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1. Uvod

Razvrstavanje je proces koji skupinu objekata rasporeduje u grupe na takav nacin da su
objekti unutar pojedine grupe sli¢niji jedni drugima po nekim svojstvima podataka koji ih
opisuju, nego s objektima u svim drugim grupama promatramo li ista svojstva opisa podataka.
Takve grupe medusobno sli¢nih objekata nazivaju se grozdovi (eng. clusters). Razvrstavanje
je sastavni dio rudarenja podataka (eng. data mining) i statisticke analize podataka o razli¢itim
objektima. Razvrstavanje ima primjenu u brojnim podru¢jima kao S§to su umjetna
inteligencija, lokacijske usluge, procesiranje slika, prepoznavanje uzoraka, informacijske
tehnologije, biologija, marketing i brojne druge znanstvene grane, jer ukljucuje vazan
informacijski alat to jest selekciju. Zbog mnos$tva primjena razvijeni su brojni algoritmi za
razvrstavanje koji koriste drugaéije modele stvaranja grozdova. Algoritmi se razlikuju u
svojem pristupu razvrstavanju i na¢inima na koje tvore grozdove. Upotrebljavaju se razliciti
parametri selekcije, kao §to su koristena funkcija udaljenosti izmedu objekata, ukupan broj
grozdova i prag gustoce (eng. density threshold). Parametri su ovisni o skupu objekata koje

treba razvrstati i mijenjaju se za svaki novi skup objekata.

U ovoj disertaciji pod objektima smatramo dvodimenzionalne prostorne podatke i slicnost
medu objektima odreduje se pomoc¢u funkcije udaljenosti. Sto je udaljenost medu objektima
od srediSta grozda, iz ¢ega slijedi da su objekti iz iste grupe blizu srediStu grozda i blizu jedni
drugima. Razvrstavanje je iterativni postupak koji se ponavlja sve dok rjeSenje ne konvergira,
to jest dok se ne zadovolji ciljna funkcija. Ciljna funkcija moze biti minimalni pomak sredista
grozdova u sljedecoj iteraciji. To je minimalna udaljenost za koju se mogu pomaknuti srediSta
grozdova u odnosu na srediSta u prethodnoj iteraciji. Isto tako uvjet konvergiranja moze biti
da objekti prestaju prelaziti iz jednog grozda u drugi. Kad se zadovolji ciljna funkcija
razvrstavanje je zavrieno. Cesto je potrebno mijenjati ciljnu funkciju ili broj grozdova dok se
ne dobije zadovoljavajuce rjeSenje. Zbog velikog broja iteracija razvrstavanje je dugotrajan
proces, a dodatan problem moze predstavljati i nesigurnost objekata. Nesigurnost objekata
moze nastati zbog nepreciznosti mjerenja, Suma pri mjerenju ili zbog periodi¢nog
nadopunjavanja podataka o objektima. Ova disertacija posvecena je razvrstavanju objekata
koji sadrze nesigurnost u svojim prostornim podacima. U vecini primjena prostorni podaci se
periodicki nadopunjuju pa se nakon nekog vremena nova pozicija objekta mora predvidjeti na

osnovi starih podataka uz odredenu nesigurnost. Objekti koji sadrze nesigurnost nisu



predstavljeni kao toc¢ka u prostoru, nego kao minimalno pravokutno podrucje nesigurnosti
(eng. Minimum Bounding Rectangle - MBR) u kojem se mora nalaziti objekt. Vjerojatnost da
se objekt nalazi izvan minimalnog podruc¢ja nesigurnosti je nula. MBR se obi¢no predstavlja
pomocu funkcije gustoCe vjerojatnosti (eng. Probability Density Function - PDF). Funkcija
gustoce vjerojatnosti predstavljena je tako da se MBR podijeli u niz uzoraka. Svakome uzorku
dodijeljena je vjerojatnost da se na njemu nalazi objekt, a zbroj vjerojatnosti svih uzoraka
unutar MBR-a mora biti jednak 1.

Racunanje ocekivane udaljenosti (eng. Expected Distance - ED) izmedu sredista grozda i
nesigurnog objekta puno je zahtjevnije nego jednostavno racunanje udaljenosti kod objekata
koji ne sadrze nesigurnost. Ocekivana udaljenost racuna se kao integral svih umnozaka
vjerojatnosti da se objekt nalazi na nekome od uzoraka i udaljenosti tog uzorka od sredista
grozda. Zbog velikog broja uzoraka koji su potrebni za predstavljanje funkcije gustoce
vjerojatnosti racunanje o¢ekivane udaljenosti moze biti i po nekoliko tisu¢a puta duze nego
raunanje jednostavne udaljenosti. Posljedi¢no, razvrstavanje nesigurnih objekata moze biti i
po nekoliko tisuca puta dugotrajnije nego razvrstavanje objekata koji ne sadrze nesigurnost.
Slijedi da je pri razvrstavanju nesigurnih objekata racunanje ocekivane udaljenosti vremenski
najzahtjevnija raunalna operacija. Kako bi se izbjeglo racunanje ocekivane udaljenosti
razvijeni su postupci za razvrstavanje nesigurnih objekata koji odbacuju grozdove kao

kandidate za pojedini objekt bez ratunanja oc¢ekivane udaljenosti.

U ovoj disertaciji predstavljen je postupak razvrstavanja prostornih podataka, zasnovan na
simetralnoj podjeli prostora te usporedbi i odbacivanju grozdova, koji znatno smanjuje broj
racunanja oc¢ekivanih udaljenosti [1]. Pomocu simetrale koja prolazi sredistem duzine koja
spaja dva grozda dvodimenzionalni prostor je podijeljen na dvije ravnine i na osnovi te
podjele odbacuje se jedan od grozdova kao kandidat za promatrani nesigurni objekt. U svakoj
ravnini nalazi se jedan od dva promatrana grozda. Postupak koristi svojstvo da ako se neka
tocka nalazi u jednoj od ravnina, onda je promatrana tocka sigurno bliza grozdu koji se nalazi
u istoj ravnini, nego grozdu u drugoj ravnini. Stoga grozd iz druge ravnine moze biti odbacen
kao kandidat za promatrani objekt bez racunanja ocekivane udaljenosti. Postupak Koristi
projekciju promatrane tocke i projekcije grozdova na simetralu koja dijeli prostor na dvije
ravnine. Usporeduju se vrijednosti koordinata projekcija na simetralu i vrijednosti originalnih
koordinata tocke i grozdova. Ako su tocka i grozd u istoj ravnini mogu se dogoditi dva
razli¢ita slucaja. U prvom slucaju y koordinate projekcije biti ¢e vece od originalnih

koordinata, dok ¢e u drugome slucaju one biti manje. Ako je jedan od dva uvjeta zadovoljen



tocka i grozd su u istoj ravnini, a drugi grozd se odbacuje. Prednost postupka je u tome $to se
odbaceni grozd ne usporeduje s preostalim grozdovima pa se smanjuje sloZenost algoritma.
Daljnju usporedbu nastavlja samo onaj grozd koji se nalazi s iste strane simetrale kao
promatrani objekt. Nakon $to se obave usporedbe s preostalim grozdovima, vecina grozdova
¢e biti odbacena kao potencijalni kandidati za promatrani objekt i za njih se ne mora rac¢unati
o¢ekivana udaljenost. U disertaciji su provedeni pokusi pomoc¢u kojih se pokazalo kako
predlozeni postupak ucinkovitije odbacuje grozdove nego postojeéi postupci. Pod
ucinkovitosti se misli da je postupak temeljen na simetralnoj podijeli prostora odbacio vise
grozdova od postojec¢ih postupaka ili je sam postupak odbacivanja grozdova brzi nego kod

postojecih postupaka. Detaljno objasnjenje postupka napravljeno je u cetvrtom poglavlju.

U ovoj disertaciji predstavljen je i postupak podjele podruéja skupa objekata
odredivanjem prostornih odnosa objekata s ciljem povecanja moguénosti paralelne obrade [2].
Postupak dijeli podrucje skupa objekata, to jest skup objekata u dvodimenzionalnom prostoru,
na konacan broj malih pravokutnih podrucja ¢iji je broj ovisan o broju i rasporedu objekata i
grozdova u prostoru. Svako pravokutno podrucje razvrstava se odvojeno i promatraju se samo
objekti unutar pravokutnog podru¢ja. Buduéi da se promatraju samo objekti u jednom
podru¢ju nije nuzno promatrati sve grozdove, nego samo grozdove iz promatranog podrucja i
susjednih podrucja. Takva podruéja nazvana su unutarnja pravokutna podrucja. Ukupno
podru¢je skupa objekata ispravno je podijeljeno na konac¢an broj malih pravokutnih podrucja
ako vrijedi sljede¢i uvjet. Grozdovi u unutarnjim podrucjima imaju takav raspored Koji
osigurava da niti jedan grozd iz vanjskih podrucja, koja se trenutno ne promatraju, ne moze
biti blizi bilo kojem objektu iz promatranog pravokutnog podrucja, nego §to su to grozdovi iz

unutarnjih podruéja. Ako je uvjet zadovoljen svi vanjski grozdovi su odbaceni za sve objekte

unutar promatranog podrucja bez racunanja oc¢ekivane udaljenosti.

