram, tako da kori-
snik moze da odredi koliko klastera zeli da kreira. Jo$ jedan
koristan dijagram je banner graf, koji prikazuje hijerarhiju
klastera. Banner iscrtava odstojanja na kojima se objekti i
klasteri spajaju (Rousseeuw 1986).

(Pelleg & Moore, 2000) predlazu hijerarhijsko-divizionu
strategiju za particionisanje podataka, da bi nasli pravi broj
klastera. Oni pokuSavaju da odrede pravi broj klastera, tako
Sto krecu od minimalnog pretpostavljenog broja, a zatim
iterativno dele klastere sve dok se ne dostigne B/C (Bayesian
Information Criteria), mera kvaliteta, koja sluzi kao kriterijum
zaustavljanja.

Bischoff et al. (1999) koriste minimalnu opisnu duzinu
(minimum description length - MDL) da bi odredili koliko
model odgovara podacima. Algoritam pocinje sa visokom
vrednos¢u k i postepeno ga smanjuje, ukoliko se smanji broj
centara, onda se smanjuje i opisna duzina.

Hamerly and Elkan (2003) opisuju algoritam G-means.
Algoritam poéinje sa malim brojem k (centara klastera) i
povecéava broj centara ukoliko podaci dodeljeni centru klastera
nemaju normalnu raspodelu, koja se testira Anderson-Darling
statistikom.

2.4.1.2 Inicijalizacija centroida

Postoji puno nacina da se inicijalizuje k predstavnika
klastera (u daljem tekstu centroidi). K means koristi slucajnu
(random) inicijalizaciju centroida. Iz skupa podataka slucajno
se k objekata koji predstavljaju pocetne centroide klastera.
Ovo je verovatno najgori nacin inicijalizacije, posto izbor
outlajera (eng. outliers) za centroide, moze jako loSe uticati
na rezultujuce klastere.

(Arthur & Vassilvitski 2007) predlazu k-means ++ algori-
tam, koji inicijalizuje k centroida na slede¢i nacin. Prvi centro-

)
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id se bira sluc¢ajno. Drugi je izabran kao tacka koja je najdalja
u odnosu na prvi centroid. Svi ostali se biraju kao najdalji od
ve¢ izabranih.

(Kaufman & Rousseeuw, 1990) u algoritmu DIANA pred-
lazu nacin deljenja skupa podataka na dva dela (klastera). Ovaj
pristup se koristi u hijerarhijsko-divizionim klasterovanju, ali
se takode moze koristiti za odredivanje dva centroida (k=2).

(Hammerly & Elkan, 2003) predlazu dva nacina za inicija-
lizaciju centroida za slucaj kada je k=2. Centroidi bi trebalo da
budu inicijalizovani kao dve tac¢ke pozicionirane oko prosecne
taCke klastera ¢ (izraCunate kao prose¢na vrednost svih tacaka
skupa podataka). Dve tacke su ¢ + m, gde se m moze definisati
na dva nacina: prvo, moze biti izabrano kao relativno mala
vrednost u poredjenju sa prose¢nom udaljenoscu tacaka od
tacke c. Drugo, moZe biti izabrana kao m = s*(2A/m)!? gde
s predstavlja prvu glavnu komponentu podataka, koja ima
sopstvenu vrednost A.

(Ding & He, 2004) predlazu “blizu-optimalan” nacin za
inicijalizaciju k=2 centroida uz pomo¢ analize glavnih kom-
ponenti (PCA). Oni takode proracunavaju prvu glavnu kom-
ponentu i mnoze centrirani skup (svaka kolona podeljena sa
njenom prosecnom vrednoscu) podataka i tako kreiraju vektor
kolonu za svaki objekat. Ukoliko je vrednost unutar ovog vek-
tora 0 tada se objekat dodeljuje prvom klasteru, u suprotnom,
drugom klasteru.

(Pelleg & Moore, 2000) predlazu jo§ jedan nacin za ini-
cijalizaciju k=2 centroida u njihovom X-means algoritmu.U
ovom pristupu, takode se odreduje m da bi se odredile dve
taCke kao ¢ = m, pri éemu je m takode definisano kao prose¢na
udaljenost objekata od centroida c. Jedina razlika je u tome Sto
je vector ¢ = m postavljen u slucajno izabranom smeru.

2.4.1.3 Merenje odstojanja od centroida
i dodela objekta klasteru

Ima puno nacina za merenje udaljenosti. Najcesce korisce-
na metrika je Euklidska. Medutim, euklidska metrika nije pri-
menljiva na sve tipove podataka i ne mora uvek biti adekvatna
mera za konkretne podatke. Analiticar podataka moze izabrati
i druge mere odstojanja da bi odredio udaljenosti objekata od
centroida.

