Grucenje

Grucenje podatkov je metoda nenadzorovanega ucenja, ki omogoca iskanje skritih vzorcev v
podatkih brez vnaprej doloCenih oznak ali razredov. Podatke razvrs€a v gruce, kjer so si
primeri znotraj posamezne skupine ¢im bolj podobni, medtem ko so razlicne gru¢e med seboj
¢im bolj razlicne. To omogoc€a boljSe razumevanje strukture podatkov, njihovo organizacijo ter

zmanjsanje dimenzionalnosti, kar olajSa nadaljnjo analizo.

Postopki gru€enja se pogosto uporabljajo pri analizi uporabnikov, kjer podjetja prepoznavajo
razlicne segmente kupcev na podlagi njihovih nakupnih navad. V biomedicini omogocajo
odkrivanje podtipov bolezni ali razvrS€anje genetskih podatkov, v racunalniSkem vidu pa se
uporabljajo za segmentacijo slik in prepoznavanje objektov. Prav tako so klju€ni pri naravnem
jeziku, saj omogoc€ajo avtomatsko razvrs€anje dokumentov po temah, kar se pogosto
uporablja pri iskalnikih in analizi besedil.

Poleg odkrivanja skritih struktur gru¢enje pomaga tudi pri odkrivanju anomalij, saj lahko
izolirane toCke v podatkih nakazujejo goljufive transakcije, napake v meritvah ali redke
dogodke. Uporablja se v geografskih analizah za identifikacijo gostotnih obmocij, pri analizi
omrezij za iskanje povezanih skupnosti ter v sistemih priporo€anja, kjer omogoca prilagojeno
ponudbo vsebin uporabnikom. Kot eno temeljnih orodij za analizo neoznacenih podatkov je
grucenje nepogresljivo v Stevilnih disciplinah.

Poskus formalnega zapisa cilja grucenja

GrucCenje je metoda nenadzorovanega ucenja, katere cilj je poiskati optimalno razdelitev
podatkov v k gru€, tako da so podatki znotraj posamezne gruce ¢im bolj podobni, podatki
med razli¢nimi gru¢ami pa ¢im bolj razli¢ni. Formalno lahko gru€enje opredelimo kot
postopek, ki mnozico podatkovnih primerov X = {xl, X2,y eeey xn} razdeli v k disjunktnih
gru¢ C1, Oy, ..., Cy, pri Eemer velja:

1. Vsak podatkovni primer pripada natanko eni gruci:
01U02U...UCkZX, CiﬂCj:(/), Za.Z?éj

2. Znotrajgrucna podobnost je ¢im vecja:
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k
arg min Z Z d(x, u;),

Ci,..,Ck i—1 xeC;

kjer je u; sredige gruce C; in d(x, ;) funkcija razdalje med primerom x in
srediSCem gruce (npr. Evklidska razdalja).
3. Medgrucna razlicnost je ¢im vecja:

arg maxz d(ps, pji),
OrC 55

kjer d(,ul-, ,uj) meri razdaljo med srediScCi razlicnih gru¢, da zagotovimo njihovo
dobro locljivost.

Prakticne metode grucenja optimizirajo razlicne cilje. Tehnika voditeljev, na primer, minimizira
vsoto kvadratnih znotrajgrucnih razdalj, hierarhi¢no grucenje gradi hierarhijo gru¢ glede na
razdaljo med skupinami, DBSCAN pa temelji na iskanju gostotnih obmocij brez potrebe po
dolocitvi Stevila gruc€ vnaprej.

Vrste grucenja

Metode gru€enja podatkov se razlikujejo glede na nacin oblikovanja gruc in kriterije, ki jih
uporabljajo za zdruzevanje podatkovnih primerov. Razli¢ni algoritmi so prilagojeni razlicnim
tipom podatkov in ciljem analize. Na splosno jih lahko razdelimo v Sest glavnih skupin:

Particijsko grucenje

Particijske metode razdelijo podatkovno mnozico na fiksno $tevilo k grug, pri ¢emer vsaka
podatkovna toCka pripada natanko eni gruci. Cilj je minimizirati znotrajgru¢ne razdalje in
optimizirati razporeditev podatkovnih primerov v gru€e. Najbolj znan predstavnik je K-means,
ki temelji na iterativnem iskanju centrov gruc in ponovnem razporejanju to€k. Podoben je K-
medoids, ki namesto povprecja uporablja dejanske podatkovne primere kot sredis€a gruc, s
Cimer je manj obcutljiv na osamelce. Za primere, kjer lahko ena podatkovna tocka pripada vec
grucam hkrati, pa se uporablja Fuzzy C-means, ki vsaki toCki dodeli verjetnostno pripadnost
ve€ gru€am. Particijske metode so racunsko ucinkovite in enostavne za implementacijo,



vendar zahtevajo vnaprejsnjo izbiro Stevila gru¢ in so obcutljive na izbiro zacetnih centrov.

Hierarhiéno grucéenje

Hierarhi¢ne metode gradijo dendrogram, drevesno strukturo gru€, ki omogoc¢a analizo
podatkov na razli¢nih nivojih podrobnosti. Postopek je lahko agregativen (spodaj navzgor),
kjer se posamezne toCke postopoma zdruzujejo v vec€je gruce, ali diviziven (od zgoraj
navzdol), kjer se celotna mnozica postopoma deli na manjse gruce. Razlicne metode merjenja
razdalj med gru¢ami, kot so single-linkage (najmanjSa razdalja med primeri), complete-linkage
(najvecja razdalja med primeri) in Wardova metoda (minimizacija variance), vplivajo na obliko
gruC. Prednost hierarhiCnega grucenja je, da ne zahteva predhodne dolocCitve Stevila gru€ in
omogoca vizualno interpretacijo rezultatov, vendar je raCunsko zahtevno in manj primerno za
velike podatkovne mnozice.

