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Klaster analiza

Uvod

Klaster analiza vrsi grupisanje jedinica posmatranja u grupe ili klase tako da se sli¢ne jedinice nadu
u istoj klasi (klasteru). Grupisanje se vrsi na osnovu rezultata (skora) koji se izracunava na osnovu
vrednosti obelezja po svim varijablama, za svaku jedinicu posmatranja posebno. Metod koji se
koristi za klasifikaciju mora biti potpuno numericki, a broj klasa se unapred obi¢no ne zna.

Postoji mnogo razloga za upotrebu klaster analize. Na primer, prilikom segmentacije trziSta kada se
formiraju klasteri potrosaca u nekoj zemlji, pa se onda pravi poseban plan poslovnih aktivnosti za
svaki klaster pojedinac¢no. Pored toga, u marketingu se klaster analiza koristi prilikom analize
karakteristika proizvoda ili usluga, stavova kupaca, demografskih faktora itd.

Klaster analiza se moze dobro iskoristiti za redukciju podataka. Ukoliko je, na primer, potrebno
izvr$iti testiranje novog proizvoda na trzi$tu po gradovima, naprave se klasteri sli¢nih gradova pa se
iz svakog klastera odabere po jedan grad za testiranje, da se ne bi analizirali svi gradovi.

Pored toga, ako klaster analiza pokaze neko neocekivano grupisanje jedinica posmatranja, onda
postoji verovatnoca da su pronadene odredene relacije izmedu jedinica posmatranja koje do tada
nisu bile poznate i koje treba ispitati.

Vrlo je bitno znati da S$to je viSe varijabli ukljuéeno u analizu i §to su one viSe medusobno
nezavisne, teze je pronaci odgovarajuci obrazac za grupisanje jedinica posmatranja.

Tipovi klaster analize

Mnogi algoritmi su kori§¢eni za klaster analizu. Ipak, dva pristupa su se izdvojila kao najbolja. Prvi
je hijerarhijski metod koji kao krajnji rezultat ima dendogram. To je grafi¢ki prikaz klastera (grupa)
u obliku stabla povezivanja. Prvo se vrSe izraCunavanja udaljenosti svih jedinica medusobno, a
zatim se grupe formiraju putem tehnika spajanja ili razdvajanja. Tehnika spajanja (aglomerativni,
hijerarhijski metod) polazi od toga da je svaka jedinica sama u grupi od jednog ¢lana. Bliske grupe
se postepeno spajaju dok se na kraju ne nadu sve jedinice u jednoj grupi. Kod tehnike razdvajanja
ide se obrnutim redosledom, gde se od jedne grupe stvaraju dve, pa od te dve sledece dve i tako sve
dok ne bude svaka jedinica posmatranja posebno. To je takozvani divizioni hijerarhijski metod koji
se, ipak, primenuje mnogo rede nego aglomerativni.

Drugi pristup, nehijerarhijski, je da se vrsi ra¢lanjivanje tako da jedinice mogu da se kre¢u iz jedne
u drugu grupu u razliCitim fazama analize. Postoji mnogo varijacija u primeni ove tehnike, ali
poenta je da se prvo pronade tacka grupisanja oko koje se nalaze jedinice, na viSe ili manje
proizvoljan nacin, a zatim se izraCunavaju nove tacke grupisanja na osnovu prosecne vrednosti
jedinica. Jedinica posmatranja se tada pomera iz jedne u drugu grupu ukoliko je bliza
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novoizracunatoj tacki grupisanja. Proces se odvija iterativno, sve do postizanja stabilnosti za
unapred zadani broj grupa.

Hijerarhijski metod

Aglomerativni, hijerarhijski metod po¢inje sa matricom udaljenosti izmedu jedinica posmatranja.
Sve jedinice su u grupama veli¢ine jedan, a zatim se vrsi spajanje u vece grupe koje su blizu jedna
druge. Postoji viSe nacina da se definiSe Sta je to blizu. Najjednostavniji nacin je preko najblizih
suseda. Na primer, u tabeli su date udaljenosti izmedu pet jedinica posmatranja. Grupisanje je zatim
prikazano u tabeli.

