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Povzetek

Pri analizi podatkov imamo pogosto opraviti z objekti, ki se nahajajo nekje
v prostoru. Podatki so lahko vezani na mesta, drzave ali druge prostorske
objekte, ki imajo znane prostorske koordinate. Te podatke gruc¢imo (angl.
clustering) po izbranih atributih, pri tem pa moramo upostevati tudi njihovo
sosednost v prostoru. Cilj diplomske naloge je bilo razviti postopke, ki pri
gruc¢enju podatkov upostevajo sosednost objektov v prostoru. Za doloc¢anje
sosednosti objektov v prostoru smo uporabili Voronojev diagram (angl. Vo-
ronoi diagram), s katerim pri gruc¢enju podatkov zahtevamo, da predstavljajo

elementi gru¢ povezane dele diagrama.

Pri tem smo razvili aplikacijo, ki omogoca hierarhi¢no grucenje podatkov
z razlicnimi vrstami povezav (angl. linkage type) in razliénimi tipi razdalj
(angl. distance metrics). Aplikacija omogoca graficni prikaz Voronojevega
diagrama, pri cemer so elementi diagrama obarvani v barve gru¢, kar nam
omogoca boljso vizualno predstavo podobnosti/razli¢nosti elementov med se-
boj. Pri grucenju podatkov izracunavamo tudi ocene delitve s pomocjo va-
lidacijske metode Silhueta (angl. Silhouette), ki nam pomaga izbrati stevilo

gru¢ podatkov, kjer je delitev najbolj optimalna.

Kljuéne besede: Hierarhicno grucenje, topologija, podatki v prostoru, Sil-

hueta.



Abstract

In data analysis we often have to deal with object located somewhere in
space. Data can be bound to cities, countries or other space object that
have known spatial coordinates. This object can be clustered by selected
attributes considering their adjacency. The object of diploma thesis was to
develop procedures that consider objects neighboring relation. To determine
the adjacency of object in space, we used the Voronoi diagram where the

clusters of data should preset related parts of diagram.

We have developed the application that provides hierarchical data clus-
tering with different linkage types and different distance metrics. Application
provides a graphical representation of Voronoi diagram, where the diagram
elements are colored in cluster colors which enables us a better visual similar-
ity presentation of items among themselves. During clustering we evaluate
data division with validation method Silhouette, which give us the number

of clusters where division is optimal.

Key words: Hierarhical clustering, topology, space bounded data, Silhou-
ette.



Poglavje 1
Uvod

Grucenje podatkov velja za eno najpomembnejsih metod podatkovnega ru-
darjenja (angl. data mining) ter je obicajna praksa za statisticno analizo
podatkov, ki se uporablja na stevilnih podro¢jih [6], kot so: strojno ucenje,

razpoznavanje vzorcev, analiza slik, priklic informacij, bioinformatika itn.

Glavna naloga grucenja podatkov je zdruzevanje objektov v skupine, pri
¢emer si morajo biti elementi v gruéi med seboj ¢imbolj podobni ter ¢imbolj
razlicni od elementov iz drugih gru¢. Povezovanje na osnovi grozdenja te-
melji na oddaljenosti elementov, kar pomeni, da so si bliznji elementi bolj
podobni. V tem primeru ne gledamo na oddaljenost objektov v prostoru,
pac¢ pa oddaljenost tock v poljubnem Stevilu dimenzij, kjer koordinate pred-
stavljajo standardizirane vrednosti atributov. Pri hierarhi¢nem grucenju po-
znamo celo druzino metod, ki se razlikujejo po nacinu izracuna razdalje.
Poleg izbire tipa razdalje, se mora uporabnik odlociti tudi za tip povezave.
Pri postopku grucenja vsebujejo gruce podatkov ve¢ elementov, zato obstaja

ve€ nacinov izracuna razdalje med grozdi.

Cilj diplomske naloge je bil razvoj algoritma gruc¢enja podatkov s posebno
omejitvijo. Ta omejitev je topoloske narave, zato od tod obstaja zahteva, da

si morajo biti elementi v grucah tudi prostorsko sosednji. V nadaljevanju
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bomo podrobno opisali algoritem grucenja, ki smo ga priredili in implemen-

tirali v nasi aplikaciji.

Danes obstaja veliko stevilo algoritmov zdruzevanja podatkov v gruce, ki
jih lahko uporabimo za reSevanje doloCenega primera. Vendar vsi algoritmi
niso primerni za vsak tip podatkov, zato je dobro poznati njihove razlike in

lastnosti. Algoritmi grucenja se delijo v sledece skupine [12]:

e Modeli na osnovi povezave: V to kategorijo spada hierarhi¢no grucenje [13],
kjer je podobnost med elementi definirana z razdaljo med tockami.
Blizja elementa sta si tudi bolj podobna. V to skupino spada nas algo-

ritem hierarhi¢nega topoloskega grucenja podatkov.

e Modeli na osnovi centroida: V to kategorijo spada metoda voditeljev
(angl. K-means). Vsaka gruc¢a ima doloc¢en centroid, na podlagi ka-
terih se izracuna meje Voronojevih celic, kjer vsaka celica doloca pri-
padnost elementov doloceni gruci. Algoritem deluje tako, da priénemo
z dolocenim Stevilom voditeljev, ki so naklju¢no izbrani. Nato po-
navljajoce razvrscamo skupine tako, da vsak primer priredimo naj-

bliznjemu voditelju, dokler se lega voditeljev spreminja.

e Porazdelitveni modeli: Gruce so dolocene s pomocjo statisticnih dis-
tribucij, kot je multivariantna normalna porazdelitev, ki jo uporablja
algoritem EM (angl. ezpectation mazimization algorithm). Gruce lahko
enostavno definiramo kot objekte, ki z najvecjo verjetnostjo spadajo v
isto distribucijo. Lepa lastnost tega pristopa je moznost pridobivanja
umetnih podatkovnih zbirk s pomocjo vzorcenja nakljuénih predmetov

iz distribucij.

e Modeli gostote: Gruce podatkov se formirajo na mestih, kjer je go-
stota objektov vecja od okolice. Objektom, ki so poseljeni po redkih
obmocjih, pravimo Sum in jih tretiramo kot tocke za locevanje gruc.
Primer algoritma, ki spada v to skupino, je DBSCAN (angl. Density-

based spatial clustering of applications with noise).



e Podprostorski modeli: Naloga podprostorskih modelov grucanja je od-
kriti vse gruce v vecih podprostorih. To pomeni, da lahko en objekt,
ki je ¢lan vecih podprostorov, vsebovan v razli¢nih grucah. Prostori so

si lahko osno vzporedni ali afinitetni (sorodni, podobns).

e Modeli na osnovi skupin: Algoritmi, ki spadajo v to skupino, ponavadi

niso natanc¢ni in nam zagotavljajo samo informacije o skupinah.

e Modeli na osnovi grafov [5]: Povezave med tockami grafa omogocajo
medsebojno povezljivost gruc. Gruce na grafu se imenujejo skupnosti.
Cilj grucenja elementov na grafih je ta, da so elementi v posamezni

gruci povezani na nek vnaprej dolocen nacin.

Kot smo videli, obstaja veliko razlicnih algoritmom grucenja podatkov,
ki jih lahko spremenimo tako, da jim postavimo neke omejitve, kar je bil
cilj diplomske naloge. Odlocili smo se, da bomo razvili hierarhi¢no grucenje
podatkov z omejitvami, ki spada v kategorijo modelov na osnovi povezave.
Omejitve so v nasem primeru vezane na topologijo objektov in zahtevamo, da
so si elementi v grucah tudi prostorsko sosednji. Taki elementi morajo vsebo-
vati prostorske koordinate, s pomocjo katerih nariSemo Voronojev diagram.
Vsak element prostora pridobi lastno Voronojevo celico, na podlagi katerih
se doloci sosednost elementov. Elementa sta sosedna, ¢e se njuni Vorono-
jevi celici dotikata. V splosnem nam topologija objektov predstavlja graf,
ki vnaprej definira, kako se bodo elementi med seboj zdruzevali. V nada-
ljevanju bomo predstavili osnovne metode hierarhi¢nega grucenja, delovanje

algoritma, razvoj aplikcije in razliko med osnovnim in topoloskim grucenjem.
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Poglavje 2
Pregled osnovnih metod

V nadaljevanju bomo podrobno predstavili nekaj osnovnih metod hierarhi¢nega
grucenja podatkov, ki smo jih implementirali v nasi aplikaciji. Ceprav je
algoritem za hierarhicno grucenje podatkov enostaven, obstaja veliko prila-
goditev, ki nam pri enakih podatkih vracajo razlicne rezultate. To je odvi-
sno od tipa povezave, nac¢ina meritve razdalj ter dodatnih omejitev, ki smo
jih uvedli. Te omejitve so v nasem primeru vezane na topologijo objektov.
Predstavili bomo tudi metodo prikaza hierarhi¢nega grucenja, ki se imenuje

dendrogram.