Grucenje na podlagi gostote

Gostotne metode gru€enja ne zahtevajo vnaprej doloCenega Stevila gruc, temvec gruce
identificirajo kot gosto poseljena obmocja v podatkovnem prostoru, lo€¢ena z obmodji nizke
gostote. Najbolj znan predstavnik je DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise), ki dolo€a gruc€e glede na Stevilo to€k v doloCenem radiju ter
omogoca identifikacijo osamelcev. Njegova razsiritev OPTICS omogoc€a zaznavanje gru€
razliCnih gostot. Mean-Shift je Se en pristop, ki iterativno premika sredisCa gruc proti gostim
obmocjem. Ti algoritmi so uporabni pri iskanju nepravilnih oblik gru¢ in odkrivanju anomalij,
vendar imajo tezave pri podatkih z neenakomerno gostoto in so raCunsko zahtevnejsi.

Modelno temeljece gruéenje

Metode, ki temeljijo na statistiCnih modelih, predpostavljajo, da so podatki generirani iz
kombinacije vec¢ skritih porazdelitev, obi¢ajno normalnih porazdelitev. Gaussian Mixture
Models (GMM) modelira gru¢e kot kombinacijo Gaussovih porazdelitev in uporablja
priCakovalno-maksimizacijski (EM) algoritem za iskanje optimalnih parametrov. Naprednejsi
pristopi, kot so Bayesovi pristopi, omogocajo dolo€anje Stevila gru¢ na podlagi posteriornih
verjetnosti. Modelno temeljeCe metode omogocajo mehko grucenje, kjer lahko posamezen
primer pripada ve€ gru¢am, in so $e posebej uporabne, kadar imajo gruce razlicne oblike in
velikosti. Njihova slabost je potreba po zapleteni nastavitvi parametrov in raCunska
zahtevnost.



Grucenje na grafih

Grafovski pristopi obravnavajo podatke kot graf, kjer so podatkovni primeri vozlis¢€a,
povezave med njimi pa temeljijo na podobnosti. Spectral Clustering uporablja lastne vrednosti
Laplaceove matrike za iskanje gruc in je primeren za kompleksne podatkovne strukture, Ki
niso nujno konveksne. Louvain Method se pogosto uporablja za iskanje skupnosti v velikih
omrezjih, kjer optimizira modularnost povezav. Grafovske metode so Se posebej uporabne pri
analizi socialnih omrezij, molekularnih struktur in geometrijsko kompleksnih podatkovnih
prostorov, vendar so pri velikih podatkovnih mnozicah lahko racunsko zahtevne.

Vrsta . . . .
L Opis Primeri algoritmov
gruéenja
o Razdeli podatke na fiksno k $tevilo K-means, K-medoids, Fuzzy C-
Particijsko y
gruc means
) N . y Single-linkage, Ward, Complete-
Hierarhi¢no Gradi drevesno strukturo gru¢ .
linkage
GrucCe so obmocja visoke gostote .
Gostotno DBSCAN, OPTICS, Mean-Shift
podatkov
Gruce temeljijo na statisti¢nih o .
Modelno . GMM, Bayesovi pristopi
modelih
Na grafih Gruce temeljijo na teoriji grafov Spectral Clustering, Louvain

Razlicni pristopi k gru€enju ponujajo razli¢cne prednosti in slabosti, odvisno od znacilnosti
podatkov in Zelenega izida analize. Particijske metode so uc€inkovite in enostavne, a zahtevajo
vhaprej doloCeno Stevilo gru€. Hierarhicne metode omogocajo ve€nivojsko analizo, vendar so
racunsko zahtevne. Gostotno gruc€enje je primerno za podatke z nelinearnimi strukturami,
modelno temeljeCe metode omogocajo fleksibilno dodelitev primerov ve¢ gru¢am, grafovsko
grucCenje pa je uporabno za kompleksne odnose med podatki. Mehko gru€enje je posebej
uporabno tam, kjer so meje med skupinami nejasne. Izbira optimalne metode je odvisna od
narave podatkov in analitiCnih ciljev.



Nekaj izbranih pristopov

Med zgornjimi pristopi tu malce podrobneje poglejmo nekaj izbranih in morda najbolj pogosto
uporabljanih.

Hierarhi¢éno grucenje

Hierarhi¢no gruCenje razvrsti podatke v drevesno strukturo gruc€ (dendrogram), kjer je vsaka
podatkovna toCka sprva obravnavana kot samostojna gru€a, nato pa se postopoma
zdruzujejo v vecje skupine, dokler ne ostane ena sama gruca ali pa se doseze doloCena
stopnja zdruzevanja. Obstajata dva pristopa: zdruzevalno grucenje (bottom-up), kjer se zacne
z posameznimi to¢kami in jih postopoma zdruzujemo v vecje gruce, ter divizivnho grucenje
(top-down), kjer se zaCne z eno samo gruco in jo postopoma delimo na manjSe podskupine.
Najbolj uporabljano je zdruzevalno gru€enje, morda tudi zaradi preprostosti algoritma (glej
spodaj). Prednost hierarhicnega gruc€enja je, da omogoca analizo podatkov na razli¢nih
granularnih nivojih, slabost pa je visoka racunska ali pa spominska zahtevnost (O(nz) ali vec)
in obcutljivost na Sum.

Zdruzevalno grucenje lahko izvedemo s spodnjim algoritmom:

Vsako podatkovno to¢ko obravnavamo kot samostojno gruco.

IzraCunamo matriko razdalj med vsemi pari gruc.

Zdruzimo najbolj podobni gruci v novo, vecjo gruco.