Tabela:  Udaljenosti  izmedu jedinica

posmatranja
Jedinica Jedinica posmatranja
posmatranja AlBICc|DI|E
A -
B 2 | -
Cc 6 | 5| -
D 109 |4 -
E 9 (8 |5|3] -

Tabela: Grupisanje na osnovu udaljenosti najblizih suseda

Udaljenost Grupe
0 ABCDE
2 (A, B),C,DE
3 (A, B),C, (D,E)
4 (A, B),(C,D,E)
5 (A,B,C,D, E)

Dve grupe se spajaju u jednu ukoliko je neka jedinica posmatranja iz jedne grupe najbliza nekoj
jedinici iz druge grupe. Pri nultoj udaljenosti sve jedinice su posebno, odnosno ima onoliko grupa
koliko ima i jedinica posmatranja. Zatim, najmanja udaljenost izmedu dve jedinice je 2 koja postoji
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izmedu jedinica posmatranja A i B. Zbog toga na nivou udaljenosti od 2 imamo &etiri grupe: (A, B),
(C), (D) i (E). Sledecta najmanja udaljenost je 3 i imamo tri grupe: (A, B), (C) i (D, E) itd. Na kraju
su sve jedinici u jednoj grupi, na udaljenosti 5. Slika pokazuje dendogram claster analize u kojem se
vidi kako je vrSeno grupisanje.

Udaljenost

5 —_
4 —_
3 P -
2 —_
1= Jedinice

posmatranja

A B C D E

Slika: Grupisanje najblizih suseda

Kod povezivanja najdaljih suseda, dve grupe ¢e se spoijiti ukoliko je udaljenost najdaljih ¢lanova iz
dve grupe najmanja. Na primer, posle formiranja grupa (A,B), (C) i (D, E), jedinica posmatranja C
¢e biti pridruzena grupi (D, E) na nivou udaljenosti od 5 jer je to udaljenost izmedu najudaljenijih
jedinica iz dve grupe. Dve poslednje grupe (A, B) i (C, D, E) ¢e biti spojene na nivou udaljenosti 10
jer je to najveca udaljenost izmedu jedinica A i D. Postupak je prikazan u tabeli i na slici.

Tabela: Grupisanje na osnovu udaljenosti najblizih suseda

Udaljenost Grupe
0 ABCDE
2 (A, B),C,D,E
3 (A,B),C, (D,E)
5 (A, B),(C,D,E)
10 (A B, C,D,E)
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Udaljenost
10

9 —+
8 |
7 —+
6 —|—
5 —
4 —+
3 1

2 —
1 Jedinice
posmatranja

A B C D E
Slika: Grupisanje najdaljih suseda

Treéa tehnika grupisanja je na osnovu proseénih udaljenosti, odnosno kada je prose¢na udaljenost
izmedu dve grupe najmanja u odnosu na sve ostale proseCne udaljenosti izmedu grupa. Ovo
grupisanje je predstavljeno u tabeli i na slici. Na primer, grupe (A, B) i (C, D, E) su spoljene na
nivou udaljenosti od 7,8 jer je to prose¢na udaljenost koja je izraunata na slede¢i na¢in: Udaljenosti
izmedu jedinice A iz prve grupe i jedinica C, D i E iz druge grupe su 6, 10 i 9 respektivno, dok su
udaljenosti izmedu jedinice B iz prve grupe i jedinica C, D i E iz druge grupe 5, 9 i 8 respektivno.
Prose¢na vrednost je aritmeti¢ka sredina: (6+10+9+5+9+8):6=7.8.