2.1 Prikaz grucenja z dendrogramom

Hierarhi¢no grucenje se obicajno vizualno prikazuje z dendrogramom [9], ki
je prikazan na sliki 2.1. Vsaka zdruzitev je predstavljena s horizontalno pre-
mico. Koordinata x predstavlja objekte, ki jih zdruzujemo, koordinata y pa
razdaljo (podobnost) med objekti. Dendrogram nam prikazuje tudi zgodo-
vino zdruzevanja elementov, ki so nas pripeljala do neke delitve objektov na
gruce. Na sliki 2.1 vidimo, da je zdruzevanje potekalo od spodaj navzgor v

slede¢em vrstnem redu:
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1. Ain B,
2. (A,B) in C,

3. (A,B,C) in D.

L
I

Razdalja
[ B

Slika 2.1: Primer dendrograma.

2.2 Metode zdruzevanj

Pri hierarhicnem grucenju obstaja veliko razlicnih metod zdruzevanj. Dej-
stvo je, da pri postopku grucenja obstajajo skupine pri katerih se moramo
odlociti kako bomo primerjali podobnost gru¢. V naslednjih odstavkih bomo
opisali metodo najbliznjega soseda (angl. single linkage), metodo najbolj od-
daljenega soseda (angl. complete linkage), povprecno metodo (angl. average

linkage) in Wardovo metodo.

Metoda najblizjega soseda - single linkage: Pri metodi najblizjega
soseda razdaljo med dvema grucama definiramo kot razdaljo med najblizjima
elementoma v posameznih grucah. Razdaljo med gru¢ama lahko zapisemo s

slede¢im izrazom: [7]
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D(Xv Y) = mianX,yEY d(l’, y) (21)

kjer sta X in Y gruc¢i podatkov in je d(x,y) razdalja med elementoma x

in y. Na sliki 2.2 lahko vidimo graficni prikaz razdalje najbliznjega soseda.

Slika 2.2: Ponazoritev metode najblizjega soseda.

Slaba lastnost metode najblizjega soseda je tako imenovano verizenje.
V tem primeru so se gruce prisiljene zdruzevati zaradi bliznjih elementov,

ceprav lahko vsaka gruca vsebuje veliko elementov, ki so si precej oddaljeni.

Metoda najbolj oddaljenega soseda - complete linkage:
Pri metodi najbolj oddaljenega soseda razdaljo med dvema gruc¢ama dolocata
najbolj oddaljena elementa iz teh dveh gru¢. Razdaljo med grucama lahko

zapiSemo s slede¢im izrazom: [7]

D(X,Y) = mazzex yey d(z,y) (2.2)

Na sliki 2.3 lahko vidimo grafiéni prikaz razdalje najbolj oddaljenega so-

seda.
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Slika 2.3: Ponazoritev metode najbolj oddaljenega soseda.

Tezava metode najbolj oddaljenega soseda je ravno obratna metodi naj-
blizjega soseda. Lahko se zgodi, da ne bomo zdruzili dveh zelo bliznjih grug,

ker vsaka vsebuje elemente, ki so si zelo oddaljeni.

Povprecna metoda - average linkage:
Pri povpreéni metodi je razdalja med dvema grucama dolocena s povprec¢jem
razdalj vseh elementov iz vsake gruce. Razdaljo med gruc¢ama lahko zapisemo

s slede¢im izrazom: [9]

D(X,Y) = leNy Y d(z,y) (2.3)

zeX yeY
Povprecna metoda predstavlja naravni kompromis med metodo najblizjega
soseda in metodo najbolj oddaljenega soseda. Na sliki 2.4 je prikazana pov-

pre¢na metoda.
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b

Slika 2.4: Ponazoritev povprecne metode.

Wardova metoda - Ward’s linkage:

Wardova metoda izracuna razdaljo med grucami tako, da preveri, koliko se
bo ob zdruzitvi povecala vsota kvadratov razdalj med elementi gruc. Raz-
dalja A(X,Y’) se imenuje strosek zdruzitve (angl. merging cost), ki ga lahko

zapisemo z naslednjim izrazom: [7]

Nx Ny
Nx + Ny

kjer je Ny stevilo elementov v gruc¢i X in mx center gruce X.

A(X,)Y) = || x — iy || (2.4)

Ce pogledamo enacbo 2.4, lahko vidimo, da na strosek zdruzitve A vpliva
tudi stevilo elementov v posamezni gruéi. Ce imamo dve gruéi, ki sta enako
oddaljeni od tretje gruce, bo Wardov algoritem raje izbral tisto, ki vsebuje
manjse Stevilo elementov. Pri hierarhi¢nem grucenju so sprva vsote kvadra-
tov enake 0, ker je vsaka tocka svoja gruca. Ko pricnemo zdruzevati, se
vsota kvadratov pricne povecevati. Vsota kvadratov je definirana s slede¢im

1zrazom:

> e = pll? (2.5)

rzeX
kjer je x element gruce X in pu povprecje (sredisce) tock v gruci X. Pri

Wardovi metodi zelimo, da je rast vsote kvadratov ¢im manjsa.
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Primerjava metod zdruzevanj:

V tem podpoglavju bomo primerjali metode zdruzevanj, ki smo jih obdelali v
prejsnjih podpoglavjih. Uporaba razlicnih metod zdruzevanj nas pri enakih
podatkih pripelje do razliénih rezultatov. To je vidno na sliki 2.5, kjer so
prikazane vse Stiri metode. Na vsaki sliki je 50 naklju¢no razporejenih tock,

ki so porazdeljene v 10 gruc.

Znagcilnost metode najblizjega soseda je ta, da se v poznih fazah zdruzevanja
na eni strani pojavlajo gruce z velikim Stevilom elementov, na drugi pa gruce
z majhnim stevilom elementov. To se dogaja zaradi prevlade vecjih gruc, ki
imajo na obrobju veliko stevilo elementov. Zaradi tega imajo vecje gruce, v

primerjavi z manjsimi, vec¢jo verjetnost, da se bodo zdruzile.

Metoda najbolj oddaljenega soseda zdruzuje elemente precej drugace od
metode najblizjega soseda. Tukaj ne prihaja do prevlade grué¢, pac¢ pa so
gruce dokaj enakomerno velike. Pri metodi najbolj oddaljenega soseda lahko
pride do tezave, ko sta gruci zelo blizu, vendar ju ne moremo zdruziti, ker vse-
bujejo zelo oddaljene zunanje elemente. Ta primer lahko vidimo na sliki 2.5
v spodnjem levem kotu, kjer se nahajati gruci temno rdece in svetlo modre

barve.

Ostaneta nam povprecna in Wardova metoda, ki sta tudi najbolj pri-
ljubljeni. Omenjeni metodi nimata podobnih tezav, kot jih imata metodi
najblizjega in najbolj oddaljenega soseda. Vse gruce so enakomerno odda-
ljene med seboj. Ce primerjamo gruce na sliki 2.5 med povpreéno in Wardovo
metodo, lahko vidimo, da Wardova metoda ne vsebuje gru¢ z enim samim ele-
mentom za razliko od povprecne metode. To je tudi glavna razlika med ome-
njenima metodama, saj Wardova metoda pri razdalji uposteva tudi Stevilo
elementov. Wardova metoda je zaradi tega bolj nagnjena k zdruzevanju gruc

z manj elementi.
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2.3 Dolocanje stevila gruc

Pri hierarhicnem grucenju podatkov dobimo n delitev elementov v gruce,
kjer je n enako stevilu elementov. Pri takem stevilu delitev ne vemo, katera
delitev je najbolj optimalna, zato lahko uporabimo validacijske metode. V
nasi aplikaciji smo implementirali validacijo gru¢ imenovano Silhueta (angl.
Silhouette) [23].

6
5
X;
4
~ S
- s % / /Povpreéna razdalja med tockamiin centroidom
~ < 2 / /[ primeraX; 1,054
3 @ & / s
/ ay
e / Povpreéna razdalja med to&ami primera Y, in
/ / ! centroidom primera X;: 4,404
2 & /
/
/ Y,

1 d

Izracun Silhuete:

(4,404 - 1,054) / 4,404 = 0,76
0 1 2 3 4 5 6

Slika 2.6: Primer izracuna Silhuete na dveh primerih.

