.' UNIVERZITET CRNE GORE - S
ELEKTROTEHNICKI FAKULTET -
UCG a

zitet Crn

SEGMENTACIJA MARKETINSKIH
PODATAKA PRIMJENOM ALGORITAMA
7ZA KLASTERIZACIJU

- MASTER RAD -

Mentor: Student:
Doc. dr Milos Brajovic¢ Lazar Trifunovié¢

Podgorica, 2025.



UNIVERZITET CRNE GORE
ELEKTROTEHNICKI FAKULTET

Lazar Trifunovié

SEGMENTACIJA MARKETINSKIH
PODATAKA PRIMJENOM ALGORITAMA
7ZA KLASTERIZACIJU

- MASTER RAD -

Podgorica, 2025.



PODACI I INFORMACIJE O MAGISTRANDU

Ime i prezime: Lazar Trifunovié
Datum i mjesto rodenja: 29. januar 2001. godine, Berane
Naziv zavrsenog osnovnog studijskog programa i godina zavrSetka studija: Studije primi-

jenjenog racunarstva, 2022. godine

INFORMACIJE O MASTER RADU

Studijski program: Primijenjeno racunarstvo
Naslov rada: Segmentacija marketinskih podataka primjenom algoritama za kla-
sterizaciju

Fakultet /akademija na kojoj je rad odbranjen: Elektrotehnicki fakultet

UDK, OCJENA T ODBRANA MASTER RADA
Datum prijave master rada: 13.02.2025.

Datum sjednice vije¢a na kojoj je prihvac¢ena tema: 20.02.2025.

Mentor: Doc. dr Milos Brajovié

Komisija za ocjenu/odbranu rada:

1. Prof. dr Vesna Popovié-Bugarin, predsjednik;
2. Doc. dr Milos Brajovi¢, mentor;

3. Doc. dr Isidora Stankovi¢, clan.

Datum odbrane: 25.12.2025.



Izjava o autorstvu

Potpisani-a: Lazar Trifunovié¢

Broj indeksa/upisa: 15/22
Izjavljujem
master rad po nazivom:

s3egmentacija marketinskih podataka primjenom algoritama za klasterizaciju*

e rezultat sopstvenog istrazivackog rada,

e da predlozeni master rad ni u cjelini ni u djelovima nije bio predlozen za dobijanje bilo

koje diplome prema strudijskim programima drugih ustanova visokog obrazovanja,
e da su rezultati korektno navedeni i

e da nijesam povrijedio/la autorska prava intelektualne svojine koja pripadaju treéim

licima.

Potpis magistranda:

’ /7 i/ // 2 (‘/{5*{({// ;‘('"/ 77

/
Lazar Trifunovié

Podgorica, 24.11.2025. godine



Sazetak

Ovaj master rad se bavi segmentacijom marketinskih podataka primjenom algoritama
za klasterizaciju, sa ciljem identifikovanja znacajnih grupa potrosaca koje mogu doprinijeti
donosenju informisanih marketinskih odluka. U istrazivanju su koris¢ena dva realna skupa
podataka: ,,Customer Personality Analysis®, koji obuhvata demografske, socio-ekonomske i
potrosacke osobine kupaca, i ,,Online Retail“, koji sadrzi transakcione zapise elektronske tr-
govine. Prije klasterizacije, izvrSeno je sveobuhvatno pretprocesiranje podataka, ukljucujuci
¢iS¢enje skupa podataka, rjesavanje problema nedostajucih vrijednosti, inzenjering karakte-
ristika, kodiranje kategorijskih karakteristika, uklanjanje ekstremnih vrijednosti, skaliranje i
transformacije podataka. Dodatno, primijenjena je PCA analiza kako bi se smanjila dimen-
zionalnost podataka, poboljsala vizuelizacija i unaprijedila interpretacija rezultata klasteri-

zacije.

U okviru rada analizirana su cetiri algoritma za klasterizaciju: K-means, aglomerativni
hijerarhijski algoritam, DBSCAN i spektralna klasterizacija. Ovi algoritmi izabrani su kako
bi pokrili razlic¢ite pristupe — zasnovane na centroidima, hijerarhijske, zasnovane na gusti-
ni i na spektru — ¢ime je omogucen sveobuhvatan uvid u njihove performanse na podacima
razli¢ite strukture. Procjena rezultata izvrSena je pomoc¢u kvantitativnih mjera, poput Silho-
uette Score-a i Davies-Bouldin Indez-a, kao i kroz vizuelne interpretacije i analize dobijenih

potrosackih grupa.

Eksperimentalni rezultati pokazuju da struktura podataka znacajno utice na efikasnost
algoritama. Na ,, Customer Personality Analysis“ skupu podataka najbolje rezultate je ostva-
rio aglomerativni hijerarhijski algoritam, koji zbog svoje hijerarhijske prirode modeluje kom-
pleksne odnose medu atributima i formira stabilne i jasno razdvojene klastere. Na ,Online
Retail“ skupu podataka K-means je dao najbolje rezultate, zahvaljujuéi izrazenoj numerickoj

strukturi podataka i mogucénosti algoritma da formira kompaktne potrosacke segmente.

Sveukupno, rezultati rada pokazuju da ne postoji univerzalni algoritam koji postize naj-
bolje rezultate na svim tipovima marketinskih podataka. Umjesto toga, izbor metode treba
prilagoditi prirodi podataka i cilju segmentacije. Zakljucci dobijeni u radu predstavljaju vri-
jedne smjernice za primjenu klaster analize u marketingu, kao i osnovu za razvoj naprednih

sistema personalizacije i ciljanja potrosaca.

Kljuéne rijeci: algoritmi za klasterizaciju, segmentacija marketinskih podataka, analiza

podataka, nenadgledano ucenje, redukcija dimenzionalnosti.



Abstract

This master’s thesis examines the segmentation of marketing data using clustering algo-
rithms, with the aim of identifying meaningful consumer groups that can support informed
marketing decision-making. The study utilizes two real-world datasets: the ”Customer Per-
sonality Analysis” dataset, which includes demographic, socio-economic, and behavioral at-
tributes of customers, and the ”Online Retail” dataset, which contains transactional records
from an e-commerce platform. Prior to clustering, extensive data preprocessing was carried
out, including dataset cleaning, handling of missing values, feature engineering, categorical
feature encoding, removal of extreme values, scaling, and data transformations. Addition-
ally, PCA was applied to reduce data dimensionality, enhance visualization, and improve the

interpretability of the clustering results.

Four clustering algorithms were analyzed in this research: K-means, agglomerative hi-
erarchical clustering, DBSCAN, and spectral clustering. These algorithms were selected to
represent different methodological approaches—centroid-based, hierarchical, density-based,
and spectral—providing a comprehensive overview of their performance on datasets with
varying structures. The evaluation of the clustering results was performed using quantita-
tive metrics, such as the Silhouette Score and the Davies—Bouldin Indez, as well as through

visual inspection and analysis of the resulting consumer groups.

Experimental results demonstrate that the structure of the data has a significant impact
on the effectiveness of the algorithms. In the ” Customer Personality Analysis” dataset, the
agglomerative hierarchical clustering algorithm achieved the best results, successfully mod-
eling complex relationships between attributes and producing stable and clearly separated
clusters due to its hierarchical nature. In contrast, on the "Online Retail” dataset, K-means
demonstrated the best performance, owing to the strongly numerical structure of the data

and the algorithm’s ability to form compact and well-defined consumer segments.

Overall, the findings of this research indicate that there is no universal clustering algo-
rithm that performs best across all types of marketing data. Instead, the choice of method
should be adapted to the nature of the dataset and the goals of the segmentation task. The
conclusions presented in this thesis offer valuable guidelines for the application of cluster
analysis in marketing and provide a foundation for the development of advanced systems for

consumer personalization and targeting.

Keywords: clustering algorithms, marketing data segmentation, data analysis, unsuper-

vised learning, dimensionality reduction.
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1 Uvod

U savremenom poslovnom okruzenju, marketinske kampanje igraju kljuénu ulogu. Mar-
ketinske kampanje generisu ogromnu kolicinu podataka o korisnicima, njihovom ponasanju,
preferencijama i interakcijama. Ovi podaci se cesto prikupljaju koriséenjem razlicitih digital-
nih kanala, poput drustvenih mreza, specijalizovanih sajtova za prodaju i mobilnih aplikacija,
te sluze kao osnova za donoSenje novih strateskih odluka. DonoSenjem strateskih odluka tre-
ba preciznije targetirati odredene grupe korisnika i, u skladu sa njihovim preferencijama,
predloziti im razli¢ite proizvode. Medutim, bez odgovarajuce obrade i analize, ovakvi podaci

¢esto ostaju neiskoriséeni.

Klasterizacija predstavlja jednu od klju¢nih tehnika u analizi podataka, jer omogucava
otkrivanje skrivenih obrazaca i grupisanje objekata na osnovu njihove medusobne sli¢nosti.
Ova metoda posebno je korisna u marketingu, gdje pomaze marketinskim timovima da in-
detifikuju razli¢ite grupe korisnika i prilagode ponudu njihovim specificnim potrebama. Na
primjer, klasterizacija moze otkriti grupe korisnika koje preferiraju luksuzne proizvode, kao i
one koji su vise usmjereni ka cjenovno pristupacnijim opcijama, ¢ime se omogucava persona-
lizacija marketinskih aktivnosti. Pravilno primijenjena klaster analiza omogucava dublje ra-
zumijevanje korisnickog ponasanja i poboljsava efikasnost marketinske strategije [1]. Ovakav
pristup doprinosi efikasnijem targetiranju kampanja, ve¢em stepenu angazovanja korisnika i

povecanju njihovog zadovoljstva.

Poseban izazov u segmentaciji marketinskih podataka predstavlja izbor algoritma za kla-
sterizaciju. Razliciti algoritmi, kao §to su K-means, DBSCAN (eng. Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise), hijerarhijska i spektralna klasterizacija, mogu dati
razli¢ite rezultate cak i na istom skupu podataka. Njihove performanse mogu znacajno va-
rirati u zavisnosti od strukture podataka, dimenzionalnosti i prisustva Suma, Sto dodatno
komplikuje proces odluc¢ivanja. Ne postoji opsteprihvac¢ena strategija za odabir najpogodni-
jeg algoritma, pa se u praksi algoritam cCesto bira bez jasnog utemeljenja, Sto moze dovesti do
nepouzdanih rezultata [2]. Odredeni algoritmi su pogodniji za velike skupove podataka, dok
su drugi pogodniji za manje i kompleksnije podatke [3]. Takode, performanse algoritma za-
vise i od izbora osnovnih hiperparametara algoritma kao sto su broj klastera, kod K-means,
hijerarhijske i spektralne klasterizacije, i hiperparametara gustine kod DBSCAN-a. Pravilna
podesavanja ovih hiperparametara mogu znacajno uticati na kvalitet segmentacije, zbog cega
se ¢esto koriste metode za odabir optimalnih vrijednosti tih hiperparametara [3, 4]. Imajuéi

u vidu ove izazove, neophodno je sprovesti detaljnu analizu performansi razlicitih algoritama
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kako bi se odabrao onaj koji postize najbolje rezultate za odredeni skup podataka.

[ako su algoritmi klasterizacije Siroko prouc¢avani u oblasti masinskog ucenja, postoji ogra-
nicen broj radova koji detaljno uporeduju njihove performanse u marketinskim kampanjama
na realnim skupovima podataka. Veéina dosadasnjih istrazivanja fokusira se na teorijske
aspekte algoritama, dok primjena na konkretne marketinske podatke cesto izostaje. Takode,
postoje neslaganja medu autorima u pogledu optimalne metodologije za segmentaciju po-
dataka — dok jedni favorizuju metode poput K-means-a, drugi prednost daju algoritmima
koji mogu raditi sa podacima nepravilnih oblika, poput DBSCAN-a. Na primjer, u radu [5]
se istice da je K-means najpopularniji algoritam zbog svoje efikasnosti i jednostavnosti, ali
da njegova pretpostavka o sfericnim i klasterima koju su priblizno jednaki u veli¢ini moze
ograniciti primjenu na slozenije i nepravilno oblikovane podatke. S druge strane, rad [6]
istice da ne postoji univerzalan pristup koji funkcioniSse najbolje u svim situacijama i da
izbor algoritma zavisi od strukture podataka i ciljeva analize. Ocekuje se da ovo istrazivanje
obogati postojeca znanja kroz empirijsku analizu algoritama klasterizacije primijenjenih u

segmentaciji marketinskih podataka.

Cilj ovog istrazivanja je analiza i uporedna evaluacija efikasnosti razli¢itih algoritama
za klasterizaciju primijenjenih na podacima prikupljenim tokom marketinskih kampanja.
Istrazi¢e se prednosti i nedostaci K-means-a, DBSCAN-a, hijerarhijske i spektralne klaste-
rizacije, kako bi se ocijenila njihova sposobnost da efikasno i precizno grupisu podatke u
klastere. Konkretno, istrazivanje ¢e se fokusirati na dva javno dostupna i popularna skupa
podataka: ,,Customer Personality Analysis® i ,,Online Retail“. Pored same analize perfor-
mansi, bi¢e razmatrani i faktori koji uticu na rezultate, kao $to su skaliranje podataka, izbor
optimalnih vrijednosti hiperparametara, kao i metoda za detekciju i eliminaciju izolovanih
tacaka. Takode, u cilju sveobuhvatne evaluacije, rezultati klasterizacije bi¢e uporedeni ko-

riS¢enjem razlic¢itih metrika koje omoguéavaju kvantifikaciju kvaliteta dobijenih klastera.

Prakticni dio ovog istrazivanja, odnosno kompletna eksperimentalna evaluacija, sprove-
deni su u Python okruzenju. Programski jezik Python je odabran zbog svoje fleksibilno-
sti, bogate kolekcije biblioteka i Siroke primjene u oblasti analize podataka, Sto omogucava
efikasno testiranje i poredenje performansi razli¢itih algoritama na odabranim skupovima
podataka. Biblioteke koje se koriste ukljucuju Scikit-learn za primjenu algoritama klaste-
rizacije, Pandas i NumPy za manipulaciju i obradu podataka, kao i Matplotlib i Seaborn za

vizuelizaciju podataka.

Rad je organizovan u nekoliko poglavlja. Nakon uvodnog dijela, rad ¢e se baviti teorijskim
osnovama klasterizacije koje uklju¢uju metrike udaljenosti, pregled algoritama za klasteriza-
ciju i metode za odabir optimalnih vrijednosti hiperparametara. Zatim, bi¢e opisani koraci
pretprocesiranja podataka, Sto ukljucuje inzenjering karakteristika, rjeSavanje problema ne-
dostajucih vrijednosti, detekciju i rjeSavanje problema outlier-a, kao i kodiranje kategorijskih
podataka. Rjesavanje ovih problema je izuzetno vazno, jer sirovi podaci mogu da sadrze dosta

nepravilnosti, pa su kao takvi neupotrebljivi u rjeSavanju razmatranih problema masinskog




Lazar Trifunovic¢ Master rad

ucenja. Takode, bi¢e obradena i redukcija dimenzionalnosti, kao tehnika koja moze znacajno
poboljsati performanse algoritama nenadgledanog ucenja i omoguciti vizuelizaciju podataka.
Kao glavni segment rada, koji sadrzi klju¢ne doprinose, bi¢e opisana komparativna analiza
algoritama za klasterizaciju. U ovom dijelu, bi¢e detaljno predstavljeni rezultati klasteriza-
cije koris¢enjem razlicitih algoritama. Bice predstavljena komparativna analiza rezultata, te
¢e se koris¢enjem odgovarajuc¢ih metrika kvaliteta klasterizacije utvrditi algoritam koji po-
stize najbolje rezultate. Na kraju, u zakljucku ¢ée biti predstavljeni kljucéni doprinosi rada i

identifikovane teme buducih istrazivanja.
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2 Teorijske osnove klasterizacije

2.1 Uvod u masinsko ucenje

Masinsko ucenje (eng. Machine Learning) [7] je oblast u ra¢unarstvu koja se u najsirem
smislu bavi ekstrakcijom znanja iz podataka. Primjena masinskog ucenja je sveprisutna u
svakodnevnom zivotu. Mnoge savremene web aplikacije koriste algoritme masinskog ucenja
radi davanja razlicitih preporuka, poput preporuka za gledanje filmova, kupovinu proizvoda
i slicno. Slozeni servisi, poput Facebook-a, Amazon-a ili Netflix-a, vrlo vjerovatno u svakom

svom dijelu sadrze vise modela masinskog ucenja.

Pored komercijalnih aplikacija, masinsko ucenje se ¢esto primjenjuje i u nauci. Neki od
primjera upotrebe masinskog uc¢enja uklju¢uju medicinu (rana dijagnoza bolesti, analiza me-
dicinskih uzoraka, predikcija odgovora na terapiju itd), ekologiju, meteorologiju i proucavanje
klimatskih promjena, psihologiju, drustvene nauke (analiza ponasanja korisnika, obrada pri-

rodnog jezika i sl), biologiju, matematiku i sli¢no.

Masinsko ucenje je jedna od centralnih oblasti vjestacke inteligencije, u kojoj se problemi
rjesavaju na osnovu istorijskih ili prethodnih primjera [8]. Za razliku od aplikacija vjestacke
inteligencije, masinsko ucenje podrazumijeva otkrivanje skrivenih obrazaca unutar podataka,

koji se zatim koriste za klasifikaciju ili predikciju dogadaja vezanih za problem.

Metode masinskog ucenja se tradicionalno mogu podijeliti u dvije kategorije: u¢enje pod
nadzorom (eng. Supervised Learning) i ucenje bez nadzora (eng. Unsupervised Learning).
Razlika izmedu ove dvije kategorije lezi u postojanju oznaka (labela) u skupu podataka za

obuku.

Ucenje pod nadzorom podrazumijeva postojanje skupa podataka sa unaprijed poznatim
izlaznim atributom za svaki skup ulaznih atributa (parametara). To mogu biti, na primjer,
oznake klasa kojima pripada posmatrani ulaz (problem klasifikacije), ili odgovarajuca izlazna

vrijednost koja je vezana za odgovarajuéu ulaznu vrijednost (problem regresije).

S druge strane, ucenje bez nadzora se bavi prepoznavanjem obrazaca bez ciljnog atributa.
To znaci da se sve varijable koriste kao ulaz, pa se zbog tog pristupa ove tehnike dijele
na: algoritme za klasterizaciju i algoritme za asocijativno rudarenje. Algoritmi ucenja bez
nadzora su posebno korisni za kreiranje oznaka unutar podataka koje se kasnije mogu koristiti

za izvodenje zadataka za ucenje pod nadzorom. Drugim rije¢ima, algoritmi za klasterizaciju
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identifikuju prirodne grupe u neoznac¢enim podacima i dodjeljuju oznake svakom podatku.

2.2 Klasterizacija u masinskom ucenju

Klasterizacija [9] je proces grupisanja skupa podataka tako da elementi unutar iste grupe
(klastera) budu sto sli¢niji jedni drugima, dok elementi iz razlicitih klastera treba da budu

ne znaju, ve¢ se otkrivaju automatski iz strukture podataka.

Ova tehnika moze biti korisna za razlicite zadatke u masinskom ucenju, kao sto su seg-
mentacija slika, otkrivanje obrazaca u podacima, pretrazivanje informacija i slicno. Kod
segmentacije podataka iz marketinskih kampanja klasterizacija podataka se koristi radi gru-
pisanja korisnika po slicnostima u ponasanju i potrosnji. U kontekstu segmentacije slika,
klasterizacija vrsi podjelu slike na djelove (regione) sa slicnim karakteristikama, kao $to su
boje i oblici. Ovo omogucéava prepoznavanje objekata unutar slike. Klasterizacija se moze
koristiti i u svrhu grupisanja slicnih dokumenata, sto je korisno u organizaciji informacija ili

pretrazi.

Postoji vise metoda klasterizacije podataka. Ove metode mogu se podijeliti u tri glav-
ne grupe: particione metode, hijerarhijske metode i metode zasnovane na gustini podataka.
Particione metode klasterizacije grupisu podatke na osnovu njihove udaljenosti. Najpopu-
larniji algoritam iz ove grupe je K-means, dok su manje popularni K-medoids i K-medians.
Hijerarhijska metoda klasterizacije podrazumijeva podjelu podataka na razlic¢ite nivoe koji

imaju oblik hijerarhije. Kod ove klasterizacije imamo dva nacina podjele podataka:

1. odozdo nagore (eng. Agglomerative) - pocinje sa svakom tackom podataka kao zasebnim

klasterom, a zatim postepeno spaja najblize klastere;

2. odozgo nadolje (eng. Divisive) - pocinje sa svim tackama podataka u jednom klasteru,

a zatim ih postepeno dijeli na manje klastere.

Za razliku od particionih i hijerarhijskih metoda, metode zasnovane na gustini podataka
mogu formirati klastere proizvoljnih oblika. Ove metode u jedan klaster smjestaju tacke
koje se nalaze u reonu sa velikom gustinom. Algoritmi koji spadaju u ovu grupu metoda su
DBSCAN i OPTICS (eng. Ordering Points To Identify Clustering Structure).

Svaki od ovih algoritama zahtijeva odredene hiperparametre, koje je potrebno definisati
prije pokretanja. K-means i hijerarhijska klasterizacija zahtijevaju definisanje broja klaste-
ra, dok DBSCAN zahtijeva izbor odgovaraju¢ih hiperparametara za gustinu. Ovo moze biti
posebno izazovno, imajuéi u vidu da ovi hiperparametri mogu znacajno uticati na konacne
rezultate klasterizacije i performanse algoritama. Na primjer, izbor malog broja klastera bi

mogao nepovoljno podijeliti podatke, dok izbor velikog broja klastera moze smanjiti per-
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formanse algoritma. Ovaj izazov se moze prevazici koris¢éenjem razlicitih metoda za odabir

optimalnih vrijednosti hiperparametara.