Tabela: Grupisanje na osnovu proseéne udaljenosti grupa

Udaljenost Grupe
0 A B CDE
2 (A, B),C,DE
3 (A,B),C, (D, E)
4,5 (A, B), (C,D,E)
7.8 (A,B,C,D,E)
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posmatranja
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Slika: Grupisanje na osnovu prosecne udaljenosti grupa

Razlike izmedu tehnika grupisanja

Nijedna od postojec¢ih tehnika grupisanja podataka u klastere se nije izdvojila kao najbolja i
najupotrebljavanija. Problem je u tome §to razli¢ite tehnike mogu da daju sasvim razlicite rezultate.
Veliki uticaj ima priroda originalnih podataka. Ukoliko postoji odredeni stepen preklapanja izmedu
podataka, vrlo je moguce da ¢e razlicite tehnike grupisanja dati i razlicite rezultate.
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Slika: Moguéi rasporedi originalnih podataka kada postoje dva klastera (grupe)

Na slici su prikazani neki od mogucih rasporeda originalnih podataka. U slucaju a) i b) sve tehnike
¢e verovatno dati iste klastere. U slucaju C) neke tehnike mozda nece uspeti da izdvoje dva klastera.
U slu¢ajevima d), e) i f) ¢e vecina tehika imati teSkoca u definisanju dva klastera.

Veliku ulogu u grupisanju ima subjektivni faktor, odnosno sam pristup u odredivanju varijabli na
osnovu kojih ¢e se vrsiti analiza. lzabrane varijable moraju biti relevantne u odnosu na klasifikaciju
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koja se trazi. U slucaju klaster analize proizvoda¢a mobilnih telefona sa aspekta potrosaca bilo bi
najverovatnije nepotrebno kao jednu od varijabli navesti broj radnika muskog i zenskog pola.

Merenje udaljenosti

Originalni podaci na osnovu kojih se vri klaster analiza obi¢no predstavljaju raspored n jedinca
posmatranja u odnosu na p varijabli. Na primer, napravljena je lista kupaca automobila i evidentiran
je njihov pol, strucna sprema, boja vozila koje su kupili, kubikaza, pla¢ena cena, itd.

Za izraCunavanje udaljenosti jedinica posmatranja obic¢no se koristi Euklidova funkcija:

1
) 1
dj ={kzl(ik _Xjkz}z

gde je xi vrednost jedinice posmatranja x; za varijablu Xy, a xj vrednost jedinice posmatranja x; za
varijablu X..

Varijable su obi¢no standardizovane pre izra¢unavanja udaljenosti da bi svih p varijabli bilo u
jednakom poloZaju. To znaci da ¢e aritmetiCka sredina za svaku varijablu biti jednaka nuli, a
standardna devijacija jedinici. Na zalost, standardizacija ima i jedan negativan efekat, a to je $to se
na taj nacini minimiziraju razlike izmedu klastera.

Neke klaster analize zapo€inju sa izraCunavanjem glavnih komponenti da bi se smanjio broj
originalnih varijabli. Na ovaj nacin se smanjuje racunski deo posla u klaster analizi ali se na taj
nacin dobijaju i drugadiji rezultati. Danas se ipak analiza glavnih komponenti uglavnom izbegava
zbog toga.

Primer: Klaster analiza evropskih zemalja — hijerarhijski metod

Za klaster analizu ¢e posluziti podaci o zaposlenosti u evropskim zemljama (tabela).

Tabela: Procenat radne snage zaposlen u devet grana industrije u 30 zemalja Evrope

Country Group AGR MIN MAN PS CON SER FIN SPS TC
Belgium EU 2.6 0.2 208 08 6.3 16.9 8.7 369 6.8
Denmark EU 5.6 0.1 204 07 6.4 145 9.1 363 7
France EU 5.1 0.3 202 09 7.1 16.7 102 331 6.4
Germany EU 3.2 0.7 24.8 1 94 17.2 9.6 28.4 5.6
Ireland EU 22.2 0.5 19.2 1 6.8 18.2 53 1938 6.9
Greece EU 13.8 0.6 198 12 7.1 17.8 84 255 5.8
Italy EU 8.4 11 21.93 0 9.1 21.6 4.6 28 5.3
Luxembourg EU 33 0.1 196 0.7 9.9 21.2 87  29.6 6.8
Netherlands EU 42 0.1 192 07 0.6 185 115 383 6.8
Portugal EU 115 0.5 236 07 8.2 19.8 63 246 48