Silhueto izracunamo pri vsaki zdruzitvi dveh najbolj podobnih grué¢ s
pomocjo naslednje enacbe: [22]

bi—CLi

(2.6)

i max{a;, b;}

kjer je a; povpreéna razdalja primera X; do vseh ostalih primerov v nje-
govi skupini in b; povpreéna razdalja med a; in vsemi primeri iz Y}, kjer

X; ¢ Y. Iz enacbe 2.6 lahko ugotovimo, da je —1 < s(z) < 1. Vecja stevilka
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oznacuje boljso delitev. Zelimo da je a; ¢éim manjsi, kar pomeni, da so si pri-
meri v mnozici X; zelo blizu, medtem pa mora biti b; ¢im vecji, kar pomeni,
da je primer Y; dovolj oddaljen od primera X;. Izracun Silhuete na dveh

primerih smo ponazorili na sliki 2.6.

2.4 Definicije razdalj

Razdalje med grucami lahko merimo na ve¢ na¢inov. V nasi aplikaciji smo
implementirali evklidsko in manhattansko razdaljo. Poskusno smo imple-
mentirali tudi Hammingovo razdaljo, vendar smo kasneje ugotovili, da ni
primerna za naso vrsto podatkov. V nadaljevanju bomo opisali uporabljene

vrste meritev.

Evklidska razdalja:
Obicajna razdalja v geometriji je evklidska razdalja. Izracunamo jo lahko s

pomocjo naslednje enacbe: [12]

kjer je n stevilo dimenzij ter x; i-ta koordinata tocke X. Evklidska razdalja

v dvorazseznem prostoru je prikazana na sliki 2.7.

oY

Xe

Slika 2.7: Evklidska razdalja.
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Poleg evklidske razdalje, ki jo definira izraz 2.7, obstaja tudi kvadrirana
evklidska razdalja. Ta razdalja uporablja enako enacbo, ki je brez kvadra-
tnega korena. Rezultat tega je hitrejSe delovanje grucenja, vendar moramo
biti previdni. Pri hierarhi¢nem grucenju se rezultat lahko spremeni v pri-

merjavi z obicajno evklidsko razdaljo.

Manhattanska razdalja:

Manhattanska razdalja se imenuje po znanem delu mesta New Yorka. Naj-
krajsa pot, ki jo lahko prepotujemo med dvema tockama, poteka po mrezi
ulic. Manhattanska razdalja je torej vsota sprememb istoleznih koordinat

prostora. To lahko zapisemo z naslednjo enacbo: [12]

d(X,Y) = Z | — yil (2.8)

Manhattanska razdalja v dvorazseznem prostoru je prikazana na sliki 2.8.

o'
A

Xeo€

Slika 2.8: Manhattanska razdalja.
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Hammingova razdalja:
Hammingova razdalja se ne opira na razdaljo v geometri¢cnem prostoru tako
kot evklidska in manhattanska, pac¢ pa je dolo¢ena kot stevilo razlik simbolov

na istoleznih mestih dveh enako dolgih nizov. To je ponazorjeno na sliki 2.9.

Niz 1. 1234567

$ILTLTY

Niz 2: 5134267

Razdalja: 3

Slika 2.9: Hammingova razdalja.

2.5 Metode dolocanja topologije objektov

Cilj diplomske naloge je bil razvoj postopkov grucenja z upostevanjem topo-
logije objektov v prostoru. Algoritem hierarhi¢nega gruc¢enja smo spremenili
tako, da se pri zdruzevanju gru¢ preverja tudi prostorsko sosednost objektov.
Ce si gruci nista sosednji v tem smislu, da sta soseda vsaj dva od njunih
elementov, ju ne smemo zdruziti.

Prostorsko sosednost lahko dolo¢amo na veliko nac¢inov. Sosednost je
lahko dolo¢ena kar iz samih lastnosti objektov. Objektom, kot so drzave
sveta, lahko sosednost dolo¢imo z drzavno mejo, ki je splosno znana. Ta nacin
je sicer logicen za omenjen primer, vendar ni uporaben za drugacne podatke.
Zeleli smo razviti aplikacijo, ki deluje generi¢no na katerih koli podatkih, vse
kar moramo poznati, so koordinate prostora. Za to smo uporabili Voronojev

diagram, ki ga bomo predstavili v naslednjem odstavku.
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Voronojev diagram:

Voronojev diagram [19] je posebna vrsta dekompozicije danega prostora, ki
je dolocena s pomocjo oddaljenosti objektov med seboj. Ti objekti se ime-
nujejo seme (angl. seed). Voronojevim diagramom pravimo tudi Voronojev
mozaik, Dirichletov mozaik ali Voronojeva dekompozicija. Vsaka Voronojeva
celica vsebuje natanko eno seme, ki predstavlja objekt v danem prostoru.

V nadaljevanju bomo opisali generiranje Voronojevega diagrama. Imamo
konéni nabor tock {pi,p2,ps,...,pn} v evklidski ravnini. Vsaka tocko py
oklepa ustrezna Voronojeva celica, ki je konveksen poligon, kot ga predstavlja
slika 2.10.

Slika 2.10: Primer konveksnega poligona.

Vsako Voronojevo celico dobimo tako, da nariSemo pravokotno premico
med sosednjima tockama, ki je enako oddaljena od obeh tock. Presecisca
takih premic tvorijo tocke poligona posamezne Voronojeve celice. Primer

Voronojevega diagrama je prikazan na sliki 2.11.

Slika 2.11: Voronojev diagram.

Za Voronojev diagram obstaja dualni graf, ki se imenuje Delaunayeva

triangulacija [20] (slika 2.12). Delaunayeva triangulacija mora izpolnjevati
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naslednji pogoj: ¢e vsem trikotnikom oc¢rtamo krog, potem znotraj nobenega
kroga ne sme biti vsebovana druga tocka. Med Delaunayevo triangulacijo
in Voronojevim diagramom obstaja sledeca korelacija: ¢e Delaunayeva tri-
angulacija vsebuje povezavo med dvema poljubnima tockama, potem mora
Voronojev diagram vsebovati pravokotno premico med njima, od katere sta
obe tocki enako oddaljeni in tvori poligon Voronojeve celice obeh tock. Velja
tudi obratno: ¢e imata poligona v Voronojevem diagramu skupno mejo, sta
pripadajoci tocki Delaunayeve triangulacije povezani.

Povezave med tockami v Delaunayevi triangulaciji in dotikajoce Vorono-

jeve celice nam definirajo sosednost tock, ki smo jo potrebovali.

Slika 2.12: Delaunayeva triangulacija na vrhu Voronojevega diagrama.
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Poglavje 3

Hierarhi¢no topolosko grucenje

3.1 Vrsti hierarhi¢nega grucenja

V splosnem poznamo dve vrsti hierarhi¢nega grucenja podatkov. Hierarhi¢no
grucenje lahko poteka od spodaj navzgor (angl. bottom-up) ali od zgoraj nav-
zdol (angl. top-down) [1]. Prvi nac¢in obravnava vsak objekt kot samostojno
gruco, ki jih v nadaljevanju po parih zdruzuje po merilu podobnosti, dokler
niso vsi elementi zdruzeni v eno samo gruco podatkov. Tako grucenje se
imenuje hierarhi¢no grucenje na osnovi zdruzevanja (angl. hierarhical agglo-
merative clustering). Ta naéin je tudi bolj priljubljen, saj je enostavnejsi in
casovno manj zahteven, zato smo ga tudi izbrali za razvoj algoritma grucenja
podatkov z omejitvami.

Drugi nacin hierarhi¢nega grucenja poteka od zgoraj navzdol, ki pa de-
luje ravno obratno od prejsnjega. Pri¢nemo z vsemi elementi v eni gruci,
ki jo rekurzivno delimo na manjse gruce po merilu razlicnosti, dokler ele-
menti ne postanejo samostojne gruce. Tako grucenje se imenuje hierarhi¢no
grucenje na osnovi delitve (angl. hierarhical divisive clustering). Pri tem
na¢inu grucenja je casovno najbolj zahtevno iskanje skupin najbolj razlicnih

elementov znotraj ene gruce.

19
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3.2 Algoritem grucenja

V tem poglavu bomo opisali osnovno delovanje algoritma hierarhicnega grucenja
podatkov [8]. Pred pricetkom moramo podatke ustrezno pripraviti. Izbrane
atribute moramo normalizirati, kar pomeni, da jih iz prvotnih vrednosti pre-
tvorimo v vrednosti od 0 do 1. Ni¢ predstavlja najmanjso vrednost atributa
vseh elementov, ena pa najvecjo vrednost. To nam zagotavlja, da imajo vsi
atributi enako tezo pri grucenju podatkov. Ce si tega ne zelimo, potem apli-
ciramo ustrezne utezi na posamezne vrednosti atributov.