Prednosti postupka podjele podruc¢ja skupa objekata su smanjenje broja relacija izmedu
objekata i grozdova koje se moraju promatrati, jer se ne promatraju vanjski grozdovi.
Postupak se moze kombinirati s postoje¢im metodama za razvrstavanje, tako da se one
primjene za razvrstavanje objekata u pojedinom pravokutnom podruc¢ju. Pravokutna podrucja
medusobno su nezavisna $to pruza mogucnost za paralelno razvrstavanje. Svako pravokutno
podrucje moZe Se procesirati kao paralelan proces, Sto znatno skracuje vrijeme razvrstavanja.
U petom poglavlju provedeni su pokusi kojima su pokazane prednosti paralelnog izvodenja

procesa razvrstavanja na ra¢unalima s vise jezgri.



Razvijeni postupci iskoriSteni su za stvaranje modela i predvidanje stanja usluznog
sustava razvrstavanjem postoje¢ih podataka o objektima usluznog sustava. Rezultati
razvrstavanja iskoriSteni SU za opisivanje trenutnog stanja usluznog sustava i predvidanje
buduceg stanja. Za ¢uvanje podataka o usluznom sustavu napravljena je baza podataka koja
sadrzi zemljopisne koordinate svih kuénih brojeva u Osijeku. Ulice su podijeljene na dijelove
I svaki dio ulice predstavlja minimalno podrucje nesigurnosti jednog nesigurnog objekta.
Nesigurni objekt uzorkovan je tako da svaki kuéni broj predstavlja jedan uzorak u funkciji
gustocée vjerojatnosti. Stoga broj uzoraka kojim je predstavljena funkcija gustoce vjerojatnosti
ovisi o tome koliko ku¢nih brojeva ima u jednom nesigurnom objektu. Vjerojatnost da se
objekt nalazi na nekom uzorku predstavlja broj zadataka ili ucestalost zadataka usluznog
sustava na tome uzorku. Kako bi se ¢uvali podaci o zadacima usluznog sustava napravljena je
baza podataka u kojoj se spremaju svi zadaci koje je usluzni sustav obavio na pojedinom
uzorku. Iz baze podataka se za svaki uzorak moze saznati broj i vrijeme obavljanja zadataka,
iz kojih se mogu izraCunati vjerojatnosti za pojedini uzorak Na osnovu postojecih podataka o
svim uzorcima u Sestom poglavlju napravljeno je predvidanje stanja usluznog sustava pomoc¢u
kojeg se moze saznati gdje ¢e se u buduénosti ukazati potreba za usluznim sustavom.
Predvidanjem se mogu znatno uStedjeti sredstva za odrzavanje usluznog sustava i vrijeme

reakcije (vrijeme potrebno da se obavi zadatak).

Razvrstavanjem postojecih podataka o usluznom sustavu odredena su srediSta grozdova u
kojima se nalaze medusobno bliski zadaci. Sredista grozdova predstavljaju mjesta na kojima
je najveca koncentracija zadataka za usluzni sustav. Usluzni sustav moze iskoristiti
predvidanje i smjestiti svoje djelatnike u sredistima grozdova kako bi §to ucinkovitije
obavljali zadatke usluznog sustava i uspjesno obavljali nove zadatke. U Sestom poglavlju
izlozeni su rezultati sustavne analize prostorno-vremenskih znacéajki usluznog sustava. Pod
vremenskim znacajkama podrazumijevaju se razli¢iti vremenski okviri u kojima se znatno
mijenjaju zahtjevi za usluZznim sustavom. Budu¢i da su potrebe za usluznim sustavom ovisne
o razli¢itim dogadajima u gradu, napravljena su predvidanja za pojedine izvanredne situacije
zbog kojih se mijenjaju zahtjevi za usluznim sustavom. Model je iskoristio postojec¢e podatke

u sli¢nim situacijama i pomocu njih predvidio buduce zahtjeve za usluznim sustavom.

Disertacija je organizirana prema sljede¢em redoslijedu. U drugom poglavlju opisani su
opceniti postupci za razvrstavanje. Opisane su mjere slicnosti izmedu objekata i razliciti
modeli za razvrstavanje objekata. Za svaki model predstavljeni su najpoznatiji algoritmi za

razvrstavanje i navedene njihove prednosti i nedostaci.



U tre¢em poglavlju predstavljeni su postupci za razvrstavanje nesigurnih objekata, koji se
znatno razlikuju od postupaka za razvrstavanje objekata koji ne sadrze nesigurnost. Navedeni
postupci najéescée su nastali modifikacijom postupaka za razvrstavanje objekata koji ne sadrze

nesigurnost.

U cetvrtom poglavlju opisani su postupci razvijeni u ovoj doktorskoj disertaciji i opisane
njihove prednosti u odnosu na postojece postupke. Objasnjeni su razlozi zbog kojih navedeni

postupci imaju bolja svojstva od postojecih postupaka.

U petom poglavlju napravljeni su pokusi i analize koje usporeduju nekoliko postupaka za
razvrstavanje nesigurnih objekata. Pokusi su napravljeni za razliite situacije u kojima se
mijenja jedan od parametara dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Takoder su

napravljeni pokusi i analiza rezultata razvrstavanja pomocu paralelnih racunalnih postupaka.

Na kraju, u Sestom poglavlju predstavljen je model za predvidanje stanja usluznog
sustava. Opisano je razvrstavanje objekata usluznog sustava 1 prednosti dobivene
predvidanjem buduéeg stanja usluznog sustava. Napravljeni su pokusi za razlicite izvanredne
situacije koje mijenjaju zahtjeve za usluznim sustavom. One se nastoje predvidjeti
razvrstavanjem postoje¢ih podataka o usluznom sustavu. Na samome Kkraju napisani su

zakljucak i sazetak doktorske disertacije.



2. Razvrstavanje objekata

Razvrstavanje (eng. Clustering) je proces koji skupinu objekata raspodjeljuje u homogene
skupine prema odredenim uvjetima. Takve skupine nazivaju se grozdovi i sastoje se od
medusobno sli¢nih objekata. Razvrstavanje ima primjenu u brojnim podrucjima kao §to su
umjetna inteligencija, lokacijske usluge, procesiranje slika, prepoznavanje uzoraka,
informacijske tehnologije, biologija, marketing i brojne druge znanstvene grane. Objekti koji
se nalaze u istom grozdu sli¢ni Su jedni drugima, a razli¢iti su od objekata koji se nalaze u
svim drugim grozdovima. Kako bi se opisala sli¢nost ili razli¢itost medu objektima
upotrebljava se mjera sli¢nosti [3]. Mjera sli¢nosti ili koeficijent sli¢nosti se koristi kako bi se
kvantitativno opisala sli¢nost izmedu dva objekta. To znaci, $to je koeficijent slicnost veci dva
objekta su sli¢nija, i obrnuto ako je koeficijent slicnosti manji objekti su manje sli¢ni. Ako ne
postoji mjera slicnosti izmedu razli¢itih objekata tada nije mogucée provesti ispravno
razvrstavanje, jer ne postoje kvantitativni podaci prema kojima bi se ono napravilo. Postoje
razli¢ite mjere sli¢nosti koje ¢e biti obradene u poglavlju 2.1. Svi objekti u jednom grozdu
trebaju imati §to veéu mjeru sli¢nosti, imati malu medusobnu udaljenost, te se razlikovati od
objekata u drugim grozdovima. Prema [4] postoje kompaktni i ulanc¢ani grozdovi. Kompaktni
grozd je skup objekata koji imaju visoku mjeru sli¢nosti i grozd se moze predstaviti sa
sredi$njom tockom, to jest sa srediStem grozda. Na slici 2.1 prikazano je nekoliko kompaktnih
grozdova u dvodimenzionalnom prostoru. Sa slike je vidljivo da su grozdovi medusobno

odvojeni i svaki od njih je predstavljen pomocu sredis$nje tocke.