Spain EU 9.9 0.5 211 0.6 9.5 20.1 59 267 5.8
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U.K. EU 2.2 0.7 213 12 7 202 124 284 65
Austria EFTA 74 0.3 26.9 12 8.5 19.1 6.7 233 6.4
Finland EFTA 8.5 0.2 19.3 12 6.8 14.6 8.6 33.2 75
Iceland EFTA 10.5 0 18.7 0.9 10 145 8 30.7 6.7
Norway EFTA 5.8 11 14.6 11 6.5 17.6 7.6 375 8.1
Sweden EFTA 3.2 0.3 19 038 6.4 14.2 94 395 7.2
Switzerland EFTA 5.6 0 24.7 0 9.2 205 107 231 6.2
Albania Eastern 55.5 19.4 0 0 34 33 15.3 0 3
Bulgaria Eastern 19 0 35 0 6.7 9.4 15 209 75
Czech/Slovak Rep. Eastern 12.8 37.3 0 0 8.4 10.2 1.6 22.9 6.9
Hungary Eastern 15.3 28.9 0 0 6.4 13.3 0 273 8.8
Poland Eastern 23.6 3.9 24.1 0.9 6.3 10.3 1.3 24.5 5.2
Romania Eastern 22 2.6 37.9 2 5.8 6.9 0.6 15.3 6.8
USSR (form.) Eastern 18.5 0 28.8 0 10.2 7.9 06  25.6 8.4
Yugoslavia (form.) Eastern 5 2.2 38.7 2.2 8.1 13.8 3.1 19.1 7.8
Cyprus Other 135 0.3 19 05 9.1 23.7 6.7 21.2 6
Gibraltar Other 0 0 6.8 2 16.9 245 10.8 34 5
Malta Other 2.6 0.6 27.9 15 4.6 10.2 3.9 41.6 7.2
Turkey Other 44.8 0.9 15.3 0.2 5.2 124 24 145 44

Klaster analiza treba da pokaze koje zemlje imaju slicnu situaciju u strukturi zaposlenosti. Odredena
podela ve¢ postoji na zemlje evropske unije, zemlje EFTA, zemlje isto¢ne evrope i grupu koju ¢ine
Kipar, Gibraltar, Malta i Turska. Interesantno ¢e biti da se utvrdi da li ¢e se rezultati klaster analize
poklopiti sa ovom podelom.

Prvi korak u analizi je standardizacija originalnih podataka, odnosno transformacija podataka u
seriju koja ima aritmeti¢ku sredinu jednaku nuli i standardnu devijaciju jednaku jedinici. Na primer,
za Belgiju vrednost obelezja varijable AGR iznosi 2,6. Aritmeti¢ka sredina varijable AGR je 12,19
a standardna devijacija 12,31. Nova standardizovana vrednost se dobija na slede¢i naéin:
_26-1219

-0,78
12,31
itd.

Slede¢i korak je izracunavanje Euklidovih rastojanja izmedu jedinica za svaki par standardizovanih
vrednosti. Nakon toga se pristupa izradi dendograma koji predstavlja graficki prikaz rezultata
klaster analize.

Koraci za izvodenje analize u programu su sledeci:
Pokretanje analize:

Statistics » Multivariate Exploratory Technique » Cluster Analysis
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Dobija se pocetni meni za analizu.

il STATISTICA - [Workbook1™* - Cluster, Analysis (Countries in Europe in Workbook1)]

BE] File wiew | Statistics Graphs Tools Workbook Window Help

=y = M N &N .
& ';“j EByGroup Analysis i E 1o 5} % @ *% I.g S %

4 Workbook1* [ Basig Statistics/Tables
] Body Mea: |5 Multiple Regression
—-E Countries B anova

-] Princip =l

-] Factor
4[] Cluste & Distribution Fitting

L

Monpararnetrics

%[ Cluste E Advanced LinearMonlinear Models 3

hnigues 5}
Industrial Statistics & Six Sigma v
#

B

ackor Analysis

C
E
Principal Companents & Classification Analysis
;1:. Cangnical Analysis

5 Reliability(Item Anakysis

Ay Classification Trees

!/_" Data-Mining

£| 0 Data Mining & Root Cause Analysis + -AZ Correspondence Analysis
',ﬂ{ Text & Document Mining, Web Crawling r " Wultidimensional Scaling

E—{ﬁ Discriminant Analysis

0n A .
Statistics of Block Dats . IBE General Discriminant Analysis Models

‘E STATISTICA Yisual Basic

?,.GH] Probability Caloulakar 3

|
Slika: Pocetni meni za analizu

Pokretanjem Klaster analize dobija se meni iz kojeg se bira tip klaster analize (slika).