Grucenje podatkov se zakljuci, ko so vsi elementi zdruzeni v eni gruci
podatkov. Zato je zelo pomembno razviti algoritem, ki deluje na podatkovni
strukturi, ki nam omogoca shranjevanje celotne zgodovine grucenja. Naj-
bolj primerna podatkovna struktura za nas primer je binarno drevo, kjer
vsaka zdruzitev predstavlja vozlisce drevesa. Vozlisée drevesa smo ponazorili
z objektom Node (slov. Vozlisée), ki je prikazan na sliki 3.1. Vsako vozlisce
vsebuje povezavi na dva podrejena vozlis¢a, nivo grucenja, ki ga predstavlja
vozlisée in seznam elementov, ki je sestavljen iz seznama elementov obeh

podrejenih seznamov.

Vozlisée.cs

p— POdrejeno vozlisée 1
Podrejeno vozlisce 2 &
Nivo

Seznam elementov

Vozlisce.cs Vozlisce.cs

Podrejeno vozlisée 1
Podrejeno vozliice 2
Nivo

Seznam elementov

Podrejeno vozlisée 1
Podrejeno vozlisce 2
Nivo

Seznam elementov

Slika 3.1: Prikaz objekta, ki predstavlja vozlisce.
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Na sliki 3.2 je prikazan dia-
gram algoritma grucenja podatkov.
S pricetkom grucenja vsak element
prestavimo v objekt Vozlisée, ki
predstavlja gruco z enim elementom.
Algoritem se zakljué¢i, ko kon¢amo
z enim samim objektom Vozlisce,
ki vsebuje vse elemente, kateri so
sprva bili v svojih grucah. Dokler
ta pogoj ni izpolnjen, med vsemi
grucami izracunamo razdalje in iz-
beremo tisti dve, ki sta si najblizji.
Ce grucimo topolosko, mora biti
zadosceno tudi pogoju prostorske so-
sednosti. Nato iz seznama gruc¢ od-
stranimo najblizja elementa, ki ju
prestavimo v nov objekt Vozlisce.
Gruci postaneta podrejeni, seznam
elementov pa vsebuje elemente iz
obeh gru¢. Ta nov objekt dodamo
v seznam gruc¢ in nadaljujemo izva-
janje z enakim postopkom.

Casovna zahtevnost naivnega al-

goritma grucenja je O(n?), kar pomeni, da algoritem ni primeren za vecje

—

Start

\sak element
postane svoja gruca

P
. .,
__f"ﬁli 20 WEi

s
Kone: 3 elermenti v eni
grudi

Ne
¥

lzradunaj razdalje

red wsemi grufami

Izberi grudi, ki sta si
na|BliE in
prostorsko sosednji

h 4

Iz seznama grud
odstrani grud, ki sta
a1 najbol] podobni

P
,f’ﬁlu gre Q e

D3 topalodko
rucenje

Ne

¥
Izberi gruéi, ki

« T

N

W seznam dodaj
novo grudo, ki
vsebuje elemente iz

obeh najblijih grué

Slika 3.2: Diagram poteka grucenja

podatkov.

zbirke podatkov. Optimizirana metoda najblizjega soseda ima ¢asovno zah-

tevnost enako O(n log n), kar je ekvivalentno iskanju minimalnega vpetega

drevesa. Ta casovna zahtevnost je sprejemljiva, vendar metoda ni najbolj pri-

ljubljena zaradi svojih lastnosti. Casovna zahtevnost hierarhicnega grucenja

z delitvijo, ki smo ga omenili v poglavju 3.1, je O(2"), kar je Se pocasneje.
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3.3 Optimizacije metod zdruzevanj

Pri implementaciji metod zdruzevanj bi predvsem predstavili optimizacijsko
metodo, ki pohitri delovanje algoritma grucenja podatkov. Dejstvo je, da
se pri grucenju podatkov zelo pogosto izracunavajo razdalje med primeri, ki
so se izracunale ze v preteklosti, zato je dobro premisliti, ¢e bi te razdalje
predpomnili v neko podatkovno strukturo, ki omogoca zelo hitro branje in
vstavljanje elementov. Za ta namen smo razvili slovar z dvema kljucema, ki
predstavljata primera, njuna vrednost pa predstavlja razdaljo med njima. Na
sliki 3.3 je prikazan diagram poteka, ki prikazuje izracun evklidske razdalje
z optimizacijo.

Pred izracunom preverimo

ali obstaja zapis za doloc¢ena pri-

_ ¢
mera. Ce obstaja, ga upora- Lm;rt_)

.y

bimo, v nasprotnem primeru pa p
: 3 : ; ,aré;ira' mHS“-dx
izracunamo razdaljo med prime- Virni minimalna Al -
razdaljo [ e primeri |z_d\-eh >
roma in jo shranimo v predpo- Bruc
mnilnik. Izkazalo se je, da je i Nadal|evanje
¥ ]
ohitritev zelo obéutna. saj ie ( o :: Razdalja < Preberi razdaljo iz
p ! ) predpomnilnika za dolodena primera
delovanje priblizno dvakrat hi- ;
trejse.  Tako vrsto pohitritve P
Razdalja 4 lzrafunaj Da Al je razdalja™-
SIMo upOl"abﬂi pI‘l metodi naj— razdaljo med primeroma nedaladena?
blizjega soseda, metodi najbolj |
oddaljenega soseda in povprecni v ,#IH\\R
di Shrani razdaljo v Ali je razdalja™-.
metodl. predpomnilnik minimalna?

Optimizirali smo tudi delo-
Cra

. ) :
vanje Wardove metode. Zaradi TS

razdaljo

drugacnega delovanja Wardove

metode je optimizacija malce

drugacna od ostalih treh, kjer §)ika 3.3: Diagram poteka izracuna evklid-

smo predpomnili samo razdalje gje razdalje z optimizacijo.

med primeri.  Ce pogledamo
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enachbo 2.4, lahko vidimo, da je v del enacbe vklju¢ena razdalja med
srediséema gruc (centroid). Zato smo se odloéili za dvonivojsko predpomne-
nje, kjer v prvi vrsti predpomnimo centroide posameznih gru¢, nato pa se
razdalje med centroidi. Na sliki 3.4 je prikazan diagram poteka izracuna
Wardove razdalje z optimizacijo. Optimizacija se je izkazala za zelo uspesno,

saj smo pohitrili delovanje grucenja na osmih atributih za faktor 18.

Centroidl € Preberi
centroid iz predpomnilnika
Centroid 2 € Preberi

centrold iz predpomniinika Rardaljal £ Preberi razdaljo

ra dolodena centroida iz
predpommnilnika

Ali je Centroid
doloden?

Ma

Centroidl €
lzrafunaj centroid

Razdaljal <
lzraéunaj razdaljo
med centroidoma

Ne v

Shrani Centroid]
v predpomnilnik

7 ; Shrani razdaljol v
Ali je Centroic i
dolo¢ent B R
Me Razdalja € lzratung]
DEI'ItrlZ;IdZ Fa wardeva razdaljo

|zrafunaj centroid

Da [ Shrani Centroid2 m

v predpomnilnik

Slika 3.4: Diagram poteka izracuna Wardove razdalje z optimizacijo.
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Poglavje 4
Razvoj in uporaba aplikacije

V tem poglavju bomo predstavili razvoj in uporabo aplikacije, ki omogoca
hierarhi¢no topolosko grucenje podatkov, njene konstrukte, uporabljene teh-

nologije in funkcionalnosti.

4.1 Uporabljena orodja in tehnologije

4.1.1 Visual Studio 2010

Aplikacijo smo razvili v integriranem razvojnem okolju (angl. Integrated de-
velopment enviroment - IDFE) Visual Studio 2010 [15], ki ga je razvilo podjetje
Microsoft. Uporabljamo ga lahko za razvoj ukaznih aplikacij, aplikacij z upo-
rabniskim vmesnikom, spletnih strani, spletnih aplikacij in spletnih servisov
s pomocjo strojne ali nadzorovane kode, ki je podprta skozi vrsto platform.
Visual Studio podpira razlicne programske jezike, kot so: C/C++, VB.NET,
C+# in F#. Podprti so tudi drugi jeziki (Python, Ruby, M,...), ki jih lahko
namestimo lo¢eno. Visual Studio vklju¢uje naslednja orodja in funkcional-

nosti:

e Urejevalnik programske kode s pomocjo IntelliSensa, ki omogoca samo-

dopolnjevanje kode,

e razhroscevalnik napak na ravni kode in strojne opreme,

25
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e orodja za oblikovanje in izgradnjo uporabniskega vmesnika,
e orodja za razvoj spletnih aplikacij,
e orodje za nacrtovanje razredov,

e orodje za razvoj shem podatkovnih baz itn.