Slika 2.1 Primjer triju grozdova s odvojenim podacima skupova



Ulancani grozd je skup objekata koji su medusobno sli¢ni i svaki objekt je povezan sa
njemu susjednim objektima. Zna¢i da mora postojati putanja u grozdu koja medusobno
povezuje bilo koja dva objekta unutar grozda. Na slici 2.2 prikazana su dva ulancana grozda i
vidljivo je da izmedu bilo koja dva objekta unutar jednog grozda postoji putanja koja ih

povezuje.

Slika 2.2 Primjer dvaju ulan¢anih grozdova s povezanim podacima skupova

Jos$ jedna podjela algoritama za razvrstavanje je na jednoznacno razvrstavanje i neizrazito
razvrstavanje (eng. fuzzy). U jednozna¢nom razvrstavanju svaki objekt pripada jednom i

samo jednom grozdu. Matematicki rezultat takvog razvrstavanja moze se predstaviti s k x n

matricom:
011 0q2 O1n
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Iz jednadzbe (2.2) je vidljivo kako svaki objekt ili pripada ili ne pripada nekome od
grozdova. Nula oznaCava da objekt ne pripada grozdu, a jedinica oznacava da mu pripada.
Jednadzba (2.3) oznacava da svaki objekt pripada samo jednom grozdu, dok jednadzba (2.4)
osigurava da svaki grozd mora sadrzavati barem jedan objekt, to jest nisu dozvoljeni prazni
grozdovi koji ne sadrzavaju objekte. U neizrazitom razvrstavanju objekt moze pripadati
jednom ili vise grozdova s odgovarajué¢im vjerojatnostima pripadnosti pojedinome grozdu.
Rezultat neizrazitog razvrstavanja se moze predstaviti s K X n matricom kao u proslom

primjeru, ali sa sljede¢im ograni¢enjima:

0116[0,1], 1S]Sk,1<l<n (25)
zoﬁ=1, 1<i<n (2.6)
=
n
Zoﬁ>o, 1<j<k @.7)
i=1

Svako dobro dizajnirano razvrstavanje trebalo bi se sastojati od 4 faze [5]. Faze su prikaz
podataka, modeliranje, optimizacija i validacija koje su ispravnim redoslijedom prikazane na
slici 2.3. U prvoj fazi promatraju se moguce strukture koje se mogu prona¢i medu podacima i
potrebno je pronaci najbolji nacin kako ih prikazati u pozeljnom obliku. U fazi modeliranja se
na osnovi prikaza podataka o objektima odreduju pojmovi i kriteriji prema kojima ¢ée se raditi

razvrstavanje. Odabire se i model razvrstavanja koji ¢e se koristiti za stvaranje grozdova.

PRIKAZ PODATAKA

h 4

MODELIRANJE

h 4

OPTIMIZACIJA

Y

VALIDACIJA

Slika 2.3 Cetiri faze dobro dizajniranog procesa razvrstavanja



Modeli algoritama za razvrstavanje mogu se podijeliti u dvije opéenite kategorije, a to su
jednoznacni i neizraziti algoritmi. Jednoznacni algoritmi se nadalje dijele na ras¢lanjujuce |
hijerarhijske algoritme. Rasc¢lanjujuci algoritmi mogu se podijeliti na brojne modele od kojih
je najpoznatiji model razvrstavanja oko sredis$nje tocke (eng. Centroid model). Hijerarhijski
algoritmi dijele se na razdvajajuce hijerarhijske algoritme i aglomeracijske hijerarhijske

algoritme kao $to je prikazano na slici 2.4.

Algoritmi za razvrstavanje

/\

Jednoznadéni algoritmi Neizraziti algoritmi

/\

Rasg¢lanjujudi Hijerarhijski

‘ Oko sredisnje tocke ‘ Grid algoritmi ‘ Razdvajajuci ‘ Aglomeracijski

Y

Prema gustodi

Slika 2.4 Modeli i podjela algoritama za razvrstavanje

U razdvajaju¢im hijerarhijskim algoritmima krec¢e se od vrha prema dolje. Algoritam
krece s jednim velikim grozdom u kojem se nalaze svi objekti, i on se postupno razdvaja u
manje grozdove. U aglomeracijskom hijerarhijskom algoritmu krece se od dna prema vrhu.
Na pocetku se u svakom grozdu nalazi samo jedan objekt i grozdovi se postupno spajaju u
vece grozdove dok ne ostane jedan veliki grozd u kojem se nalaze svi objekti. Kod velikih
skupova objekata hijerarhijski algoritmi su neprakti¢ni, jer zahtijevaju O(n?) memorijskog
prostora i O(n®) procesorskog vremena, gdje je n broj objekata. Za razliku od hijerarhijskih
algoritama ras¢lanjujuéi algoritmi stvaraju grozdove na samo jednoj razini. Ti grozdovi se za
razliku od hijerarhijskih algoritama, medusobno ne preklapaju u prostoru. lako su provedena
razli¢ita istrazivanja koja bi rjeSavala opcenite probleme razvrstavanja, veéina prakti¢nih
zadataka ima specifi¢ne probleme i zahtijevaju specifi¢cne metode razvrstavanja koje ovise o
pojedinoj situaciji. Zato se moze govoriti SaMO o opéenitim algoritmima koji se doraduju za

svaku specificnu primjenu u praksi. U prakticnim primjenama razvrstavanje se suocava i s
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problemom da neki podaci ili nisu dostupni ili imaju gresku, to jest nesigurnost. Zbog toga se
razvrstavanje nesigurnih objekata znatno razlikuje od razvrstavanja objekata koji nemaju
nesigurnost, sto je objasnjeno u tre¢em poglavlju. Ako za neki objekt nedostaju sva mjerenja
tada se taj objekt mora ukloniti iz skupa objekata, a ako nedostaju samo neki podaci o0 objektu

tada se moze primijeniti jedan od dva sljedeca postupka:

1. Nepoznate vrijednosti nekog podatka o objektu se zamijene sa srednjom vrijednosti

tog podatka svih objekata u grozdu.

2. S nepoznatim vrijednostima nekog podatka o objektu suocava se tijekom razvrstavanja

objekata.

U fazi optimizacije obavljaju se prilagodbe koristenog modela, prikaza podataka o
objektima i koristenih algoritama kako bi se dobili §to bolji rezultati. U zadnjoj fazi validacije
obavlja se provjera dobivenih rezultata i provjerava ispravnost razvrstavanja. Ako se u bilo

kojoj od faza utvrdi pogreska vraca se u prethodnu fazu i ispravlja se pronadena pogreska.

2.1. Mjere sli¢nosti

Pri razvrstavanju objekata mora se koristiti mjera slicnosti pomocu koje ¢e se odrediti
pripadnost objekta nekome od grozdova. Koeficijent slicnosti oznac¢ava ja¢inu veze izmedu
dva objekta. Sto su dva objekta medusobno sli¢nija koeficijent sliénosti je veéi. Ako su
x = (x1,%3, e, Xg) 1Y = (¥1,¥2, -, ¥q) dvije to¢ke (objekta) u visedimenzionalnom prostoru
tada je koeficijent sli¢nosti izmedu tocaka x i y funkcija vrijednosti njihovih atributa, to jest

njihovih koordinata u prostoru.

S(x' y) = S(xlleI X, Y1, Y2, ""yd) (28)

Mjera sli¢nosti mora zadovoljavati tri sljedeca svojstva:
1. 0<s(x,y)<1
2. s(x,y)=1<=>x=y
3. s(x¥)=s(y,x)

gdje su x i y proizvoljne tocke u visedimenzionalnom prostoru.
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Vidi se da mjera sli¢nosti ne smije biti negativna i za dva ista objekta koeficijent sli¢nost

jednak je jedan. Mjera sli¢nosti je ve¢inom simetri¢na tako da vrijedi s(x,y)= s(y,x), no

postoje slucajevi asimetri¢ne mjere sli¢nosti [6]. Kao mjera sli¢nost izmedu dva objekta moze

se koristiti i udaljenost. Ako se kao mjera sli¢nosti koristi udaljenost izmedu dvije tocke tada

udaljenost mora zadovoljavati sljedece uvjete:

1.

2.

Udaljenost ne moze biti negativna d(x,y) = 0
Refleksivnost d(x,y) =0 <=>x=1y

Komutacija d(x, y)=d(y, x)

Nejednakost trokuta d(x,y) < d(x,z) + d(y, z)

gdje su x, y i z proizvoljne tocke u visedimenzionalnom prostoru.