Neke od popularnih mera odstojanja za numericke podatke su:

1. Cosine odstojanje,

2. I-divergence,

3. City block odstojanje, itd.

Kada su sva odstojanja izra¢unata, svi objekti se dodeljuju
najblizim centroidima. Sve taCke pripisane centroidu kao i
sam centroid, defini$u klaster.

2.4.1.4 Preraunavanje centroida

Kada su odredeni klasteri u prvoj iteraciji, mogucée je
premestati objekte u druge klastere kako bi se dobili §to bolji
rezultati. Ovo se moze uraditi odredivanjem novih centroida
klastera. Pitanje je da li novi centar treba da bude medijana ili

aritmeticka sredina objekata u klasteru. Drugo, treba odrediti
da 1i novi centroid treba da bude objekat unutar klastera ili
novi, preracunati objekat.

2.4.1.5 Deljenje klastera

Da bi se dobili $to bolji klasteri moguce je primeniti
hijerarhijsko-divizionu strategiju da bi se originalni klasteri
podelili na vise klastera. Tada, analiti¢ar moze da testira da li
su klasteri deca kvalitetniji od klastera roditelja. Postoji puno
metoda kojima se moze testirati kvalitet klastera.

(Pelleg & Moore, 2000) u X-means algoritmu koriste
Bajesov Informacioni Kriterijum (BIC) da bi evaluirali kla-
stere. Ukoliko je suma BIC za decu klastere veca od BIC
clastera roditelja, klaster treba podeliti, u suprotnom, roditelj
se ne deli.

(Hammerly & Elkan, 2003) koriste Anderson-Darling
(A-D) statistiku da bi proverili da li su klasteri deca, bolje nor-
malno rasporedjeni nego klasteri roditelji. Ukoliko deca imaju
bolji rezultat na A-D testu, klaster treba podeliti, u suprotnom
nema podele.

(Rousseeuw, 1987) predlaze silhouette grafove za evalua-
ciju kvaliteta klastera. Za svaki objekat u klasteru, moguce je
definisati meru koja definiSe koliko objekat odgovara klasteru
u poredenju sa klasterom koji predstavlja najblizeg suseda.
Ukoliko objekat postigne vrednost ve¢u od 0.6 obicno je
dobro klasterovan, u suprotnom ga treba smestiti u drugi kla-
ster. Ova mera se moze Koristiti i za deljenje klastera. Ukoliko
deca klasteri postizu bolji kvalitet silhouette mere od roditelja,
onda se vrsi deljenje klastera.

2.4.2 Generisanje okruZenja za testiranje

Pre nego Sto se model primeni na konkretne podatke,
analitiCar treba da odlu¢i na koji nacin ¢e testirati kvalitet i
validnost modela. U slucaju klasterovanja mogu biti koriS¢ene
npr. silhouette graf (Rousseeuw, 1987) ili Anderson Darling
statistika (Hammerly & Elkan, 2003).

Kompaktnost klastera se moze meriti razli¢itim merama,
npr. gustina. Kod ocene uz pomo¢ gustine, objekti u klasteru
treba da imaju vecu gustinu nego oni van klastera. Korisnik
treba da definiSe parametre za takav algoritam. Da bi lakse
odredio parametre korisnik moze da analizira OPTICS graf
(Ankerst et.al. 1999, slika. 4).

Slika 4. — Graf gustine koriséen u OPTICS za konkretan skup
podataka (http:\\www.dbs.informatik.uni-muenchen.de

Forschung\KDDClustering\OPTICSDemo)
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Oblik moguc¢ih klastera takode utie na rezultate razlicitih
algoritma. (Josiger & Kirchner 2003) su pokazali da se neki
algoritmi ponasaju veoma lose sa objektima koji su rasporede-
ni u ne-sfericne oblike. Takode mnogi algoritmi ne rade dobro
sa podacima koji imaju Sum.

2.4.3 Izgradnja modela

Posle definicije algoritma koji ¢e se koristiti, algoritam
se moze pustati sa razliitim parametrima da bi se izgradio
model. Ukoliko je algoritam izgraden u generickom zadatku
“izbor modela” uz pomo¢ PUK, problem izbora broja klastera
i mere odstojanja je ve¢ reSen (pogledati 2.4.1).

2.4.4 Procena modela

U ovom zadatku se vr$i sumarizovanje rezultata, prikaz
kvaliteta modela i rangiranje na osnovu tehnickih karakteri-
stika. U ovom generickom zadatku sledece dve komponente
su korisne:

1.1.1.1 Tipicno odstojanje, tipicna vrednost klastera

Ovi zadaci su jako vazni ukoliko su klasteri opisani. Kod
opisa klastera, vazno je uporediti objekte jednog klastera sa
svim ostalim objektima da bi se odredile karakteristike obje-
kata konkretnog klastera.