= Clustering Method: Countries in Europ

Cancel
Option: =
g Two-way joining M
= OpenData

W | B wl
Slika: Izbor tipa klaster analize

Pritiskom na ,,OK* dobija se glavni meni za klaster analizu.
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% Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Countries in Europe ! El

Quick  Advanced 1 oK.
E Wariables: | none Cancel
Input file: ,m E Options

Custer [N

Amalgamation [linkage] ile: |Single Linkage j
s s | B w
Distance measure: |Euc||dean distances j
HD deletion
¢ Casewise
™ Batch processing and reporting " Mean
substitution

Slika: Kratki meni za klaster analizu

U glavhom meniju za klaster analizu potrebno je definisati opcije onako kako je prikazano na slici
broj (Row data; Cases (rows); Single Linkage; Euclidean distances).

Definisanje varijabli:
Quick (ili Advanced) » Variables
Otvara se prozor sa spiskom varijabli od kojih treba odabrati one koje ¢e biti uvrstene u analizu.

» OK

Select variables for the analysis E

0K |
Cancel
[ Bundles ]...

Usze the "Show
ppropriate
wariables only"
option to
pre-sreen
warable lizts and
show categorical
and continuous

i varables. Press
Select variables: F1 for mare

|3 1 information.

Select Al Spread Zoom

[¥ Show appropriate vanables oy

Slika: Definisanje varijabli

Brza analiza moZe da se obavi preko kratkom menija (,,Quick®) ili preko naprednog menija
(,,Advanced®).
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= Joining Results: Countries in Europe in Workbook1

5

Munber of wvariables: 3

Munber of cases: 320
Joining of cases

Miszing data were casewisze deleted

Amalgamation (joining) rule: Z2ingle Linkage

Distance metric is: Euclidean distances (non-standardized)

Cluick, ] Advanced

Cancel
E Optiong *

Hornizontal hierarchical tree plat |

Wertical icicle plot

v Bectangular branches
[ Seale tree to dink./drmax=100

Slika: Prozor za brzu analizu

% Joining Results: Countries in Europe in Workbook1

MNuwber of wariables: 3

Mumber of cases: 30
Joining of cases

Missing data were casewise deleted
Amalgamation {(joining) rule: Single Linkage
Distance metric is: Euclidean distances (non-standardized)

Quick  Advanced

Cancel
[® Options ~

Harizontal hierarchical tree plat | Distance matrix

Wertical icicle plot

Iv¥ Bectangular branches
™ Scale tree to dlink/dmax<100

T atrix

i
iiiii} D escriptive statistics

i Amalgamation schedule

Graph of amalgamation schedule |

Slika: Prozor za naprednu analizu

Izrada dendograma:
Advanced (ili Quick) » Horizontal hierarchical tree plot (ili Vertical icicle plot)
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Belgium
Denfmark
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Tree Diagram for 30 Cases
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Euclidean distances

=

I S O |

10 15 20

25

Linkage Distance

Slika: Dendogram

40

Uocava se da su dve najblize i najsli¢nije zemlje Italija i Spanija, a zatim slede Belgija i Danska,

kojima se kasnije pridruzuje

Francuska pa Svedska itd.

Izrac¢unavanje Euklidovih rastojanja:

Advanced » Distance matrix

|Euc|\dean distances [Countries in Europe in Warkhook™)