Ako je D skup objekta, tada prema [7] postoji 12 razlic¢itih struktura koje mogu opisati mjeru
sli¢nosti S:

1.

2.

10.

11.

12.

Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D x D je euklidska udaljenost.
Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D x D je metricka.

Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D X D je simetri¢na.

Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D x D je ispravno vrednovana.

Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D x D je potpuna, Sto znaci da je svaki par
objekata je usporeden jedan s drugim.

Mjera sli¢nosti S nad skupom objekata D X D je djelomic¢na, $to znaci da je samo dio
parova objekata usporeden.

Mjera sli¢nosti S je stablo nad skupom objekata D.

Mjera sli¢nosti S je potpuna ,,relativna slicnost” nad D, to jest za svaki i u skupu D
vrijedi j <; k. To znadi da j nije sli¢niji i nego $to je to k.

Mjera sli¢nosti S je djelomicna ,relativna slicnost* nad D.

Mjera sli¢nosti S je dihotomija nad D u kojoj je D x D podijeljen u skup sli¢nih
parova i u skup razli¢itih parova.

Mjera sli¢nosti S je trihotomija nad D u kojoj je D x D podijeljen u skup sli¢nih
parova, skup razli¢itih parova i skup preostalih parova.

Mjera sli¢nosti S je podskup od D koji ¢ine samo sli¢ni objekti.
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2.1.1. Matrice blizine

Matrica blizine u sebi sadrzi podatke 0 medusobnoj bliskosti skupa objekata. U opéem
slu¢aju matrica blizine je simetri¢na matrica u kojoj se indeks slicnosti odnosi na mjeru
sli¢nosti, a moze se odnositi i na mjeru razli¢itosti. Matrica blizine sadrzi podatke o bliskosti
izmedu svih objekata i opisuje koliko je bilo koji objekt sli¢an s bilo kojim drugim objektom
u skupu objekata. Primjer matrice blizine je matrica udaljenosti. Za prostorni skup objekata
D = {x,x,,...,x,} U kojem je svaki objekt x; opisan vektorom x; = (x;1, Xi2, «--) Xiq)

matrica udaljenosti M,,44,;(D) opisana je sljede¢om jednadzbom:

0 dip ... din
d 0 v d
Mudalj (D) = 21 : 2n (2.9)
dpyp dpy . 0

gdje je d;; = d(x;, x;), a d predstavlja neku od funkcija udaljenosti.

U sljede¢im poglavljima predstavljene su najcesce koristene funkcije udaljenosti. Matrica

sli¢nosti za isti skup prostornih objekata D opisana je sljede¢om jednadzbom:

1 S .. Sin
s 1 .. s
MgD)y=|"3 , oo (2.10)
Sp1i Snz . 1

gdje je s;; = s(x;, x;), a s predstavlja neku od mjera sli¢nosti.

Matrica udaljenosti M,,;;(D) i matrica slicnosti My(D) nad skupom objekata D su
primjeri matrica blizine. Ako su funkcija udaljenosti i mjera sli¢nosti simetri¢ne, tada ¢e i
dvije matrice blizine takoder biti simetricne. Osim matricama blizine mjera sli¢nosti moze se
iskazati i grafovima blizine. Graf blizine je tezinski graf u kojem &vorove ¢ine razvrstani
objekti, a grane predstavljaju koeficijente sli¢nosti kao §to to ¢ine i unosi u matricama blizine.
Koeficijenti sli¢nosti su isti u oba slucaja, ali su predstavljeni na razli¢it nac¢in. Ako je graf
blizine usmjeren onda se moze predstaviti s asimetricnom matricom blizine, a ako graf nije

usmjeren moze se predstaviti simetri¢nom matricom blizine.
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2.1.2.  Matrice rasprsenosti

Za skup objekata D = {x;,x,,..,x,} U kojem je svaki objekt x; opisan
viSedimenzionalnim vektorom x; = (X1, Xj2, ..., X;q) Matrica rasprSenosti oOpisana je
sljede¢om jednadzbom [8] :

n

Myas(D) = ) (i =" (x; = %) @1y)

=1

gdje je X aritmeticka sredina svih vrijednosti od x opisana jednadzbom:

i %, (2.12)

i=1

1
X=-
n

Moze se re¢i da matrica rasprsenosti M,s(D) predstavlja sumu kvadrata, a trag matrice

predstavlja statistiCku rasprSenost skupa objekata D i opisan je sljedecom jednadzbom:

n

Tr(Meas (D)) = ) (% = %) (% — )T (213)

i=1

Za grozd C = {C;,C,, ..., C,} Kkoji je podskup skupa objekata D matrica rasprSenosti
M,ras (C) unutar grozda naziva se i unutrasnja matrica rasprsenosti grozda C. Tada je matrica

rasprienosti predstavljena sljede¢om jednadzbom:

k

Muras(©) = ). > (x=2)"(x— ) (214

i=1 xeCj

gdje je z; srednja vrijednost grozda C; i opisana je sljede¢om jednadZbom:

2
Zi=—" ) X
T (2.15)
XECi
Isto tako matrica rasprSenosti izmedu dva grozda moze se opisati sljede¢om jednadzbom:

Mmras(C) = Mpas(C) — Muras(€) (2.16)
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2.1.3.  Matrica kovarijanci

Za skup objekata D = {x;,x,,..,x,} U kojem je svaki objekt x; opisan
visedimenzionalnim vektorom x; = (x;q, X2, ..., X;q), Kovarijanca izmedu dva takva atributa
x, 1 x4 definirana je kao omjer sume produkata njihovih standardnih devijacija od srednjeg

broja objekata [9] i opisana je sljede¢om jednadzbom:

n
1
Cpq = EZ(Xip — %) (xig — Xq) (2.17)
i=1

gdje je x;; j-ti atribut objekata x; i X, je srednja vrijednosti svih podataka na j-tom atributu.
Srednja vrijednost svih podataka na j-tom atributu opisana je sljede¢om jednadzbom:
n
_ 1 .
X; = ;z Xij j=12,..,d (2.18)

Matrica kovarijanci je matrica veli¢ine d X d u kojoj svaki unos (p,q) predstavlja

kovarijancu izmedu atributa x,, i x,.

€11 €12 = Ciq
Sd1 Saz - Cda

Gornja jednadZba moZe se opisati 1 na drugi nacin:

1
Z —ZXTX (2.20)
n
gdje X" predstavlja transponiranu matricu od X veli¢ine n X d opisanu jednadzbom:
X1 — X1€q
_ X, —X,e
X=0—nxa=|"2 ;2 ¢ (2.21)
Xq —Xd€q

gdje je eq jedini¢ni vektor sa d dimenzija opisan jednadzbom:

eq=(11,..1) (2.22)
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2.2.  Mjere za udaljenost brojcanih podataka

Odabir mjere za udaljenost u pojedinoj primjeni ovisi o brojnim ¢imbenicima kojima je
opisan skup objekata. Bitno je odabrati mjeru za udaljenost koja ¢e najbolje odgovarati u
pojedinom slucaju. Najbolja mjera najéeSce se odabire kao rezultat iskustva, vjestine i znanja
s prethodnih projekata. U idu¢im poglavljima opisane su mjere za udaljenost koje se najcesce

koriste pri razvrstavanju objekata.

2.2.1.  Euklidska udaljenost

Euklidska udaljenost je najcesce koriStena mjera za udaljenost broj¢anih podataka. Za dva

objekta x i y u prostoru s d dimenzija euklidska udaljenost opisana je sljede¢om jednadzbom:

2

d
deuc ) = | Y (5= 9)°| = lx-n@E-»"T: (2.23)
j=1

gdje su x; i y; vrijednosti j-tog atributa objekata x i y. Osim euklidske udaljenosti moze se

koristiti i kvadratna euklidska udaljenost koja je opisana sljede¢om jednadzbom:

d
dveuk @) = e )2 = D (-y)" = x=N@x-»" (224
j=1

2.2.2.  Manhattan udaljenost

Manhattan udaljenost takoder se naziva i udaljenost gradskih blokova (eng. City block
distance), jer se upotrebljava za ra¢unanje udaljenosti izmedu gradskih blokova. Opisana je
kao suma udaljenosti svih atributa. Za dva objekta x i y u prostoru s d dimenzija Manhattan

udaljenost opisana je sljede¢om jednadzbom:

d
dman (%, y) = lej - le (2.25)
=
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Ako za neki od objekata x ili y nedostaje vrijednost za pojedini atribut, Manhattan

udaljenost se u tome slu¢aju opisuje sljede¢om jednadzbom [10] :

d

Wi |X; — Vi
dmanw(®, ¥) = E M (2.26)
j=1Wj

j=1

gdje je w; =1 ako oba objekta x i y imaju poznate vrijednosti j-tog atributa, i w; = 0 ako

jedna od vrijednosti nije poznata.