Visual Studio omogoca razvijalcem, da si razsirijo funkcionalnosti razvoj-
nega okolja s pomoc¢jo makrojev, vti¢cnikov in paketov. Makroji predstavljajo
ponavljajoca opravila in akcije, ki so programirana vnaprej in omogocajo sa-
modejno izvajanje. 7Z makroji ne moremo ustvariti novih ukazov ali orodij
z vmesnikom. Pisemo jih v programskem jeziku Visual Basic, kjer koda ni
vnaprej prevedena. Vtiéniki imajo dostop do objektnega modela razvojnega
okolja in komunicirajo z njegovimi orodji. Uporabljamo jih za dodajanje
novih funkcionalnosti in orodij z vmesnikom. Vti¢niki so povezani z razvoj-
nim okoljem preko vmesnika COM (angl. Component Object Model) in jih
razvijamo s katerimkoli skladnim programskim jezikom. Tretja razsiritev
so paketi, ki zagotavljajo najvecjo mero razsirljivosti. Pakete razvijamo s
pomocjo razvojnega kompleta Visual Studio SDK, s katerim lahko usvarimo

razvijalska orodja, ter integriramo druge programske jezike.
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4.1.2 Ogrodje .NET

Ogrodje .NET [16] je razvojno ogrodje razvito s strani Microsofta, ki pri-
marno deluje na operacijskem sistemu Microsoft Windows. Vkljucuje veliko
knjiznico z osnovnimi ukazi ter interoperabilnost med razlicnimi program-
skimi jeziki. Programi, ki so napisani z ogrodjem .NET, se izvajajo v pro-
gramskem okolju CLR (angl. Common Language Runtime). CLR je apli-
kacijski navidezni stroj, ki zagotavlja varnost, upravljanje z pomnilnikom in
obravnavanje izjem. Knjiznica razredov in CLR skupaj predstavljajo ogrodje
NET.

Task Parallel yb

0'Z Homslueld 1IN’

The .NET Framework Stack

Slika 4.1: Novosti v verzijah ogrodja .NET.

4.1.3 Razsirljiv oznacevalni jezik - XML

XML [14] je angleska okrajsava za razsirljiv oznacevalni jezik (angl. Exten-
sible markup language). XML opredeljuje pravila za kodiranje dokumenta
v formatu, ki je berljiv tako uporabniku kot rac¢unalniku. Je zelo podoben

jeziku HTML (angl. Hyper text markup language), vendar je bil razvit za
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drugaéne namene. Jezik HTML je bil razvit za prikazovanje podatkov s
poudarkom na izgledu, medtem ko je naloga XML jezika prenos in shranje-
vanje podatkov s poudarkom na informaciji, kaj podatki pomenijo. XML je

razdeljen na tri dele:
e Podatkovni (podatki znoraj oznak (angl. tags)),
e deklarativni (pomen oznak) in
e predstavitveni (oblikovanje izpisa podatkov).

Na sliki 4.2 je primer zapisa podatkov v jeziku XML.

k?xml version="1.0" encoding="utf-8" 72>
<items>
<item>
gidx1</id>
<titlerAfghanistan</title>
<x>»33 00 H</x>
<y»65 00 B</v>
“svgldsaf</svgld>
< fitem>
<item>
Lidx2</id>
<titlesAlbania</title>
<x>41 00 N</x>
y>20 00 B</v>r
<avgldral</svogld»
<fitem>
<item>
<id»3«/id>
stitlexAlgeria</title>
<u>28 00 WH</x>
<v>3 00 E</v>
<avgldsde</svogldr
<fitem>
<fitems>

Slika 4.2: Zapis podatkov v jeziku XML.
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4.2 Struktura projekta

Na sliki 4.3 je prikazana dreve-
sna struktura projekta.  Projekt
se deli na 5 razlicnih delov, kot
so:  Clustering (slov.  Grucenge),
Data (slov. Podatki), Other (slov.
Ostalo), SVGView in VoronoiQ-
Hull.

V mapi clustering so vkljucene
vse funkcionalnosti v zvezi z gruc¢enjem.
To so metode zdruzevanj, tipi meri-
tev, izracun Silhuete, strukturni ele-
menti, kot je razred Node (vozlisce
dendrograma) in ItemPoint (element
z normaliziranimi atributi), algori-
tem za grucenje, kot tudi grafi¢ni
vmesnik za izbiro praznih vrednosti
in vmesnik, ki omogoca izbiro para-
metrov grucenja in prikazuje seznam
elementov zdruzen v gruce.

Mapa data ima nalogo pridobiva-
nja podatkov iz datotek tipa XML.
Ko so podatki prebrani, se ohra-
nijo v pomnilniku in ostanejo ne-
spremenjeni na njihovem osnovnem
modelu. Ko izberemo ustrezne atri-
bute, se podatki prepisejo v drug
model, za kar poskrbi funkcionalnost
grucenja.

V mapi SVGView se nahaja

pm | TopologyClustering

{7 Clustering

& ClusteringControl.cs
—#] ClusterTree.cs
——5] EmptyValuesDecision.cs
—#] IternPoint.cs

“#] Linkage.cs

—#] Node.cs

] Silhouette.cs

w7 Data

(& Comparers
—#] PointCircularComparer.cs
L <#] PointEqualityComparer.cs

{7 Manager

—#] DataManagerBase.cs
——#] DataManagerltem.cs
———#] DataManagerProperty.cs
L c#] IDataManager.cs

7 Model

——#] Attribute.cs

——<#] Connectionltem.cs
———#] ConnectionProperty.cs
] Ttern.cs

L c#] Property.cs

{7 Other
—#] AreaViewEventArgs.cs
———#] MultiKeyDictionary.cs

{7 SVGView

——#] SYGGenerator.cs
# SVGViewControl.cs
— ] SVGViewer.cs

{7 VoronoiCQhull
4 AreaViewControl.cs
——#] CanvasProperties.cs

———#] Varonoi.cs

e -=| MainForrm.cs
e ] Prograrm.cs

Slika 4.3: Struktura projekta.

graficni vmesnik, ki na zemljevidu SVG (angl. Scalable vector graphics, slov.
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Skalabilna vektorska grafika) prikazuje gruce podatkov obarvane v izbrane
barve. Barvanje povrsin je izvrSeno s pomocjo stilov CSS (angl. Casca-
ding style sheets), ki so uporabljeni predvsem v spletnem programiranju in s
pomocjo drevesa grucenja, ki ga posreduje funkcionalnost grucenja.

Mapa VoronoiQHull je zadolzena za dolo¢anje sosednosti pri branju po-
datkov in risanje Voronojevega diagrama. Uporabili smo knjiznico Qhull, ki
nam omogoca generiranje Voronojevih diagramov. Do izhoda knjiznice Qhull
dostopamo preko ukazne vrstice sistema.

V mapi other se nahajo ostali podporni razredi, ki omogocajo pohitritev

delovanja in prenasanje parametrov preko dogodkov (angl. Events).

4.3 Knjiznica Qhull

Za generiranje Voronojevih diagramov smo uporabili prosto dostopno knjiznico
Qhull [18] (podmodul Qvoronoi). Knjiznica nam je omogocala pridobiva-
nje dolocenih parametrov Voronojevega diagrama glede na vhodne tocke.
Tezava, s katero smo se soocali pri uporabi Qvoronoi knjiznice, je ta, da
nima neposredne podpore za delo z aplikacijami .NET. Na sistemih Win-
dows deluje knjiznica v ukazni vrstici, kar nam je povzrocalo nekaj tezav.
Tezavo smo resili z objektom Process (slo. proces), ki omogoca zagon ukazne
vrstice z danim ukazom. Na sliki 4.4 je prikazana metoda, ki s pomocjo ome-
njenega objekta odpre ukazno vrstico z vhodnim ukazom in vrne njen izhod,
ki ga je potrebno dekodirati. Ta metoda nam predstavlja komunikacijo med
naso aplikacijo in knjiznico Qvoronoi.

Za generiranje Voronojevega diagrama smo potrebovali tri ukaze v sledecem

zaporedju:
1. gvoronoi.exe p TT points.txt,
2. qvoronoi.exe FN TI points.txt in

3. gvoronoi.exe Fo TI points.txt.
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private string GetOutput{String commandLlLine)

1
Process p = new Process();
p.5tartInfo = new ProcessStartInfo("omd", commandLine)
1
RedirectStandardOutput = true,
UseShellExecute = false,
CreateloWindow = false
1§
p.5tart();
string output = p.StandardOutput.ReadToEnd();
p.WaitForExit();
return output;
¥

Slika 4.4: Metoda za komunikacijo med aplikacijo in knjiznico Qhull.