Posodobimo matriko razdalj (upostevajoc izbrani nacin ocenjevanja podobnosti).

ok b=

Ponovimo korake 3 in 4, dokler ne ostane ena sama gruca ali dokler ne dosezemo
zelenega Stevila gruc.

Hierarhi¢no grucenje uporablja razlicne metode za merjenje razdalje med gru¢ami. Izbira
pravilne metode povezovanja (linkage) vpliva na strukturo in interpretacijo rezultatov grucenja.
Naj bosta C; in C; gruéi, d(x,, X;) pa razdalja med to¢kama x, € C; inx; € C}.
Matemati¢no so nacini ocenjevanja podobnosti gru¢ definirani kot:

1. Najblizji sosed (angl. single-linkage). Razdalja med gru¢ama je dolocena kot
najmanjsa razdalja med katerima koli dvema to¢kama iz razli¢nih gru¢. Omogoca
identifikacijo nepravilnih oblik gru€, a je ob&utljivo na verizni u€inek (chaining).

d(Ci,C;) = min  d(xq,Xp)

XaECi,XbECj



2. Najbolj oddaljen sosed (complete-linkage). Razdalja med gru€ama je dolo¢ena
kot najvecja razdalja med katerima koli dvema toCkama. Gradi bolj kompaktne
gruce, a je manj odporna na osamelce.

d(C;,C;) = max d(x,,X
( v J) Xaeoi,beCj ( @ b)
+ Zdruzuje gruCe na podlagi najvecje razdalje med katerima koli dvema
toCkama.
+ Ustvari bolj kompaktne in kroglaste gruce, vendar je obcutljivo na
osamelce.
3. PovprecCna razdalja (average-linkage). Povprecna razdalja med vsemi pari toCk v

razli¢nih gru¢ah. Omogoca uravnotezeno povezovanje gruc in je manj obcutljiva
na osamelce.

d(Cz,CJ) |C | Z Z d xaaxb

x,€C; XbGC

+ Zdruzuje gruCe na podlagi povprecne razdalje med vsemi pari tock.
« Uravnotezena metoda, ki daje bolj stabilne rezultate.
4. Minimalno povecanje variance (Wardova metoda).. Minimizira povec€anje variance
pri zdruzevanju gruc€, kar vodi do bolj enakomerno velikih gru¢€. Pogosto se
uporablja, kadar so podatki razporejeni v priblizno sferiCne gruce.

d(Ci,C) = D llx—pgl? = D Il = pil* = D I — gy

xeCy; xcC; xcCj

+ Zdruzuje gruce tako, da minimizira povecanje znotrajgrucne variance.
+ Primerna za podatke, kjer so gruce priblizno sferi¢ne.

Vsaka metoda ima svoje prednosti in slabosti, izbira pa je odvisna od strukture podatkov in
aplikacije. Tipi€no, sicer, pri nekih podatkih iz realnega, npr. poslovnega sveta, bomo
uporabili ali Evklidsko ali kosinusno razdaljo v kombinaciji z Wardovo metodo.

Glavna prednost hierarhi¢nega zdruzevanja v skupine je graficna predstavitev rezultatov z
dendrogramom, ki ga je mono lepo kombinirati z ostalimi predstavitvami podatkov, npr. s
toplotno karto. Pomanlkljivosti pa je vec: dendrogrami so primerni samo za predstavitev
manjSih podatkov, npr. do najvecC nekaj sto primerov, njhova predstavitev ni enoli¢na (za isto
grucenje je mozno sestaviti eksponentno mnogo dendrogramov), odlocitev, koliko skupin je v



podatkih, pa je prepuscena uporabniku.

Metoda voditeljev

Grucenje po metodi voditeljev (K-means) je ena najpogosteje uporabljenih metod
particijskega gruéenja. Algoritem deli podatkovno mnozZico na k gru¢ tako, da minimizira
vsoto kvadratnih razdalj med podatkovnimi primeri in pripadajoCimi srediSCi gru¢ (centroidi).
Vsaka podatkovna toCka je dodeljena gru€am glede na najblizje sredisCe, nato pa se srediS€a
posodobijo kot povprecne vrednosti vseh to€k v posamezni gruci. Postopek se ponavlja,
dokler srediS€a ne konvergirajo ali se spremembe v dodelitvah ustavijo. Zaradi svoje
preprostosti in u€inkovitosti je metoda Siroko uporabljena v razlicnih domenah, kot so analiza
uporabnikov, razvr§€anije slik in obdelava biomedicinskih podatkov.

Matemati¢no je cilj metode minimizirati znotrajgrucno napako, podano kot:

k
J=3"3" I il

i=1 xeC;

kjer je C; mnozica podatkovnih primerov v i-ti grudi, u; pa sredidée gruce, izracunano kot
povprecje vseh tock v njej. Algoritem se izvaja v dveh klju€nih korakih: (1) Dodelitev toCk —
vsaka toCka je dodeljena najblizjiemu srediS€u gru€e na podlagi Evklidske razdalje, (2)
Posodobitev srediS¢ — srediS€a se premaknejo v povprecne vrednosti to¢k v gruci. Algoritem
ponavlja ta dva koraka, dokler se srediS¢a ne stabilizirajo.

Ceprav je K-means uginkovit in hitro konvergira, ima nekatere pomanjkljivosti. Potrebno je
vnaprej dologiti $tevilo gru¢ k, algoritem pa je obéutljiv na zacetno izbiro sredis¢, kar lahko
vodi v lokalne minimume. Poleg tega slabo deluje pri podatkih z nepravilnimi oblikami gru¢ in
je obcutljiv na osamelce. Za izboljSanje stabilnosti se pogosto uporablja veckratno
inicializacijo (K-means++), ki pametneje izbere zaCetna srediS¢a, ali alternativni algoritmi, kot
so K-medoids, ki uporabljajo dejanske podatkovne toCke kot sredis¢a gru¢. Metoda je tudi
obcutljiva na osamelce, saj ti moc¢no vplivajo na sredis¢a gruc, zato je pri podatkih s Sumom
pogosto bolje uporabiti gru¢enje z medoidi ali gostotne metode, kot je DBSCAN.