Uticaj suma moze biti znacajan za performanse sistema. Sum (eng. noise), odnosno tacke
koje znacajno odstupaju od glavne strukture podataka, moze izazvati probleme prilikom
klasterizacije. Kod algoritama kao sto je K-means, Sum moze pomjeriti centroide klastera
ka nepovoljnim pozicijama. Pomeranje centroida ka nepovoljnim pozicijama moze rezultirati
neadekvatnom segmentacijom podataka — tacke koje bi prirodno pripadale jednom klasteru
mogu biti dodijeljene drugom. S druge strane, ovaj problem je manje izrazen kod algoritama
zasnovanih na gustini podataka, kao sto su DBSCAN i OPTICS. Ovi algoritmi su otporniji

na Sum jer ignorisu tacke koje ne pripadaju oblastima visoke gustine.

2.3 Metrike udaljenosti

Metrike udaljenosti su jedan od neizbjeznih alata u klasterizaciji. Pomoc¢u metrika uda-
ljenosti mjerimo slicnosti ili razlike izmedu podataka, sto je osnova grupisanja podataka u
klastere. Odabir odgovaraju¢e metrike udaljenosti moze znacajno uticati na kvalitet kla-
sterizacije, jer razlicite metrike mogu proizvesti razlicite rezultate cak i sa istim skupom

podataka.

Metrike udaljenosti odreduju nacin na koji se racuna rastojanje izmedu dvije tacke u
prostoru karakteristika (eng. features), odnosno u prostoru u kojem je svaki podatak presta-
vljen kao vektor svojih atributa. U klasterizaciji, algoritmi koriste ove metrike da bi podat-
ke dodijelili klasterima na osnovu njihove slicnosti. Najc¢esée koris¢éene metrike udaljenosti
ukljuc¢uju: Euklidovu distancu, Manhattan distancu, Minkowski distancu, maksimalnu uda-

ljenost i slicno. U nastavku ¢e biti opisano nekoliko najpoznatijih metrika udaljenosti.

Euklidova distanca [10] je najcesée koriséena metrika u algoritmima klasterizacije, jer
mjeri direktno rastojanje izmedu tacaka u prostoru. Ona se koristi kada su podaci u koordi-
natnom prostoru sa pravolinijskim odnosima i kada je pogodno koristiti direktnu udaljenost

izmedu tacaka. Formula za FEuklidovu distancu je:

gdje je x = [x1, X9, ..., x,] tacka podataka, a ¢ = [¢1, ¢a, .. ., ¢,] centroid klastera.
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[Ty — 1]

Slika 1: [lustracija Fuklidove distance

Na slici 1 ilustrovana je Euklidova distanca izmedu tacaka A i B u dvodimenzionalnom

prostoru, pri ¢emu je udaljenost izmedu tacaka obiljezena sa d.

Manhattan distanca (poznata kao ¢;-norma) [10] je metrika koja se koristi za izra¢unavanje
udaljenosti tacaka u prostoru. Za razliku od Euklidove distance, Manhattan distanca mjeri
udaljenost samo duz horizontalnih i vertikalnih pravaca (slicno kretanju po gradskim ulica-
ma). Ova osobina je posebno korisna kada je kretanje ograni¢eno na pravolinijske puteve duz

koordinatnih osa. Formula za Manhattan distancu je:

d(Xay) = Z |37$ - yi|7
i=1

gdje je y = [y1, Y2, - - ., yn] druga tacka, od koje se mjeri rastojanje do tacke x.
B(za,y2)
®
ly2 — y1|
©
A({Ijlayl)
w2 — 1]

Slika 2: Ilustracija Manhattan distance

Slika 2 graficki prikazuje Manhattan distancu izmedu dvije tacke u prostoru. Kao sto je
prethodno objasnjeno, Manhattan distanca mjeri rastojanje iskljuc¢ivo vertikalnim ili hori-

zontalnim kretanjem.

Minkowski distanca [10] je generalizacija nekoliko drugih metrika, uklju¢ujuéi Euklidovu
i Manhattan distancu. Ova metrika omogucava fleksibilnost u odabiru parametra p, koji
odreduje jac¢inu metrike. Kada je p = 1, Minkowski distanca postaje Manhattan distanca,

dok za p = 2 postaje Euklidova distanca. Formula za Minkowki distancu je:

7
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A(Ila yl)

|I2 —$1!

Slika 3: [lustracija Minkowki distance za razlicite vrijednosti parametra p

Slika 3 ilustruje Minkowski distancu. Dakle, kada je parametar p = 1 imamo Manhattan
distancu, odnosno kretanje u pravim pravcima. Takode, kada je p = 2 rije¢ je o Euklidovoj
distanci koja mjeri ,pravu® udaljenost izmedu dvije tacke u prostoru. U slucaju kada je
p = oo, imamo Cebisevljevu distancu koja se racuna kao maksimalna razlika izmedu bilo

koje dvije koordinate.

Maksimalna udaljenost (poznata i kao Cebisev distanca) [10] je posebna vrsta Minkowski
distance koja se koristi kada je p = oco. Ova metrika mjeri apsolutnu razliku izmedu koordi-
nata tacaka, odnosno u dimenziji u kojoj je razlika izmedu tacaka najvec¢a. Formula za ovu

distancu je:

d(X7 Y) = maX(|xi - y2|7

1<i<n

gdje |z; — y;| predstavlja apsolutnu razliku izmedu koordinata tacaka x i y u dimenziji 7.

p =00 B(x2,v2)
L ]

Slika 4: Tlustracija maksimalne distance

Slika 4 ilustruje maksimalnu distancu. Izmedu dvije tacke prikazana je distanca koja se
mjeri kao maksimalna vrijednost izmedu razlika njihovih koordinata u svim dimenzijama. U
dvodimenzionalnom prostoru, ova distanca se racuna kao vec¢a od razlike u horizontalnom i

vertikalnom smjeru.
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2.4 Pregled algoritama za klasterizaciju

2.4.1 K-means algoritam

K-means algoritam [11] je jedan od najcesce koriséenih algoritama za klasterizaciju i
pripada grupi particionih metoda. Algoritam pocinje izborom K tacaka kao inicijalnih cen-
troida, koje se obi¢no proizvoljno pozicioniraju. Nakon ovog koraka, svaka tacka se dodjeljuje
najblizem centroidu na osnovu metrike udaljenosti. Najcesée koriS¢ena metrika udaljenosti
u slucaju K-means algoritma je Euklidova distanca. Kada se klasteri formiraju, pozicije cen-
troida svakog klastera se azuriraju tako sto se racuna prosjecna vrijednost svih tacaka koje
pripadaju tom klasteru. Algoritam iterativno ponavlja ova dva koraka sve dok se ne postigne

uslov konvergencije. Uslov konvergencije moze biti ispunjen kada se:

e pozicije centroida vise ne mijenjaju,

e broj tacaka u klasterima ne mijenja,

e dostigne unaprijed definisan broj iteracija, ili neki drugi uslov.

K-means je pohlepni algoritam koji garantuje konvergenciju ka lokalnom minimumu,
Sto znaci da ne mora uvijek naéi globalni minimum (najbolje moguée rjesenje), jer zavisi od
pocetnih pozicija centroida. Ako su centroidi postavljeni blizu lokalnih minimuma, algoritam

moze ostati ,zarobljen“ u tom regionu i pruziti neoptimalne rezultate. Pseudokod 1 daje

pregled osnovnog K-means algoritma.

Pseudokod 1 K-means algoritam

. Izaberi K tacaka kao pocetne centroide

: repeat

1
2
3: Formiraj K klastera dodjeljujuéi svaku tacku njenom najblizem centroidu.
4 Ponovo izracunaj pozicije centroida svakog klastera.

)

: until kriterijum konvergencije bude ispunjen.
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Slika 5: Ilustracija izvrSavanja K-means algoritma kroz nekoliko iteracija

Na slici 5 prikazan je iterativni proces rada K-means algoritma kroz nekoliko faza gru-
pisanja podataka. Na slici 5 (a) prikazano je pocetno stanje, prije primjene algoritma, kada
tacke jos uvijek nisu dodijeljene klasterima. Slika 5 (b) prikazuje nasumi¢éno postavljanje cen-
troida. Na slici 5 (¢) prvi put dolazi do dodjeljivanja tacaka klasterima, na osnovu njihove
udaljenosti od centroida. Slika 5 (d) predstavlja pozicije azuriranih centroida (plavi krugovi)
u odnosu na prethodne (crveni X-ovi). Slika 5 (e) ilustruje novo stanje klastera nakon dodjele
tacaka na osnovu azuriranih centroida. Nakon ovog koraka, smatra se da je postignut uslov
konvergencije. Na kraju, slika 5 (f) prikazuje rezultujuée stanje nakon primjene K-means

algoritma.

Jedan od glavnih ciljeva K-means algoritma je minimizacija sume kvadratnih gresaka
(eng. Sum of Squared Errors - SSE). Suma kvadratnih gresaka je metrika koja se koristi za
procjenu kvaliteta klasterizacije kod K-means algoritma. Minimizacijom SSE-a klasteri se
oblikuju tako da tacke unutar svakog klastera budu sto blize svom centroidu. Ako je dat
skup podataka D = {x1,Xa,..., Xy} koji se sastoji od N tacaka, a klastere dobijene nakon
primjene K-means algoritma ozna¢imo sa C = {C;,C,,...,Cg}, suma kvadratnih gresaka

se rac¢una pomocu sledec¢e formule:

K
SSE=Y "> |x —cll,

k=1 x;€Cy,

10
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gdje:

¢, predstavlja centroid klastera Cy;

|x; — cx||? predstavlja kvadrat Euklidove distance izmedu tacke x; i centroida cy;
e prva suma racuna gresku za svaki klaster Cy;

e druga suma racuna gresku za svaku tacku unutar datog klastera.

2.4.1.1 Faktori koji uticu na K-means algoritam

Kljucni faktori koji uticu na performanse K-means algoritma su izbor pocetnih centroida
i procjena broja klastera. Izbor pocetnih centroida znacajno utice na krajnji rezultat. Lose
postavljeni centroidi ¢e uzrokovati konvergenciju ka losem lokalnom minimumu. Takode, iz-
bor premalo ili previse klastera moze dovesti do nepravilne segmentacije podataka. Postoje
razlic¢iti pristupi u rjeSavanju ovih problema, uklju¢ujuc¢i metode za visestruko inicijalizova-
nje centroida i koris¢enje metoda, poput metode ,lakta® za odredivanje optimalnog broja
klastera.

Najcesce koris¢éene metode inicijalizacije su nasumicna inicijalizacija i k-means++ inici-

jalizacija:

1. Nasumicna inicijalizacija je osnovna metoda inicijalizacije u K-means algoritmu koja se
¢esto koristi u praksi zbog svoje jednostavnosti i brzine. Ova metoda funkcionise tako
Sto se pocetni centroidi biraju nasumicno iz skupa podataka. Svaka tacka moze postati
centroid, dok je broj centroida definisan brojem K, koji predstavlja broj klastera koje
algoritam treba da formira. Nedostaci nasumié¢ne inicijalizacije su moguénost loSeg ra-
sporeda centroida, Sto moze dovesti do losih rjesenja. Takode, ova metoda inicijalizacije

moze rezultirati velikim brojem iteracija, Sto utice na ukupnu efikasnost algoritma.

2. k-means++ [12] inicijalizacija je poboljsana metoda inicijalizacije koja je razvijena ka-
ko bi se rijesio problem lose inicijalizacije koji se javlja kod nasumicne inicijalizacije.
Glavni cilj ove metode je poboljSanje pocetne raspodjele centroida, ¢ime se smanju-
je vjerovatnoca da algoritam zavrsi u lokalnom minimumu. Princip rada k-means++
metode se zasniva na selekciji pocetnih centroida na nacin koji favorizuje tacke koje
su daleko od ve¢ odabranih centroida. Proces poc¢inje nasumicnim odabirom jednog
od centroida. Nakon toga, za svaku tacku se racuna vjerovatnoc¢a da bude izabrana
kao naredni centroid. Ova vjerovatnoca je veca za tacke koje su dalje od postojeéih
centroida. Prednosti ove metode inicijalizacije su: znac¢ajno smanjuje vjerovatno¢u da
K-means zavrsi u losem lokalnom minimumu, koriséenje bolje inicijalizacije obi¢no do-

vodi do brze konvergencije algoritma, smanjujuci broj potrebnih iteracija i smanjuje

11
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varijaciju rezultata u odnosu na nasumicnu inicijalizaciju. Nedostaci su: zahtijeva do-
datno vrijeme za izrac¢unavanje udaljenosti za svaku tacku i nije garantovano da ce

uvijek pronaci globalni minimum.

Izbor optimalnog broja klastera je drugi najvazniji faktor koji utice na K-means algori-
tam. Tako K-means algoritam nije u stanju da automatski odredi optimalan broj klastera,
postoje razlicite metode koje pomazu u definisanju ovog hiperparametra. Za rjesavanje ovog
problema ¢esto se koriste metode kao $to su metoda ,lakta“ (eng. Elbow Method) i Silho-
uette analiza, koje ¢e biti detaljno opisane u dijelu rada posvetenom metodama za odabir

optimalnih vrijednosti hiperparametara.

2.4.1.2 Prednosti i nedostaci K-means algoritma

K-means algoritam je poznat po svojoj jednostavnosti i efikasnosti. Njegova intuitivna
implementacija i brzina izvodenja, posebno na velikim skupovima podataka, doprinose nje-
govoj Sirokoj primjeni. Ovaj algoritam koristi se u mnogim domenima, od marketinga do
biologije. Medutim, pored navedenih prednosti, algoritam ima i nekoliko znacajnih nedosta-

taka koje treba uzeti u obzir prilikom primjene.

Jedan od glavnih nedostataka K-means algoritma je njegova osjetljivost na inicijalizaciju
centroida, Sto moze uticati na konac¢ni rezultat klasterizacije, kao sto je prethodno opisano.
Pored toga, potrebno je unaprijed odabrati broj klastera prije primjene K-means algoritma,
Sto nije uvijek intuitivno. Poseban izazov predstavljaju tacke koje znacajno odstupaju od
ostalih, tj. izolovane tacke (eng. outlier). Ove tacke mogu dovesti do znacajne promjene

pozicija centroida i time narusiti kvalitet klasterizacije.

2.4.2 Aglomerativni hijerarhijski algoritam klasterizacije

Hijerahijski algoritmi klasterizacije [11] razvijeni su kako bi se prevazisli nedostaci parti-
cionih metoda. Hijerarhijske metode mozemo podijeliti u dvije grupe: aglomerativne i divi-
zivne. Aglomerativne metode poc¢inju tako sto svaku tacku dodijeljuju po jednom klasteru.
Nakon toga, iterativno spajaju po dva klastera, ¢ime prave hijerarhiju klastera od dna prema
vrhu. Suprotno tome, divizivne metode poc¢inju sa jednim velikim klasterom koji sadrzi sve
tacke. Divizivni algoritmi iterativno dijele veliki klaster na dva dijela, generiSuci hijerarhiju

klastera od vrha prema dnu.

Hijerarhija klastera se moze opisati terminologijom binarnih stabala. Korijen stabla pred-
stavlja veliki klaster koji se dobija spajanjem manjih klastera i to ¢ini vrh hijerarhije (nivo 0).
Na svakom narednom nivou, ¢vorovi predstavljaju kako su se klasteri spajali tokom cijelog
procesa. Osnova hijerarhije sastoji se od pojedinacnih tacaka koje ¢ine listove stabla. Pome-

nuta hijerarhijska reprezentacija klastera se takode naziva dendrogram. Osnovna prednost

12
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hijerarhijskih metoda je to Sto omogucavaju da se na bilo kojem nivou hijerarhije ,, presjece

dendrogram i dobije odgovarajuci skup klastera.

Aglomerativni algoritam pocinje tako sto se svaka tacka podataka dodjeljuje po jednom
klasteru. Koriste¢i odredenu metriku udaljenosti, formira se matrica distanci koja pokazuje
rastojanje izmedu klastera. Najblizi klasteri se spajaju na svakom nivou, a matrica distanci
se azurira u skladu s tim. Ovaj postupak nastavlja se sve dok se ne dobije finalni veliki
klaster koji sadrzi sve tacke podataka. Veliki klaster predstavlja vrh dendrograma i oznacava
zavrSetak spajanja klastera. Pseudokod 2 daje pregled aglomerativnog hijerarhijskog algo-

ritma.

Pseudokod 2 Aglomerativni hijerahijski algoritam

1: Izracunati matricu distanci izmedu svih tacaka podataka

2: repeat

3: Pronaéi dva najbliza klastera i oznaciti ih kao C, i C

4 Spojiti klastere kao C,, = C, UC}. Postaviti kardinalnost novog klastera kao Ny, =
N, + N,

5: Dodati novi red i novu kolonu koji sadrze rastojanja izmedu novog klastera Cgp i
preostalih klastera.

6: until ostao samo jedan veliki klaster.

U nastavku ¢e biti opisane metode spajanja odnosno razlicite strategije za odredivanje
distanci ili sliénosti izmedu klastera. Najpoznatije metode spajanja su: single linkage (najblizi
susjed), complete linkage (najdalji susjed), average linkage (prosjeéna veza) i Vardova metoda
(Ward’s method).

2.4.2.1 Metode spajanja

Single-linkage [13] (slika 6) metoda je jedna od najednostavnijih metoda spajanja kod
aglomerativnog hijerarhijskog algoritma klasterizacije. Ova metoda spaja tacke koje imaju
najmanju medusobnu udaljenost, odnosno najveéu slicnost, i tako formira prvi klaster. U
narednom koraku se mogu dogoditi dva scenarija: ili se ve¢ formiranom klasteru od dvije
tacke pridruzuje i treca tacka, ili se dvije najblize, jos uvijek neklasterisane tacke, spajaju
i dodaju u drugi klaster. Odluka zavisi od toga da li je udaljenost neke od neklasterisanih
tacaka od prvog klastera manja od udaljenosti izmedu dvije najblize neklasterisane tacke.

Proces se nastavlja dok sve tacke ne budu ukljucene u jedan jedinstveni klaster.
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Slika 6: Ilustracija single linkage metode spajanja

Matematicki, single linkage se izrazava kao:

dmin (Caa Cy) = i d 'Y )
(CoC) = pin dix.y)
gdje C, i Cy predstavljaju klastere izmedu kojih se racuna rastojanje. Promjenljive x i y
predstavljaju pojedinacne tacke podataka takve da x € C, i y € C;, odnosno pripadaju
klasterima C, i Cy. Rastojanje izmedu ovih tacaka koristi se pri odredivanju minimalnog

rastojanja izmedu dva klastera.

Za razliku od single linkage-a, complete linkage [13] (slika 7) koristi udaljenost izmedu
najudaljenijih tacaka. Ova metoda osigurava da su sve tacke unutar klastera na udaljenostima
koje ne prelaze istu maksimalnu vrijednost. Postupak pocinje pronalaskom dvije tacke koje
su medusobno najslicnije, tj. imaju najmanju udaljenost, i te tacke se dodaju u prvi klaster.
Zatim se racuna udaljenost izmedu novog klastera i svih ostalih tako Sto se uzima najveca
udaljenost izmedu bilo koje tacke iz tog klastera i neke druge tacke iz drugog klastera.
Ova vrijednost se zatim upisuje u matricu distanci i koristi se kao novo meduklastersko
rastojanje prilikom odredivanja sledec¢eg para klastera koji ¢e biti spojen. Matrica distanci
se nakon svakog spajanja azurira. Kompletan proces spajanja se zavrsava kada sve tacke
postanu dio jednog velikog klastera. Tokom procesa biljezi se koje su grupe spojene i pri

kojim udaljenostima je doslo do spajanja.

Slika 7: Tlustracija complete linkage metode spajanja

Odgovarajuca jednacina koja se koristi kod complete linkage-a je sledeca:
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dma.x((caa Cb) = max d(X7 Y)

xXE€Cq,yeCy

Ova formula se koristi za izracunavanje maksimalne udaljenosti izmedu klastera C, i C,.
U okviru izraza, x i y predstavljaju pojedinac¢ne tacke koje pripadaju klasterima C, i Cy,
respektivno. Za svaki moguci par tacaka se izracunava medusobna udaljenost, nakon ¢ega se

uzima najveca vrijednost medu njima.

U nastavku je opisan primjer koji pokazuje razlike u koris¢enju single linkage i complete

linkage metoda spajanja.

Neka je data matrica distanci D:

0.0 0.20 0.15 0.30
0.20 0.0 0.40 0.50
0.15 0.40 0.0 0.10
0.30 0.50 0.10 0.0

?

koja prikazuje distance izmedu tacaka xi, X, X3 i X4 u proizvoljnom skupu podataka, pri
¢emu prvi red i prva kolona odgovaraju tacki x;, drugi red i druga kolona tacki x5 i tako

dalje.

distance distance
0.5t 0.5

0.2 1 027
0.15 1 ’—‘j
0.1+ 0.1+

X X5 X Xy tacke Xs X; X Xy tacke

(a) Single linkage (b) Complete linkage

Slika 8: Iustracija aglomerativnog algoritma klasterizacije. (a) Izgled dendrograma nakon
primjene single linkage metode spajanja. (b) Izgled dendrograma nakon primjene complete
linkage metode spajanja.