Case No. Belgium [Denmark |France |Germany |Ireland | Greece |ltaly [Loxemboorg | Metherands |
Belgium [ 0.0l 39 49 10.0 26.3 16.112.8 9.3 7.1
Denmatk 39 0.0 42 103 240 141127 10.4 79
France 49 4.2 0.0 73 223 11.8/ 101 6.8 8.7
Germany 10.0 10.3 73 0.0 222 124 9.0 6.9 4.7
Ireland 263 2400 223 222 0.0 107 16.9 220 273
Greece 16.1 141 11.8 12.4 10.7 00 86 12.2 176
Italy 12.8 12.7 10.1 9.0 16.9 86 00 7.4 16.3
Luxembourg 9.3 10.4 6.5 6.9 220 1220 7.4 0.0 13.4
Metherlands 7.1 7.9 8.7 14.7 273 17.6/ 16.3 13.4 0.0
Portugal 16.1 15.0 12.4 102 12.9 56 &7 111 187
Spain 13.7 12.8 10.1 9.2 14.7 6.0 31 8.0 16.9
LK. 9.9 10.9 7.0 6.1 23.1 12.9 108 5.4 12.3
Austrija 16.1 15.7 12.9 79 17.2 102 79 1.0 19.5
Finland 75 45 4B 10.0 19.8 101 106 97 10.4
Iceland 1.2 8.5 7.4 10.4 17.0 7794 10.0 146
Monway 7.3 7.0 79 14.6 247 15.5 13.8 1.1 8.8
Sweden 43 4.3 7.4 13.3 280 15.0) 16.1 12.7 7T
Switzerland 155 15.5 11.9 6.9 18.9 10.8 83 89 185
Albania 722 69.2 B3I 69.1 508 58.4) B5.6 69.1 718
Bulgaria 288 27 B3 234 15.5 2001 224 276 315
Czech/Slovak Rep 47.0 459 454 46.8 436 431 445 456 47.9
Hungary 40.0 388 386 4141 36 31376 380 405
Poland x8 239 238 238 1.9 15.3) 201 257 285
Romania 36.2 34.0 334 30.0 228 262 282 344 38.5
USSR (farmer) 247 2200 222 209 16.5 16.7 19.3 24.0 28.0
Yugoslavia (form.) 263 260 248 18.6 266 230 212 240 30.1
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Slika: Euklidova rastojanja izmedu jedinica posmatranja

Tabelarni prikaz toga grupisanja:

Advanced » Amalgamation schedule

Euclidean distances
linkage Ohj. Mo, Ohj. Mo, ‘ Ohj. Mo, ‘Ohj. Mo. [Obj. Mo. | Ohj. No. ‘Ohj. Mo. | Obj. MNo. ‘Obj. Mo,
distance 1 2 3 4 5 6 7 g 9
3.114306 ltaly Spain
3.938274 Belgium Denrmark
4.021184 ltaly Spain Partugal
4.184495 Belgium Denrmark France
4. 269660 Belgium Denrmark France Sweden
4.489989 Belgium Denrmark France Sweden Finland
4.689350 Belgium Denrmark France Sweden Finland lceland]
5.304715 Austrijal Switzerland
5416641 Luxernbourg UK.
5.605355 Greece Italy Spain Portugal
5.742822 Greece Italy Spain Portugal  Aostrija) Switzerland
5.058053 Germany | Luxemboury LK.
5.813956 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
5.816891 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
5917368 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
7.070361 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
7.376591 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
8.239539 Bulgaria Rormania
8.769264 Bulgaria Romania USSR (former)
9.8503581 Bulgaria Romania USSR (former)  Poland
10.70187 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
10.76801 | Czech/Slovak Rep. Hungary
11.57800 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
11.88192 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK.
14.50586 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg Uk
16.22745 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg LK
24611358 Belgium Denrmark France Sweden Finland Iceland Germany | Luxembourg

|«

Slika: Tabelarni prikaz toka grupisanja jedinica posmatranja

Za graficki prikaz grupisanja:

Advanced » Graph of amalgamation schedule
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Plat of Linkage Distances across Steps
Euclidean distances
40
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ol 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 Distance

Step
Slika: Grafic¢ki prikaz grupisanja

Nehijerarhijski metod ili metod rasc¢lanjivanja (Partition
Clustering)

Hijerarhijski metod gradi klastere korak po korak, sve dok se sve jedinice posmatranja ne nadu na
dendogramu. Tek nakon toga se pristupa odredivanju broja klastera koji imaju znacaja za
istrazivaca. Nehijerarhijski metod ili metod ras¢lanjivanja polazi od unapred odredenog broja
klastera koji istraziva¢ sam definiSe na osnovu iskustva, ranijih analiza ili preporuke statistickog
softvera. Nakon toga se pristupa razvrstavanju jedinica posmatranja.