K-means++ je izboljSana inicializacija za K-means, ki zmanjSuje tveganje slabe konvergence v
lokalne minimume zaradi slabo izbranih zacetnih sredis¢. Klasi¢ni K-means naklju¢no izbere

zaCetna sredi$Ca, kar lahko povzro€i neuravnotezene gruce ali po€asno konvergenco. K-



means++ to izboljSa tako, da inicializacijo srediS¢ izvede na podlagi razprsenosti podatkov,
kar omogoca hitrejSe in stabilnejSe grucenje. Glavna prednost metode je, da zagotavlja boljSo
porazdelitev zaCetnih centrov, kar poveca natanc¢nost in zmanjsuje Stevilo iteracij, potrebnih
za konvergenco.

Postopek inicializacije K-means++:

1. Naklju€no izberemo prvo srediSCe 111 izmed podatkovnih tock.

2. Za vsako toCko x izraCunamo njeno razdaljo do najblizjega Ze izbranega srediSca
D(x) = min; d(x, ;).

3. Novo sredisCe u; izberemo nakljucno, pri Cemer je verjetnost izbire toCke x
sorazmerna z D(x)2 (toCke, ki so bolj oddaljene, imajo ve€jo moznost izbire).

4. Postopek ponavljamo, dokler ne izberemo vseh k sredié.

5. Ko so zacetna sredisCa doloCena, nadaljujemo s klasi¢nim K-means algoritmom
(dodeljevanje toCk in posodabljanje sredisc).

Ta metoda zagotavlja, da so zaCetna srediS€a bolje razporejena po podatkovnem prostoru,
kar povecuje natan¢nost in zmanjSuje obcutljivost algoritma na zacetno izbiro.
Eksperimentalno se je pokazalo, da K-means++ v povprecju zahteva manj iteracij in
zagotavlja resitve, ki so blizje globalnemu optimumu v primerjavi s klasicnim K-means
algoritmom.

Medoidna metoda

Medoidna metoda grucenja (K-medoids) je razliCica metode z voditelji, kjer so srediS€a gru¢
(medoidi) dejanske podatkovne tocke namesto povprecij. Algoritem iterativno posodablja
medoide tako, da minimizira vsoto razdalj med podatkovnimi primeri in pripadajoCimi
medoidi, kar ga naredi manj obcutljivega na osamelce v primerjavi s K-means. Poleg tega
omogoca uporabo poljubnih metri¢nih razdalj, ne le Evklidske, in je primernejsi za ne-sferi¢ne
gruce, saj ne predpostavlja enake velikosti in oblike gruc€. Njegova glavna slabost je viSja
radunska zahtevnost (O(n?)) v primerjavi s K-means (O(nk)), kar ga omejuje pri zelo velikih
podatkovnih mnozicah.

Metoda DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je metoda grucenja, ki
temelji na gostoti podatkov in ne zahteva vnaprej doloCenega Stevila gru€¢. Namesto tega



identificira gru€e kot obmocja z visoko gostoto podatkovnih primerov, lo€ena z obmog;ji nizke
gostote. To omogoca zaznavanje gru¢ nepravilnih oblik, kar je prednost pred metodami, kot je
K-means, ki predpostavljajo sfericne gruce. Poleg tega lahko DBSCAN identificira osamelce
(toCke, ki ne pripadajo nobeni gruci), zaradi Cesar je uporaben pri analizi anomalij, odkrivanju
vzorcev v geolokacijskih podatkih in obdelavi velikih nestrukturiranih podatkovnih mnozic.

Algoritem DBSCAN temelji na kriteriju gostote, ki doloCa, da mora vsaka gruc¢a vsebovati vsaj
minPts toc¢k v okolici radija € (epsilon neighborhood). Algoritem najprej izbere nakljuéno
podatkovno toCko in preveri, koliko toCk je znotraj njenega radija €. Ce jih je vsaj minPts, je
toCka oznacena kot jedrna tocka in zacne se Sirjenje gruCe — vse toCke znotraj njenega
dosega postanejo del iste gruCe, nato pa se postopek rekurzivno ponovi za nove jedrne
tocke. Toc¢ke, ki imajo manj kot minPts sosedov, so lahko mejne to¢ke (pripadajo grudi,
vendar niso jedrne) ali osamelci (ne pripadajo nobeni gruci). Algoritem se nadaljuje, dokler
niso vse toCke dodeljene gru¢am ali oznacene kot osamelci.

DBSCAN ima vec prednosti: ne zahteva vnaprej dolo¢enega Stevila gruc€, zazna gruce
nepravilnih oblik, identificira osamelce in dobro deluje pri velikin podatkovnih mnozicah.
Slabosti metode so njena obcutljivost na parametra € in minPts, ki ju je treba ustrezno
nastaviti za razlicne podatkovne mnozice. Prav tako se DBSCAN slabo obnese pri podatkih z
neenakomerno gostoto, saj lahko prevec razprSene gruCe ostanejo nepovezane ali pa se vec
lo¢enih gostih obmocij zdruzi v eno gruco.