Slika 8 prikazuje odgovaraju¢a dva dendrograma dobijena koris¢enjem single linkage i
complete linkage metoda spajanja na osnovu prethodno definisane matrice distanci D. Na
prikazanim dendrogramima apscisna osa prikazuje tacke podataka, dok ordinatna predsta-
vlja udaljenost na kojoj su tacke ili klasteri spojeni. Razlika u dendrogramima nastaje zbog
specificnih kriterijuma koje koriste ove dvije metode. Distanca izmedu podataka se moze
racunati pomocu razli¢itih metrika udaljenosti, poput Euklidove distance, Manhattan di-

stance ili druge. Proces spajanja klastera bi¢e opisan u nekoliko koraka. U prvom koraku,
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obije metode spajaju klastere x5 i x4, jer ti klasteri imaju najmanju distancu u matrici di-
stanci. Nakon spajanja, drugi korak je azuriranje matrica distanci za obije metode (tabele 1
i 2).

Tabela 1: Azurirana matrica distanci za single linkage nakon prvog spajanja

X1 X2 (x3, X4)
X1 0 |0,20 | min(d(xs,x1),d(x4,%1)) = 0,15
Xo 0,20 | 0 | min(d(xs,X2),d(x4,X2)) = 0,40
(x3,%4) | 0,15 | 0,40 0

Tabela 2: Azurirana matrica distanci za complete linkage nakon prvog spajanja

X1 X2 (x3, X4)
X1 0 | 0,20 | max(d(xs,x1),d(x4,%1)) = 0,30
X2 0,20 | 0 | max(d(xs,X2),d(x4,X2)) = 0,50
(x5,x1) | 0,30 | 0,50 0

Treci korak je spajanje klastera koji imaju najmanju distancu u azuriranoj matrici distanci.
Kod single linkage metode, spajaju se klasteri (x3, x4) 1 X1, dok se kod complete linkage
metode spajaju klasteri x; i xo. Nakon novog spajanja klastera, u ¢etvrtom koraku se ponovo

azuriraju matrice distanci (tabele 3 1 4).

Tabela 3: Azurirana matrica distanci za single linkage nakon drugog spajanja

(X37 Xy, Xl) X9
(Xg, X4, X1> 0 min(d(X3,x2),d(x4,x2),d(x1,x2)) = 0,20
X2 0,20 0

Tabela 4: Azurirana matrica distanci za complete linkage nakon drugog spajanja

(x3, X4) (x1, X2)
(X37 X4) 0 maX(d(X37X1)7d(Xg,Xg),d(X4,X1),d(X4,X2)) = O, 50
(Xl, XQ) 0,50 0

U poslednjem koraku, spajamo klastere (x3, X4, X1) 1 Xo kod single linkage metode, odnosno

(x3, X4) 1 (x1, X2) kod complete linkage metode.

Awverage linkage [13] (slika 9) je jos jedna poznata metoda spajanja. Prema ovoj metodi,
udaljenost izmedu dva klastera mjeri se kao prosjecna udaljenost izmedu svih parova tacaka,

pri cemu svaka tacka iz jednog klastera ima svog odgovarajuceg para u drugom klasteru
(slika 9).
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Slika 9: Ilustracija average linkage metode spajanja

Matematicki, za klastere C, i C, udaljenost se racuna kao:

avg(Ca, Cp) = Z > dx,y).

XEC yeCy

Metoda average linkage predstavlja kompromis izmedu single linkage i complete linkage
metoda. Dok single linkage koristi samo najblize tacke iz dva klastera, a complete linka-
ge koristi najudaljenije, average linkage koristi sve tacke iz oba klastera, ¢ime omogucava
uravnotezeniji prikaz udaljenosti. Nedostatak ove metode je Sto zahtijeva vise racunarskih
resursa, jer ukljucuje izracunavanje prosjeka svih parova tacaka izmedu klastera, sto moze

biti zahtjevno za velike skupove podataka.

Vardova metoda (eng. Ward’s method) [13] (slika 10) predstavlja metodu spajanja koja
formira raspodjelu klastera na nacin koji minimizira gubitak informacija pri svakom spaja-
nju. Gubitak informacija se najcesée kvantifikuje koris¢enjem kriterijuma zbira kvadratnih
gresaka (eng. Error Sum of Squares — ESS). Za dati klaster C, zbir kvadrata gresaka rac¢una

se kao:

ESS(C) = Y [lx = p(C)|* = Y x"x = |C| u(C)" u(C),

xeC xeC

gdje je:

e x — tacka podataka koja pripada klasteru C;

C — klaster, skup tacaka koje su grupisane zajedno;

e 1(C) — srednja vrijednost (centroid) svih tacaka u klasteru C, izracunata kao

|C| — broj tacaka u klasteru C;

ESS(C) — suma kvadrata gresaka unutar klastera C koja prestavlja mjeru ukupne

disperzije tacaka u odnosu na centroid klastera.
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Pretpostavimo da na jednom nivou klasterizacije postoji k£ grupa C;,C,, ..., Cy, tada se

ukupni gubitak informacije izrazava kao:

k
ESS =Y ESS(C)),
i=1

sto predstavlja zbir unutar-klasterskih ESS vrijednosti. Na svakom koraku Vardove metode
razmatraju se svi mogudi parovi grupa i spajaju se one dvije Cije spajanje izaziva najmanje

povecanje gubitka informacija.

Slika 10: Tlustracija Vardove metode spajanja

2.4.2.2 ,Sjecenje‘“ dendrograma

,ojecenje dendrograma predstavlja jedan od najvaznijih koraka u procesu hijerarhijske
klasterizacije. Kao $to je ranije opisano, dendrogram je vizuelna reprezentacija hijerarhijske
klasterizacije, gdje ordinatna osa predstavlja udaljenost na kojoj su klasteri spojeni, dok
apscisna prikazuje podatke, odnosno klastere. Da bi se odredio zeljeni broj klastera, dendro-
gram se , sijece“ horizontalnom linijom. Visina se bira tako da odrazava zeljeni nivo sli¢nosti
izmedu elemenata unutar klastera. Na primjer, ako se linija povuce nisko, dobijamo veéi broj

malih klastera, dok ako se linija povuce visoko dobija se manji broj ve¢ih klastera.
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visina
———————————————————————————————————————— Y3
N R EEE e L - Y2
ek LT S B --- Y1
elementi
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X3

Slika 11: Prikaz dendrograma sa tri presjec¢ne visine yq, 2 i ys.

Slika 11 prikazuje dendrogram koji je presjecen pomocu tri horizontalne isprekidane cr-
vene linije, u tri razlicita slucaja. U sluc¢aju kada je linija obiljezena sa y,, dobijamo 5 manjih
klastera. Zatim, u slucaju kada je linija obiljezena sa 15, imamo 4 klastera srednje veli¢ine.

Na kraju, linija obiljezena sa y3 sijece dendrogram na mjestu gdje imamo 2 velika klastera.

[ako je ovaj pristup jednostavan za implementaciju, ¢esto ne koristi pun potencijal hi-
jerarhijske informacije sadrzane u dendrogramu. ,,Sje¢enje* dendrograma moze dovesti do
gubitka relevantnih informacija, jer zanemaruje dublje obrasce unutar podataka [14]. Umje-
sto toga, preporucljivo je koris¢enje cijele hijerarhijske strukture za analizu, kao i metode
za izbor optimalnog broja klastera zasnovane na metrikama gubitka koje kvantifikuju koliko

informacija se gubi prilikom grupisanja.

2.4.2.3 Prednosti i nedostaci aglomerativnog hijerarhijskog algoritma klasteri-

zacije

Jedna od glavnih prednosti aglomerativnog hijerarhijskog algoritma klasterizacije je nje-
gova fleksibilnost, jer ne zahtijeva unaprijed definisan broj klastera. Ovo omogucava kori-
snicima da analizom dendrograma donesu odluku o broju klastera. Takode, algoritam moze
biti primijenjen na razlicite skupove podataka, jer nije zavisan od unaprijed definisanih obli-
ka klastera, Sto ga ¢ini pogodnim za grupisanje podataka razlicitih geometrijskih oblika.

Jednostavan je za implementaciju i moze se koristiti u razli¢itim scenarijima.

Pored navedenih prednosti, ovaj algoritam ima i odredene nedostatke. Moze biti racunski
,skup“, posebno u slucajevima velikih skupova podataka, zbog potrebe za izracunavanjem
matrice distanci i njenim azuriranjem na svakom koraku spajanja. Takode, osjetljiv je na
sum i izolovane tacke (eng. ouliers), jer spajanje klastera zavisi od slicnosti izmedu njihovih
¢lanova, a outlier-i mogu znacajno uticati na rezultate. Osim toga, algoritam moze imati
problema sa identifikacijom klastera u situacijama kada su klasteri vrlo razli¢iti u velicini,

jer se osnovne mjere slicnosti mogu koncentrisati na spajanje manjih, gustih klastera, zane-
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marujudi Sire i rasprostranjenije grupe.

2.4.3 DBSCAN algoritam

DBSCAN (eng. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [15] algo-
ritam jedan je od najpoznatijih algoritama klasterizacije zasnovanih na gustini podataka.
Metode zasnovane na gustini podataka identifikuju klastere na osnovu gustine tacaka poda-
taka u prostoru. Za razliku od tradicionalnih metoda, kao Sto su particione i hijerarhijske
metode koje pretpostavljaju sferni ili elipti¢ni oblik klastera, algoritmi zasnovani na gustini

mogu otkriti klastere proizvoljnih oblika.

DBSCAN algoritam procjenjuje gustinu brojanjem tacaka unutar susjedstva definisanog
fiksnim radijusom (¢) i smatra se da su dvije tacke povezane ukoliko se nalaze u medusobnim

susjedstvima. Tacke se dijele u tri kategorije:

e (Core Point - tacke oko kojih se formira krug precnika ¢, a koje sadrze najmanje N,,;,

tacaka u okviru kruga, ukljuc¢ujuci i nju samu.

e Border (Non-Core) Point - tacka koja se nalazi unutar kruga formiranog oko Core

Point-a.

e Noise - tacka koja nije ni Core Point ni Border Point smatra se Sumom i ne pripada

nijednom klasteru.

Proces klasterizacije pocinje nasumic¢nim odabirom tacke, za koju se provjerava da li
ispunjava uslov da bude Core Point (da ima najmanje N,,;, tacaka u svom susjedstvu). Ako
tacka zadovoljava taj uslov, postavlja se kao Core Point i dodaje u prvi klaster. Sve tacke
unutar kruga koji je formiran oko Core Point-a (koje su gustinski dostupne, tj. density-
reachable) se takode dodaju u klaster. Border Point-i takode postaju dio klastera, ali ga
ne mogu prosiriti jer nemaju dovoljno susjeda. Tacke koje nisu dodijelene nijednom klasteru
smatraju se Sumom. Ovaj proces se ponavlja sve dok se ne obrade sve tacke u skupu podataka.
Na kraju, sve tacke su ili dodijeljene nekom klasteru, ili oznacene kao sum. Pregled DBSCAN

algoritma dat je u Pseudokodu 3.
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Pseudokod 3 DBSCAN algoritam za klasterizaciju

1: Ulaz: Skup podataka DD, radijus pretrage €, minimalan broj tacaka u klasteru N,

2: Izlaz: Skup klastera identifikovanih u podacima

3: for svaku tacku p u skupu podataka D do

4: if p nije posje¢ena then

5 Oznaci p kao posjetenu

6 Pronadi sve susjedne tacke unutar radijusa ¢

7 if broj susjednih tacaka > N,,;, then

8 Kreiraj novi klaster i dodaj p u njega

9 Rekurzivno prosiri klaster dodavanjem susjednih tacaka koje ispunjavaju uslov
gustine

10: else

11: Oznaci p kao sum (outlier)

12: end if

13: end if

14: end for

15: return skup pronadenih klastera

Core Point
Noise Point
P Border Point

Nmin = 4

Slika 12: Tustracija tacaka u DBSCAN-u

Slika 12 prikazuje tacke u okviru DBSCAN algoritma. Plavi kvadrat oznacava Core Point
oko kojeg je formiran krug (kruzna isprekidana linija). Crni puni krugovi oznac¢avaju Border
Point-e, dok bijeli krug oznacava Sum. U ovom primjeru, definisano je da je hiperparametar

U nastavku ¢e, za standardni testni skup podataka, biti prikazano kako DBSCAN vrsi

klasterizaciju.
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Slika 13: Testni skup podataka prije i posle DBSCAN klasterizacije. Lijevi dijagram —
originalni skup podataka. Desni dijagram — rezultujuéi skup podataka.

Na slici 13 predstavljen je primjer DBSCAN klasterizacije. Lijevi dijagram prikazuje
vizuelizaciju originalnog skupa podataka, gdje imamo dvije odvojene grupe tacaka u obliku
luka kao i nekoliko tacaka koje odstupaju od glavnih grupa. Desni dijagram prikazuje skup
podataka nakon klasterizacije DBSCAN algoritmom. Crvenom bojom je oznacen prvi klaster,
dok je plavom bojom oznacen drugi klaster. Crnom bojom je oznacen Sum, tj. tacke koje nisu
dodijeljene nijednom klasteru. U praksi, ovakve tacke se dodjeljuju klasteru koji je oznacen
sa -1. Ovaj primjer potvrduje da DBSCAN algoritam moze detektovati klastere razlicitih

oblika 1 izolovati Sumove.

2.4.3.1 Prednosti i nedostaci DBSCAN algoritma

DBSCAN algoritam ima nekoliko prednosti koje ga ¢ine pogodnim za specificne zadat-
ke klasterizacije. Jedna od glavnih prednosti je njegova sposobnost da identifikuje klaste-
re proizvoljnog oblika, Sto ga ¢ini posebno pogodnim za skupove podataka sa nepravilno
rasporedenim grupama podataka. Takode, algoritam ne zahtijeva unaprijed definisan broj
klastera, ve¢ samo hiperparametre € i N,,;, za odredivanje gustine. Jos jedna znacajna pred-
nost je sto DBSCAN moze da izoluje sum u podacima. Ovo ga ¢ini korisnim u situacijama

kada je prisutna velika koli¢ina nepovezanih ili nevaznih podataka.

Medutim, DBSCAN ima i nedostatke. Efikasnost i ta¢nost ovog algoritma u velikoj mjeri
zavise od hiperparametara € i N,,;,. Ova dva hiperparametra se ¢esto moraju eksperimen-
talno prilagoditi. Algoritam moze imati problema sa podacima razlicite gustine klastera, jer
se tacke u rijetkim djelovima klastera mogu smatrati Sumovima. Takode, algoritam postaje
racunski zahtjevan kod skupova podataka sa visokom dimenzionalnosc¢u, gdje je pretrazivanje

susjeda kompleksnije.
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2.4.4 Spektralna klasterizacija

Tradicionalne metode, poput K-means algoritma, imaju ograni¢enje u pogledu oblika
klastera koje mogu identifikovati. Ove metode obi¢no rezultiraju klasterima sa jednostavnim
konveksnim geometrijskim oblicima. Drugim rije¢ima, svaka tacka unutar jednog klastera
moze biti povezana sa bilo kojom drugom tackom unutar istog klastera, bez izlaska izvan
granica klastera, sto znaci da su klasteri strogo definisani unutar jasno ogranic¢enih prostora.
Medutim, spektralna klasterizacija (eng. Spectral Clustering) [11] nudi mnogo fleksibilniji
pristup. Ova metoda klasterizacije sposobna je da rjesava slozenije scenarije, ukljucujuci
one u kojima klasteri imaju nelinearne oblike, poput isprepletanih spirala ili drugih slozenih
struktura. Njena snaga lezi u tome Sto ne postavlja pretpostavke o obliku klastera, ¢ime
omogucava identifikaciju skrivenih obrazaca u podacima koji bi tradicionalnim metodama

bili nedostupni.

Ideja spektralne klasterizacije je da se koriste sopstveni vektori matrice slicnosti kako bi se
odredile osnovne podjele podataka [16]. Postoje dvije varijacije algoritma za spektralnu kla-
sterizaciju: jedna koja koristi normalizovani i druga koja koristi nenormalizovani Laplasijan
grafa, sto ¢e biti objasnjeno u nastavku. Ovi algoritmi su uspjesno primijenjeni u razlic¢itim

oblastima poput segmentacije slika, analize teksta, obrade govora i opste analize podataka.

Spektralna klasterizacija se moze posmatrati kao algoritam sa tri koraka. Prvi korak je
formiranje grafa slicnosti izmedu tacaka podataka. Zatim se tacke podataka smjestaju u
prostor gdje su klasteri lakse uocljivi, koriste¢i sopstvene vektore Laplasijana grafa. I na
kraju, koristi se klasi¢ni algoritam klasterizacije (kao sto je K-means) kako bi se podijelili

podaci.

2.4.4.1 Graf sli¢énosti

Neka skup podataka koji zelimo da podijelimo u K grupa bude oznacen sa X = {x1,...,x,}.
Da bismo izvrsili spektralnu klasterizaciju, prvo moramo predstaviti ove podatke u formi ne-
usmjerenog grafa slicnosti G = (V,£). Svaka tacka podataka x; predstavljena je kao ¢vor
v;, a € predstavlja ivice (veze) izmedu ¢vorova. Zatim mozemo koristiti matricu susjedstva
A dimenzija n X n da opiSemo graf G, gdje je A;; = {w;;}, zai,j = 1,2,...,n, dok je w;;
tezina ivice izmedu dva ¢vora. Treba napomenuti da je w;; = 0 kada ¢vorovi v; i v; nisu
povezani. Posto algoritam za spektralnu klasterizaciju ima cilj da podijeli ¢vorove tako da
oni unutar istog klastera imaju visoku sli¢nost, a oni u razli¢itim klasterima nisku sli¢nost,
postaje kljuéno odabrati efikasan metod za konstrukciju takve matrice slicnosti. Postoje tri

nacina za konstrukciju matrice [17]:

1. Grafovi K-najblizih susjeda (eng. K-nearest neighbors graphs) — ideja je da su ¢évorovi
v; 1 v; povezani ako je v; medu K-najblizim susjedima ¢vora v;, ili obratno. Uda-

ljenost se racuna na osnovu originalne reprezentacije tacaka podataka x; i x;. Neki
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primjeri udaljenosti uklju¢uju Euklidovu, Manhattan i kosinusnu (eng. cosine) uda-
ljenost. Dobijeni graf se obi¢no naziva graf K-najblizih susjeda. Alternativa je da se
v; 1 v; povezu kada su medusobno u njihovim susjedstvima. Ovaj graf se naziva graf
medusobnih K-najblizih susjeda (eng. mutual K-nearest neighbors graph) ili simetri¢ni
graf K-najblizih susjeda (eng. symmetric K-nearest neighbors graph). U oba slucaja,
nakon dodavanja ivica prema susjedstvu svakog ¢vora, mozemo dodijeliti tezine ivica-
ma na osnovu sli¢nosti njihovih krajeva ili jednostavno koristiti tezinu 0 kada postoji,

i 1 kada ne postoji ivica izmedu dva cvora.

. e-susjedski graf — u ovom grafu ¢vorovi su povezani samo kada je razdaljina izmedu

tacaka ||x; —x;||* manja od . Medutim, ova metoda ¢esto dovodi do grafova sa nespo-

jenim komponentama ako ¢ nije pazljivo odabrano.

. Potpuno povezani graf — ovdje jednostavno povezujemo sve tacke koje imaju pozitivnu

slicnost, i tezine ivica postavljamo na vrijednosti s;;. Kako graf treba da predstavlja
lokalne odnose susjedstva, ova konstrukcija je korisna samo ako funkcija slicnosti sama
po sebi modeluje lokalna susjedstva. Primjer takve funkcije slicnosti je Gausova funkcija

sliénosti.

1% —Xj||2
202

),

s(x;,x;) = exp(—

gdje parametar o kontrolise Sirinu susjedstva. Ovaj parametar ima slicnu ulogu kao

hiperparamtar € u slucaju e-susjedskog grafa.

Izbor specificne metode za konstrukciju grafa slicnosti ponekad moze biti slozen i izazovan

problem.

2.4.4.2 Nenormalizovana spektralna klasterizacija

Kada imamo graf sli¢nosti G, glavni korak za spektralnu klasterizaciju je izracunavanje

Laplasijan matrice grafa. U slucaju nenormalizovane spektralne klasterizacije, Laplasijan

matrica grafa racuna se kao:

L=D-A

Y

gdje je: D dijagonalna matrica (matrica stepeni), dok je A matrica susjedstva.

Prethodno smo, za matricu susjedstva A, definisali nenegativnu tezinu w;; za svaki par

¢vorova v; i v; u neorijentisanom grafu slicnosti. Posto je G neorijentisan graf, imamo da je

wij

= Wjj-
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Slika 14: Neorijentisani graf sa 6 ¢vorova

Slika 14 prikazuje jednostavan neorijentisani graf sa 6 ¢vorova. Matrica susjedstva, za
ovaj graf, je kvadratna matrica 6 x 6, gdje je svaki element matrice tezina ivice izmedu dva
¢vora. Za tezine izmedu ¢vorova uzeto je da je w;; = 0 ako ¢vorovi nisu povezani i kada ne
postoji petlja, odnosno kada se iz jednog ¢vora ne moze sti¢i u isti ¢vor u jednom koraku. S
druge strane, w;; = 1 kada postoji veza izmedu dva ¢vora. Prvi red i prva kolona u matrici
odnose se na ¢vor 1, drugi red i druga kolona na ¢vor 2, i tako dalje za svih Sest ¢vorova.