Postoji i djelomi¢na verzija Manhattan udaljenosti u kojoj se pri ra¢unanju udaljenosti

koristi samo dio od ukupnog broja dimenzija svih atributa. Opisana je jednadzbom [11]:

d
E : [ — il

dgjelman (%, Y) = # (2.27)
=P

gdje je P podskup ukupnog skupa objekata D, i P ne smije biti prazan skup.

2.2.3.  Maksimalna udaljenost

Maksimalna udaljenost definirana je kao maksimalna vrijednost udaljenosti svih atributa.
Za dva objekta x i y u prostoru s d dimenzija maksimalna udaljenost opisana je sljedecom

jednadZzbom:

dmax(x: y) = maxlsjsdlxj - le (228)

2.2.4.  Minkowskijeva udaljenost

Euklidska udaljenost, Manhattan udaljenost, i maksimalna udaljenost tri su specijalna
slu¢aja Minkowskijeve udaljenosti. Minkowskijeva udaljenost opisana je sljede¢om
jednadzbom [12]:
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1
d T

dun@ ) = D [y -yl | . r=z1 (2.29)
j=1

gdje r predstavlja red Minkowskijeve udaljenosti.

Za r = 2 predstavlja euklidsku udaljenost, za r = 1 Manhattan udaljenost i za r = oo
maksimalnu udaljenost. Ako se u skupu objekata nalaze kompaktni ili izolirani grozdovi
Minkowskijeva udaljenost daje dobre rezultate [13]. U suprotnom atributi s veéim
vrijednostima dominiraju nad ostalima, a kako bi se to izbjeglo atribute je potrebno

normalizirati ili Koristiti tezinske sheme [14].

2.2.5. Mahalanobisova udaljenost

Mahalanobisova udaljenost moze ublaziti distorziju udaljenosti prouzrokovanu linearnim

kombinacijama atributa [13]. Mahalanobisova udaljenost opisana je sljedeCom jednadzbom:

dman (%, ¥) =/ (x =T 1(x — y)T (2.30)

gdje je > matrica kovarijanci opisana u poglavlju 2.1.3.

Jednadzba (2.30) upotrebljava tezinsku shemu nad objektima. Jo$ jedno vazno svojstvo
Mahalanobisove udaljenosti je invarijantnost na nejedini¢ne transformacije. Ako je C

nejedini¢na d X d matrica primijenjena nad skupom objekata D prema sljede¢oj jednadzbi:

yi = CXi ) i = 1F2F "'In (2.31)

tada se nova matrica kovarijanci racuna prema sljedecoj jednadzbi:

lYTY = 1(ch)T(ch) (2.32)
n n

gdje je X opisan u jednadzbi (2.21), a Y se sli¢no definira za transformirani skup objekata.
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Mahalanobisova udaljenost izmedu tocaka y; i y; opisana je sljede¢om jednadZbom:

dman (Vi }’j) = \/(xi - xj)CT((XCT)T(XCT))_lc(xi - xi)T
(2.33)

o G st

Jednadzba (2.33) pokazuje da je Mahalanobisova udaljenost invarijantna na nejedini¢ne
transformacije. U [15] je predlozena generalizirana Mahalanobisova udaljenost koja ukljucuje
teZine pojedinih atributa. Neka je A; tezina dodijeljena j-tom atributu i neka je A dijagonalna

matrica s tezinama opisana sljede¢om jednadzbom:

A= (2.34)

Generalizirana Mahalanobisova udaljenost moze Se opisati sljedecom jednadzbom:

dgvan (%, ¥) = (x — AT 1A(x — )T (2.35)

Nedostaci Mahalanobisove udaljenosti su veliki troSkovi proracuna, jer se matrica

kovarijanci ra¢una nad Citavim skupom objekata D.

2.2.6.  Ostale udaljenosti

Jedna od mana euklidske udaljenosti su slucajevi kada nisu poznate vrijednosti nekih
atributa. Euklidska udaljenost izmedu takvih objekata moze biti manja nego izmedu objekata
koji imaju poznate vrijednosti istog atributa. U takvim slucajevima euklidsku udaljenost
potrebno je izmijeniti pa se dobije nova udaljenost koja se naziva prosjec¢na udaljenost. Za dva

objekta x i y u prostoru s d dimenzija prosje¢na udaljenost opisana je sljedecom jednadzbom:

1
d 2

1 2
dpros(x;y) = E lej - le (2.36)

j=1
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Druga modifikacija euklidske udaljenosti je tetivna udaljenost koja je opisana kao duljina
tetive koja spaja dvije normalizirane tocke unutar sfere s radijusom jednakim jedan [16]. Za
dva objekata x i y u prostoru s d dimenzija tetivna udaljenost opisana je sljede¢om

jednadzbom:

N =

d
XiVi
deet (X, y) = l 2—p2—J=L - (2.37)
d ||x||2||)’||2/

gdje ||x||, predstavlja L, normu opisanu sljedecom jednadzbom:

(2.38)

Tetivna udaljenost rjeSava problem sa skaliranjem mjera udaljenosti i koristi se za
rjeSavanje nedostataka euklidske udaljenosti. Takoder postoji i modifikacija tetivne

udaljenosti koja se zove geodetska udaljenost [17].
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2.3.  Mijere sli¢nosti izmedu grozdova

Ako se koristi hijerarhijski aglomeracijski algoritam za razvrstavanje tada se u svakoj
iteraciji dvije sli¢ne grupe grozdova spajaju kako bi se stvorio novi grozd. Navedeni proces se
nastavlja dok se ne dobije Zeljeni broj grozdova. Nasuprot tome, u razdvajaju¢em
hijerarhijskom razvrstavanju radi se obrnuto. Kre¢e se sa svim objektima u jednom grozdu
koji se postupno dijeli u manje grozdove. U oba slucaja potrebno je izracunati udaljenost
izmedu objekata i grozdova te udaljenost izmedu dva grozda. U sljede¢im poglavljima
opisane su mjere sli¢nosti izmedu dvaju grozdova C; = {y1,¥2, ..., ¥p} 1 C; ={21,23, ..., 24}
gdje su p i q broj objekata u pojedinom grozdu. Opisani su nacini na koji se moze prikazati
slicnost izmedu dva grozda. Jedan od nalina na koji se mogu utvrditi razlike medu
grozdovima je mjerenje udaljenosti izmedu sredista grozdova. Ako su C; i C, dva grozda koji
sadrze broj¢ane podatke o objektima tada se udaljenost izmedu srediSta grozdova moze

izraCunati prema sljedecoj jednadzbi:
Dgrea(C1, C2) = d(u(Cr), u(C2)) (2.39)

gdje su u(Cy) i u(Cy)) sredista grozdova izracunata prema sljedecoj jednadzbi:

1 |
W6 =1 Dx j=12 (2.40)

Za mjeru sli¢nosti izmedu dva grozda moze se Koristiti i udaljenost izmedu najblizih
susjeda D,psyus- Z& neku funkciju udaljenosti d izmedu dva grozda C; i C, ona se moze

izraCunati prema sljedecoj jednadzbi [18] :

Dppsus(C1, C3) = minlsiSp,lstqd(yi'Zj) (2-41)
° ® C. @
® o
o ® Da * L, °
nosus
o & o @ 0 9
cC,® @ ®

Slika 2.5 Udaljenost izmedu najblizih susjeda za grozdove C; i C,
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Udaljenost izmedu najblizih susjeda pronalazi najmanju udaljenost izmedu nekog objekta

u grozdu C, i objekta u grozdu C,, to jest daje najmanju udaljenost izmedu dva grozda. Sli¢no

tome moze Se opisati udaljenost izmedu najdaljih susjeda D, 4¢. Za neku funkciju

udaljenosti d izmedu dva grozda C; i C, udaljenost izmedu najdaljih susjeda moze se

izraCunati prema sljedecoj jednadzbi [19] :

Dndsus(Cli CZ) = maxlSiSp,lstqd(yiij)

® C. @

e o %,

Dndsus ®
© o o o o

Slika 2.6 Udaljenost izmedu najdaljih susjeda za grozdove C; i C,

(2.42)

Udaljenost izmedu najdaljih susjeda pronalazi najvecu udaljenost izmedu nekog objekta u

grozdu C; i objekta u grozdu C,, to jest daje najvecu udaljenost izmedu dva grozda.