Optimalne vrednosti parametrov ¢ (epsilon) in minPts pri DBSCAN dolo¢imo empiri¢no ali s
pomocjo analiticnih metod, saj moc¢no vplivata na obliko in Stevilo dobljenih gru¢. Parameter
minPts, ki dolo¢a minimalno $tevilo to¢k v okolici, naj bo vsaj d + 1, kjer je d
dimenzionalnost podatkov, kar zagotavlja, da gru€a ni definirana na podlagi ene same tocCke.
Prakticno se pogosto uporabljajo vrednosti med 4 in 10, pri Cemer viSje vrednosti pomagajo
zmanjsati vpliv Suma in osamelcev. Premajhna vrednost lahko povzroci razbitje podatkov na
preve¢ majhnih gru€ah, prevelika vrednost pa lahko zdruzi lo¢ene gruce ali povzroci, da se
nekatere manjSe gruce ne prepoznajo.

Izbira optimalne vrednosti € je nekoliko zahtevnej$a, saj je odvisna od porazdelitve podatkov.
Ena najbolj uveljavljenih metod je analiza k-razdaljnega grafa, kjer za vsako toCko izraCunamo
razdaljo do njenega k-tega najblizjega soseda (obi¢ajno je k = minPts), te razdalje uredimo
narascajocCe in nariSemo graf. Prelomna toCka (elbow point), kjer razdalje zacnejo hitro
narascati, predstavlja dobro izbiro za €. Alternativno lahko razli¢ne vrednosti € preizkuSamo
eksperimentalno in opazujemo, kako se gruce oblikujejo. Premajhna vrednost vodi v Stevilne



majhne gruce in veliko osamelcev, prevelika vrednost pa lahko zdruzi loCene gruce v eno
samo.

Dodatna moznost za oceno kakovosti gruCenja je uporaba metricnih meril, kot sta Silhuetni
koeficient ali Davies-Bouldin indeks, ki omogocata kvantitativnho primerjavo rezultatov pri
razli¢nih nastavitvah parametrov. Pravilna izbira € in minPts je Se posebej pomembna pri
podatkih z neenakomerno gostoto, kjer lahko razli¢ni deli podatkovnega prostora zahtevajo
razliCne vrednosti €, kar predstavlja omejitev metode DBSCAN. V takih primerih se lahko
uporabi razsiritev DBSCAN, kot je OPTICS, ki omogoca prilagajanje kriterija gostote znotraj
podatkovne mnozice.

Grucenje v omrezjih

Grucenje v omrezjih temelji na razdelitvi vozliS€ v skupine, imenovane skupnosti, kjer so
vozlis€a znotraj iste skupnosti mocneje povezana kot z vozlis€i v drugih skupnostih. Ta
pristop se pogosto uporablja pri analizi socialnih omrezij, bioloskih mrez in spletnih grafov,
kjer tradicionalne metode gru€enja, kot sta K-means ali DBSCAN, niso neposredno uporabne
zaradi grafovske narave podatkov. Ce podatki prvotno niso podani kot omreZje, jih lahko
pretvorimo v graf tako, da definiramo vozlis¢a kot podatkovne primere in povezave kot
odnose med njimi, pri Cemer se utezi povezav dolocijo na podlagi podobnosti med
podatkovnimi to¢kami. Pogosti nacini konstruiranja grafov iz podatkov vklju€ujejo k-najblizje
sosede (k-NN graf), epsilon-sosedstva, ali graf podobnosti na podlagi korelacije.

Ena najpreprostejsih metod za grucenje v omrezjih je razSirjanje oznak (Label Propagation
Algorithm, LPA), ki izkoriS€a strukturo povezav v grafu za dodelitev vozliS€ v skupnosti.
Algoritem za¢ne z naklju¢nimi oznakami skupnosti, nato pa vsako vozlis¢e posodobi svojo
oznako na podlagi najpogostejSe oznake svojih sosedov. Ta proces se ponavlja iterativno,
dokler oznake ne postanejo stabilne ali se doseze maksimalno Stevilo iteracij. Ker LPA ne
zahteva vnaprej doloCenega Stevila gru€ in deluje linearno glede na Stevilo povezav, je zelo
ucinkovit pri velikih omrezjih. Vendar pa zaradi svoje naklju¢ne inicializacije lahko razli¢ne
izvedbe algoritma privedejo do nekoliko razli¢nih rezultatov.

Glavne prednosti metode razsirjanja oznak so njena racunska ucinkovitost in sposobnost
zaznavanja naravnih skupnosti brez vnaprejsnjih predpostavk o njihovem Stevilu ali obliki.
Slabost pa je, da lahko pri Sibko povezanih grafih ali pri grafih z neenakomerno gostoto
povezav pride do nekonsistentnih rezultatov. Poleg tega LPA v osnovni obliki ne omogoca
zaznavanja prekrivajoCih se skupnosti, kjer lahko posamezno vozliSce pripada vec



skupnostim hkrati. Za bolj robustne rezultate se pogosto uporablja v kombinaciji z drugimi
metodami, kot so modularnostna optimizacija (Louvain metoda) ali spektralno grucenje na
grafih, ki uposStevajo globalne lastnosti omrezja pri dolo¢anju skupnosti.

Metoda Louvain

Louvain metoda je ena izmed najbolj uveljavljenih metod za gru€enje v omrezjih, kjer vozlis¢a
zdruzujemo v skupnosti na podlagi optimizacije modularnosti — mere, ki ocenjuje kakovost
razdelitve omrezja v skupnosti. Algoritem je hiter in u€inkovit, saj uporablja hierarhi¢no
zdruzevanje, kar mu omogoca obdelavo velikin omrezij z milijoni vozliS€. Ime je dobil po
Université catholique de Louvain, belgijski univerzi, kjer je bil razvit leta 2008. Louvain metoda
se uporablja na razli¢nih podrocjih, kot so analiza druzbenih omreZzij, biologija (genske in
proteinske mreze), ekonomija in optimizacija transportnih sistemov.