Vhodne tocke pri vseh ukazih nam predstavlja datoteka points.txt. Prvi ukaz
nam vrne seznham koordinat to¢k vseh poligonov Voronojevega diagrama.
Seznam nam ne sporoca pripadnosti tock danemu poligonu, zato smo mo-
rali uporabili drugi ukaz. Drug ukaz nam vrne seznam tock, ki pripadajo
dolocenemu poligonu. Pripadnost je dolo¢ena s pomocjo zaporedne Stevilke
koordinate prvega ukaza. Seznam pripadnih tock je urejen po zaporedju vho-
dnih tock. Tretji ukaz smo uporabili za identifikacijo neomejenih podrocjih,
ki so lastnost vsakega Voronojevega diagrama. Neomejenega podrocja ne mo-
remo v celoti zapisati s tockami, ki bi tvorile poligon, zato moramo uporabiti
premice z dolocenim koeficientom naklona. Ukaz nam vrne seznam parov
tock, med katerima potuje premica, ki je doloc¢ena s koeficientom naklona.
Tocki sta identificirani s pomocjo zaporedne Stevilke iz vhoda. Neomejena
podrocja smo zeleli zapisati s tockami poligona, zato smo uporabili manjsi
trik. Odlocili smo se, da manjkajoce tocke neomejenih podrocij obstajajo na
primerno veliki razdalji premic z dolocenim koeficientom. Tako smo poeno-
stavili risanje voronojevega diagrama pri ¢emer nismo vplivali na dolocanje
sosednosti. Na sliki 4.5 je prikazan omejen Voronojev diagram.

Ko smo vsakemu elementu dolocili tocke poligonov, ki tvorijo Voronojev
diagram, nam ni bilo tezko doloéiti sosednosti med elementi. Ce si elementa

delita ve¢ kot eno tocko poligona, potem lahko predpostavimo njuno sose-
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Slika 4.5: Omejen Voronojev diagram.

dnost. Ta pogoj zal ni zadosten, saj nam sosednost pokvarijo elementi, ki so
doloceni z neomejenimi podroc¢ji. Premice teh elementov se lahko zdruzijo
na veliki oddaljenost, kar lahko pripelje do tega, da elementi postanejo sose-
dnji, ¢eprav so si med seboj preve¢ oddaljeni. To situacijo lahko vidimo na

sliki 4.6. Zelena podrocja so sosede rdecega elementa.

Slika 4.6: Tezava pri dolocanju sosednosti elementov z neomejenimi podrocji

(zgornja slika).
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Tezavo smo resili z dodanim pogojem, ki prepreci dolocanje soseda, Ce

si elementa delita ve¢ kot eno tocko poligona preko rumene premice, ki je

narisana na sliki 4.6. Ta premica je del pravokotnika, ki omejuje vse tocke

Voronojevega diagrama in je dolocen z najbolj obrobnimi tockami Vorono-

jevega diagrama. Na spodnjem delu slike 4.6 so prikazane sosede rdecega

elementa, kjer upostevamo dodaten pogoj, ki smo ga opisali. Tako delovanje

je izpolnilo nasa pricakovanja.

4.4 Implementacija Silhuete

V tem poglavju bomo opisali naso imple-
mentacijo validacijske metode Silhueta. To
metodo se najveC¢ uporablja pri grucenju
z metodo voditeljev, uporabimo jo pa
lahko tudi pri hierarhi¢nem grucenju. Pri
grucenju N elementu dobimo skozi celo hi-
erarhijo zdruzevanj N razlicnih kombina-
cij zdruzitev gru¢, zato smo se odlocili,
da Silhueto izracunamo na vsakem koraku
grucenja. Taka metoda je bila ¢asovno naj-
bolj optimalna, saj se nam ni bilo potrebno
ponovno sprehajati po drevesni strukturi
grucenja. Informacijo o vrednosti Silhu-
ete hrani objekt Vozlisce (angl.  Node).
Na sliki 4.7 je prikazan diagram podatka
izracuna Silhuete med postopkom grucenja.

Ce govorimo o najboljsi oceni Silhuete,
potem gre za povprecje ocen vseh zdruzitev

na dolo¢enem nivoju zdruzevanj v drevesu

#Med pastopkom”
| gruéenja sta najdeni

% najblizji grudi

Vozliséel € Grufa 1
Vozlife? € Gruta?

-

lzracunaj Silhueto za
vorliEdel

v

lzrafunaj Silhueto za
vozliEie2

'

Zdrugi vozliigel in 2
v navo pruco

v

Wadaljevanje
grudenja

Slika 4.7: Izracun Silhuete med

postopkom grucenja.

(Dendrogamu). Pri hierarhiénem gruc¢enju podatkov moramo biti pozorni na

rezultat izracuna Silhuete. Vsako hierarhi¢no grucenje podatkov se pricne
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z zdruzevanjem posameznih elementov v nove gruce. Osredotocimo se na
enacbo 2.6. Ce zdruzujemo primer X;, ki vsebuje en sam primer, iz tega
sledi b; = 0. V tem primeru bo rezultat Silhuete enak 1, kar morda ni realen
rezultat, saj se po vsej verjetno nahajamo v zgodnji fazi grucenja. Iz tega
sledi, da so zgodnje zdruzitve ocenjene najbolje, tega si pa ne zelimo, saj
so podatki porazdeljeni v velikem Stevilu gru¢. Za ta primer smo se odlocili
za manjsi poseg pri izracunu Silhuete. Vse izracune Silhuete, ki so enaki
ena, preprosto ignoriramo in jih nadomestimo z oceno 0. V tem primeru
so ocene Silhuete boljse v pozni fazi zdruzevanj. Popravek je izpolnil nasa
pricakovanja, zato se lazje orientiramo pri pregledu ocen delitev, ki smo jih

izracunali s pomocjo Silhuete.

4.5 Opis funkcionalnosti

Ko smo priceli z razvojem aplikacije, smo imel v mislih dva cilja. Prvi¢, apli-
kacija mora biti funkcionalno zadostna, zato smo poskusali vkljuciti vse po-
trebne funkcionalnosti. Drugi cilj je bil ta, da je aplikacija ¢cimbolj vecnamenska.
Da smo izpolnili drugi cilj, smo definirali enoten format vhoda podatkov, ter
prilagodili risanje Voronojevega diagrama.

Aplikacija omogoca branje podatkov v dveh formatih. V prvem nacinu
imamo definirane relacije med elementi, drugi nacin pa predstavlja relacije
med elementi in kategorijami, ki jih upostevamo pri gru¢enju podatkov. Zato

potrebujemo tri ali stiri datoteke:
e Atributi.xml,
e clementi.xml,
e povezave.xml in

e kategorije.xml (samo za drugi nacin).
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Prva datoteka vsebuje definicije vseh atributov, po katerih bomo grucili
podatke. Druga datoteka vsebuje elemente, ki imajo definirane prostorske ko-
ordinate. Tretja datoteka vsebuje vrednosti relacij med atributi in elementi.
Ce gre za naéin relacij med dvema elementoma, potem vsaka povezava vse-
buje dva identifikatorja elementov in identifikator atributa. Cetrto datoteko
uporabljamo pri nacinu relacij med elementi in kategorijami, kjer so vsebo-
vane definicije kategorij. Te kategorije so v datoteki povezav referencirane
skupaj z elementi in atributi preko identifikatorjev.

Na sliki 4.8 je prikazano okno branja podatkov. Ko uporabnik izbere
mapo z datotekami, aplikacija preveri format datotek in prebere podatke v
ustreznem formatu. Na levem seznamu se prikazejo kategorije ali elementi
odvisno od formata podatkov. Na desnem seznamu se nahajajo vsi atributi,
ki so na voljo. Ko uporabnik izbere ustrezne atribute ter elemente ali ka-
tegorije, pritisne na gumb izbire podatkov, ki ga popelje na okno grucenja

podatkov.

Data reading | Clustering | Voronoi map | SVG map

Data directory:  C\UsershDejan*Desktop\item_category_attibute

Categories/tems Mtributes

Attibute title
Imported value 2010 (USD thousand)

Category/ltem title

Mineral fuels, oils, distilation products, etc

Wehicles other than railway, tremway Trade balance 2010 (USD thousand)
Commeodities not elsewhere specified Annual growth in value bet
Iron and steel Annual growth in quantity bet:

Milling products, mak, starches, inulin, wheat gluten Annual growth in value between

Blectrical, electronic equipment Annual growth of world

Machinery, nuclear reactors, boilers, etc Share in world imports

Stone, plaster, cement, asbestos, mica, etc articles Ranking in word imparts

Cocoa and cocoa preparations Exported value 2010 (USD thousand)

Animal vegetable fats and oils, cleavage products, etc

Special woven ortufted fabric, lace, tapestry etc
Optical, photo, technical, medical, etc apparatus

Wood and articles of wood, wood charcoal

Sugars and sugar corfectioneny

Tobacco and manufactured tobacco substitutes
Rubber and articles thereof o7

Slika 4.8: Okno branja podatkov.
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Ce obstajajo prazne vrednosti atributov, se mora uporabnik odlo¢iti, kako
jih bo nadomestil. Na izbiro ima najvecjo vrednost, najmanjso vrednost, pov-
precno vrednost ali ignoriranje atributa.