Matrica susjedstva za ¢vor sa slike 14 je sledeca:

(0110 1 0
101000
A_|L 10100
0010711
100101
000110

Dijagonalna matrica D sadrzi na glavnoj dijagonali odgovarajuce stepene ¢vorova grafa.
Za svaki ¢vor, njegov stepen se racuna kao suma svih tezina ivica koje povezuju taj ¢vor
sa drugim c¢vorovima u grafu. Matematicki, elementi na glavnoj dijagonali matrice D se

racunaju na sledeci nacin:

n
dij: E wij,@:1,2,...,n,
=1

I
S O O O O W
o O O w o O
S O W o o O
S W o o o O
N O O O O O

o O O O N O
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Za graf sa slike 14, je data dijagonalna matrica D. Kao sto je objasnjeno, dijagonalna
matrica po glavnoj dijagonali sadrzi sumu tezina ivica kojima je povezan posmatrani ¢vor,
dok su ostale vrijednosti 0. Na primjer, ¢vor 1 povezan je sa ¢vorovima 2, 3 i 5, pa je njegov

stepen 3, dok je ¢vor 2 povezan sa ¢vorovima 1 1 3, pa je njegov stepen 2 i tako dalje.

Laplasijan matrica grafa racuna se tako sto se od dijagonalne matrice oduzme matrica

susjedstva. U opstem sluc¢aju, vrijednosti ove matrice definisu se na slede¢i naé¢in:

d;, ako jet1 =7
L = —w;;, ako postoji ivica izmedu ¢ i j
0, ako ne postoji ivica izmedu i i j
(3 -1 -1 0 -1 0]
-1 2 -1 0 0 0
-1 -1 3 -1 0 0
L=
o o0 -1 3 -1 -1
-1 0 0 -1 3 -1
o o 0 -1 -1 2

Matrica L predstavlja Laplasijan matricu grafa sa slike 14. Glavna dijagonala ove matrice
sadrzi stepene ¢vorova. Negativne vrijednosti u poljima matrice ukazuju na to da izmedu

dva ¢vora postoji ivica, dok nule oznacavaju da ta dva ¢vora nisu povezana.

Da bi se dobili sopstveni vektori i sopstvene vrijednosti matrice L, rjeSava se karakte-
A - v, gdje je v sopstveni vektor, a A\ odgovarajuc¢a sopstvena
JAp 1

., Vp. Sopstvene vrijednosti (eng. eigenvalues) su

risti¢cna jednacina L - v =
vrijednost. Rjesavanjem ove jednacine dobijamo skup sopstvenih vrijednosti Aj, Ao, . ..
odgovarajuce sopstvene vektore vi,vs, ..
numericke vrijednosti koje nam govore koliko je ,,vazan® ili ,,dominantan® doprinos koji
odredeni sopstveni vektor ima u kontekstu grafa. Sopstveni vektori (eng. eigenvectors) po-
kazuju pravce ili obrasce u kojima je struktura grafa najizrazenija, a komponente vektora

cesto odrazavaju vaznost pojedinih ¢vorova.

Za potrebe spektralne klasterizacije koristi se nekoliko prvih sopstvenih vektora koji od-
govaraju najmanjim sopstvenim vrijednostima, jer oni najbolje odrazavaju strukturu grafa.
Ti sopstveni vektori omogucavaju mapiranje podataka u prostor u kojem su klasteri lakse
uocljivi. U praksi, razli¢ite numericke metode se koriste za racunanje sopstvenih vektora,
posebno kada se radi o velikim skupovima podataka. Kada dobijemo ove sopstvene vektore,
oni se mogu koristiti kao nisko-dimenzionalne reprezentacije podataka cime se omogucava

primjena standardizovanih algoritama za klasterizaciju, poput K-means algoritma.

Pregled algoritma nenormalizovane spektralne klasterizacije dat je u Pseudokodu 4.
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Pseudokod 4 Nenormalizovana spektralna klasterizacija
Ulaz: Matrica slicnosti A, broj klastera K.

Izra¢unaj dijagonalnu matricu stepeni D gdje Dy = > i Ay

Izracunaj nenormalizovani Laplasijan: L =D — A.
Odredi K najmanjih sopstvenih vektora matrice L i formiraj matricu Y dimenzija n x K.
Primijeni K-means algoritam na redove matrice Y.

Dodeli oznake klastera originalnim podacima na osnovu K-means rezultata.

Izlaz: Oznake klastera za podatke.

2.4.4.3 Normalizovana spektralna klasterizacija

Normalizovana spektralna klasterizacija predstavlja varijantu spektralne klasterizacije
koja koristi normalizovane verzije Laplasijan matrice grafa. Cilj normalizacije je prilagoditi
analizu grafa kako bi se uzele u obzir varijacije u stepenima ¢vorova. Ovo je posebno vazno
za grafove sa ¢vorovima koji imaju vrlo razlicite stepene, jer nenormalizovana Laplasijan

matrica moze naglasiti ¢vorove visokog stepena, Sto otezava pravilnu detekciju klastera.

Dvije varijante normalizovane Laplasijan matrice su: simetricna normalizovana Lapla-
sijan matrica (Lgym,) 1 normalizovana Laplasijan matrica za sluc¢ajni hod (L, ). Simetri¢na
normalizovana Laplasijan matrica i normalizovana Laplasijan matrica za slucajni hod su

definisane kao:

Lyw =D 2LD 2 =1-D :AD 2,

L,=D'L=I-D'A.

Simetricna normalizovana Laplasijan matrica koristi se u situacijama kada simetrija
olaksava analizu, posebno pri rjesavanju standardnog sopstvenog problema. Ova matrica

je pogodna za vec¢inu spektralnih klasterizacija.

Pristup sluc¢ajnog hoda (eng. Random-walk) u klasterizaciji koristi pristup nasumic¢nog
obilaska grafa, gdje se ¢vorovi prikazuju kao stanja, a prelazi izmedu njih kao vjerovatnoce
kretanja. Ovaj metod omogucava efikasno otkrivanje strukture podataka kroz analizu putanja

definisanih vjerovatno¢ama, $to vodi ka stabilnijem i preciznijem grupisanju elemenata.

U radu [18], predlozen je unaprijedeni algoritam spektralne klasterizacije koji koristi ran-
dom walk za bolju ekstrakciju grupa u grafu. Algoritam poboljsava konvergenciju i robusnost,
balansiraju¢i lokalne i globalne informacije o strukturi podataka, ¢ime postize kvalitetnije

rezultate u odnosu na klasicne metode spektralne klasterizacije.

Pregled algoritma normalizovane spektralne klasterizacije dat je u Pseudokodu 5.
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Pseudokod 5 Normalizovana spektralna klasterizacija
1: Ulaz: Matrica slicnosti A, broj klastera K.
2: Izracunati dijagonalnu matricu stepeni D gdje D;; = > ;A

3: Izracunati jednu od normalizovanih Laplasijan matrica:
e Simetriéna: Ly, = D™/2(D — A)D~V/2.
e Random-walk: L, = D7'(D — A).
4: Odrediti K najmanjih sopstvenih vektora matrice Lgyy, ili Ly i formirati matricu Y
dimenzija n x K.
Normalizovati redove matrice Y tako da svaki red bude jedinicni vektor.

Primijeniti K-means algoritam na redove matrice Y.

Dodijeliti oznake klastera originalnim podacima na osnovu K-means rezultata.

Izlaz: Oznake klastera za podatke.

2.4.4.4 Prednosti i nedostaci spektralne klasterizacije

Spektralna klasterizacija ima brojne prednosti koje je ¢ine pogodnom za rjesavanje slozenih
problema. Omogucava otkrivanje nelinearnih i slozenih struktura u podacima, sto je poseb-
no korisno kada klasteri nisu sferi¢no rasporedeni. Takode, pruza fleksibilnost u definisanju
grafova sli¢nosti, omogucavajuéi prilagodavanje razli¢itim aplikacijama i vrstama podataka.
Osim toga, spektralna klasterizacija je manje osjetljiva na pocetne vrijednosti i pruza ro-
bustnost u prisustvu Suma i izolovanih tacaka. Transformacija podataka u prostor sopstve-
nih vektora smanjuje dimenzionalnost, omoguc¢ava vizuelizaciju i primjenu tradicionalnih

algoritama poput K-means-a.

Medutim, postoje i odredeni nedostaci koji ogranicavaju njenu primjenu. Glavni izazov
je visoka racunska slozenost, jer izracunavanje sopstvenih vektora postaje problematicno za
velike grafove. Rezultati zavise od izbora hiperparametara, poput broja klastera i definici-
je slicnosti, sto moze otezati postizanje optimalnih performansi. Spektralna klasterizacija
takode zahtijeva da broj klastera bude unaprijed poznat i moze biti osjetljiva na lose defi-
nisane grafove sli¢nosti. lako je efikasna za manje i srednje skupove podataka, skaliranje na
velike grafove ostaje izazov. Osim toga, interpretacija sopstvenih vektora i njihovih sopstve-

nih vrijednosti ¢esto nije intuitivna.

Vazno je napomenuti da teorijska analiza pokazuje razlike u pouzdanosti izmedu nor-
malizovane i nenormalizovane varijante spektralne klasterizacije. Normalizovana varijanta
pokazuje konzistentnost u veoma opstim uslovima. Nasuprot tome, nenormalizovana spek-
tralna klasterizacija je konzistentna samo pod specificnim, strogo definisanim uslovima koji
¢esto nisu ispunjeni u stvarnim primjerima. Zbog toga normalizovana spektralna klasteriza-

cija bi trebalo da bude preferirana u praksi [19].
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2.5 Metode za odabir optimalnih vrijednosti hiperpa-

rametara

U klasterizaciji, odabir optimalnih vrijednosti hiperparametara kljucan je korak za po-
stizanje kvalitetnih i interpretabilnih rezultata. Razliciti algoritmi zahtijevaju definisanje
hiperparametara koji uti¢u na kvalitet klasterizacije i performanse algoritama. Zbog toga je
¢esto izazovno odabrati odgovarajucu vrijednost. Razlicite metode mogu pomoci u odabiru

ovih vrijednosti kako bi rezultati sto bolje odrazavali stvarne odnose medu podacima.

Algoritmi poput K-means, hijerarhijske i spektralne klasterizacije zahtijevaju odredivanje
broja klastera. Za ovaj problem ¢esto se koriste metode poput metode ,lakta“ (eng. Elbow
Method), Silhouette analize i Davies-Bouldin Indez-a. Ove metode procjenjuju kvalitet kla-
stera na osnovu njihove unutrasnje kohezije i medusobne separacije. U algoritmima zasno-
vanim na gustini, poput DBSCAN-a, odabir hiperparametara e (radijus susjedstva) i Nyin
(minimalni broj tacaka u susjedstvu) igra kljuénu ulogu u detekeiji razlicitih oblika i izolaciju
suma. Optimalne vrijednosti ovih hiperparametara zavise od strukture podataka i cesto se

odreduju eksperimentalnim putem.

2.5.1 Metoda ,,lakta*, Silhouette Score i Davies-Bouldin Index

Metoda ,lakta“ [20] se koristi za odredivanje optimalnog broja klastera posmatranjem
promjene rezultata pri razlicitim vrijednostima broja klastera. Ova metoda funcionise tako
Sto se za svaku vrijednost broja klastera (K') racuna kohezija unutar klastera, koja se obi¢no
izrazava kao suma kvadrata udaljenosti svake tacke u klasteru i centroida tog klastera (WCSS

— Within-Cluster Sum of Squares). Formula za izra¢unavanje WCSS-a je sledeca:

n K
WSS =3 |xi — i,

i=1 k=1
gdje je:
e Xx; tacka podataka,
e ¢, centroid klastera kojem je tacka pripala,

e ||x; — ci]|* kvadratna udaljenost izmedu tacaka x; i cy.

Rezultati se predstavljaju pomocu grafika, gdje apscisna osa sadrzi razli¢ite brojeve kla-
stera, a ordinatna osa vrijednosti WCSS-a. Na grafiku se formira kriva koja opada kako se
broj klastera povecava. Optimalan broj klastera identifikuje se na mjestu gdje se kriva ,,lo-

mi“ ili formira ,lakat“, odakle metoda i dobija naziv. Ova tacka predstavlja trenutak kada
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dodavanje novih klastera ne dovodi do zna¢ajnog smanjenja WCSS-a, ¢ime se postize rav-
noteza izmedu broja klastera i kvaliteta grupisanja. U nastavku ¢e biti prikazan grafik koji

predstavlja rezultat koris¢enja metode ,lakta“.

17500 A

15000 A

12500 A

10000 A

WCSS

7500 A

5000 A

2500 A

0- *—o —eo—o—o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Broj klastera (k)

Slika 15: Prikaz rezultata koris¢enja metode ,lakta

Na slici 15 prikazan je rezultat koris¢enja metode ,lakta“. Kao Sto je prethodno ob-
jasnjeno, po x-osi su prikazane vrijednosti broja klastera, dok su na y-osa prikazane vrijed-
nosti WCSS-a. U ovom primjeru, optimalan broj klastera je 3, jer na toj tacki pad vrijednosti

WCSS-a usporava i postaje stabilniji.

Silhouette metoda [20] se koristi za procjenu kvaliteta klastera, odnosno za procjenu
koliko je dobro odredeni objekat smjeSten u klaster. Ova metoda je kombinacija kohezije i
separacije. Kohezija mjeri koliko su objekti unutar istog klastera sli¢ni, dok separacija mjeri

koliko su klasteri medusobno udaljeni. Faze proracuna Silhouette koeficijenta su:

e Racunanje prosjecne udaljenosti izmedu tacke ¢ i svih drugih tacaka u istom klasteru

(a(?)),

e Racunanje prosje¢ne udaljenosti izmedu tacke ¢ i svih drugih tacaka u najblizem su-

sjednom klasteru pri ¢emu se uzima najmanja vrijednost (b()),

e Silhouette koeficijent se racuna pomocu formule:
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a(i)=avg |

Slika 16: Prikaz racunanja Silhouette koeficijenta

Slika 16 ilustruje racunanje koeficijenta siluete za tacku i koja pripada odredenom klaste-
ru. Crnim punim krugovima oznacene su tacke podataka. Plave linije oznacavaju prosjecnu
udaljenost tacke ¢ u odnosu na sve ostale tacke unutar plavog klastera (intra-cluster cohe-
sion). Zelene i zute linije oznac¢avaju minimalnu prosjecnu udaljenost izmedu tacke i i svih
tacaka u bilo kojem drugom klasteru (zelenom ili crvenom), a ovo se naziva inter-cluster

cohesion.

Koeficijent siluete se krec¢e od -1 do 1. Vrijednost blizu 41 znac¢i da je objekat dobro
uklopljen u svoj klaster, sa malim odstupanjima od drugih klastera. Vrijednost 0 oznacava
da se objekat nalazi na granici izmedu dva klastera. Negativne vrijednosti ukazuju na to
da objekat vjerovatno nije dodijeljen pravom klasteru. Optimalan broj klastera se dobija

eksperimentalno, tj. uzima se onaj broj za koji se dobije najveéi koeficijent siluete.

Davies-Bouldin Index (DBI) [21] predstavlja jedan od najpoznatijih internih pokazatelja
kvaliteta klasterizacije. Razvijen je sa ciljem da kvantifikuje koliko su formirani klasteri
kompaktni i medusobno dobro razdvojeni. Nize vrijednosti Davies-Bouldin Index-a ukazuju
na bolju klasterizaciju, jer sugerisu da su elementi unutar svakog klastera sli¢ni jedni drugima,
dok su razliciti od elemenata u drugim klasterima. Rac¢unanje indeksa podrazumijeva vise
koraka: najprije se za svaki klaster izracunava prosjecna udaljenost tacaka unutar njega
od njegovog centroida, a zatim se za svaki par klastera racuna rastojanje izmedu njihovih
centroida. Na osnovu toga se racuna sli¢nost izmedu svakog klastera i svih ostalih, a zatim se
za svaki klaster uzima maksimalna vrijednost te slicnosti. Konacni DBI predstavlja srednju

vrijednost tih maksimalnih sli¢nosti za sve klastere. Matematicki, Davies-Bouldin Index je
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definisan kao:

k
1 Si +S;
DBI = — : J
k Z = < dij ) 7
i=1
gdje je S; prosjecna udaljenost unutar klastera i, a d;; udaljenost izmedu centroida klastera

iij.

Yy Ci si Cj
Sj
«J/‘
® &V
.\ /: :.—-——"d—” —————— /—}\%
.’/*\"“* ¢ ¢ »
¢ 6 o

Slika 17: Hustracija Davies-Bouldin Index-a

Slika 17 ilustruje Davies-Bouldin Indez. Na dvodimenzionalnom grafiku predstavljena su
dva razlicita klastera podataka. Tacke podataka predstavljene su plavim rombovima, dok su
centroidi klastera predstavljeni crvenim rombovima. Za dva klastera, sa centroidima ¢; i ¢;,

prikazane su slede¢e komponente za razumijevanje Davies-Bouldin Indez-a:

1. Intra-klasterska disperzija (s; i s;) — isprekidane plave linije povezuju centroid svakog
klastera sa ostalim tackama unutar tog klastera. Linije oznacene kao s; i s; simbolizuju
mjeru prosjesne udaljenosti tacaka unutar klastera od njihovog centra. Krace linije

ukazuju na kompaktniji klaster.

2. Inter-klasterska udaljenost (d;;) — crna isprekidana linija oznacava udaljenost izmedu
centroida dva razlicita klastera (¢; i ¢;). Ova udaljenost je oznacena kao d;;. Veca

vrijednost d;; ukazuje na bolje razdvajanje izmedu klastera.

Vrijednosti Davies-Bouldin Index-a se krecu od 0 do 400, pri ¢emu nize vrijednosti
oznacavaju bolju klasterizaciju, dok vece vrijednosti oznacavaju losiju klasterizaciju. Imajuci

u vidu prethodno navedeno, cilj je minimizacija vrijednosti Davies-Bouldin Index-a.

Primjena metode ,lakta“, Silhouette koeficijenta i Davies-Bouldin Index-a nije ograni¢ena
samo na particione algoritme, ve¢ moze pruziti korisne rezultate i kod hijerarhijskih i spek-
tralnih metoda. Kombinacija ovih metoda uz analizu dendrograma ¢e pruziti dobre rezultate

za hijerarhijsku klasterizaciju.

lako metoda ,lakta“, Silhouette Score i Davies-Bouldin Indexr daju korisne informacije

za odabir broja klastera, broj klastera ne treba odredivati iskljucivo na osnovu ovih metoda.
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Vazno je pronac¢i kompromisno rjesenje, koje ¢e dati zadovoljavajuce rezultate u metrickim
evaluacijama, ali istovremeno i omoguciti smislenu i prakti¢no primjenljivu analizu podataka

u kontekstu konkretnog domena.

2.5.2 Hiperparametri ¢ i N,,;, kod DBSCAN algoritma

Hiperparametar ¢ kod DBSCAN algoritma predstavlja maksimalnu udaljenost izmedu
tacaka koje se smatraju susjedima unutar istog klastera. Odabir optimalne vrijednosti ¢
hiperparametra [15] je obavezan kod ovog algoritma i vazan jer od njega zavisi uspjesna
klasterizacija podataka. Za odabir vrijednosti ovog hiperparametra najcesée se koristi funk-
cija k-dist, koja za svaku tacku u skupu podataka racuna udaljenost do njene k-te najblize
susjedne tacke. Sortiranjem ovih tacaka prema njihovim k-dist vrijednostima u opadajuc¢em
redosledu dobija se graf koji predstavlja raspodjelu gustine tacaka. Na osnovu ovog grafa
moze se odrediti optimalna vrijednost hiperparametra €. Na grafu se obi¢no vidi ,dolina“,
koja oznacava prelaz izmedu gustih i rijetkih podruc¢ja. Vrijednost k-dist ove tacke postavlja

se kao e, ¢ime se definiSe maksimalna udaljenost unutar koje se tacke smatraju susjedima.

©
~
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—=—=- Pretpostavljeni eps = 0.26

© o e o ©
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] ] ] ] ]
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Slika 18: Primjer grafika k-distanci

Slika 18 prikazuje primjer grafika k-distanci. Po apscisnoj osi prikazuje se indeks tacaka
u skupu podataka, dok su na ordinatnoj prikazane udaljenosti. Grafika prikazuje kako se
udaljenosti mijenjaju pove¢anjem indeksa tacaka u skupu. Isprekidana crvena linija oznacava
vrijednost € hiperparametra, gdje dolazi do ostrog skoka udaljenosti. Ovaj skok signalizira

prelaz izmedu gustih i rijetkih oblasti u skupu podataka.

Npin je hiperparametar koji odreduje minimalni broj tacaka potrebnih u okolini da bi se

tacka smatrala Core Point-om. Optimalna vrijednost V,,;, obi¢no zavisi od broja dimenzija
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podataka i gustine skupa. Preporucuje se da N,,;, bude bar D + 1, gdje je D broj dimenzija
podataka. Pored ovog heuristickog pravila, N,,;, se Cesto odreduje eksperimentalno, testira-
njem razlicitih vrijednosti u kombinaciji sa hiperparametrom e, kako bi se postigla optimalna
detekcija klastera. Dakle, N,,;, se obi¢no bira u rasponu od 4 do 5, iako tacna vrijednost

moze zavisiti od specificnosti podataka.
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3 Pretprocesiranje i redukcija dimenzionalnosti

Ova sekcija istrazivanja bavi se prakticnim koracima vezanim za fazu pretprocesiranja,
sa ciljem da se obezbijedi struktuisan i detaljan prikaz pripreme podataka prije same primje-
ne algoritama. Ovaj pristup doprinosi pove¢anju pouzdanosti i interpretabilnosti rezultata

klasterizacije.

Sekcija zapoc¢inje opisom i porijeklom podataka koji se koriste u istrazivanju. Zatim su
opisani klju¢ni koraci pripreme podataka, Sto ukljuc¢uje inzenjering karakteristika, rjeSavanje
problema nedostajuéih vrijednosti i izolovanih tacaka (eng. outliers), kodiranje kategorijskih
promjenljivih i skaliranje podataka. Posebna paznja posvecena je redukciji dimenzionalnosti,
tehnici koja omoguc¢ava smanjenje slozenosti skupa podataka bez gubitka klju¢nih karak-
teristika. Ova metoda je vazna ne samo za pojednostavljivanje analize podataka, ve¢ i za

vizuelni prikaz rezultata klasterizacije.