Metoda Louvain deluje v dveh glavnih fazah, ki se ponavljata iterativno, dokler se struktura
omrezja ne stabilizira. V prvi fazi vsako vozliS€e zacne kot samostojna skupnost. Nato se
vsako vozlis€e posamicno premakne v skupnost svojega soseda, Ce ta premik poveca
modularnost omrezja, kar pomeni, da so povezave med vozliS€i znotraj skupnosti gostejse,
kot bi jih pricakovali pri naklju¢ni razporeditvi povezav. Postopek se ponavlja, dokler noben
premik ve€ ne izboljSuje modularnosti. Ko je ta faza zaklju¢ena, sledi druga faza, kjer se
celotne skupnosti obravnavajo kot nova vozlis€a in graf se zmanjsa, tako da povezave med
starimi skupnostmi postanejo nove povezave med zdruzenimi vozliS€i. Nato se algoritem
ponovno zazene na tej zmanjsani razliCici omrezja in iterativno ponavlja postopek, dokler
modularnost ne doseze maksimuma ali se spremembe ustavijo.

Modularnost omrezja je mera, ki ocenjuje kakovost delitve omrezja na skupnosti. Opisuje
razliko med dejanskim stevilom povezav znotraj skupnosti in pricakovanim stevilom povezav,
Ce bi bile povezave naklju¢no razporejene po omrezju. Matemati¢no je modularnost definirana
kot:

2m

Q=3 > [Az‘j - kikj} JEND)

Kjer je Aij matrika sosednosti, k; in kj sta stopnji vozlis¢ ¢ in 7, m je skupno $tevilo povezav,
c; je oznaka skupnosti vozli¢a 2, in 5(ci, cj) je indikatorna funkcija, ki je 1, Ce sta vozlisCi v
isti skupnosti, sicer 0. Modularnost meri, koliko je gru€enje boljSe od naklju¢ne razporeditve in



se tipi¢no giblje med 0 in 1, kjer visje vrednosti pomenijo bolj izrazite skupnosti.

Glavne prednosti Louvain metode so njena raCunska ucinkovitost in sposobnost
samodejnega dolocCanja Stevila skupnosti brez potrebe po vnaprejSnjih parametrih. Ker gradi
hierarhi¢no strukturo, omogoca vecnivojsko analizo skupnosti, kar je uporabno pri
kompleksnih omrezjih. Slabost metode je, da rezultati niso vedno stabilni, saj lahko majhne
spremembe v podatkih vplivajo na kon¢no razdelitev skupnosti. Prav tako je metoda
optimizirana za modularnost, ki pa ni vedno najboljSa mera za zaznavanje skupnosti v
nekaterih vrstah omrezij, kot so zelo redko povezane mreze ali mreze z dinamicnimi
spremembami.

MesSanica Gaussovih porazdelitev

MesSanica Gaussovih porazdelitev (angl. Gaussian Mixture Models, GMM) je verjetnostni
pristop k grucenju, kjer predpostavimo, da so podatki generirani iz ve€ Gaussovih
porazdelitev, pri Cemer vsaka porazdelitev ustreza eni gruc€i. Namesto da bi vsak podatkovni
primer pripadal natanko eni gru¢i, GMM dolocCi verjetnost pripadnosti vsaki gruci, kar
omogocCa mehko grucenje (angl. soft clustering).

Matemati¢no modeliramo podatkovno mnozico kot kombinacijo £ normalnih porazdelitev:

k
p(x) = Zm - N (x| iy 5i)

Kjer je ; utez i1-te komponente oziroma pripadnost primera ¢-ti gruci (z verjetnostjo Z ™ =
1), N (x|u;, X;) pa Gaussova porazdelitev s srednjo vrednostjo u; in kovarianéno matriko ;

Algoritem GMM temelji na priCakovalno-maksimizacijskem (Expectation-Maximization, EM)
postopku:

1. PriCakovalni korak (E-step): Za vsak podatkovni primer izraCunamo verjetnost
pripadnosti vsaki gruci glede na trenutno oceno parametrov.

2. Maksimizacijski korak (M-step): Posodobimo parametre (srednje vrednosti p;,
kovarianéne matrike XJ; in uteZi ;) tako, da maksimiziramo verjetnost opazovanih
podatkov.



3. Postopek ponavljamo, dokler parametri ne konvergirajo.

GMM je fleksibilnejSi od postopka voditeljev, saj omogoca gruce razlicnih oblik in velikosti
zaradi uporabo poljubnih kovarian¢nih matrik. Omogoca tudi mehko pripadnost primerov h
gruci, kar je uporabno pri podatkih z nejasnimi mejami. Glavna slabost metode je, da zahteva
izbiro Stevila komponent k, kar lahko dolo&imo s kriteriji, kot sta Bayesov informacijski kriterij
(BIC) ali Akaikejev informacijski kriterij (AIC). Poleg tega je GMM raCunsko zahtevnejsi od
postopka voditeljev, saj vkljuCuje verjetnostne izraCune in obravnava polne kovariancne
matrike.

Ocenjevanje kakovosti grucenja

Metode gru€enja so nenadzorovane, kar pomeni, da pri njihovi uporabi obi¢ajno nimamo
znanih resni¢nih oznak podatkov. Zato je kljucnega pomena, da ocenimo kakovost dobljenih
gruc in preverimo, ali so identificirane skupine smiselne ter skladne s strukturo podatkov. Brez
ustreznih metrik lahko algoritmi vrnejo gruce, ki so raCunsko optimalne, a nimajo pravega
pomena v kontekstu podatkov. Dobra ocena gru€enja omogoca primerjavo razlicnih metod,
izbiro optimalnega Stevila gruc ter identifikacijo morebitnih slabosti v modelu, kot so
prekomerno razdrobljene ali nepravilno zdruzene gruce.