Jo§ jedan naCin mjerenja sli¢nosti izmedu grozdova je prosje¢na udaljenosti Dyyoys-

Prosje¢na udaljenost izmedu susjeda za danu funkciju udaljenosti d izmedu dva grozda C; i

C, moze se izraunati prema sljedecoj jednadzbi [19] :

p q
Dprosus(lecz) - Zz (yuzj
=]_ =1

(2.43)

Prosje¢na udaljenost racuna prosje¢nu udaljenost izmedu svih objekta u grozdu C; i svih

objekata u grozdu C,, to jest daje prosje¢nu udaljenost izmedu dva grozda.
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2.4. Aglomeracijski hijerarhijski algoritmi

Aglomeracijski hijerarhijski algoritmi za razvrstavanje mogu se podijeliti na graficke i
geometrijske algoritme. U graficke algoritme pripadaju metoda jednostruke veze, metoda
potpune veze, metoda srednje vrijednosti grupe i tezinska metoda srednje vrijednosti grupe,
dok u geometrijske algoritme pripada Ward-ova metoda, metoda sredi$nje tocke i metoda

srednje vrijednosti.

U grafickim algoritmima grozdovi se predstavljaju pomocu grafova ili medusobno
povezanih tocaka, dok se u geometrijskim algoritmima grozdovi predstavljaju pomocu
sredi$nje tocke. Memorijski zahtjevi hijerarhijskih algoritama mogu se smanjiti ako se grozd
predstavi pomoéu sredinje totke. Za matricu slicnosti ili razliCitosti treba 0O(n?)
memorijskog prostora, gdje je n broj objekata. Sredisnja tocka novog grozda moze biti

izvedena iz srediSnjih toCaka grozdova koji ga tvore kao $to je prikazano u tablici 2.1.

Tablica 2.1 Racunanje srediSta novog grozda nastalog spajanjem dvaju grozdova

Naziv metode u(C; VG Razli¢itost izmedu C; i C;
Metoda srednje vrijednosti u(C) + u(C) () — #(C})”Z
2
Metoda sredis$nje tocke |C;lu(Cy) + |C’j-|pt(Cj) |u(c) - u(Cj)”Z
ICil + 6]

2.4.1.  Metoda jednostruke veze

Metoda jednostruke veze predstavljena je u [20] i pripada u jednostavnije hijerarhijske
algoritme za razvrstavanje. Metoda je poznata i pod drugim imenima kao $to su metoda
najblizeg susjeda, minimum metoda i metoda povezanosti [21]. Metoda jednostruke veze je
invarijantna na monotone transformacije, na primjer logaritamske transformacije. Metoda
koristi udaljenost izmedu najblizih susjeda za mjerenje sli¢nosti izmedu dvaju grozdova. Ako
su C;, C; i Cy tri grozda tada se udaljenost izmedu Cy i C; U C; moze izraCunati prema Lance-

Williams-ovoj jednadzbi [22]:

1 1 1
D(C, CiuC) = ED(Ckf G)+ ED(Ck' G) - 2 (D(Ck' C) = D(Ci Cl)) (2.44)

= min{D(Cy, C)), D(Cy, C;)}
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Iz jednadzbe (2.44) lako je zakljuciti kako vrijedi sljedece:

D(Cp, Gj) = minyec, yec,d(X, ¥) (2.45)

gdje su Cy i C; dva ne prazna i razliCita grozda koja se ne preklapaju, a d(x,y) je funkcija

udaljenosti koja se koristi za ratunanje matrica razli¢itosti.

Prema [21] algoritmi jednostruke veze dijele se na pet razli¢itih tipova, a jedan od tipova
su algoritmi povezanosti. Algoritmi povezanosti temeljeni su na teoriji grafova, a objekti se
predstavljaju kao vrhovi grafa. Dva vrha (i,j) su povezani s granama samo u sluéaju ako je
udaljenost izmedu dva vrha d;; < A, gdje grozdovi na razini A odgovaraju povezanim pod-
grafovima. Algoritmi povezanosti su zahtjevni za racunanje, jer je njihova slozenost 0(n®),
gdje je n broj objekata [23]. Za ilustraciju naveden je primjer skupa objekata iz [12], koji je
prikazan na slici 2.7. Matrica udaljenosti izra¢unata je upotrebom euklidske udaljenosti i

prikazana je u tablici 2.2.

ya

x; = (1,2)
3 xy = (1,2.5)

o Xy x3 = (3,1)

2 o X5 x4 = (4,0.5)

x5 = (4,2)
1 X3

Xy

0 I 2 3 4 i

Slika 2.7 Skup prostornih podataka s pet razlicitih tocaka u dvodimenzionalnom prostoru

Tablica 2.2 Matrica udaljenosti u prvoj iteraciji

X1 X X3 X4 X5
X1 0 0.5 2.24 3.35 3
X 0.5 0 25 3.61 3.04
X3 2.24 2.5 0 1.12 1.41
X4 3.35 3.61 1.12 0 15
X5 3 3.04 1.41 1.5 0
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U metodi jednostruke veze u prvoj iteraciji grozdovi x; i x, se spajaju i tvore novi grozd,
buduci da oni imaju najmanju medusobnu udaljenost u matrici udaljenosti. U drugoj iteraciji

rac¢unaju se udaljenosti izmedu novog grozda i preostalih grozdova:
D({x1,x,},x3) = min{d(x,x3),d(x,,x3)} = 2.24
D({xy,x,},x4) = min{d(xy,x,),d(x3,x,)} = 3.35

D({x1, x5}, x5) = min{d (x4, x5),d(x,,x5)} = 3

Nakon izracuna dobije se matrica udaljenosti u drugoj iteraciji:

Tablica 2.3 Matrica udaljenosti u drugoj iteraciji

{x1, %2} X3 X4 Xs
{x1, %2} 0 2.24 3.35 3
X3 2.24 0 1.12 141
X4 3.35 1.12 0 1.5
X5 3 1.41 1.5 0

U drugoj iteraciji spajaju se x5 i x4, jer oni imaju najmanju medusobnu udaljenost. U

tre¢oj iteraciji se ponovno racunaju udaljenosti izmedu novog grozda i preostalih grozdova:
D({x3, x4}, {x1, x,}) = min{d (xy, x3), d(x3, x3), d(x1, x4), d(x2, x4)}

= min{D ({x1, X2}, x3), D({x1, X2}, x4)} = 2.24

D({x3, x4}, x5) = min{d(x3,x5),d(x,, x5)} = 1.41

Tablica 2.4 Matrica udaljenosti u trecoj iteraciji

{x1, %2} {x3, %4} Xs
{x1, %2} 0 2.24 3
{x3,x4} 2.24 0 1.41
Xs 3 1.41 0

Nakon izracuna dobije se nova matrica udaljenosti prikazana u tablici 2.4. U trecoj iteraciji
spajaju se grozdovi {x3,x,} i x5, jer sada oni imaju najmanju udaljenosti u matrici
udaljenosti, te se dobije nova matrica udaljenosti:
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Tablica 2.5 Matrica udaljenosti u ¢etvrtoj iteraciji

{x1, x5} {x3, x4, x5}
{x1, x5} 0 2.24
{X3, X4, xs} 2.24 0

Na kraju se u Cetvrtoj iteraciji preostala dva grozda spajaju u jedan grozd i algoritam je
zavrSen. Rezultat razvrstavanja primjenom metode jednostruke veze na pet toCaka u

dvodimenzionalnom prostoru i udaljenostima medu grozdovima prikazan je na slici 2.8.

2.241

1.41¢

Slika 2.8 Graf nastao primjenom metode jednostruke veze na pet tocaka u prostoru

2.4.2.  Metoda potpune veze

Metoda potpune veze za racunanje matrice udaljenosti koristi udaljenost izmedu najdaljih
susjeda. Isto kao i metoda jednostruke veze ona je invarijantna na monotone transformacije.

Ako su Cj, Cj i C tri grozda tada se udaljenost izmedu Cy i C; U C; moZe izracunati prema

Lance-Williams-ovoj jednadzbi [22]:

1 1 1
D(Cu €1V G) = 5D(Ch € +5D(Cir ) + 5 (D(Ck, ¢ — D(C, Cj))

= max{D (Cy,C)), D(Ck, C])} (2.46)

1z jednadzbe (2.46) lako je zakljuciti da vrijedi:

D(Ck' C]) = maxxECk,yEde(x’ y) (247)
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gdje su Cy i C; dva ne prazna i razli¢ita grozda koja se ne preklapaju, a d(x, y) je funkcija
udaljenosti prema kojoj se racuna matrica udaljenosti. Koristec¢i isti primjer S pet tocaka kao i
kod metode jednostruke veze dobije se isti graf, ali se razlikuje po dobivenim visinama, to jest

udaljenostima izmedu grozdova.