Za sprovodenje prakticnog dijela ovog istrazivanja koriSéen je programski jezik Python.
Python je odabran zbog bogate kolekcije biblioteka za masinsko ucenje, analizu podata-
ka i klasterizaciju. Kljuéne biblioteke uklju¢uju: Pandas, NumPy, Scikit-learn (sklearn),
Matplotlib i Seaborn.

3.1 Opis i izvor podataka

Prvi skup podataka koji se koristi u ovom istrazivanju naziva se ,,Customer Personality
Analysis“. Ovo je javni i vrlo popularan skup podataka za analizu podataka. Preuzet je sa

1

sajta Kaggle ', koji je jedan od najpopularnijih sajtova za nauku o podacima (eng. Data

Science) 1 masinsko ucenje.

,Customer personality analysis“ [22] skup podataka sadrzi informacije o kupcima, pro-
izvodima i promocijama. Analizom ovog skupa podataka moze se do¢i do razumijevanja
ponasanja korisnika, njihovih preferencija i odgovora na marketinske akcije. Takode, moze
se pomoci preduze¢ima u personalizaciji marketinskih strategija, optimizaciji ponude proi-
zvoda, unapredenju zadovoljstva korisnika i pove¢anju prodaje i profitabilnosti. U nastavku

su prikazane karakteristike ovog skupa podataka i njihov opis:

1. ID — jedinstveni indentifikator korisnika;

Thttps://www.kaggle.com/
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

. Year Birth — godina rodenja;
. Education — nivo obrazovanja;

. Marital _Status — brac¢ni status;

Income — ukupna primanja domacinstva na godisnjem nivou;

. Kidhome — broj djece u domacinstvu;

Teenhome — broj tinejdzera u domacdinstvu;

. Dt_Customer — datum kada je korisnik registrovan u bazu podataka;

. Recency — broj dana od poslednje kupovine korisnika;

Complain — 1 ako je korisnik imao zalbu u poslednje 2 godine, 0 u suprotnom;
MntWines — iznos potrosen na vino u poslednje 2 godine;

MntFruits — iznos potrosen na voce u poslednje 2 godine;

MntMeatProducts — iznos potrosen na meso u poslednje 2 godine;
MntFishProducts — iznos potroSen na ribu u poslednje 2 godine;
MntSweetProducts — iznos potrosen na slatkise u poslednje 2 godine;
MntGoldProds — iznos potroSen na zlato u poslednje 2 godine;
NumDealsPurchases — Broj izvrSenih kupovina sa popustom;

AcceptedCmpl — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u 1. kampanji, 0 u suprotnom;
AcceptedCmp2 — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u 2. kampanji, 0 u suprotnom;
AcceptedCmp3 — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u 3. kampanji, 0 u suprotnom;
AcceptedCmp4 — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u 4. kampanji, 0 u suprotnom;
AcceptedCmp5 — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u 5. kampanji, 0 u suprotnom;

Response — 1 ako je korisnik prihvatio ponudu u poslednjoj kampanji, 0 u suprotnom.

U tabeli 5 je prikazano prvih pet redova skupa podataka nakon ucitavanja.
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Tabela 5: Prikaz ,,Customer Personality Analysis* skupa podataka nakon ucitavanja

ID Year Birth  Education Marital_Status Income ... Response
0 5524 1957 Graduation Single 58138.0 ... 1
1 2174 1954 Graduation Single 46344.0 0
2 4141 1965 Graduation Together 71613.0 0
3 6182 1984 Graduation Together 26646.0 0
4 5324 1981 PhD Married 58293.0 0

Drugi skup podataka koji se koristi u istrazivanju je ,Online Retail“ skup podataka [23].
Ovaj popularni skup podataka preuzet je sa UCI Machine Learning Repository ? sajta, koji
je jedna od najpoznatijih online resursa za istrazivace u oblasti masinskog ucenja i analize

podataka.

,Online Retail “ skup podataka sadrzi transakcije elektronske trgovine jedne kompanije sa
sjedistem u Velikoj Britaniji. Podaci obuhvataju period izmedu decembra 2010. i decembra
2011. godine, ukljuc¢ujuc¢i kupovine koje su obavili klijenti iz razlicitih zemalja. Ovaj skup
podataka se cesto koristi za segmentaciju podataka, predikciju ponasanja kupaca i analizu
prodaje, kao i za razvoj modela preporuka u oblasti e-trgovine. Opis karakteristika ovog

skupa podataka je slededi:

—_

. InvoiceNo — jedinstveni broj fakture za svaku transakciju,
2. StockCode — jedinstveni broj proizvoda,

3. Description — opis proizvoda,

4. Quantity — koli¢ina kupljenog proizvoda,

5. InvoiceDate — datum i vrijeme fakture,

6. UnitPrice — cijena jedne jedinice proizvoda,

7. CustomerID — identifikacioni broj korisnika,

8. Country — zemlja u kojoj korisnik zivi.

U tabeli 6 prikazano je prvih pet redova skupa podataka nakon ucitavanja.

Zhttps://archive.ics.uci.edu/
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Tabela 6: Prikaz ,,Online Retail“ skupa podataka nakon ucitavanja

InvoiceNo StockCode ... CustomerID Country
0 536365 851234 ... 17850.0 United Kingdom
1 536365 71053 ... 17850.0 United Kingdom
2 536365 84006B ... 17850.0 United Kingdom
3 536365 84029G ... 17850.0 United Kingdom
4 536365 84029E ... 17850.0 United Kingdom

3.2 Pretprocesiranje podataka

Pretprocesiranje podataka [24] je vazan korak u masinskom ucenju, gdje se sirovi skup
podataka transformise u korisniji i format koji je pogodniji za primjenu algoritama za kla-
sterizaciju. Ovaj proces ukljucuje ¢is¢enje, transformaciju i organizaciju podataka sa ciljem
njihove pripreme za odgovarajud¢i algoritam masinskog ucenja. Pretprocesiranje podataka je
neophodno jer sirovi podaci ¢esto sadrze nepravilnosti poput nedostajuc¢ih vrijednosti, Suma,
redundantnih karakteristika, neuskladenih formata ili nebalansiranih distribucija, $to moze
negativno uticati na performanse algoritama. Ukoliko se ovi problemi ne rijeSe, moze doci

do smanjenja tacnosti modela, duzeg vremena izvrsavanja algoritma i smanjenja efikasnosti.

3.2.1 InzZenjering karakteristika

InZenjering karakteristika (eng. Feature Engineering) predstavlja proces u kojem se si-
rovi podaci transformisu tako da budu pogodniji za koriséenje od strane algoritma, ¢ime
se povecava tacnost modela. U sustini, inzenjering karakteristika omogucava da se iz posto-
je¢ih karakteristika naprave nove, relevantnije karakteristike koje mogu znacajno unaprijediti
sposobnost modela da prepozna obrasce [25]. Ovo ukljucuje kreiranje novih karakteristika,
transformaciju postojecih karakteristika i uklanjanje irelevantnih ili redundantnih karakteri-
stika.

Da bi primijenili inzenjering karakteristika moramo biti upoznati sa osnovnim informa-
cijama vezanim sa skup podataka. U nastavku je dat rezultat koris¢enja info metode iz

Python-ove biblioteke Pandas za ,,Customer Personality Analysis® skup podataka.

<class ’pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 2240 entries, 0 to 2239

Data columns (total 29 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
0 ID 2240 non-null int64
1 Year_Birth 2240 non-null int64
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2  Education 2240 non-null  object
3 Marital_Status 2240 non-null object
4 Income 2216 non-null float64
5 Kidhome 2240 non-null int64
6  Teenhome 2240 non-null int64
7 Dt_Customer 2240 non-null  object
8  Recency 2240 non-null  int64
9 MntWines 2240 non-null int64
10 MntFruits 2240 non-null int64
11 MntMeatProducts 2240 non-null int64
12 MntFishProducts 2240 non-null int64
13 MntSweetProducts 2240 non-null int64
14 MntGoldProds 2240 non-null int64
15 NumDealsPurchases 2240 non-null int64
16 NumWebPurchases 2240 non-null int64
17 NumCatalogPurchases 2240 non-null  int64
18 NumStorePurchases 2240 non-null int64
19 NumWebVisitsMonth 2240 non-null int64
20 AcceptedCmp3 2240 non-null  int64
21 AcceptedCmp4 2240 non-null  int64
22 AcceptedCmpb 2240 non-null  int64
23 AcceptedCmpl 2240 non-null  int64
24 AcceptedCmp2 2240 non-null  int64
25 Complain 2240 non-null int64
26 Z_CostContact 2240 non-null int64
27 Z_Revenue 2240 non-null int64
28 Response 2240 non-null int64

dtypes: float64(1), int64(25), object(3)
memory usage: 507.6+ KB

Rezultat koriséenja info metode prikazuje nazive svih karakteristika sa tipovima poda-

taka. Neke od ovih karakteristika koristi¢emo za inzenjering karakteristika.

Prva karakteristika koja je interesantna u kontekstu inzenjeringa karakteristika je Year Bi-
rth. Ova karakteristika prikazuje godinu rodenja korisnika. Radi pojednostavljenja, krei-
rac¢emo novu kolonu Age koja ¢e, na osnovu podataka iz Year Birth kolone, sadrzati godine
starosti korisnika. Karakteristiku Age racunamo tako sto od tekuce godine oduzmemo godinu

rodenja korisnika.

Dalje, istrazi¢emo kolonu Education i provjeriti da li kod nje ima prostora za pojedno-

stavljenje. Kolona Education sadrzi podatke o nivou obrazovanja korisnika.
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Tabela 7: Prikaz kategorija karakteristike Education

Kategorija | Broj redova
Graduation 1116
PhD 481
Master 365

2n Cycle 200
Basic 54

Tabela 7 pokazuje da karateristika Education sadrzi kategorije: Graduation, PhD, Master, 2n
Cycle i Basic. Termini Basic i 2n Cycle Kkoriste za korisnike koji nisu fakultetski obrazovani.
Za korisnike sa Graduation nivoom obrazovanja smatra se da su zavrsili osnovne studije.
I na kraju, kategorije Master i PhD oznacavaju da korisnik ima zavrSen odredeni stepen
postdiplomskih studija. U skladu sa tim, navedene kategorije ¢emo smjestiti u tri nove, i to:
Undergraduate (Basic i 2n Cycle), Graduate (Graduation) i Postgraduate (Master i PhD).

Sledeca karakteristika je Marital_Status, koja pokazuje brac¢no stanje korisnika. Kate-

gorije ove karakteristike prikazane su u tabeli 8.

Tabela 8: Prikaz kategorija karakteristike Marital _Status

Kategorija | Broj redova
Married 857
Together 273
Single 471
Divorced 232
Widow 76
Alone

Absurd

YOLO

Tabela 8 pokazuje da karakteristika ima sledece kategorije: Married (ozenjen/udata),
Together (ima partnera/ku ali nisu u braku), Single (nema partnera/ku), Divorced (razve-
den/a), Widow (udovica), Alone (nema partnera/ku), Absurd (nema partnera/ku), YOLO
(nema partnera/ku). Na osnovu ovih kategorija napraviéemo karakteristiku Living With
koja ¢e imati dvije grupe: Partner (korisnici koji imaju partnera/ku) i Alone (korisnici koji

nemaju partnera/ku).

Karakteristike Kidhome i Teenhome prikazuju broj djece i tinejdzera u domacinstvu. Na
osnovu podataka iz ovih promjenljivih mozemo kreirati novu karakteristiku Total_Children,
koja ¢e prikazivati ukupan broj djece u domacinstvu. Takode, kreira¢emo i karakteristiku

Is Parent koja ¢e prikazivati da li je korisnik roditelj ili ne.
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Dodatno, na osnovu karakteristika Total Children i Living With mozemo izracunati
ukupan broj ¢lanova domacinstva. Novu karakteristiku nazva¢emo Family_Size i racuna¢emo
je tako $to broj djece (Total Children) saberemo sa odgovaraju¢im numerickim ekvivalen-

tima kategorija karakteristike Living With (1 za Alone, 2 za Partner).

Na ispisu dobijenom koris¢enjem info metode vidimo da je karakteristika Dt_Customer
tipa object. Ova karakteristika prikazuje datum kada je korisnik registrovan u bazi podataka
firme. Tip object mora se zamijeniti tipom datetime, kako bi podaci bili ¢uvani u pravilnom
formatu. Na osnovu izmijenjene karakteristike, mozemo izrac¢unati broj dana od kada je
korisnik upisan u bazu podataka firme. Ove vrijednosti racunamo u odnosu na najskorije

upisanog korisnika. Nova karakteristika zvace se Customer_For.

Sledeée karakteristike koje su interesatne u kontekstu inzenjeringa karakteristika su:
MntWines, MntFruits, MntMeatProducts, MntFishProducts, MntSweetProducts i MntGold-
Prods. Pomenute karakteristike prikazuju potrosnju korisnika na odgovarajuéu kategoriju
proizvoda. Pomoc¢u njih mozemo izra¢unati ukupnu potrosnju korisnika, tj. kreirati karakte-
ristiku Total_Spent. Takode, radi jasno¢e mozemo skratiti nazive ovih karakteristika, pa ¢e

novi nazivi biti: Wines, Fruits, Meat, Fish, Sweets i Gold.

Na samom kraju inzenjeringa karakteristika, brisemo redudantne i irelevantne karakteri-
stike, kao Sto su: Marital _Status, Dt_Customer, Z_CostContant, Z_Revenue, Year Birth i

ID. Izgled podataka nakon inzenjeringa karakteristika prikazan je u tabeli 9.

Tabela 9: Prikaz ,,Customer Personality Analysis“ skupa podataka nakon inzenjeringa ka-

rakteristika
Education Income Kidhome Teenhome ... Age Total_ Spent
0 Graduate 58138.0 0 0O ... 64 1617
1 Graduate 46344.0 1 1 67 27
2 Graduate 71613.0 0 0 56 776
3 Graduate 26646.0 1 0 37 53
4 Postgraduate 58293.0 1 0 40 422

Sada prelazimo na ,,Online Retail“ skup podataka. Prije svega, prikaza¢emo osnovne

informacije ovog skupa podataka.
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<class ’pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 541909 entries, 0 to 541908

Data columns (total 8 columns):

#  Column Non-Null Count  Dtype
0  InvoiceNo 541909 non-null object
1 StockCode 541909 non-null object
2 Description 540455 non-null object
3 Quantity 541909 non-null int64
4 InvoiceDate 541909 non-null object
5 UnitPrice 541909 non-null float64
6 CustomerID 406829 non-null float64
7  Country 541909 non-null object

dtypes: float64(2), int64(1), object(b)

memory usage: 33.1+ MB

Iz ovog skupa podataka nam nece biti potrebne sve karakteristike, ve¢ ¢e podaci biti
analizirani pomoéu RFM (eng. Recency, Frequency, Monetary) analize. Dakle, podaci ée biti

analizirani na osnovu tri faktora:

1. Recency - broj dana od poslednje kupovine korisnika,
2. Frequency - broj transakcija korisnika i

3. Monetary - ukupan iznos koji je korisnik potrosio.

Prvo, racunamo Monetary faktor. Kreira¢emo novi skup podataka rfm_m i u njemu
karakteristiku Amount, koja se racuna kao proizvod broja jedinica i cijene jedne jedinice
proizvoda. Nakon toga, grupisanjem po CustomerID-u sumiramo sve iznose koje je korisnik
potrosio po transakcijama. Na taj nacin dobijamo ukupan iznos koji je korisnik potrosio.

Izgled novokreiranog skupa podataka prikazan je u tabeli 10.
Tabela 10: Izgled rfm_m skupa podataka

CustomerID  Amount
12346.0 0.00
12347.0 4310.00
12348.0 1797.24
12349.0 1757.55
12350.0 334.40

s W N R O

Zatim, racunamo Frequency faktor. Ovaj faktor racunamo tako sto za svakog korisnika
brojimo fakture koje je on napravio. Takode, rezultat ovog ra¢unanja smjestamo u novi skup

podataka rfm_f. Izgled ovog skupa podataka prikazan je u tabeli 11.
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Tabela 11: Izgled rfm_f skupa podataka

CustomerID Frequency

0 12346.0 2
1 12347.0 182
2 12348.0 31
3 12349.0 73
4 12350.0 17

Slede¢e sto racunamo je faktor Recency. Za faktor Recency treba nam karakteristika
InvoiceDate iz originalnog skupa podataka. Ova karakteristika je sac¢uvana u nepravilnom
formatu, pa ¢emo tip object zamijeniti tipom datetime. Dalje, neophodno je izvuéi ,,maksi-
malni“ datum, tj. datum poslednje transakcije (od svih transakeija), kako bismo utvrdili broj
dana od poslednje kupovine. Da bismo utvrdili broj dana od poslednje kupovine korisnika,
u originalnom skupu podataka kreiracemo karakteristiku Diff, koja ¢e predstavljati razliku
izmedu datuma poslednje transakcije za cio skup podataka i pojedinacnih datuma transak-
cije svakog korisnika. Konacno, kreiramo novi skup podataka rfm_r gdje ¢emo broj dana od
poslednje transakcije korisnika racunati tako Sto za svakog korisnika izvu¢emo minimalnu

vrijednost karakteristike Diff. Izgled rfm_r skupa podataka prikazan je u tabeli 12
Tabela 12: Izgled rfm_r skupa podataka

CustomerID Diff
0 12346.0 325 days 02:33:00
1 12347.0 1 days 20:58:00
2 12348.0 74 days 23:37:00
8
4

12349.0 18 days 02:59:00
12350.0 309 days 20:49:00

Kao sto se vidi u tabeli 12, karakteristika Diff novog skupa podataka sadrzi vrijednosti
koje ukljucuju broj dana i vrijeme od poslednje transakcije korisnika. S obzirom na to da nam
je potreban samo broj dana, ukloni¢emo dio sa vremenom, pa ¢e skup podataka izgledati
kao u tabeli 13

Tabela 13: Konacan izgled rfm_r skupa podataka

CustomerID Diff
12346.0 325
12347.0 1
12348.0 74
12349.0 18
12350.0 309

s w NN, O
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Nakon sto smo izracunali faktore Recency, Frequency i Monetary, te kreirali tri skupa po-
dataka za ove faktore, sledeci korak je spajanje ta tri skupa podataka u jedan skup podataka.
Ovaj skup podataka ¢emo koristiti za dalje operacije pretprocesiranja podataka. Rezultat
spajanja skupova podataka je rfm skup podataka sa karakteristikama: CustomerID, Amount,

Frequency i Recency, ¢iji je izgled prikazan u tabeli 14.
Tabela 14: Izgled rfm skupa podataka

CustomerID  Amount Frequency Recency

0 12346.0 0.00 2 325
1 12347.0 4310.00 182 1
2 12348.0 1797.24 31 74
3 12349.0 1757.55 73 18
4 12350.0  334.40 17 309

3.2.2 Rjesavanje problema nedostajucih vrijednosti

Mnogi skupovi podataka sadrze nepostojeée vrijednosti [24]. Nepostojeca vrijednost je
vrijednost atributa koja nije unesena ili je izgubljena tokom procesa biljezenja. Postoje raz-
liciti razlozi za prisustvo nepostojecih vrijednosti, kao Sto su ruéni unos podataka i greske kod
automatskih unosa podataka. Glavni problemi koje proizvode nedostajuce vrijednosti su gu-
bitak efikasnosti modela i komplikacije u analizi podataka. Obrada nedostajué¢ih vrijednosti

se najcesc¢e sprovodi na dva nacina:

e Brisanje redova sa nedostajuc¢im vrijednostima - iako je jednostavan, ovaj metod moze
dovesti do gubitka znacajnog dijela podataka, Sto smanjuje efikasnost analize. Ovaj
nacin je praktican samo kada skup podataka sadrzi relativno mali broj redova sa ne-

dostajué¢im vrijednostima.

e Imputacija nedostajuc¢ih vrijednosti - obuhvata niz procedura koje imaju za cilj da
popune nedostajuce vrijednosti procijenjenim vrijednostima. Po pravilu, karakteristike
u skupu podataka nisu nezavisne jedne od drugih. Prepoznavanjem odnosa medu ka-
rakteristikama moguce je odrediti vrijednosti koje nedostaju. Ovaj pristup omogucava

ocuvanje velicine skupa podataka i smanjenje gubitka informacija.

Za slucaj ,,Customer Personality Analysis“ skupa podataka, ranije prikazani ispis dobijen
kao rezultat info metode pokazuje da karakteristika Income umjesto 2240 vrijednosti, sadrzi
2216 vrijednosti. Ovo ukazuje na postojanje 24 nedostajuce vrijednosti u ovoj karakteristici.
Ovu informaciju mozemo dobiti i slede¢im kodom: data.isnull().sum() koji kao rezultat

daje sledeci ispis:

ID 0
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Year_Birth
Education

Marital_Status

N
=

Income

Kidhome

Teenhome
Dt_Customer
Recency

MntWines
MntFruits
MntMeatProducts
MntFishProducts
MntSweetProducts
MntGoldProds
NumDealsPurchases
NumWebPurchases
NumCatalogPurchases
NumStorePurchases
NumWebVisitsMonth
AcceptedCmp3
AcceptedCmp4
AcceptedCmpb
AcceptedCmpl
AcceptedCmp2
Complain
Z_CostContact

Z_Revenue

O O O O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o

Response

dtype: int64

Obzirom da skup podataka ne sadrzi veliki broj nedostajuéih vrijednosti, izvr§i¢emo njihovu

obradu na prvi nacin, tj. ukloni¢emo redove sa nedostaju¢im vrijednostima.