Pri ocenjevanju kakovosti gru€enja uporabljamo razli¢ne pristope. Notranje mere ocenjujejo
gruce zgolj na podlagi znacilnosti podatkov, pri C¢emer merijo gostoto znotraj gru€ in razdaljo
med njimi. TipiCne notranje mere so silhuetni koeficient, Dunnov indeks in razmerje
znotrajgrucne in medgrucne variance (Davies-Bouldin indeks). Zunanje mere, kot sta Randov
indeks in F-mikro povprecje, zahtevajo primerjavo z znanimi oznakami podatkov in se
uporabljajo, kadar imamo referencno razvrstitev. Te mere pravzaprav merijo ujemanje med
dvema razvrstitvama.

Obstajajo tudi stabilnostne mere, ki preverjajo, ali so dobljene gru€e konsistentne pri razli¢nih
podmnoZzicah podatkov.

Silhuetna metoda

Med notranjimi merami je, sicer nekako presenetljivo zaradi njene enostavnosti, ena
najpogosteje uporabljenih in najbolj intuitivnih silhuetna metoda, ki omogoca oceno kakovosti
grucenja brez potrebe po zunanjih oznakah. Silhuetni koeficient ocenjuje, kako dobro je



posamezna toCka uvrscena v svojo gruco glede na blizino do drugih gruc€. Za vsako
podatkovno toc¢ko ¢ se najprej izracuna povprec¢na razdalja do vseh drugih to¢k znotraj iste
gruce (a(z’), notranja kohezija). Nato se izraCuna povprecna razdalja do vseh tock v najblizji
sosednji gruci (b(i), zunanja separacija). Silhuetni koeficient tocke je nato definiran kot:

b(i) — a(7)
max(a(), b(7))

s(i) =

Vrednost s(z) je med -1 in 1, kjer vrednosti blizu 1 pomenijo, da je to¢ka jasno lo¢ena od
drugih gru€ in dobro pripada svoji gruci, vrednosti blizu 0 pomenijo, da lezi na meji med
gruc¢ami, vrednosti pod 0 pa kazejo, da je tocka napacno uvrs€ena. Povprecna vrednost
silhuetnega koeficienta za celoten nabor podatkov je dober kazalnik kakovosti grucenja - visje
vrednosti pomenijo boljSe grucenje. Ta metoda se pogosto uporablja za dolocitev
optimalnega Stevila gru€, saj lahko s primerjavo povprec¢nega silhuetnega koeficienta za
razliéne vrednosti k izberemo tisto, kjer je gru¢enje najbolj izrazito. Silhuetna metoda je
posebej uporabna pri ocenjevanju metod, kot sta K-means in Gaussian Mixture Models,
vendar je manj primerna za metode, ki ne temeljijo na razdaljah, kot so nekatere grafovske
metode grucenja.

Indeks po Randu

Randov indeks (Rand Index, Rl) in prilagojeni Randov indeks (Adjusted Rand Index, ARI) sta
zunanji metri za ocenjevanje kakovosti grucenja, kar pomeni, da ju uporabljamo, kadar imamo
referencne oznake (resnicne skupine), s katerimi lahko primerjamo dobljene gruce. Oba
merita, kako dobro se gru€enje ujema z dejansko razdelitvijo podatkov.

Randov indeks temelji na Stevilu parov podatkovnih tock, ki so bodisi pravilno razvrsceni v
isto gruo bodisi pravilno lo&eni v razli¢ne gru¢e. Ce imamo n podatkovnih primerov, obstaja

(Z) moznih parov podatkovnih tock, ki jih lahko primerjamo. Randov indeks se izraCuna kot:

B TP + TN
~ TP+ TN + FP + FN

RI

kjer:

+ TP (True Positives): Pari toCk, ki so v isti gruCi tako v resni¢ni kot v predvideni
razvrstitvi.



* TN (True Negatives): Pari toCk, ki so v razli¢nih gru¢ah v obeh razvrstitvah.

+ FP (False Positives): Pari toCk, ki so v isti gruCi v predvideni razvrstitvi, a v
razlicnih v resnicni.

* FN (False Negatives): Pari toCk, ki so v razli¢nih gru¢ah v predvideni razvrstitvi, a v
isti v resni¢ni.

Randov indeks zavzame vrednosti med 0 in 1, kjer je 1 popolno ujemanje grucenja s
pricakovano razvrstitvijo, 0 pa pomeni popolno neskladje.

Randov indeks ima tezavo, da lahko pri naklju€nem gruc€enju Se vedno vrne visoke vrednosti
zaradi sreCnega ujemanja parov. Da bi to odpravili, se uporablja prilagojeni Randov indeks
(Adjusted Rand Index, ARI), ki normalizira vrednosti, tako da uposteva priCakovano vrednost
naklju¢nega grucenja. ARI je definiran kot:

RI — E[RI]

ARD = max(RI) — E[RI]

kier je E'|RI] pricakovana vrednost Randovega indeksa, ¢e bi gru¢enje bilo nakljuéno.
Prilagojeni Randov indeks se lahko giblje od -1 do 1, kjer:

* 1 pomeni popolno ujemanje,
+ 0 pomeni naklju¢no grucenje,
+ negativne vrednosti pomenijo slabSe od nakljucja.

Pri izraCunu prilagojenega Randovega indeksa (ARI) je pricakovana vrednost Randovega
indeksa E[RI| klju¢na za normalizacijo, da se uposteva, kaksno vrednost bi imel Randov
indeks, €e bi grucenje potekalo naklju¢no. Naj bo:

+ n Stevilo podatkovnih primerov,

* n;; Stevilo skupnih toCk med gruco 1 V resnicni razvrstitvi in gruco j v predvideni
razvrstitvi,

+ a; Stevilo tock v gruci 7 v resnicni razvrstitvi,

. bj Stevilo tock v gruci j v predvideni razvrstitvi.