Okno za grucenje podatkov omogoca izbiro parametrov grucenja ter pri-
kazuje rezultate grucenja. Na sliki 4.9 je prikazano okno grucenja podatkov.
Zgoraj levo izbiramo metode zdruzevanj, meritve razdalj ter upostevanje to-
pologije elementov. Izbiro med obi¢ajnim in topoloskim gru¢enjem smo upo-
rabili za primerjavo med nacinoma, ki ga bomo predstavili v naslednjem
poglavju. Ko se grucenje podatkov zakljuci, se desni seznam napolni z vre-
dnostmi atributov, ki so razvrséeni v gruce. Elementi gru¢ v seznamu so
obarvani v enake barve kot gruce na Voronojevem diagramu in zemljevidu
sveta. V levem seznamu se nahajajo izracuni vseh Silhuet za vse kombinacije
gru¢, ki so se formirale v poteku gruc¢enja. Optimalna delitev je oznacena z
zeleno barvo. Pod seznamom se nahaja drsnik, ki omogoca vpogled v hierar-
hijo grucenja podatkov. Drsnik se privzeto nastavi na optimalno delitev, ki

smo jo izracunali s pomocjo Silhuete.

. o2 Topology clustering

Data reading | Clustenng | Voronei map | SVG map

L|r_1kagat)'pe D|_star1ce T Category/tem:  Mineral fuels, ails, distilation products, etc -
) Single linkage @ Euclidean

. . Item Exported value 2... R... S... A... A... A.. |Tr...|L.. |An.. =
[

) Complete linkage () Manhattan n
v Cluster: 1 ‘ |

() Average linkage Hamming

© Ward's linkage Topology clustering :
b Cluster: 2

[ Start clustering ]

| | b+ Cluster:3

Sihouctte SN [ [V e s s = o

Gz feoor -] | e I S I s I 5
2 oo || | | I 10 I I I G

: W eouw om0 4 2 oL
‘ oorsseo7es e mNm w1 4 B 0w
; o s woms M1 4 8 7Bz
: s e am om 44 A m2.m.
7 azE e om0 4 mos.se
: Drézersozd Wt smeu s 0 4 & mw.m.
. e Grgmen w9 0 4 e 8 ..
- o pssezsire looPeodk...  mes® 16 0 4 B 18 2. .

Slika 4.9: Okno grucenja podatkov.
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Po zakljucku grucenja podatkov se prikazeta zavihka pogleda Vorono-
jevega diagrama in zemljevida, ki sta prikazana na sliki 4.10. Privzet po-
gled na Voronojevem diagramu je optimalna razporeditev tock, ki na zaslonu
prikaze vse tocke. Uporabnik ima omogoceno pomikanje pogleda v vse smeri,

povecevanje z dvojnim klikom in prikazovanje nazivov elementov v prostoru.

Clustering | Yerenci map | SWG map

Show titles

Slika 4.10: Okno Voronojevega diagrama in zemljevida.
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Elementi na Voronojevem diagramu in zemljevidu so obarvani enake barve
kot gruce na seznamu na sliki 4.9. Spodaj se nahaja enak drsnik kot na oknu

grucenja, ki omogoca vpogled v hierarhijo grucenja podatkov.



Poglavje 5

Primerjava obicajnega in

topoloskega grucenja

Ko smo koncali z razvojem aplikacije, nas je cakalo testiranje topoloskega hi-
erarhi¢nega grucenja na resni¢nih podatkih. Aplikacija omogoca grucenje v
obic¢ajnem in topoloskem nac¢inu, kar smo izrabili za primerjavo obeh metod.
Za primerjavo obeh metod grucenja smo uporabili podatke o ekonomskih
kazalci drzav sveta, ki smo nasli na spletu [24]. Podatkovna zbirka je zelo
velika, saj vsebuje 229 drzav sveta, ve¢ kot 100 kategorij skupin izdelkov
in 9 atributov, ki so nasteti spodaj na seznamu. Podatke smo pridobili s
pomocjo aplikacije, ki smo jo razvili za prenos datotek iz spleta. Aplikacija
se je v ponavljajocem zaporedju navigirala po spletni strani in shranjevala
datoteke posameznih drzav sveta. Datoteke zal niso bile v ustreznem for-
matu, zato smo jih morali pretvoriti v nas format. V nadaljevanju bomo
predstavili razliko med obicajnim in topoloskim grucenjem z razlicnimi me-

todami zdruzevanj na izbranih kategorijah.

Kategorije:
e Kovine in jeklo,
e goriva, olja in destilacijski proizvodi,

e farmacevtski proizvodi,

39
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e Zita,

e steklo in stekleni izdelki,

e plastika in plasticni izdelki,

e aluminij in aluminijasti izdelki,
e bombaz,

e itn.
Atributi:

e Uvozena vrednost,

e izvozena vrednost,

e razlika med uvozeno in izvozeno vrednostjo,

e letna rast v vrednosti med letoma 2006 in 2010,

e letna rast v koli¢ini med letoma 2006 in 2010,

e letna rast v vrednosti med letoma 2009 in 2010,

e letna rast svetovnega izvoza vrednosti med letoma 2006 in 2010,
e delez svetovnega uvoza in

e razvrstitev glede na svetovni uvoz.

5.1 Fosilna goriva, nafta in destilacijski pro-

dukti

Odlocili smo se, da bomo prikazali razliko med obi¢ajnim in topoloskim hi-
erarhi¢nim grucenjem na modelu element-kategorija-atribut s kategorijo fo-
silna goriva, nafta in destilacijski produkti. Uporabili smo Wardovo metodo
zdruzevanja in evklidsko metodo meritve razdalj. Manjkajoce podatke smo
nadomestili s povpreéno vrednostjo. Na sliki 5.1 sta prikazana zemljevida

gruc¢ podatkov za oba nacina grucenja. Na zgornjem delu slike je prikazano
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obic¢ajno grucenje podatkov z dvema grucama podatkov, spodaj pa topolosko
grucenje podatkov s tremi grucami podatkov, ki je bilo izbrano s pomocjo

Silhuete.

Slika 5.1: Primerjava obicajnega in topoloskega grué¢. z Wardovo metodo.

Osredoto¢imo se na obic¢ajno hierarhi¢no grucenje, kjer lahko opazimo,
da zelena barva predstavlja drzave, ki so gospodarsko bolj razvite, imajo

razsirjeno industrijo in predstavljajo vecje financne tokove. Iz tega lahko
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predpostavimo, da drzave predvsem uvazajo nafto in omenjene surovine, kar

tudi govorijo stevilke. V drugo skupino spadajo drzave, ki so v razvoju, imajo
lastno proizvodnjo omenjenih surovin (Rusija in Savdska Arabija) ali pa je
obseg porabe zanemarljiv morebiti zaradi velikosti drzave ali drugih dejav-
nikov. Najve¢ naftnih surovin uvozijo Zdruzene drzave Amerike, Kitajska in

Japonska.

Slika 5.2: Primerjava obicajnega in topoloskega gruc. s povprecno metodo.
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Pri topoloskem hierarhi¢nem grucenju se gruce oc¢itno razlikujejo od obic-
ajnega grucenja. Rjava in zelena barva predstavljata vecje uvoznike nafte,
modra pa ravno obratno. Na sliki vidimo, da se Azija in Evropa dokaj dobro
ujemata pri obeh nacinih grucenja, medtem pa drzave v Severni Ameriki, ki
so imele vec¢ji uvoz nafte, sedaj spadajo v skupino z zmanjsanim uvozom. Iz
tega primera lahko sklepamo, da topolosko hierarhi¢no grucenje podatkov z
Wardovo metodo dobro izpostavi skupine zelo podobnih sosednjih elemen-
tov, medtem pa zanemari izjeme, ki nimajo podobnih sosed. Tak primer so
Zdruzene drzave Amerike, ki imajo najvecjo najvecjo porabo in uvoz nafte
na svetu.

Preizkusili smo tudi ostale metode zdruzevanj v navezi s topoloskim
grucenjem podatkov. Na sliki 5.2 je prikazana razlika med obi¢ajnim in to-
poloskim gruc¢enjem s povprecno metodo zdruzevanja. Pri obi¢ajem grucenju
sta najbolj zanimivi gruc¢i obarvani v sivo in zeleno barvo. Sem spadajo
drzave z najvecjim izvozom nafte (Savdska Arabija in Rusija) ter drzave z
najvecjim uvozom nafte (ZDA, Kitajska in Japonska). Vse ostale drzave spa-
dajo v sredino.