Rjesavanje problema sa nedostaju¢im vrijednostima u slucaju ,,Online Retail“ skupa
podataka vrsi se prije izracunavanja RFM faktora kako bi se osigurala tacnost i pouzdanost
analize. Provjeravamo da li u originalnom skupu podataka postoje redovi sa nedostaju¢im

vrijednostima i brisemo ih.

InvoicelNo 0
StockCode 0
Description 1454
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Quantity 0
InvoiceDate 0
UnitPrice 0
CustomerID 135080
Country 0

dtype: int64

Ocigledno, gornji ispis pokazuje da karakteristika Description ima 1454, dok karakteri-
stika CustomerID sadrzi 135.080 redova sa nedostajué¢im vrijednostima. Kao i u prethodnom

slucaju, i ovdje brisemo redove sa nedostaju¢im vrijednostima.

3.2.3 Detekcija i rjeSavanje problema outlier-a

Izolovane tacke u podacima (eng. outliers) [26] su obrasci koji se ne uklapaju u dobro de-
finisano poimanje normalnog ponasanja. Slika 19 prikazuje primjer outlier-a u jednostavnom

dvodimenzionalnom skupu podataka.

Slika 19: Primjer outlier-a

Slika 19 prikazuje jednostavan dvodimenzionalni skup podataka. Podaci imaju dva nor-
malna regiona Nj i Ns, jer ve¢ina posmatranih tacaka lezi u tim regionima. Tacke koje su
dovoljno udaljene od tih regiona, npr. tacke oy i 09, kao i tacke u regionu Os, predstavljaju

izolovane tacke, odnosno outlier-e.

Apstraktno govoreéi, outlier-i su obrasci koji odstupaju od normalnog ponaSanja, koji
se u svom najjednostavnijem obliku moze predstaviti kao region, pri ¢emu se sve normalne
posmatrane vrijednosti vizuelizuju kao dio tog normalnog regiona, dok se ostatak smatra

izolovanim podacima. lako ovaj pristup djeluje jednostavno, moze biti izazovan iz vise razlo-

ga.

46



Lazar Trifunovic¢ Master rad

Vrlo je tesko definisati normalno ponasanje ili normalni region. Neke od poteskoca su

sledecée:

e Obuhvatanje svakog moguceg normalnog ponasanja unutar regiona.

e Neprecizna granica izmedu normalnog i izolovanog ponasanja, jer ponekad izolovana

posmatranja koja se nalaze blizu granice mogu zapravo biti normalna, i obrnuto.

e Razlicita shvatanja outlier-a u razlicitim aplikativnim domenima ¢ine primjenu tehnike

razvijene u jednom domenu na drugi vrlo teskom.

Postoji veliki broj tehnika za detekciju outlier-a. Neke od najc¢esée primijenjenih tehnika

detekcije izolovanih tacaka su:

e /-Score — mjerenje broja standardnih devijacija koje su potrebne da bi se posmatrana

vrijednosti razlikovala od prosjeka.

e [QR (Interquartile Range) — detekcija outlier-a na osnovu udaljenost od prvog (Q1) i
treeg (Q3) kvartila. Izolovane tacke se obi¢no definisu kao vrijednosti koje leze izvan
opsega od 1,5 IQR ispod Q1 1ili 1,5 IQR iznad (3.

e k-Nearest Neighbors (KNN) — identifikacija izolovanih ta¢aka na osnovu udaljenosti

izmedu tacke i njenih K-najblizih susjeda.

Vizuelizova¢emo odredene karakteristike ,, Customer Personality Analysis“ skupa podata-
ka za koje ¢emo utvrditi postojanje izolovanih tacaka. Na primjer, graficki ¢e biti prikazane

karakteristike Income, Age, Meat i Recency (slika 20).
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Slika 20: Graficki prikaz odabranih karakteristika ,, Customer Personality Analysis“ skupa
podataka

Slika 20 pokazuje da karakteristika Income ima jednu tacku koja ekstremno odstupa od
ostalih vrijednosti. Dok se ve¢ina primanja kre¢u najvise do 100.000, postoji jedna tacka
koja pokazuje primanja ve¢a od 600.000. Takode, karakteristika Age sadrzi tri tacke koje
pokazuju vrijednosti preko 120, sto su ekstremno visoke vrijednosti ako uzmemo u obzir da
se radi o godinama starosti, dok se ostale vrijednosti kre¢u od 20 do 80. Karakteristika Meat
sadrzi 4 tacke koje se mogu smatrati potencijalnim outlier-ima, dok karakteristika Recency

najvjerovatnije nema outlier-a.

Za potvrdu prisustva i uklanjanje izolovanih tacaka u ovom radu bice koris¢ena IQR
tehnika. Otkrivanje izolovanih tacaka pomocu IQR tehnike zasniva se na razumijevanju sta-
tistickog ponaSanja podataka unutar opsega definisanog kvartilima. Vrijednost kvartila za
odgovarajuce karakteristike skupa podataka moze se dobiti koris¢enjem metode describe
biblioteke Pandas. Tabela 15 prikazuje opisnu statistiku skupa podataka, koja se dobija kao

rezultat koriséenja describe metode.
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Tabela 15: Opisna statistika ,,Customer Personality Analysis“ skupa podataka

Income Kidhome ... Family Size Is_Parent

count 2216.000000 2216.000000 ... 2216.000000 2216.000000
mean  52247.251354 0.441787 2.592509 0.714350
std  25173.076661 0.536896 0.905722 0.451825
min 1730.000000 0.000000 1.000000 0.000000
25%  35303.000000 0.000000 2.000000 0.000000
50%  51381.500000 0.000000 3.000000 1.000000
75%  68522.000000 1.000000 3.000000 1.000000
max 666666.000000 2.000000 5.000000 1.000000

Kod IQR, koriste se prvi kvartil (Q1 —25% vrijednosti podataka) i treéi kvartil (Q3 —75%
vrijednosti podataka). Prvo se racuna interkvartilni opseg (IQR), koji predstavlja podruéje
u kojem lezi srednjih 50% podataka. Ova vrijednost je razlika treceg i prvog kvartila, tj.
racuna se po formuli /QR = ()3 — Q1. Zatim se definiSe donja i gornja granica opsega i sve
tacke koje izlaze iz tog opsega se smatraju izolovanim tackama. Odgovarajuc¢e formule za

donju i gornju granicu su:

Donja granica = Q1 — k- IQR

Gornja granica = Q3 + k- IQR

Parametar k definise koliko daleko od interkvartilnog opsega moze biti neka tacka a da
se ne smatra oulier-om. Standardna vrijednost za ovaj parametar je k = 1,5, §to omogucava
detekciju umjerenih izolovanih tacaka. Za blazi kriterijum koji identifikuje samo ekstremne
vrijednosti uzima se da je k = 3,0. Ukoliko je k£ < 1,5, tada se povecava osjetljivost na
izolovane tacke, pa i manja odstupanja mogu biti oznacena kao izolovane tacke. U slucaju
,Customer Personality Analysis® skupa podataka uzeé¢emo da je k = 3,0, odnosno uklo-

ni¢cemo samo vrijednosti koje ekstremno odstupaju od ostalih.

Pored ovog nacina uklanjanja oulier-a, mogli smo primijeniti i jednostavniji nacin. Ovaj
nacin definise da se brisu sve vrijednosti karakteristike Age koje su vecée od 90 i sve vrijed-
nosti karakteristike Income veé¢e od 600.000. Oba pristupa daju identican rezultat, tj. nakon

brisanja izolovanih tacaka, ukupan broj tacaka iznosi: 2212.

Kod drugog skupa podataka rfm koji smo dobili pomocu ,,Online Retail “ skupa podataka,
takode koristimo IQR tehniku za detekciju i uklanjanje izolovanih tacaka. Vizuelizova¢emo
karakteristike Amount, Frequency i Recency kako bismo vizuelno detektovali prisustvo izo-
lovanih tacaka (slika 21). Ovog puta ¢emo podatke vizuelizovati pomoéu metode boxplot
biblioteke Seaborn.
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Slika 21: Graficki prikaz izabranih karakteristika rfm skupa podataka

Boxplot sa slike 21 jasno ukazuje na izolovane tacke, koje se nalaze iznad ili ispod po-
debljane horizontalne linije. Karakteristika Amount ima veliki broj izolovanih tacaka, koje se
protezu na vrijednostima koje su znacajno veée u odnosu na ostale (¢ak i preko 250.000).
Frequency karakteristika ima manje izolovanih tacaka u poredenju sa Amount karakteristi-
kom, ali su prisutne tacke koje znacajno odstupaju od vec¢ine. Na kraju, Recency karakteri-

stika ima vrlo malo izolovanih tacaka.

Kao i kod ,,Customer Personality Analysis“, izolovane tacke u rfm skupu podataka bice

detektovane i uklonjenje koriséenjem IQR tehnike.

3.2.4 Kodiranje kategorijskih promjenljivih

Skupovi podataka, pored numerickih karakteristika, mogu sadrzati i nenumericke, tj. ka-
tegorijske karakteristike. Za razliku od numerickih karakteristika, koje kvantitativno opisuju
podatke, kategorijske karakteristike se odnose na kategorije, klase ili oznake koje nemaju nu-
mericku vrijednost. Tipi¢ni primjeri kategorijskih promjenljivih su pol (,muski“i ,zenski®),

boja (,crvena®,  plava‘“i ,zelena“) ili status (,aktivan“ i neaktivan®).

Ovakve karakteristike igraju znacajnu ulogu u mnogim primjenama algoritama masinskog
ucenja. Medutim, posto veéina algoritama radi sa numerickim vrijednostima, kategorijske
promjenljive predstavljaju izazov u procesu analize podataka. Izostavljanje karakteristika
koje ne sadrze numericke vrijednosti moze imati veoma negativan uticaj na rezultate al-

goritama, odnosno na klasterizaciju. Zbog toga, vrijednosti kategorijskih karakteristika se,
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koris¢enjem odgovarajucih tehnika, moraju pretvoriti u numericke. Postoji veliki broj tehnika
kodiranja kategorijskih promjenljivih [27], a u nastavku ée biti opisane tri najcesée koriséene:

label encoding, ordinal encoding i one-hot encoding.

Label encoding [27] tehnika kodiranja kategorijskih podataka podrazumijeva da se sva-
ka jedinstvena tekstualna vrijednost pretvara u cjelobrojnu vrijednost na osnovu redosle-
da. Naime, ako je skup jedinstvenih vrijednosti u jednom polju sac¢injen od n elemenata
A = {ag,a1,as,...,a,_1}, tada se zamjena u tekstualnim podacima u ovom polju postize

koris¢enjem sledece formule:

07 bz = Qo,
1a bl = aq;
LE?”LC(bl) = 27 bz = ag9;

gdje 7 ide od 1 do n.

Na slici 22 prikazan je primjer kodiranja kategorijske karakteristike jednostavnog skupa

podataka koriséenjem label encoding metode.

Originalni podaci Kodirani podaci
Tim Poeni Tim Poeni
A 25 0 25

A 12 0 12

B 15 — 1 15

B 14 1 14

B 19 1 19

B 23 1 23

C 25 2 25

C 29 2 29

Slika 22: Primjer kodiranja label encoding tehnikom

Primjer sa slike 22 prikazuje izgled jednostavnog skupa podataka cija je karakteristika Tim
kodirana label encoding tehnikom. Kategorije A, B i C' kodirane su brojevima 0, 1 i
2, respektivno. lTako se ova tehnika smatra najjednostavnijom i najrazumljivijom metodom
kodiranja kategorijskih promjenljivih, ova metoda se obi¢no koristi kada kategorijski podaci u
jednom polju imaju samo dvije jedinstvene vrijednosti. Dakle, ova metoda je efikasnija kada
je k = 2, jer se u ovoj metodi tekstualne vrijednosti zamjenjuju numerickim vrijednostima
bez obra¢anja paznje na bilo kakav nivo. Ova metoda kodiranja se u Python-u moze koristiti

pomoc¢u modula sklearn.preprocessing i klase LabelEncoder.
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Metoda ordinal encoding [27] sliéna je prethodnoj metodi. Glavna razlika izmedu njih
je u tome sto se kod metode label encoding zamjena tekstualnih podataka cjelobrojnim vri-
jednostima vrsi prema njihovom redosledu pojavljivanja, dok se kod ordinalnog kodiranja
zamjena vrsi prema njihovoj semantickoj vrijednosti. Kategorijski podaci sa ve¢om seman-
tickom vrijednoséu zamjenjuju se vec¢im cjelobrojnim vrijednostima, dok se podaci sa manjom

semantickom vrijednoséu zamjenjuju manjim cjelobrojnim vrijednostima.

Tabela 16 prikazuje primjer kodiranja ordinal encoding tehnikom.

Tabela 16: Primjer kodiranja ordinal encoding tehnikom

Originalni podaci | Podaci nakon kodiranja
Slabo 0
Dobro 1
Vrlo dobro 2
Odlicno 3

Tabela 16 prikazuje originalne podatke i podatke nakon kodiranja ordinal encoding tehnikom.
Prvobitna karakteristika sadrzi kategorije Slabo, Dobro, Vrlo dobro i Odli¢no. Najmanju se-
manticku vrijednost ima kategorija Slabo i ona je kodirana vrijednoséu 0. Kategorija Odlic¢no
ima najvecu semanticku vrijednost, pa je kodirana vrijednoséu 3. Kategorije Dobro i Vrlo
dobro su po simantickoj vrijednosti izmedu Slabo i Odli¢no pa su kodirane vrijednostima 1 i
2, respektivno. I ova metoda se u Python-u koristi preko modula sklearn.preprocessing,

dok je odgovarajuca klasa OrdinalEncoder.

Primjena gore pomenutih metoda na nominalne podatke mozda nece biti efikasna. Ove
metode, kao sto je ve¢ pomenuto, dodjeljuju numericke vrijednosti razlicitih velicina no-
minalnim vrijednostima istog nivoa, Sto moze dovesti do gresaka. U ovom slucaju, one-hot
encoding [27] se smatra efikasnom metodom. U ovoj metodi, svaka jedinstvena vrijednost
se dodaje u skup podataka kao posebno polje (karakteristika). To znaci da, ako postoji k
jedinstvenih vrijednosti u jednom tekstualnom polju u skupu podataka, k novih kolona se
dodaje u skup podataka. Celije (b;j) u tim kolonama se popunjavaju vrijednostima 0 ili 1.

Da li ¢e vrijednost biti 0 ili 1, odreduje se prema slede¢oj formuli:

0, bij 7& aj

1, bij = CLJ‘

b,’j -

gdje a; predstavlja jedinstvene vrijednosti u tekstualnim poljima, dok se j krece od 0 do
k—1, 7 se kre¢e od 1 do n. Nedostatak ove metode je Sto se, ako postoji veliki broj jedinstve-
nih vrijednosti, automatski povecava dimenzionalnost podataka. Zbog ovoga se ova metoda

preporucuje za slucajeve kada postoji manji broj jedinstvenih vrijednosti.

Na slici 23 dat je primjer kodiranja one-hot encoding tehnikom.
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Originalni podaci Podaci nakon kodiranja
id boja id | boja_crvena | boja_plava | boja_zelena
1 crvena :> 1 1 0 0
2 plava 2 0 1 0
3 zelena 3 0 0 1
4 plava 4 0 1 0

Slika 23: Primjer kodiranja one-hot encoding tehnikom

Slika 23 ilustruje kodiranje kolone boja iz jednostavnog skupa podataka. Kolona boja sastoji
se od kategorija crvena, plava i zelena. Za svaku od ovih kategorija se, primjenom one-hot
encoding tehnike, kreiraju posebne kolone boja_crvena, boja plava i boja_zelena, dok se
kolona boja brise. Ukoliko je red u originalnom skupu podataka sadrzao vrijednost crvena u
koloni boja, vrijednost kolone boja_crvena ¢e u tom redu biti 1, dok ¢e ostale vrijednosti tog
reda biti 0. Istim postupkom se dobijaju vrijednosti u kolonama boja_plava i boja_zelena.
Ova tehnika implementirana je u okviru sklearn.preprocessing modula pomocu klase

OneHotEncoder.

U ,,Customer Personality Analysis“ skupu podataka imamo dvije kategorijske karakteri-
stike: Education sa kategorijama Undergraduate, Graduate i Postgraduate, i Living With sa
kategorijama Alone i Partner. Da bismo utvrdili koje su promjenljive kategorijske mozemo
istraziti skup podataka pomoc¢u metode info i naéi one karakteristike ¢iji je tip object. Ko-
diranje karakteristike Education ¢emo izvrsiti ordinal encoding metodom jer postoji jasan
redosled kategorija, i taj redosled je bitan za analizu podataka. Suprotno tome, kategori-
je Alone i Partner karakteristike Living With nemaju prirodan redosled ve¢ jednostavno

predstavljaju dvije razlicite kategorije, pa ¢emo ih kodirati label encoding metodom.

Skup podataka rfm ne sadrzi kategorijske promjenljive pa primjena ovih metoda nije

potrebna.

3.2.5 Skaliranje podataka

Kada je rije¢ o algoritmima masinskog ucenja, ukljucujuci i algoritme za klasterizaciju,
ako su vrijednosti karakteristika blize jedna drugoj, veca je Sansa da algoritam bude dobro
obucen [28]. U suprotnom, ako su podaci ili vrijednosti daleko jedni od drugih, proces obrade
¢e trajati duze, a tacnost ¢e biti smanjena. Kao rezultat toga, ako podaci sadrze tacke koje su
na bilo koji na¢in udaljene, njihovo priblizavanje ¢e se vrsiti metodom skaliranja podataka.

Dvije glavne metode skaliranja podataka su normalizacija i standardizacija.

U statistici, normalizacija je postupak skaliranja u kojem nastojimo da sve tacke podataka
smjestimo u opseg od 0 do 1, tako da budu blize jedna drugoj. Normalizacija je relativno
uobicajena metoda skaliranja podataka. U ovom postupku skaliranja, najmanja vrijednost

bilo koje karakteristike se transformise u 0, dok se najveca vrijednost karakteristike pretvara u
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1. U sustini, normalizacija dijeli razliku izmedu bilo koje vrijednosti i minimalne vrijednosti sa
razlikom izmedu maksimalne i minimalne vrijednosti. Odgovarajucéa formula za normalizaciju

podataka je:

Xnorm =
Xmax - Xmin’

gdje je:
e X originalna vrijednost podataka,
e X, minimalna vrijednost u skupu podataka,

e X,... maksimalna vrijednost u skupu podataka,

e X, ,-m normalizovana vrijednost.

Normalizacija je implementirana u sklopu Python-ove klase MinMaxScaler iz modula

sklearn.preprocessing.

Metoda standardizacije temelji se na ideji da se podaci centriraju oko srednje vrijednosti
svih podataka prikazanih u nekoj karakteristici sa standardnom devijacijom 1. Srednja vri-
jednost podataka bice 0, a standardna devijacija 1. Srednja vrijednost smatra se prosjecnom
vrijednoséu bilo kog razmatranog dijela skupa brojeva, dok je standardna devijacija mjera
disperzije u odnosu na srednju vrijednost podataka u statistici. Kao rezultat toga, podaci se
ponovo skaliraju kako bi bili u obliku krive nakon skaliranja. Formula za standardizaciju je

sledeca:

gdje je:
e 2 standardizovana vrijednost,
e 1 originalna vrijednost podataka,
e ;. srednja vrijednost skupa podataka,

e o standardna devijacija skupa podataka.

Standardizacija se u Python programskom jeziku moze koristiti pomoc¢u sklearn.preproce-

ssing modula i klase StandardScaler.

Postavlja se pitanje kada koristiti normalizaciju, a kada standardizaciju. Normalizacija
se koristi kada je distribucija podataka nepoznata ili kada podaci nemaju Gausovu (nor-
malnu) distribuciju. S druge strane, standardizacija se koristi kada podaci imaju normalnu

distribuciju.
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Slika 24: Izgled podataka nakon normalizacije i standardizacije

Slika 24 sastoji od tri dijela. Prvi dio prikazuje sirove podatke, drugi prikazuje podatke
nakon normalizacije i treé¢i dio prikazuje podatke nakon standardizacije. Kod drugog dijela,
sve tacke se nalaze unutar crnog kvadrata, ¢ime se podaci skaliraju na interval od 0 do 1.
Treé¢i dio prikazuje standardizaciju. Tacke su ponovo ograni¢ene unutar crnog kvadrata, ali

sada je kvadrat centriran oko koordinatnog pocetka (0, 0).

3.3 Redukcija dimenzionalnosti

Skupovi podataka sa velikim brojem karakteristikama nazivaju se podacima visoke di-
menzionalnosti [29]. Kompleksni podaci sadrze mnogo korisnih informacija. Medutim, mnogo
vremena za racunanje i prostora za skladistenje se trosi na obradu ovakvih podataka. Efek-
tivne informacije sakrivene su u kompleksnim podacima, Sto otezava otkrivanje sustinskih

karakteristika podataka. Za rjeSavanje ovog problema koristi se redukcija dimenzionalnosti.

Osnovni princip redukcije dimenzionalnosti karakteristika je mapiranje uzorka podataka
iz prostora visoke dimenzionalnosti u relativno nize dimenzionalnosti. Osnovni zadatak je
pronaci to mapiranje i dobiti efektivnu strukturu niske dimenzionalnosti koja sadrzi skrivene

informacije iz originalnih podataka visoke dimenzionalnosti.