PriCakovana vrednost Randovega indeksa se izraCuna na podlagi kombinatorike parov tock,
pri Cemer se uposteva, da se Stevilo pravih pozitivnih (TP) in pravih negativnih (TN) pri
naklju¢nem grucenju porazdeli glede na velikost gru¢. ZapiSemo pricakovano vrednost kot:



E[RI| = 0
2
kjer:
a;\ __ ai(ai—l) .y . . v . v o
. 2) = ——5— predstavlja stevilo parov znotraj gruce 2 v resniCni razvrstitvi,
(sz) U (b’é_l) predstavlja $tevilo parov znotraj gruce j v predvideni razvrstitvi,

(Z) = @ je skupno stevilo moznih parov v podatkovni mnozici.

Zaradi te normalizacije je prilagojeni Randov indeks (ARI) definiran kot:
Zi Zj (n2]) o E[RI]
a; bj
L @)+, () - BRI

Tako ARI odpravlja pristranskost Randovega indeksa in omogoca bolj posteno oceno

ARI =

kakovosti gruCenja, saj daje vrednost 0, kadar je grucenje nakljucno, in 1, kadar se
popolnoma ujema z referencno razvrstitvijo.

Klju€na razlika med Rl in ARI je, da Rl ni normaliziran in lahko pri nakljuénem grucenju vrne
visoke vrednosti, medtem ko ARI popravi to pomanijkljivost z upostevanjem pricakovane
porazdelitve naklju€nih rezultatov. Zaradi tega se ARI pogosteje uporablja v praksi, saj daje
bolj realno sliko kakovosti gru€enja.

Razlaga dobljenih gruc

Grucenje podatkov omogoca odkrivanje skritih vzorcev, a brez ustrezne interpretacije
dobljenih skupin je njihova uporabnost omejena. Razumevanje, kaj posamezna gruc¢a pomeni,
je klju€no za sprejemanje odloCitev, oblikovanje strategij in nadaljnjo analizo podatkov. Na
primer, v medicini gru€e lahko oznacujejo razli€ne podtipe bolezni, v trzenju razlicne
segmente strank, v genomiki pa funkcionalno povezane gene. Brez razlage pa je tveganje
napacne uporabe rezultatov veliko, saj se lahko gruc€e oblikujejo na podlagi nerelevantnih
znacilk ali statisti¢nih artefaktov. Zato je pomembno uporabiti metode, ki omogocajo vpogled
v znacilnosti in strukturo dobljenih skupin. Spodaj nastejemo

Povprecne vrednosti in znacilni predstavniki

Ena najpreprostejsih metod za interpretacijo gruCenja je pregled povprecnih vrednosti znacilk



v posamezni gruci, kar omogoca hitro razumevanje glavnih razlik med skupinami. To tehniko
lahko najbolje uporabljamo v povezavi s tehniko rangiranja znacilk pomembnih za gruc€enje,
saj je ideja, da primerjamo le vrednosti tistih znacilk, ki so med sabo najbolj razlicne med
skupinami. Alternativno lahko dolo€imo najbolj reprezentativne toCke gruce, kot so medoidi v
K-medoids ali podatkovne toCke, ki so najblizje srediSCu gruce.

Vizualizacija podatkov

Pri ve€dimenzijskih podatkih bi bilo koristno zmanjsati dimenzionalnost in vizualizirati gruce.
Glavne tehnike vkljuCujejo metodo glavnih komponent, ki omogoca projekcijo podatkov v 2D
ali 3D prostor, t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding), ki poudarja lokalne
vzorce v podatkih, in UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), ki je podobna
t-SNE, a ohranja globalno strukturo podatkov. O teh metodah bomo podrobno spregovorili v
naslednjem poglavju.

Identifikacija znacCilk pomembnih za gruc¢enje

Za vsako znacilko lahko ocenimo njen prispevek k oblikovanju gru€. To lahko storimo s
testiranjem statisticnih razlik (npr. ANOVA za numeri¢ne podatke, hi-kvadrat test za
kategoriCne podatke) ali s tehnikami poudarjanja znacilk, kot so SHAP vrednosti, ki
omogocajo oceno vpliva posameznih spremenljivk na grucenje.

Semantiéna interpretacija grué

V nekaterih domenah, kot so obdelava naravnega jezika in biomedicina, lahko gruce
interpretiramo s pomocjo ontologij in semanti¢nih modelov. Na primer, gru€e v besedilnih
podatkih lahko analiziramo z metodo TF-IDF za klju¢ne besede, v bioloskih podatkih pa s
pomocjo Gene Ontology, ki povezuje gruce genov s funkcionalnimi kategorijami.

Pravila in odlocCitvena drevesa za razlago gruc

Za lazjo razlago gruc lahko zgradimo odlocitvena drevesa ali pravila na podlagi znacilk, ki
najbolj lo8ujejo gruce. Ta pristop omogog&a generiranje preprostih pravil, kot je npr. "Ce je
starost > 50 in Kkrvni tlak > 140, potem je verjetnost pripadnosti gruci X 85%". To olajsa
razumevanje kompleksnih rezultatov in omogoca njihovo uporabo v realnih aplikacijah.

Razlaga grucenja je klju¢na za smiselno uporabo rezultatov, saj brez nje dobljene skupine



ostanejo zgolj matematic¢ne entitete brez jasnega pomena. Z uporabo razli¢nih metod za
vizualizacijo, analizo znacilk, semanti¢no razlago in generiranje pravil lahko pridobimo boljSe
vpoglede v strukturo podatkov in s tem izboljSamo uporabnost modelov gru€enja v razli¢nih

aplikacijah.
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