Gruce, ki so se formirale pri topoloskem grucenju, so sicer drugacne, prav-
zaprav pa gre za izjeme (drzave z najve¢jim uvozom in najvec¢jim izvozom),
ki so se lokalizirale v svojo gruco zaradi topoloskih omejitev. Zaradi pro-
storske nesosednosti sta na primer Rusija in Savdska Arabija razvrScéeni v
lo¢eni gruci. Na tem primeru lahko vidimo, kako velika razlika obstaja med
Wardovo metodo in ostalimi metodami, ki temeljijo samo na osnovi pove-
zave. Wardova metoda poskusa formirati gruce s ¢cimbolj podobnim stevilom
elementom in s tem nekoliko zanemari velike izjeme, medtem pa se ostale me-
tode fokusirajo samo na razdaljo med primeroma, kar pripelje do nezmoznosti
grucenja izstopajocCih primerov s povprecno okolico. Na tem primeru lahko
sklepamo, da topolosko grucenje z metodo na osnovi povpreéne povezave

izpostavi lokalne ekstreme.
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5.2 Trgovanje Slovenije z ostalim svetom

V tem podpoglavju bomo prikazali razliko med obic¢ajnim hierarhi¢nim gruce-
njem in topoloskim hierarhicnem grucenjem z Wardovo metodo na modelu
element-element-atribut. Na sliki 5.3 je prikazana razlika med obema nacinoma

grucenja na podatkih trgovanja Slovenije z ostalim svetom.

Slika 5.3: Primerjava obicajnega in topoloskega gruc. z Wardovo metodo.
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Na zgornjem delu slike je zemljevid obicajnega grucenja. Gruce obar-
vane v temno in svetlo zeleno barvo predstavljajo drzave s katerimi Slovenija
najvec trguje, pri ¢emer je uvoz vecji od izvoza. Gruce obarvane v vijolicno
in svetlo modro predstavljajo drzave s katerimi Slovenija ne trguje veliko,
temno roza barva pa oznacuje drzave v katere Slovenija vecino izvaza.

V spodnjem delu slike se nahaja zemljevid topoloskega grucenja podat-
kov. Gruce ¢rne in temno zelene barve (Grenlandija) predstavljajo drzave
s katerimi Slovenija ne posluje veliko. Svetlo in srednje zeleni predstavljata
drzave, s katerimi Slovenija veliko trguje, kjer je uvoz vecji od izvoza in te-
mno roza predstavlja drzave, v katere ve¢ino uvazamo.

Najprej bomo primerjali drzave, s katerimi ne poslujemo veliko. Pri
obicajnem grucenju je v srednji in juzni Afriki precej Suma, ki ga je to-
polosko grucenje iznicilo. Antarktika se je pridruzila ¢rni gruci, Grenlandija
se je pa umestila v svoji gruco zaradi nesosednosti z Afriko. Zanimive so
sosednje drzave (Italija, Avstrija in Nemcija), v katere najve¢ uvazamo in
najvec izvazamo. Te so v enaki gruci v obeh primerih grucenja. Podobne
lastnosti ima srednje zelena gruca (Kitajska in ostale azijske drzave), ki pa je
loc¢ena zaradi nesosednosti. V tem primeru je topolosko grucenje zmanjsalo
Sum na obmoc¢jih zmanjSanega trgovanja in poudarilo ekstreme, ki predsta-
vljajo obmocja s povecanim trgovanjem.

Na sliki 5.4 smo prikazali zadnjih devet korakov grucenja. Pri delitvi na
dve gruci opazimo moc¢no vez pri podobnosti Slovenije s sosednjimi drzavami.
Pri delitvi na tri gruce se od preostalega sveta odcepi Azija z Afriko. Ta
del (roza) je ekonomsko neaktiven oz. predstavlja predvsem uvoz blaga.
Pri naslednji delitvi (4) se od vijolicne gruce odcepi Grenlandija z ostalimi
drzavami, ki predstavljajo manjso ekonomsko aktivnost, podobno kot Afrika,
ki tudi na naslednjem koraku (5) odcepi od Azije, saj ima podobne karakteri-
stike kot Grenlandija. V ostalih korakih (6,7,8,10) se predvsem delijo manjse
otoske drzavice na Tihem oceanu in v Srednji Ameriki, ki so obkrozene na

sliki.
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Slika 5.4: Koraki topoloskega grucenja.
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Na sliki 5.5 je prikazana primerjava Silhuete na obi¢ajnem in topoloskem
gruc¢enju. Vodoravna os prikazuje sStevilo gru¢, horizontalna pa povpreéno
oceno trenutne delitve. Trend narascanja ocene Silhuete v zgodnjih fazah
zdruzevanja do zadnje tretjine (od desne proti levi) je na obeh grafih podo-
ben. V nadaljevanju se pri obicajnem grucenju obdrzi trenuten trend, med-
tem pa pri topoloskem pri¢ne padati. Proti koncu pri obeh nac¢inih ocena
mocno pade in ponovno naraste. V sploSnem ima obicajno grucenje pona-
vadi boljse povprecne ocene Silhuete. Razlog za to je po vsej verjetnosti
topologija, ki vnaprej definira pravila, kako se bodo elementi povezovali med
seboj. Vsaka gruca (ali element) ima dolo¢en nabor grué, s katerimi se lahko
zdruzi, vendar v tem naboru po veliki verjetnosti ni gruce, s katero sta si

najbolj podobni.

| Topolo3ko grucenje

2 silhueta 2

=
P
/

s silhueta g

Slika 5.5: Primerjava Silhuete pri obicajnem in topoloskem grucenju.
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Poglavje 6
Zakljucek

Podatkovno rudarjenje je v danasnjih casih nepogresljivo za ustanove in pod-
jetja, ki zelijo biti ¢imbolj u¢inkovita in konkurenéna. Vecinoma je upora-
bljeno za podporo odlo¢anju. Grucenje podatkov je samo ena veja podat-
kovnega rudarjenja, ki ga uporabljamo za razdeljevanje objekov v skupine
glede na kriterij podobnosti. V tem delu smo uvedli novo vrsto hierarhi¢ne
grucenja podatkov z omejitvami, ki so vezane na topologijo elementov v pro-
storu.

V prvem delu diplomske naloge smo se srecali z vrstami grucenj podat-
kov. Nato smo presli na osnovne gradnike hierarhi¢nega grucenja podatkov,
kot so metode zdruzevanj, metode meritev razdalj, graficni prikaz hierarhije
grucenja, validacijska metoda Silhueta in metoda dolo¢anja sosednosti nove
podvrste hierarhi¢cnega grucenja. V drugem delu smo predstavili razvoj apli-
kacije, uporabljene tehnologije, strukturo projekta, opisali smo uporabljene
algoritme in njihove optimizacijske metode. Predstavili smo tudi algoritem
validacijske metode Silhueta in knjizico Qhull, ki nam je omogocala risanje
Voronojevih diagramov, ki smo jih uporabili za dolo¢anje sosednosti elemen-
tov. V zadnjem delu smo predstavili delovanje aplikacije in njene funkcional-
nosti, nato pa smo prikazali razliko med obic¢ajnim in topoloskim grucenjem
podatkov na resni¢nih podatkih. V prvem delu smo predstavili razlike med

obi¢ajnim in topoloskim gruc¢enjem podatkov na modelu element-atribut-
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kategorija z razlicnimi metodami zdruzevanj na podatkih finan¢nih kazalcev
trgovine z nafto in podobnimi izdelki. Nato smo preizkusili model element-
element-atribut, kjer smo preiskali ekonomske kazalce trgovanja Slovenije z
ostalim svetom.

Med izdelavo diplomske naloge in razvojem aplikacije se je prikazalo ne-
kaj moznosti za izboljSavo aplikacije. Pri uporabi nasih podatkov smo opazili
tezavo Voronojevega diagrama. Voronojev diagram je odlicen za dolocanje
sosednosti elementov, ki so prostorsko omejeni na ravno ploskev (npr. ob¢ine
Slovenije). Mi smo zemljevid sveta preslikali na ravno ploskev in pri tem iz-
gubili sosednost med Azijo in Ameriko. To je v doloCeni meri vplivalo na
rezultate topoloskega grucenja podatkov, cesar si nismo zeleli.

Vpeljava nove podvrste hierarhi¢nega grucenja podatkov, ki smo jo ime-
novali topolosko grucenje podatkov, se je izkazala za dokaj uspesno, saj nam
je na resni¢nih podatkih uspelo obrazloziti delovanje v primerjavi z obi¢ajnim
gruc¢enjem. Aplikacija, ki smo jo razvili, je izpolnila nasa pricakovanja, njene
funkcionalnosti pa so zadoscale nasim potrebam. Uspelo nam je optimizirati
kar nekaj algoritmov, ki so pohitrili delovanje aplikacije. Pomembna stvar je
bil format vhoda podatkov, za katerega mislimo, da je dovolj vsestranski za
katerekoli podatke, ki smo jih zeleli podpreti. V splosnem smo zadovoljni s

svojim rezultatom.
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