Najcesée koriséena tehnika redukcije dimenzionalnosti je PCA (eng. Principal Component
Analysis), koja transformise podatke u nekoliko glavnih komponenti koje najbolje predsta-
vljaju originalne informacije. Ove komponente su nezavisne i omogucéavaju jednostavniju
analizu podataka. PCA analizira kako da se iz originalnih podataka pronadu najvaznije
komponente, a da se pri tome oc¢uva Sto vise informacija. Na osnovu matrice kovarijanse
podataka, PCA koristi sopstvene vektore da stvori potprostor sa manjim brojem dimenzija,
sto smanjuje slozenost podataka. Medutim, PCA pretpostavlja da su podaci linearni ili pri-
blizno linearni, ¢ime se povecava efektivnost u ocuvanju kljuénih informacija iz originalnih

podataka.
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PCA transformisani podaci

Originalni podaci
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Slika 25: Izgled proizvoljnog skupa podataka prije i poslije redukcije dimenzionalnosti

Na lijevom dijelu slike 25 prikazan je trodimenzionalni prostor sa tri jasno odvojena kla-
stera, pri cemu se separabilnost ostvaruje kombinacijom sve tri dimenzije. lako se klasteri u
3D prostoru mogu uociti, njihova vizuelizacije je ograni¢ena perspektivom i polozajem po-
smatraca, Sto otezava intuitivno razumijevanje strukture podataka. Na desnoj strani prikazan
je rezultat primjene metode glavnih komponenti (PCA), kojom je izvorni trodimenzionalni
skup transformisan u dvodimenzionalni prostor zadrzavajué¢i najveéi dio ukupne varijanse
podataka. U ovom primjeru, prve dvije komponente objasnjavaju najve¢i dio informacija,
Sto rezultira jasnom i preglednom separacijom klastera. Ovakva transformacija omogucéava
da se skrivena struktura podataka mnogo lakse uoci, a klasteri postaju vizuelno u potpunosti
razdvojeni bez gubitka sustinske relacije. Prikaz jasno ilustruje glavnu prednost PCA analize

— sposobnost da redukuje dimenzionalnost, ukloni redudantnost i sadrzi najinformativnije

Redukcija dimenzionalnosti znacajna je i za vizuelizaciju podataka. U situacijama kada
postoji veliki broj dimenzija, njihovo interpretiranje i posmatranje postaje tesko ili nemo-
guce, jer ne mozemo vizuelizovati podatke koji imaju vise od tri dimenzije. Dakle, redukcija
dimenzionalnosti moze smanjiti skup podataka na dvije ili tri dimenzije i omoguciti vizueli-

zaciju.

PCA tehnika redukcije dimenzionalnosti se u Python programskom jeziku moze koristiti

ucitavanjem klase PCA iz modula sklearn.decomposition.
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Za ,,Customer Personality Analysis“ skup podataka koriséen u ovom radu, izvrSi¢emo
redukciju dimenzionalnosti skupa podataka na tri komponente, tj. tri dimenzije. To znaci
da ¢e novi skup podataka imati tri kolone sa nazivima coll, col2 i col3. Primjenom PCA
tehnike na posmatranom skupu podataka sacuvano je 64,6% ukupne varijanse. Ovakav nivo
objasnjene varijanse smatra se zadovoljavajué¢im i oc¢ekivanim za marketinske i demografske
podatke, gdje je informacija prirodno rasporedena preko preko veceg broja slabije korelisa-
nih atributa. Iako ne postoji jedna dominantna dimenzija koja bi objasnila veé¢inu varijanse,
PCA uspijeva da sacuva najveéi dio strukture podataka, sto omogucava kvalitetnu trodi-
menzionalnu vizuelizaciju i predstavlja dobru osnovu za efikasnu primjenu algoritama za

klasterizaciju.

Za rfm skup podataka nije potrebno vrsiti redukciju dimenzionalnosti, jer se procesom
pripreme podataka uklanjaju nepotrebne karakteristike, ukljucuju¢i i CustomerID, koja se
koristi samo za identifikaciju kupaca, a nije relevantna za analizu. U skupu podataka ostaju
samo kljucni faktori za analizu: Amount, Frequency i Recency. Ove karakteristike pruzaju
dovoljno informacija za segmentaciju podataka i dalju analizu. Dakle, skup podataka sadrzi
samo tri karakteristike Sto ga ve¢ ¢ini skupom podataka niske dimenzionalnosti, te nema po-
trebe za dodatnom redukcijom dimenzionalnosti. Ipak, u okviru eksperimentalnog dijela, bice
sprovedena redukcija dimenzionalnosti sa tri na dvije dimenzije radi vizuelizacije, provjere
rezultata i potencijalnog poboljsanja kvaliteta klasterizacije. Pokazalo se, da je smanjenjem
dimenzionalnosti sa tri na dvije dimenzije, ocuvano cak 96% ukupne varijanse podataka.
Ovim se potvrduje da je redukcija dimenzionalnosti u ovom slucaju izuzetno efikasna i da
dobijene komponente dobro reprezentuju stvarnu strukturu podataka, sto klasterizaciju ¢ini

stabilnijom i interpretaciju pouzdanijom.
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4 Eksperimentalna analiza i rezultati

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati klasterizacije na marketinskim podacima
koji su prethodno prosli kroz faze pretprocesiranja i redukcije dimenzionalnosti. Detaljno
su opisane implementacije odabranih algoritama, sa posebnim fokusom na izbor vrijedno-
sti hiperparametara. Takode, analizirane su metricke mjere kvaliteta klasterizacije za svaki

algoritam, uz odgovarajuce vizuelizacije rezultata.

Prije primjene algoritama za klasterizaciju, podaci su prikazani na slikama 26 (,, Customer
Personality Analysis®) i 27 (,,Online Retail“) radi bolje interpretacije i analize njihove struk-
ture. Vizuelizacija omogucava uvid u potencijalne klastere i olakSava poredenje dobijenih

rezultata nakon grupisanja podataka.

—1.5_1_0

. -0.75
05 40

Slika 26: Projekcija skupa podataka ,,Customer Personality Analysis® u prostoru
redukovane dimenzionalnosti definisanim sa tri glavne komponente coll (PC1), col2
(PC2) i col3 (PC3) dobijene PCA metodom
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Slika 27: Projekcija skupa podataka ,,Online Retail“ u trodimenzionalnom prostoru
kljuénih karakteristika za analizu: Amount (x-osa), Frequency (y-osa) i Recency (z-osa).

4.1 Implementacija algoritama za klasterizaciju

Za eksperimentalnu analizu odabrani su sledeéi algoritmi za klasterizaciju: K-means,
aglomerativni hijerarhijski, DBSCAN i spektralna klasterizacija. Implementacija je izvedena
u programskom jeziku Python koriséenjem biblioteka scikit-learn (sklearn) i NumPy, uz

dodatne biblioteke za vizuelizaciju: Matplotlib i Seaborn.

4.1.1 K-means algoritam

K-means je jedan od najkorisé¢enijiih algoritama za klasterizaciju, koji grupise podatke ta-
sto udaljeniji. Ovaj algoritam implementiran je u Python programskom jeziku koris¢enjem
modula sklearn.cluster i klase KMeans.

Jedan od kljucnih izazova u K-means klasterizaciji je odredivanje odgovarajuceg broja
klastera K. U tu svrhu primijenjena je metoda ,lakta“, koja analizira unutar-klastersku

sumu kvadrata (WCSS — Within-Cluster Sum of Squares) za razli¢ite vrijednosti K. WCSS

se racuna kao zbir kvadrata udaljenosti svake tacke od centroida klastera kojem pripada.

S obzirom na to da koriS¢éenjem obi¢nog grafa metode ,lakta“ nije uvijek lako odredi-

ti mjesto gdje se formira ,lakat“, u ovom istrazivanju se koristi KElbowVisualizer klasa
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modula yellowbrick.cluster. Ovaj pristup je odabran jer KElbowVisualizer na grafu
prikazuje vertikalnu isprekidanu liniju koja oznacava odgovarajuci broj klastera. Rezultati
primjene KElbowVisualizer metode za skupove ,,Customer Personality Analysis“ i, Online

Retail “ prikazani su na slikama 28 i 29, respektivno.

-—- elbow at k=6, score = 325.43%
o 0.025
£ 800 —
b )
I 0.020 3
£ 600 °
8 [}
c £
Q 0.015 =
£ 400
0.010
200

Slika 28: Prikaz KElbowVisualizer-a za ,Customer Personality Analysis“
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Slika 29: Prikaz KElbowVisualizer-a za ,,Online Retail
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Takode, pored metode ,lakta“ za odabir odgovarajuceg broja klastera koriséena je i
Silhouette Score metrika. Ovo je popularna metrika za procjenu kvaliteta klasterizacije, koja
se moze koristiti 1 u svrhu odabira broja klastera. FunkcioniSe tako Sto se odgovarajuci
algoritam pokrece vise puta sa razlicitim vrijednostima broja klastera (najcesée od 2 do
10), dok se za svaki broj klastera stampa Silhouette koeficijent. Cilj je dobiti vrijednost
koja je sto bliza +1. Tabele 17 i 18 prikazuju rezultate koris¢enja Silhouette Score metrike za
odabir odgovarajuceg broja klastera kod skupova ,,Customer Personality Analysis“ i, Online
Retail “.

Tabela 17: Prikaz rezultata Silhouette Score-a za odabir broja klastera kod ,,Customer Per-
sonality Analysis“ skupa podataka

Broj klastera | Silhouette Score
2 0.4524
0.4778
0.4623
0.4720
0.5342
0.5364
0.5165
0.5099
10 0.4885

O 0| ||| W

Tabela 18: Prikaz rezultata Silhouette Score-a za odabir broja klastera kod ,,Online Retail
skupa podataka

Broj klastera | Silhouette Score
2 0.5893
0.5466
0.5019
0.4481
0.4039
0.4049
0.3901
0.3892
10 0.3838

O |0 ||| O =~ W

Za ,Customer Personality Analysis“ skup podataka metode ,lakta“ i Silhouette Score
daju razlicite rezultate. Metoda ,lakta‘“ predlaze 6 kao odgovarajuéi broj klastera, dok Sil-
houette Score pokazuje 7. S obzirom na to da Silhouette Score pokazuje veoma malu razliku

u rezultatima za 6 i 7 klastera, odabran je broj 6 kao odgovarajuéi broj klastera.
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Kod ,,Online Retail “ skupa podataka situacija je nesto slozenija. Metoda ,,lakta“ pokazuje
4, dok Silhouette Score pokazuje 2 kao odgovarajuci broj klastera. Kao kompromisno rjesenje,
postavicemo K na 3, jer je to vrijednost koja se po rezultatima nalazi izmedu vrijednosti 2
i4.

Jos jedan pristup koji je doveo do znacajno boljih rezultata je redukcija dimenzionalnosti
kod ,,Online Retail“ sa tri na dvije dimezije. Ovakva transformacija ¢esto rezultira prostorom
u kojem su klasteri izrazeniji i jasnije razdvojeni, sto algoritmima za klasterizaciju olaksava
prepoznavanje strukture podataka. Vazno je napomenuti da se ovaj postupak moze sprovesti
bez znacajnog gubitka informacija — u konkretnom slu¢aju redukcijom na dvije dimenzije
sacuvano je cak 96% ukupne varijanse, §to potvrduje da transformisani podaci i dalje od-
razavaju originalnu strukturu podataka. Redukcija dimezionalnosti sa tri na dvije dimenzije

kog ovog skupa podataka bi¢e primijenjena i kod ostalih algoritama za klasterizaciju.

Kada su u pitanju ostali hiperparametri algoritma, pokazalo se da njihove podrazumije-
vane vrijednosti daju najbolje rezultate. Izuzetak je hiperparametar n_init ¢ija je podrazu-
mijevana vrijednost 1 za init = ’k-means++’ (metoda inicijalizacije). Ovaj hiperparametar
je postavljen na 10 sto znaci da ¢e se algoritam pokrenuti 10 puta sa razlicitim inicijalizacija-
ma i odabrace se najbolje rjesenje. Hiperparametar n_init promijenjen je za skup podataka

,Customer Personality Analysis ‘.

4.1.2 Aglomerativni hijerarhijski algoritam

Aglomerativni hijerarhijski algoritam pripada hijerarhijskoj grupi metoda za klasteriza-
ciju. Na pocetku svaka tacka je prikazana kao zaseban klaster. Najblizi klasteri se iterativno
spajaju pomoc¢u metoda za spajanje, sve dok se ne dobije jedan veliki klaster koji sadrzi sve
tacke podataka. Aglomerativni hijerarhijski algoritam za klasterizaciju implementiran je u

okviru AgglomerativeClustering klase iz modula sklearn.cluster.

Ovaj algoritam ne zahtijeva unaprijed definisan broj klastera. Medutim, cesto se desava
da podaci ne budu dobro podijeljeni ukoliko se eksplicitno ne odredi broj klastera. Broj
klastera kod ovog algoritma se, pored metoda ,lakta“ i Silhouette Score-a, moze odrediti
i analizom dendrograma. S obzirom na to da su podaci pripremljeni na isti nacin za svaki
algoritam, i ovdje ¢emo postaviti broj klastera na 6 za ,, Customer Personality Analysis“ skup

podataka, i na 3 za ,Online Retail“ skup podataka.

Eksperimentisanjem sa drugim hiperparametrima doslo je do poboljsanja rezultata. Kon-
kretno, promjene vrijednosti hiperparametara metric (metrika udaljenosti) i linkage (me-

toda spajanja) dovele su do boljih rezultata.

Kod ,,Customer Personality Analysis“ skupa podataka, pokazalo se da se promjenom hi-
perparametra metric, ¢ija je podrazumijevana vrijednost euclidean, na manhattan (Man-
hattan distanca) dobijaju bolji rezultati. Manhattan distanca mjeri udaljenost izmedu tacaka

duz koordinatnih osa, Sto je korisno kada su klasteri nepravilnog oblika. Isto tako, posta-
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vljanjem hiperparametra linkage na average, dobijeni su boji rezultati. Average linkage
metoda spajanja izrac¢unava prosjecno rastojanje izmedu svih tacaka u dva klastera, Sto

omogucava uravnotezeno grupisanje podataka.

4.1.3 DBSCAN algoritam

DBSCAN algoritam pripada grupi algoritama zasnovanih na gustini podataka. Klasteri
se formiraju oko Core Point-a, koji imaju najmanje N,,;, susjeda unutar radijusa . Su-
sjedne tacke se pridruzuju klasteru, dok se rijetko naseljene oblasti oznacavaju kao Sum.
DBSCAN je posebno koristan za otkrivanje klastera nepravilnog oblika i nije potrebno una-
prijed zadati broj klastera. Medutim, efikasnost ovog algoritma zavisi od pravilnog izbora
hiperparametara € i N,,;,, a moze imati poteskoca sa podacima neujednacene gustine. Al-
goritam je implementiran u Python programskom jeziku pomoc¢u klase DBSCAN iz modula

sklearn.cluster.

Prvi od dva pristupa u odredivanju hiperparametra ¢ je grafik k-distanci. Grafik k-distanci
prikazuje rastojanja od k-tog najblizeg susjeda za svaku tacku u skupu podataka, gdje su
rastojanja sortirana u rastu¢em poretku. Na grafiku se obi¢no trazi ,lakat “ - nagla promjena
gdje rastojanja znacajno rastu. Ova tacka oznacava granicu izmedu gustih regiona (klastera)
i rijetkih regiona (Suma), pa se njena vrijednost koristi kao predlog za e hiperparametar.

Grafici k-distanci za dva skupa podataka prikazani su na slikama 30 i 31.
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Slika 30: Prikaz k-dist grafika za ,,Customer Personality Analysis®“ skup podataka
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Slika 31: Prikaz k-dist grafika za ,,Online Retail “ skup podataka

Slika 30 prikazuje da je optimalna vrijednost hiperparametra e izmedu 0,05 i 0,10.
Medutim, odabirom ovakve vrijednosti € hiperparametra, uz N,,;, postavljen na 4, klasteri-
zacijom je dobijen veliki broj klastera. Razlog ovome je sto je vrijednost € previse mala, pa je
omogucdila prepoznavanje vise gustih regiona kao odvojenih klastera, umjesto da ih grupise
u vece cjeline. Da bi se rijeSio ovaj problem, testirane su vec¢e vrijednosti hiperparametra e
koris¢enjem Silhouette Score-a i kao bolja vrijednost odabrana je 0,25. Ova vrijednost jasno

pokazuje 4 dobro odvojena klastera kod ,, Customer Personality Analysis* skupa podataka.

Za Ny, kod ovog skupa podataka, odabrana je vrijednost 4. Vrijednost je odabrana

koris¢enjem pravila: N,,;, > dimenzionalnost_podataka + 1.

Situacija se prilicno komplikuje kod drugog skupa podataka. Na slici 27 prikazana je
graficka reprezentacija ovog skupa, iz koje se jasno vidi da su podaci dominantno grupisani u
jednu gustu grupu. Ovo moze predstavljati problem za DBSCAN algoritam, jer ¢e vjerovatno
prepoznati jedan veliki klaster, dok ¢e preostale tacke, koje nisu dio te guste grupe, biti

klasifikovane kao Sum.

Na slici 31 prikazan je k-dist graf koji pokazuje da se optimalna vrijednost hiperpara-
metra ¢ krece od 0,04 do 0,08. Medutim, odabir bilo koje vrijednosti hiperparametara ¢ i
Npin dovodi do problema koji je prethodno opisan, tj. do problema lose klasterizacije. Zbog
prethodno navedenog, ve¢ sada se moze zakljuciti da DBSCAN nije dobar izbor za ovaj skup

podataka.
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4.1.4 Spektralna klasterizacija

Algoritam spektralne klasterizacije podatke dijeli tako Sto koristi prvih nekoliko sop-
stvenih vektora Laplasijan matrice grafa konstruisanog iz podataka. Prvo se formira graf
slicnosti na osnovu medusobnih udaljenosti tacaka, zatim se racuna Laplasijan matrica tog
grafa. Nakon toga, odreduje se nekoliko njenih sopstvenih vektora, koji se koriste za reduk-
ciju dimezionalnosti i transformaciju podataka u prostor pogodniji za primjenu klasi¢nih

algoritama za klasterizaciju, poput K-means algoritma.

U Python programskom jeziku koristi se normalizovana spektralna klasterizacija, odnosno
spektralna klasterizacija sa normalizovanom Laplasijan matricom, jer daje bolje performanse
i stabilnije rezultate, posebno kada podaci imaju varijabilne gustine klastera. Normalizovana
spektralna klasterizacija implementirana je u okviru klase SpectralClustering modula

sklearn.cluster.

Kao i kod K-means metode, spektralna klasterizacija trazi definisanje broja klastera.
Koristeci se metodom ,lakta“i Silhouette Score metrikom, odabran je broj 6 kao odgovarajuci

broj klastera za ,,Customer Personality Analysis“ skup podataka.

Pored broja klastera, analizirani su rezultati dobijeni razlic¢itim konfiguracijama ostalih
hiperparametara. Poboljsani rezultati dobijeni su podesavanjem hiperparametra gamma na
1,5, dok je podrazumijavana vrijednost 1,0. Hiperparametar gamma odreduje koliko brzo
opada vrijednost funkcije slicnosti sa povecanjem udaljenosti izmedu podataka. Ukoliko je
vrijednost ovog hiperparametra preniska, udaljenije tacke mogu imati znacajnu slicnost, sto
moze dovesti do spajanja nepovezanih grupa. Povecanjem hiperparametra gamma na 1,5,
slicnost izmedu udaljenih tacaka se smanjuje, ¢ime se bolje naglasavaju lokalne strukture
u podacima. To omogucava jasnije razdvajanje klastera i precizniju segmentaciju podataka,

sto je dovelo do poboljsanih rezultata klasterizacije.

Za ,,Online Retail“ skup podataka, odabran je broj 3 kao odgovarajuci broj klastera.
Podsjecanja radi, broj 3 je odabran kao kompromisno rjesenje za ovaj skup podataka, jer su
metode ,lakta“ i Silhouette Score pokazivale vrijednosti 4 i 2, respektivno. Eksperimentisa-

njem se pokazalo da promjene drugih hiperparametara ne daju bolje rezultate.

4.2 Evaluacija rezultata klasterizacije

U ovoj sekciji analiziraju se rezultati klasterizacije primjenom razli¢itih evaluacionih me-
trika i vizuelizacija. Koris¢ene su metricke mjere poput Silhouette Score-a i Davies-Bouldin
Index-a kako bi se kvantitativno ocijenio kvalitet formiranih klastera. Pored numerickih
pokazatelja, rezultati su predstavljeni i vizuelno, pomocu 3D grafika. Cilj ove analize je
objektivno sagledavanje sposobnosti svakog algoritma da prepozna strukturu podataka, bez

interpretacije znacaja pojedinih klastera, Sto ¢e biti detaljnije razmotreno u sledec¢oj sekciji.
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4.2.1 Kvantitativna evaluacija klastera

Silhouette Score (SS) metrika mjeri kvalitet klasterizacije tako §to za svaku tacku racuna
prosjecnu udaljenost do tacaka unutar svog klastera i prosje¢nu udaljenost do najblizeg

susjednog klastera. Vrijednost Silhouette Score-a su u opsegu od -1 do +1, gdje vazi:

e Vrijednost blizu 41 — tacka je dobro uklopljena u svoj klaster,
e Vrijednost blizu 0 — tacka je na granici izmedu klastera,

e Vrijednost blizu -1 — tacka je vjerovatno dodijeljena pogresnom klasteru.

Vedi prosjecan Silhouette Score za cijeli skup podataka znaci bolju klasterizaciju.

Davies-Bouldin Index (DBI) mjeri kvalitet klasterizacije na osnovu slicnosti izmedu kla-
stera. Nize vrijednosti ove metrike ukazuju na bolje razdvojene i kompaktne klastere. Ova
metrika se racuna kao prosjek najgorih slucajeva preklapanja izmedu klastera, pri ¢emu se
za svaki klaster odreduje odnos njegove unutrasnje rasprsenosti i udaljenosti do najblizeg

klastera. Vrijednosti se kre¢u od 0 do +o00, pri ¢emu su nize vrijednosti bolje.