2.4.3.  Metoda srednje vrijednosti grupe

Metoda srednje vrijednosti grupe [3] jo$ se naziva i UPGMA (eng. Unweighted pair
group method using arithmetic averages). U ovoj metodi udaljenost izmedu dva grozda ra¢una
se kao srednja vrijednost udaljenosti izmedu svih mogucih parova objekata koji se nalaze u
oba grozda. Ako su C;, C; i Cy tri grozda tada se udaljenost izmedu Cy i C; U C; moZe

izracunati prema Lance-Williams-ovoj jednadzbi [22]:

|Ci |G

(k i ]) |Ci| |C]| k»“i |Ci| |C]| (k j) ( 4)
Izjednadibe (248) lako je zakljuéiti da vrijedi:
D(C C) = d(x y) 2
) )
k&) |Ck||C]| ( .49)

gdje su Cy i C; dva ne prazna i razli¢ita grozda koji se ne preklapaju, a d(x,y) je funkcija

udaljenosti prema kojoj se ratuna matrica udaljenosti.

Primjenom metode srednje vrijednosti grupe nad istim skupom objekata kao i u
prethodnim metodama dobije se isti graf, ali se razlikuje po dobivenim visinama, to jest
udaljenostima izmedu grozdova. Postoji i varijacija metode srednje vrijednosti grupe i zove se
tezinska metoda srednje vrijednosti grupe, koja se jos naziva i WPGMA (eng. Weighted pair

group method using arithmetic averages). Ako su C;, C; i Ci tri grozda tada se udaljenost

izmedu C i C; U C; moZe izracunati prema Lance-Williams-ovoj jednadzbi [22]:

1 1
D(Ci €U G) = 5D(C, € +5D(Ci ) (2.50)
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2.4.4. Metoda sredisSnje tocke

Metoda sredisnje tocke [3] naziva se i UPGMUC (eng. Unweighted pair group method
using centroids). Ako su C;, C; i Cy tri grozda tada se udaljenost izmedu Cy i C; U C; moze

izracunati prema Lance-Williams-ovoj jednadzbi [22]:

i [

D(C,,C;UC;) = D(C,,C) + D(Cy, C;
( ko™i ]) |C,_|+|C}| kr i |Cl|+|c}| ( k ])
1C;||C; (2.51)
—%D(Ci,Cj)
(Il +1gl)
1z jednadzbe (2.52) lako je zakljuditi da vrijedi:
D(CorC)) = — d(x,y) — — Z d(x,y)
) - xl — 31~ 10 x:
o |Ck||C}|xECk}’EC- Y 2|Ck|2xyEC g
YEC; YECK
" (2.52)
- 2 d(x'y)
2|C]| x,yEC

gdje su Cy i C; dva ne prazna i razli¢ita grozda koja se ne preklapaju, a d(x,y) je funkcija

udaljenosti prema kojoj se ratuna matrica udaljenosti.

2.4.5.  Metoda srednje vrijednosti

Metoda srednje vrijednosti [3] naziva i WPGMUC (eng. Weighted pair group method
using centroids). Ako je kod metode sredisnje tocke jedan grozd puno veéi od drugog, tada ¢e
srediste novog grozda koji je nastao spajanjem biti jako blizu sredista veceg grozda, jer on
ima puno veéi utjecaj. U metodi srednje vrijednosti srediste novog grozda je neovisno o
veli¢ini grozdova koji tvore novi grozd. Nedostatak metode srednje vrijednosti je u tome $to
nije pogodna za racunanje korelacije zbog nemogucnosti interpretacije u geometrijskom

smislu. Ako su C;, C; i Cy tri grozda tada se udaljenost izmedu Cy i C; U C; moZe izraCunati

prema sljedecoj jednadzbi:

1 1 1
D(Cr, € U G) = 5D(C, € +5D(Cu ) = 7D(Ci. ) (2.53)
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2.5. Razdvajajuéi hijerarhijski algoritmi

Razdvajajuéi hijerarhijski algoritmi rade na suprotnom principu nego aglomeracijski
algoritmi. Na pocetku se svi objekti nalaze u jednome grozdu i postupno se razdvajaju na vise
grozdova. U svakoj iteraciji broj grozdova se uveca za jedan, tako da se postoje¢i grozd
podijeli na dva nova grozda prema odredenom kriteriju. Razdvajajuéi hijerarhijski algoritmi
dijele se na dva tipa algoritama [24]. Prvi tip algoritama razdvaja objekte prema vrijednostima
samo jednog atributa koji opisuje objekt, dok drugi tip algoritama razdvaja objekte prema
vrijednostima svih atributa koji opisuju objekt. Nije moguce nabrojati sve moguce nacine na
koji se jedan grozd moze podijeliti na dva dijela, jer postoji 2/¢1=1 — 1 razli¢itih nagina na
koji se grozd € moze podijeliti na dva grozda A i B [25]. Jo$ jedan problem razdvajajuéih
algoritama je kako posti¢i monotonost, to jest da se grozdovi mogu dijeliti samo prema
jednom atributu. U svakoj iteraciji razdvaja se samo jedan grozd i pitanje je koji grozd se
treba razdvojiti u iducoj iteraciji? Razine moraju biti tako definirane da grozdovi u nizim
razinama ne budu veéi nego neki grozdovi u visim razinama. Zbog toga su razvijeni algoritmi
koji ne moraju razmatrati sve moguée nacine na koji se grozd moze podijeliti u dva dijela te

su takoder 1 monotoni. U idu¢im poglavljima opisani su najpoznatiji algoritmi.

2.5.1. Metoda DIANA

Metoda DIANA (eng. DIvisive ANAlysis) je razdvajaju¢a hijerarhijska metoda koja je
predstavljena u [26]. Ona se moze primijeniti na sve skupove objekata nad kojima je moguce
primijeniti i neku od aglomeracijskih metoda. To zna¢i ako se neki skup objekata moze
razvrstati pomocu aglomeracijskih metoda tada se moze razvrstati i pomo¢u metode DIANA.
Metoda zapocinje nizom uzastopnih podjela i u svakoj iteraciji razdvaja se najveci grozd. To
je grozd koji ima najveci promjer, pa se moze zakljuciti da u njemu postoji najveca razli¢itost
izmedu objekata. Razdvajanje se ponavlja n — 1 puta, to jest sve dok se pocetni grozd ne
razdvoji na pojedinacne objekte. Za neki grozd C njegov promjer se moze izraCunati prema

sljede¢oj jednadzbi:

Prom(C) = maxyyecd(x,y) (2.54)
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Dobivene vrijednosti promjera kasnije se koriste za predstavljanje visina u grafu. U
svakoj iteraciji grozd C razdvaja se na dva nova grozda A i B za koje vrijedi ANB =&
(prazan skup) te AUB = C. U pocetku je postavljeno da je A=C i B =&, zatim se
iterativno neki objekti prebacuju iz grozda A u grozd B. U prvoj iteraciji objekt y; ¢e se

prebaciti iz grozda A u grozd B ako daje maksimum sljedece funkcije:

1
Dex A ==y ) d(xy) (255)

YEAYEX

Nakon toga upisuju se nova stanja u grozdove A i B gdje se objekt y, izbacuje iz grozda
A i dodaje u grozd B. U sljedecoj iteraciji traZze se novi objekti koji ¢e se prebaciti iz grozda A

u grozd B ako daju maksimum sljedece funkcije:

D(x,A\{x}) — D(x,B) =

1 1
ToT D EN - dxn  @se)

YEA,yEX ZEB

Iteracije se nastavljaju sve dok je maksimalna vrijednost gornje funkcije (2.56) pozitivna,
a zaustavlja se ako je vrijednost negativna ili jednaka nuli, §to znaci da je dijeljenje grozda C
zavrSeno. Nedostatak ove metode je $to kao promjer koristi najvecu razliku izmedu dva

objekta u grozdu pa se mogu pojaviti mala odstupanja pri razvrstavanju.