Postoje dva naina za razvrstavanje jedinica posmatranja. Prvi je da se privremeno, na slu¢ajan
naéini, odrede jedinice koje predstavljaju tacke grupisanja, pa se na osnovu udaljenosti od tih
jedinica sve ostale jedinice smestaju u odgovarajuci klaster. Odreduje se onoliko tacki grupisanja
koliko je unapred definisano klastera. Nakon toga racunarski program premesta jedinice iz jednog u
drugi klaster da bi bili §to homogeniji, Taj postupak se ponavlja nekoliko puta.

Drugi naéin ras¢lanjivanja je da sSe razvrstavanje odvija na osnovu nekog a priori zadatog
kriterijuma.

Tipicni algoritam za metod ras¢lanjivanja podrazumeva sledece korake:

1. Proizvoljno odredivanje privremenih tacaka grupisanja.

2. Program pronalazi tacku u prostoru unutar svakog klastera tako da su udaljenosti
jedinica svedene na minimum. Ova tacka se naziva klasterov centroid. Centroidi se
uglavnom nalaze tamo gde je najveca gustina jedinica.

3. Centroidi se koriste kao nove tacke grupisanja za nove klastere jer su mnogo relevantniji
za formiranje klastera nego inicijalne, proizvoljne tacke.
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Izraunavanje udaljenosti svih jedinica posmatranja u odnosu na centroide radi
zapocinjanja nove iteracije.

Odredivanje novih centroida unutar klastera.

Nastavljanje iteracija sve do situacije kada preseljavanje jedinica posmatranja iz jednog
u drugi klaster vise ne doprinosi poboljsanju homogenosti unutar klastera.

Razlicitost klastera

Da bi se utvrdilo da li se dobijeni klasteri zaista medusobno razlikuju koriste se tri tehnike:

©

©
©
®

Vizuelno posmatranje grafickih prikaza (dendograma, razlicitih linijskih dijagrama itd.).
Testiranje statisticke znacajnosti razlika izmedu klastera preko, na primer, analize
varijanse.

Uporedivanje dobijenih rezultata sa rezultatima diskriminacione analize nad istim
podacima.

Posmatranje klastera u kontekstu karakteristika originalnih varijabli na osnovu kojih je
izvrSena analiza.

Odredivanje relevantnog broja klastera

Nakon Klaster analize postavlja se pitanje koji broj klastera je od najveéeg znacaja. IstraZiva¢ sam
treba da prosudi, u kontekstu svog istrazivanja, koji broj klastera i sa kakvim karakteristikama mu je
potreban. Na donosenje odluke uticaj mogu da imaju sledeci faktori:

EE FEEEE

statistiCka znacajnost razlike izmedu klastera,

veliCina klastera,

veli¢ina uzorka,

dekompozicija klastera na nove klastere,

osobine klastera koje imaju smisla u kontekstu karakteristika originalnih varijabli i
samog istrazivanja,

karakteristike klastera koje su od interesa za istrazivac¢a (menadzment preduzeéa),
karakteristike klastera u kontekstu varijabli koje nisu uvrStene u analizu (demografske,
politicke karakteristike i sli¢no).

Primer: Klaster analiza evropskih zemalja — nehijerarhijski metod

Na istim podacima bice prikazan i nehijerarhijski metod k-sredina (k-means).

Pokretanje analize:

Statistics » Multivariate Exploratory Technique » Cluster Analysis » K-means clustering
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Slika: Izbor tipa klaster analize

U prozoru ,,Advanced* definisati opcije onako kako je prikazano na slici. Odluéeno je da se formira
Cetiri klastera, §to svakako zavisi od Zelje istrazivaca.