1.1.1.2 Stabla odlucivanje za opisivanje klastera

Dobar nacin za opisivanje klastera je kombinacija kla-
stering algoritama sa stablima odluc¢ivanja. Kada je klaster
algoritam izvrSen, moguce je koristiti stablo odluc¢ivanja za
klasifikaciju objekata, pri ¢emu se kao izlazna promenljiva
koristi klasni atribut. Na osnovu pravila generisanih stablom
odlu¢ivanja mogucée je objasniti zasto odredeni objekat pripa-
da odredenom klasteru.

2.5 EVALUACIJA

=& N =V &

3. SKLADISTE PONOVO UPOTREBLJIVIH
KOMPONENTI

U poglavlju 2, odredili smo specijalizovane zadatke
(PUK) za resavanje generickih zadataka definisanih CRISP-
DM procesom. Analizom CRISP-DM procesa, predlozili
smo PUK za faze razumevanja podataka, pripreme podataka
i modelovanja. Ostale faze CRISP-DM procesa nisu u fokusu
ovog rada. Komponente koje smo definisali su sumarizovane
u Tabeli 2. PUK koje su definisane u literature ili u OZP ala-
tima, bi trebalo da postoje skladistima, koja se mogu upotre-

bljavati u procesu OZP.

Nasa hipoteza je da je moguce formalizovati process OZP,
povezivanjem PUK razli¢itih faza CRISP-DM procesa (pred-
procesiranje, modelovanje i post-procesiranje). Uz pomo¢
PUK moguce je formalno opisati process otkrivanja znanja.
Takode predlazemo da analiticari koriste PUK kako bi bolje

razumeli OZP process.

Zadatak analitiCara je da pronade pravu kombinaciju
PUK. Kombinovanje PUK u procesu pronalaZenja znanja iz
podataka predstavlja optimizacioni problem. Verujemo da ¢e u
buduénosti, korisniku biti na raspolaganju moéni optimizacio-
ni softveri koji ¢e mu davati podrsku u procesu otkrivanja zna-
nja. Skladista PUK treba da igraju glavnu ulogu u ovom zadat-
ku. One treba da budu formalizovane, tako da se lako mogu
integrisati u OZP alate. Takode trebaju biti dobro opisane, npr.
karakteristike PUK treba da budu raspolozive i povezane sa
karakteristikama skupa podataka i zadataka OZP. Dizajn OZP

je prvi korak ka pomenutim ciljevima za budu¢nost.

Tabela 2. — Predlozene ponovo upotrebljive komponente
(PUK) za podrsku fazama CRISP-DM procesa

Glavni cilj ovog koraka je da: CRISP-DM Pod-problemi Ponovo upotrebljive
. . . faze P komponente
1. Evaluira rezultate u smislu poslovnih zahteva, —
2. Pregleda ceo proces da bi odluéili koje korake treba Prikupljanje podataka Load, Merge
ponoviti ili §ta je propusteno, Opis podataka JeanStaVnte Ztatlstléke
3. Odredi sledeci korak: da li ¢e projekat uc¢i u fazu prime- | | Razumevanje R l;“j (z) ; p
. . . datak o ot, Multiplot, Histogram,
ne ili su pOtrebne dodatne 1eracyje. podataka Istrazivanje podataka Distribution, Detailed
statistics
Ocena kvaliteta podataka | Izvestaj o kvalitetu pogodaka
2.6 PRIMENA
Tokom faze primene, pravila i paterni pronadeni u poda- Izbor podataka Select, S;’é’ﬁl/? AB alance,
cima se koriste za reSavanje poslovnih problema definisanih
na pocetku procesa OZP. Sastoji se iz sledec¢ih zadataka : Priprema Ciscenje podataka Filter, Filler
1. Primena plana, podataka Konstrukcija podataka Derive, Binning
2. Pragenjt? plana i od.rzavlanj.e, Integracija podataka Merge
3. Kreiranje finalnog izvestaja, —
4. Ocena projekta. Formatiranje podataka Sort
-~
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Definicija broja klastera
PUK,
Inicijalizacija centroida PUK,
Mera odstojanja PUK,
Preracunavanje centroida
PUK,

Deljenje klastera PUK
BIC, Anderson-Darling
statistic, Silhouette Plot,
OPTICS graph
Mera odstojanja PUK,
Definicija broja klastera PUK
Tipi¢na odstojanja i
vrednosti,

Model stable odlucivanja

Izbor tehnike modelovanja

Modelovanje Generisanje okruzenja za

testiranje

Izgradnja modela

Ocena modela
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