Primjenom razlicitih algoritama za klasterizaciju dobijeni su razlic¢iti rezultati metrickih

mjera kvaliteta. Rezultati za oba skupa podataka prikazani su u tabelama 19 i 20.

Tabela 19: Rezultati metrickih mjera kvaliteta klasterizacije za ,,Customer Personality Ana-
lysis“ skup podataka

Silhouette Score | Davies-Bouldin Index
K-means 0,74 0,40
Aglomerativni hijerarhijski 0,74 0,33
DBSCAN 0,67 0,43
Spektralna klasterizacija 0,75 0,38

Tabela 20: Rezultati metrickih mjera kvaliteta klasterizacije za ,,Online Retail“ skup poda-

taka.
Silhouette Score | Davies-Bouldin Index
K-means 0,85 0,25
Aglomerativni hijerarhijski 0,83 0,27
Spektralna klasterizacija 0,83 0,25

Analizirajuéi rezultate metrickih mjera kvaliteta, moze se zakljuciti da razli¢iti algoritmi
imaju razlicite performanse u zavisnosti od metrike. Tabela 19 pokazuje da je za K-means
rezultat SS metrike 0,74, Sto ukazuje na dobro formirane klastere, dok njegov DBI iznosi 0,40,

Sto znaci da postoji odredeni nivo preklapanja medu klasterima. Aglomerativni hijerarhijski

66



Lazar Trifunovic¢ Master rad

algoritam daje identican rezultat za SS, ali je njegov DBI nizi i iznosi 0,33, Sto sugerise
da su klasteri najbolje razdvojeni koris¢éenjem ovog algoritma. Najslabije rezultate postize
DBSCAN algoritam sa SS od 0,67 1 DBI od 0,43. Spektralna klasterizacija ostvaruje najbolji
SS od 0,75, sto znac¢i da su klasteri dobro formirani, ali njen DBI je 0,38, sto je bolje od
K-means i DBSCAN-a, ali slabije od aglomerativnog hijerarhijskog algoritma.

Za konkretan skup podataka, svi algoritmi su postigli vrlo dobre rezultate. Jasno defi-
nisani i kompaktni klasteri vjerovatno su rezultat pravilnog izbora tehnika pretprocesiranja
podataka i dobro podeSenih hiperparametara algoritama. Naime, primjenom drugih pristu-
pa (poput standardizacije umjesto normalizacije) postignuti su znacajno losiji rezultati. Ko-
nacno, na osnovu obije metrike, moze se zakljuciti da aglomerativni hijerarhijski algoritam

postize najbolje rezultate za ,,Customer Personality Analysis“ skup podataka.

Tabela 20 prikazuje rezultate metrickih mjera kvaliteta klasterizacije kod skupa podataka
,Online Retail “. K-means algoritam je postigao najbolje rezultate kod ovog skupa podataka.
Sa Silhouette Score-om od 0,85 i Davies-Bouldin Index-om od 0,25, formirao je jasno razdvo-
jene i kompaktne klastere. Neznatno slabije rezultate postigli su aglomerativni hijerarhijski
algoritam (SS — 0,83 i DBI - 0,27) i spektralna klasterizacija (SS — 0,83 i DBI - 0,25).

Klasterizacija navedenog skupa podataka ocijenjena je kao vrlo uspjesna. Jedan od kljuénih
razloga ovako uspjesne klasterizacije je redukcija dimenzionalnosti. Eksperimenti su poka-
zali da je kvalitet klasterizacije podataka u trodimenzionalnom prostoru znacajno losiji u
poredenju sa slucajem kada su podaci redukovani na dvije dimenzije, Sto je u skladu sa

prethodno obrazlozenim razlozima.

Kako je ranije pretpostavljeno, DBSCAN je nepovoljno podijelio podatke. Uzimajuéi u
obzir visoku gustinu podataka, formirao je dva klastera, od kojih je jedan oznacen kao -1,
tj. u tom klasteru se nalaze tacke oznacene kao Sum. Zbog prethodno navedenog, nije bilo
moguce izracunati SS i DBI, te se zbog toga rezultati ne nalaze u tabeli 20. DBSCAN vise

nece biti ukljucen u analizu za konkretan skup podataka.

4.2.2 Vizuelna analiza rezultata klasterizacije

Vizuelna analiza rezultata klasterizacije omogucava intuitivno sagledavanje formiranih
klastera i njihove medusobne separacije. Graficki prikazi, poput 3D scatter grafika, pomazu
u procjeni kvaliteta klasterizacije i identifikaciji potencijalnih problema, poput preklapanja
klastera ili prisustva Suma. U ovom dijelu bi¢e prikazane vizuelizacije rezultata dobijenih
primjenom odabranih algoritama, uz analizu njihove strukture. Cilj ove analize je da se
prikaze kako razli¢iti algoritmi grupisu iste podatke na razlic¢ite nacine, uzimajuci u obzir

kriterijume kao Sto su udaljenost, gustina i povezanost medu tackama.
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Slika 32: Trodimenzionalna reprezentacija rezultata klasterizacije nad ,,Customer
Personality Analysis“ skupom podataka. Ose predstavljaju prve tri glavne komponente:
coll, col21i col3.

Na slici 32 vizuelizovani su rezultati primjene odabranih algoritama na ,, Customer Perso-
nality Analysis“ skupu podataka. Svaki od 3D grafika prikazuje rezultat koris¢enja razlicite

metode klasterizacije. Razlicite boje oznacavaju razlicite klastere koje su agloritmi prepozna-

li, dok tacke predstavljaju kupce. Kratka analiza vizuelizacije podataka je data u nastavku.

Rezultat primjene K-means algoritma prikazan je u gornjem lijevom uglu slike. Klasteri
su jasno odvojeni i gotovo pravilno oblikovani, sto je karakteristicno za K-means, jer najbolje

funkcionise kada su klasteri sferi¢ni i jednako rasporedeni. Sa slike se moze zakljuciti da je

algoritam efikasno podijelio podatke.

U gornjem desnom uglu prikazan je rezultat klasterizacije aglomerativnim hijerarhijskim

algoritmom. Vizuelni rezultat podsje¢a na K-means, ali se primjecuju odredene razlike u

veli¢ini i distribuciji klastera. Na primjer, neki klasteri su manji ili drugacije rasporedeni. Ova
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metoda cesto moze bolje uociti skrivene obrasce unutar podataka jer omogucava formiranje

klastera razlic¢itih velicina i oblika.

U donjem lijevom uglu prikazan je rezultat primjene DBSCAN algoritma. Podaci su po-
dijeljeni u pet klastera, pri cemu je jedan klaster odreden za Sum. Uocava se jasna razlika u
raspodjeli podataka po klasterima u odnosu na K-means i aglomerativni hijerarhijski algori-
osjetljivost na € i N,,;, hiperparametre zahtijeva pazljivu kalkulaciju. Iako je DBSCAN imao

losije rezultate sa slike se vidi da je on vjerovatno najrealnije podijelio podatke.

Na kraju, donji desni prikaz predstavlja rezultat spektralne klasterizacije. Klasteri su
dobro definisani i jasno odvojeni, a primjecuje se da su neke tacke koje su kod prethodnih
metoda bile blizu granica ovdje bolje svrstane. Ponovo imamo klasterizaciju slicnu onoj kod

K-means i aglomerativnog hijerarhijskog algoritma.

K-means algoritam Aglomerativni hijerarhijski algoritam
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Slika 33: Dvodimenzionalna reprezentacija rezultata klasterizacije nad ,,Online Retail
skupom podataka. Ose predstavljaju dvije glavne komponente dobijene redukcijom
dimenzionalnosti sa tri na dvije dimenzije, i to: coll i col2.

Na slici 33 prikazani su 2D scatter dijagrami koji prikazuju rezultate klasterizacije za

,Online Retail“ skup podataka.
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Na gornjem lijevom dijagramu, K-means algoritam grupisao je podatke u tri klastera.
Zbog prirode K-means algoritma da pronalazi sfericne klastere bazirane na minimizaciji
WCSS-a, primjetno je da su klasteri prilicno kompaktni i dobro razdvojeni. Granice izmedu
klastera su relativno jasne sa minimalnim preklapanjem, Sto ukazuje na dobro definisane i

odvojene grupe unutar podataka.

Gornji desni dijagram predstavlja rezultate klasterizacije aglomerativnih hijerarhijskim
algoritmom. Vizuelno, distribucija klastera je gotovo identi¢na onoj kod K-means algorit-
ma. Ovo sugeriSe da oba algoritma identifikuju istu fundamentalnu strukturu u podacima.

Klasteri su, takode, dobro razdvojeni i kompaktni.

Rezultati spektralne klasterizacije prikazani su na donjem lijevom dijagramu. Klasteri

su, ponovo, vrlo slicno rasporedeni kao kod prethodna dva algoritma.

Sva tri algoritma su izuzetno dosljedno identifikovala tri dobro definisana i vizuelno ja-
sno odvojena klastera u ovom skupu podataka. Konzistentnost rezultata razli¢itih algoritama
ukazuje na robustnu i jasnu segmentaciju. Ovo je snazan pokazatelj da su pronadeni seg-
metni prirodno prisutni u podacima i da su vjerovatno veoma relevantni za marketinske
svrhe. S obzirom na jasnu separaciju, ocekuje se da ¢e i profilisanje ovih segmenata otkriti
znacajne razlike u ponaSanju i karakteristikama kupaca, Sto ¢e omoguciti kreiranje ciljanih

marketinskih strategija.

4.3 Interpretacija i profilisanje klastera

Ovaj dio rada posvecen je analizi i interpretaciji dobijenih klastera, sto je vazan korak
u prevodenju rezultata klasterizacije u razumljive marketinske uvide. Cilj je da, na osnovu
prethodno sprovedene kvantitativne i vizuelne evaluacije, produbimo razumijevanje struk-
ture trzista i ponasanja kupaca. Kroz profilisanje svakog definisanog klastera, istrazivace se
njegove specificne karakteristike, kao sto su demografski podaci, kupovne navike i slicno. Ko-
nacno, na osnovu detaljnog uvida u svaki segment, bi¢e formulisane konkretne marketinske
implikacije i preporuke za ciljane strategije, ¢ime se obezbjeduje primjenljivost rezultata u

realnom poslovnom okruzenju.

Nakon sprovedene klasterizacije marketinskih podataka primjenom ¢etiri algoritma, uoceno
je da se, uprkos razlikama u broju i raspodjeli tacaka po klasterima, pojedini potrosacki seg-
menti stabilno pojavljuju bez obzira na metodu klasterizacije. Drugim rije¢ima, klasteri koji
pripadaju razlicitim algoritmima ¢esto grupisu sli¢ne tipove korisnika, iako se tehnicki razli-

kuju po indeksima, granicama i broju clanova.

U nastavku su opisani karakteristicni segmenti korisnika, identifikovani na osnovu uvida
iz svih algoritama. Uz svaki segment je naznaceno u kojim se klasterima (po algoritmu) taj

segment pojavljuje.

,Customer Personality Analysis“ skup podataka analiziran je na osnovu karakteristika
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Age (godine starosti kupca), Total Children (ukupno djece u domacinstvu), Family Size
(broj clanova domaéinstva), Is_Parent (da li je kupac roditelj ili ne), Education (nivo
obrazovanja) i Living With (da li ima partnera/ku). Analizom ovog skupa dobijeni su sledec¢i

segmenti:

e Klaster A (prisutan kao: klaster 0 — K-means, klaster 0 — AHC, klaster 1 — DBSCAN,
klaster 5 — spektralna klasterizacija):
— Bracni status: nemaju partnera/ku;
— Roditeljstvo: roditelji su;

— Broj ¢lanova domacinstva: uglavnom 2 ali postoji i odredeni broj sa 3 ¢lana

domacinstva;

— Ukupan broj djece u domacinstvu: uglavnom 1, ali postoji i odredeni broj

sa 2;
— Potrosnja: niska;
— Prihodi: niski;
— Potrosnja na meso, vino, voce, ribu, slatkisSe i zlato: niska.
e Klaster B (prisutan kao: klaster 1 — K-means, klaster 5 — AHC, klaster 3 - DBSCAN,
klaster 4 — spektralna klasterizacija):
— Bracni status: imaju partnera/ku;
— Roditeljstvo: roditelji su;
— Broj ¢lanova domacinstva: 3;
— Ukupan broj djece u domacinstvu: 1;
— Potrosnja: srednja;
— Prihodi: srednji;
— Potrosnja na meso, vocée, ribu i slatkiSe: srednja;
— Potrosnja na vino i zlato: visoka.
e Klaster C (prisutan kao: klaster 2 — K-means, klaster 3 — AHC, klaster 0 — DBSCAN,
klaster 3 — spektralna klasterizacija):
— Bracni status: nemaju partnera/ku;
— Roditeljstvo: nisu roditelji;
— Broj ¢lanova domacdinstva: 1;
— Ukupan broj djece u domacinstvu: 0;

— Potrosnja: visoka;
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— Prihodi: srednji do visoki;
— Potrosnja na meso, vino, voce, ribu, slatkise i zlato: srednja do visoka.
e Klaster D (prisutan kao: klaster 3 — K-means, klaster 1 — AHC, klaster 2 - DBSCAN,
klaster 1 — spektralna klasterizacija):
— Bracni status: imaju partnera/ku;
— Roditeljstvo: nisu roditelji;
— Broj ¢lanova domacinstva: 2;
— Ukupan broj djece u domacinstvu: 0;

— Potrosnja: visoka;

Prihodi: srednji do visoki;
— Potrosnja na meso, vino, vocée, ribu, slatkise i zlato: srednja do visoka.
e Klaster E (prisutan kao: klaster 4 — K-means, klaster 2 — AHC, klaster 3 — DBSCAN,
klaster 0 — spektralna klasterizacija):
— Bracni status: imaju partnera/ku;
— Roditeljstvo: roditelji su;

— Broj ¢lanova domadinstva: 3 do 4;

Ukupan broj djece u domacinstvu: 1 do 2;

— Potrosnja: niska;

— Prihodi: srednji do visoki;

— Potrosnja na meso, vino, voce, ribu, slatkise i zlato: niska.
e Klaster F (prisutan kao: klaster 5 — K-means, klaster 0 — AHC, klaster 1 — DBSCAN,

klaster 2 — spektralna klasterizacija):

— Bracni status: nemaju partnera/ku;

— Roditeljstvo: roditelji su;

— Broj ¢lanova domacinstva: 2;

— Ukupan broj djece u domacinstvu: 1;

— Potrosnja: srednja;

Prihodi: srednji;

— Potrosnja na meso, vocée, ribu i slatkiSe: srednja;

— Potrosnja na vino i zlato: visoka.
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Dobijeni klasteri otkrivaju jasno odvojene segmente korisnika, sa znacajnim implikacija-
ma za ciljanje marketinskih kampanja. Klaster A obuhvata korisnike sa niskim prihodima
i ogranicenom potro$njom, koji su izuzetno cjenovno osjetljivi. Efikasne strategije za ovaj
segment ukljucuju promotivne akcije i pristupacne proizvode. Klaster B ¢ine stabilne poro-
dice sa srednjim prihodima, koje pokazuju veéa izdvajanja za vino i zlato. Ovaj segment je
pogodan za ponude koje kombinuju funkcionalnost i dozu luksuza. Klaster C okuplja kori-
snike bez partnera i bez djece, sa srednjim do visokim prihodima i snaznijim potrosackim
obrascima, posebno u luksuznim kategorijama. Klaster D sadrzi partnere bez djece, koji ras-
polazu znacajnim prihodima i pokazuju visok nivo potrosnje — predstavljaju odli¢nu priliku
za proizvode vezane za iskustva, putovanja i kvalitetan zivotni stil. Klaster E je specifican
po tome Sto se radi o porodicama sa srednjim do visokim prihodima, ali izuzetno niskom
potrosnjom — mogu predstavljati potencijal za edukativne kampanje, popuste i druge pod-
sticaje u kupovini. Na kraju, klaster F pokazuje usmjeren nivo prihoda i potrosnje, ali je
naglaseno i povecano trosenje u pojedinim kategorijama (vino i zlato), Sto sugeriSe na poten-
cijalno aspirativni potrosacki stil. Ovaj segment bi mogao pozitivno reagovati na selektivne

ponude i proizvode koji kombinuju kvalitet i imidz.

Za ,,Online Retail“ priprema i klasterizacija podataka zasniva se na tri faktora RFM
(Recency, Frequency i Monetary). Dakle, klasteri ¢e biti profilisani na osnovu broja dana od
poslednje kupovine korisnika (Recency), broja transakcija po korisniku (Frequency) i ukup-
nog potrosenog iznosa (Monetary). Analizom rezultata klasterizacije ovog skupa podataka

otkriveni su sledeéi segmenti:

e Klaster A (prisutan kao: 0 — K-means, 0 — AHC, 1 — spektralna klasterizacija)
— Recency: nisu kupovali odredeno vrijeme;
— Frequency: povremeno kupuju;

— Amount: srednja potrosnja.

e Klaster B (prisutan kao: 1 — K-means, 2 — AHC, 0 — spektralna klasterizacija)
— Recency: skoro su kupovali;
— Frequency: cesto kupuju,

— Amount: visoka potrosnja.

e Klaster C (prisutan kao: 2 — K-means, 1 — AHC, 2 — spektralna klasterizacija)
— Recency: dugo nisu kupovali;
— Frequency: rijetko kupuju;

— Amount: niska potrosnja.
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U okviru sprovedene klaster analize, identifikovana su tri segmenta korisnika: Klaster
A, Klaster B i Klaster C. Ovi klasteri se znacajno razlikuju prema svojim potrosackim na-
vikama izrazenim kroz RFM metrike. Klaster A obuhvata korisnike koji nisu kupovali u
skorije vrijeme, ali jo§ uvijek povremeno obavljaju kupovine i ostvaruju srednju potrosnju.
Ova grupa predstavlja solidnu osnovu za marketinske aktivnosti usmjerene ka reaktivaciji
i podsticaju lojalnosti kroz ciljanje personalizovanim promocijama koje podsticu ucestaliju
kupovinu. Klaster B se izdvaja kao najvrjedniji segment — korisnici iz ove grupe su skoro
kupovali, ¢esto obavljaju transakcije i trose znacajne iznose. Marketinski napori prema ovom
segmentu treba da budu fokusirani na zadrzavanje i povecanje vrijednosti kroz ekskluzivne
ponude, nadogradnju prodaje, kao i posebne pogodnosti u okviru programa za lojalne kori-
snike. S druge strane, klaster C okuplja korisnike koji nisu dugo bili aktivni, rijetko kupuju i
ostvaruju nisku potrosnju. Buduci da postoji mala vjerovatnoca za znacajan povratak ovih
korisnika, preporucuje se sprovodenje kampanja koje ¢e ih ponovo zainteresovati sa jasno

izrazenim benefitima, kao i istrazivanje razloga njihove neaktivnosti putem anketa.
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5 Zakljucak

U ovom radu sprovedena je klasterizacija nad dva skupa podataka: ,,Customer Personali-
ty Analysis“i,,Online Retail“, sa ciljem segmentacije korisnika na osnovu njihovih kupovnih
navika i ponasanja. Koris¢eni su razli¢iti algoritmi klasterizacije, ukljucujué¢i K-means, aglo-

merativni hijerarhijski algoritam, DBSCAN i spektralnu klasterizaciju.

Rezultati su pokazali da uspjesnost algoritama u velikoj mjeri zavisi od prirode i strukture
podataka. Za skup ,,Customer Personality Analysis®, aglomerativni hijerarhijski algoritam
se pokazao kao najefikasniji u formiranju jasno diferenciranih i poslovno interpretabilnih
klastera, pruzaju¢i uvid u razlic¢ite tipove potrosaca. Nasuprot tome, K-means algoritam je
dao najstabilnije i najlogicnije klastere kod ,,Online Retail “ skupa, ¢ime je omogucéio efikasnu

identifikaciju lojalnih, povremenih i neaktivnih kupaca.

Na osnovu dobijenih klastera formulisane su i marketinske preporuke usmjerene ka per-
sonalizaciji pristupa korisnicima — od zadrzavanja najvrjednijih klijenata do reaktivacije
neaktivnih. Ovi nalazi potvrduju da primjena odgovaraju¢ih metoda klasterizacije, uz ja-
sno definisane ciljeve, moze znac¢ajno doprinijeti unapredenju poslovne strategije i donosenju

odluka zasnovanih na podacima.

Jedna od kljuénih doprinosa uspjesnosti klaster analize u ovom radu bio je i pravilan izbor
tehnika za pretprocesiranje podataka i redukciju dimenzionalnosti. Normalizacija numerickih
vrijednosti, uklanjanje outlier-a i brisanje redova sa nepostoje¢im vrijednostima omogucili
su algoritmima da otkriju stvarne obrasce u ponasanju korisnika. Koris¢enje PCA tehnike
za redukciju dimezionalnosti dodatno je olaksalo vizuelizaciju podataka i omogucilo bolju
separaciju klastera u nizedimenzionalnom prostoru. Kao rezultat toga, svi primijenjeni algo-
ritmi za klasterizaciju proizveli su slicne i konzistentne segmente, sto povecava pouzdanost i

interpretabilnost dobijenih rezultata.

U buduéim istrazivanjima preporucuje se koris¢enje dodatnih izvora (korisnicke ankete,
ponasanja na veb sajtovima ili aktivnost na drustvenim mrezama), kao i primjena napredni-
jih metoda poput metoda zasnovanih na dubokom ucenju. Posebno je preporucljivo sprovesti
analizu koja bi pratila promjene u ponasanju korisnika kroz vrijeme i efekte primijenjenih
marketinskih strategija po klasterima, kako bi se dodatno potvdila njihova poslovna vrijed-

nost i relevantnost.
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