=4 Cluster, Analysis: K-Means Clustering: Countries in Europe in ! rz|

Quick  Advanced ]

oK
@ Wariables: rore Cancel
Cluster. [ras] B Options ~
Mumber of clusters: |4 E
Murnber of ikerations: |10 @

Initial cluster centers

" Choose ohservations ta magimize initial bebween-cluster distances i‘;éf; | D w
+ Sort distances and take observations at constant intervals

MD deletion
" Choose the first N [Nurber of clusters) obseryvations E
(* Cazewize
[™ Batch processing and reporting " Mean
substibution

Slika: Definisanje opcija u prozoru ,,Advanced*

Pritiskom na ,,OK* otvara se prozor za naprednu analizu (,,Advanced*).
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55 k - Means Clustering Resulis: Countries in Eur! rz|

Number of wariables: 3

Number of cases:

0

E-means clustering of cases

Mizsing data were casewize deleted

Humber of clusters: 4

Solution was obtained after 2 iterations

Quick  Advanced

Summary; Cluster means & Euclidean distances

Cancel

]

Analysis of vanance

[®] Options ~

Graph of means

Descriptive statistics for each cluster

Iembers of each cluster & distances

Save clazsifications and distances

Slika: Prozor za naprednu analizu

Analiza varijanse nam pokazuje da li postoje statisti¢ki znacajne razlike izmedu formiranih klastera
(grupa) s obzirom na svaku varijablu posebno. Rezultati analize varijanse se dobijaju preko slede¢ih

opcija:

Advanced » Analysis of variance

Analysis of Wariance (Countries in Europe in WWarkbook1)
Between [df | Within |df F signif.
“arlable 55 Se B
AGR [ 38022671 3| 590.0678 26| 55.84609 0.000000
Ml 2057.951| 3| 221.4837 |26/ 80.52769 0.000000 B
MAN 1783.481 3 810.1115 26 19.07985 0.000001 |
PS 2686 3| 8.4938/26 274083 0.053557 |
CON 24373 3 192250326 1.09872 0.367357
SER 404,229 3 367.9603 26 9.52092 0.000204 |
Fll 264.719 3 196.1963 26 11.69353 0.000045 B
SF'S 1332.251 3 §78.9678 26 13.13606 0.000021 |
216400 3 22474526 8.34493 0.000473 B
—I_I___I

Slika: Rezultati analize varijanse

Za pregled svih klastera i medusobnih udaljenosti jedinica posmatranja:

Advanced » Members of each cluster&distances
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Members of Cluster Mumber 1 (Countries in Europe in Workbook1)
and Distances from Respective Cluster Center

Cluster contains 2 cases

Distance

Hungary

Czech/Slovak Rep. 1794668

I I
Slika: Clanovi prvog klastera

tembers of Cluster Mumber 2 (Countries in Europe in Warkboaok1)

and Distances from Respective Cluster Center

Cluster contains 20 cases

Distance
Belgium [2.439646
Denmark 2.245458 ]
France 1163961 [ Y S S
Germany 2.123542 [ IR R
Greece 3.119150 [ I S R
ttaly 2.243075 [ [ S S S
Luxernbourg 1581020 [ S E [ S S
Netherlands 3.702767 [N [ S A S
Portugal 3.107061 [ S S
Spain 2.215755 | I S S S .
UK. 2.257343 [N I
Austrija 3.425621 [ N N R S .
Finland 1.710178 B I e
lceland 2072008 I e
Morway 3.045906 | N S S S
Swaden 3402699 IR I
Switzerland 3.232255 | S N N R S -
Cyprus 4.527058 [SESEE I
Gibraftar 5.375330 | [ N S S .
Malta 5551452 _____-

Slika: Clanow drugog klastera

Mermbers of Cluster Murnber 3 (Countries in Europe in Warkbook1)
and Distances from Respective Cluster Center
Cluster containg 2 cases

Albania
Turkey

Slika: Clanovi treéeg klastera
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tWembers of Cluster Mumber 4 (Countries in Eorope in Waorkbook1)
and Distances from Hespective Cluster Center
Cluster contains B cages

Distance

1721586 1 [ ]

3.237650 S I

Ireland [4.813423
Bulgaria

Poland

Romania

3670525 S

USSR (former)

2.389503 S

Yugoslavia (farrm.)

5364196 IS I S
/! | | |

Slika: Clanovi cetvrtog klastera

Za graficko uporedivanje klastera:

Advanced » Graph of means
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Slika: Dijagram srednjih vrednosti svih klastera po varijablama