2.5.2. Metoda DISMEA

Metoda DISMEA predstavljena je u [27] i koristi algoritam k-means za dijeljenje jednog
grozda na dva dijela. Algoritam krece sa cijelim skupom objekata, i u svakoj iteraciji se
razdvaja grozd koji ima najveéu sumu kvadratnih udaljenosti. Razdvajanje se nastavlja sve
dok se svaki grozd na kraju ne sastoji od jednog objekta. Pocetni grozd C koji se sastoji od n
objekata, u prvoj iteraciji se dijeli na dva grozda C; i C, za koje vrijedi C; # @, C, # O,

C; NC, =diC; UC, = C.Dijeljenje se obavlja tako da daje maksimum sljedecée funkcije:

2

FCLCi0) = ) ) llx— k(I (257)

i=1 x€C;
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gdje je u(C;) srediste grozda C; izracunato prema sljedecoj jednadzbi:

1
u(Gy) = i Z x (2.58)

XEC;

U svakoj sljedecoj iteraciji razdvaja se onaj grozd koji ima najve¢u sumu kvadratnih

udaljenosti izracunatu prema sljedecoj jednadzbi:

EC) = ) Ilx—u©)I? (259)

X€EC

Jedan od nacina kako pronaéi najbolju podjelu je proc¢i kroz sve kombinacije i provjeriti
iznos sume kvadratnih udaljenosti. Ali to je nepraktiéno zbog velikog broja kombinacija,

stoga DISMEA Koristi k-means algoritam za podjelu grozda na dva dijela.

2.6. Algoritmi oko sredisnje tocke

Grozdovi koji nastaju razvrstavanjem oko sredis$nje tocke su konveksnog oblika i
predstavljaju se pomocu sredisnje tocke. Ovaj tip algoritama nije pogodan za razvrstavanje
grozdova koji su nepravilnog oblika. Svim algoritmima ovog tipa potrebno je navesti pocetne
parametre kao $to su objekti, broj grozdova i ciljna funkcija. Ciljna funkcija odreduje to¢nost
razvrstavanja i algoritam se ponavlja sve dok se ne zadovolji ciljna funkcija. Ciljna funkcija je
najce$ce predstavljena minimalnim pomakom srediSta grozdova u odnosu na sredista iz
prethodne iteracije. Algoritmi oko sredi$nje tocke imaju veéu ucinkovitost nego hijerarhijski
algoritmi pa se koriste na velikim bazama podataka i velikim dimenzijama. U idu¢im

poglavljima objasnjeni su najcesce koristeni algoritmi, te njihove prednosti i nedostaci.

2.6.1.  Algoritam k-means

Algoritam k-means opisan je u [28] i razvijen je u svrhu razvrstavanja objekata s
brojcanim podacima. Grozd je predstavljen pomocu sredisnje tocke i kod ovog algoritma broj

grozdova k je unaprijed poznat i ne mijenja se tijekom svih iteracija. Takoder mora biti
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poznata funkcija pogreske to jest ciljna funkcija koja odreduje kraj razvrstavanja i prekid
iteracija. Algoritam zapocinje odabirom pocetnih srediSta grozdova i dodjelom objekata
najblizem grozdu. Nakon toga racunaju se nova srediSta grozdova kao srednja vrijednost svih
objekata pridruzenih grozdu. U iducoj iteraciji ponovno se obavlja dodjeljivanje objekata
novim srediStima grozdova. Proces se ponavlja sve dok se ne zadovolji ciljna funkcija
(funkcija pogreske) ili dok objekti ne prestanu mijenjati pripadnost pojedinom grozdu.

Funkcija pogreske rauna se prema sljede¢oj jednadzbi:

E = i PRLETIO) (2.60)

=1 x€C;

gdje je k broj grozdova, u(C;) srediste grozda C;, a d(x, u(C;)) predstavlja udaljenost izmedu

objekta x i sredista grozda.

Kao funkcija udaljenosti naj¢esée se koristi euklidska udaljenost, @ mogu se koristiti i
druge udaljenosti koje su opisane u prethodnim poglavljima. Pseudo kod za algoritam k-
means moze se pronac¢i u [29]. Algoritam se moze podijeliti na inicijalizacijsku i iterativhu
fazu. U inicijalizacijskoj fazi algoritam slucajnim odabirom raspodjeljuje objekte u k
grozdova. U iterativnoj fazi racunaju se udaljenosti izmedu objekata i grozdova, i objekti se
dodjeljuju najblizem grozdu. Bitno je napomenuti da se racunaju udaljenosti od svakog
objekta do svakog grozda. Cilj je minimizirati ciljnu funkciju prema odredenim uvjetima. Za

skup objekata D = {x4, x5, ..., x,,} ciljna funkcija moze se opisati sljede¢om jednadzbom:

k n

PW,Q) = > > Wideu (%) 261)

=1 i=

gdje je Q ={q;,l=1,2,...,k} skup grozdova, a W je matrica veli¢ine n X k koja

zadovoljava sljedece uvjete:

1. wye{01} i=12,..,n 1=12,..,k
2. YK wy=1i=12,..,n
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Algoritam k-means moze se rjeSavati kao i optimizacijski problem [30], gdje se
minimizira jednadzba (2.61) prema uvjetima jedan i dva. Ona se rjeSava tako da se rastavi na

dva podproblema [31]:
1. Pod problem P1 - postaviti Q = Q i rijesiti reducirani problem P (W, Q) .
2. Pod problem P2 — postaviti W = W i rijesiti reducirani problem P(WW, Q).
Za rjeSavanje pod problema postavljena su dva teorema.

Teorem 1: Postavlja se fiksna vrijednost za Q = {I,, | = 1,2,...,k}. Tada je funkcija

P(W, Q) minimizirana ako vrijedi:

Wy = {1 ako je deyr(x;, @) = ming<e<pdeur (X, G)
l 0 za sve ostalo

Teorem 2: Postavlja se fiksna vrijednost za W. Tada je funkcija P(W, Q) minimizirana ako

vrijedi:

gdjejel=1,2,....,k,j=12,...,d,i=12,...,n

Vremenska sloZenost algoritma je O(nkd) po jednoj iteraciji, gdje je d broj dimenzija, k
je broj grozdova i n je broj objekata u skupu objekata. Budu¢i da se slijed P(*;*) smanjuje on
¢e nakon konac¢nog broja iteracija konvergirati u lokalnu minimalnu toc¢ku. Algoritam k-

means ima sljedeca svojstva:

1. Nije ucinkovit kod velikog skupa objekata, jer je njegova sloZenost linearno

proporcionalna veli¢ini skupa objekata.
2. Cesto se prekida izvodenje kada se postigne lokalni optimum.
3. Grozdovi su konveksnog oblika.
4. Koristi se za brojcane podatke.
5. Performanse su ovisne o pocetnom odabiru sredista grozdova.

Algoritam k-means ovisan je o odabiru srediSta grozdova pa su razvijene metode koje

predlazu dobre izbore za pocetna sredista grozdova [32]. Koriste se Cetiri inicijalizacijske
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metode: metoda slucajnog odabira, Forgyev pristup, Macqueenov pristup i Kaufmanov
pristup. Navedene i druge inicijalizacijske metode opisane su u [33]. Algoritam predstavljen u
ovom poglavlju naziva se standardni k-means algoritam. Postoje razlicite varijacije koje ¢e

biti predstavljene u idu¢im poglavljima, a detaljnije se moze pogledati u [34].

2.6.2.  Neprekidni k-means algoritam

Neprekidni k-means [35] je brzi od standardnog k-means algoritma, jer on pocetna
sredista grozdova odabire uniformnim odabirom iz ¢itavog skupa objekata, dok standardni k-
means sredista grozdova uzima proizvoljno. Nadalje neprekidni k-means u svakoj iteraciji
uzima uzorke objekata, dok standardni k-means uzima sve objekte u slijedu. Slu¢ajno
uzorkovanje objekata predstavlja izvorni Macqueenov Kkoncept koji je koriSten za
razvrstavanje u neprekidnom prostoru. Prema Macqueenu funkcija pogreske E; za svako

podrucje R; je dana sljede¢om jednadzbom:

E, = f p(0)llx — zil12dx (2.62)

gdje je p(x) funkcija gustoce vjerojatnosti.

To je neprekidna funkcija nad podru¢jem R; sa srediStem u z;. Zbrajanjem svih funkcija
pogresaka E; dobije se ukupna pogreSka podrucja skupa objekata. Slu¢ajnim uzorkovanjem
skupa objekata moze se estimirati funkcija gustoce vjerojatnosti i na taj nacin dobiti funkciju
pogreske bez koristenja svih objekata iz skupa objekata. Zbog koristenja manjeg broja

objekata neprekidni k-means algoritam je brzi od standardnog algoritma.

2.6.3.  Usporedni k-means algoritam

Usporedni k-means algoritam [36] koristi jednostavan pristup kako bi se izbjegle mnoge
usporedbe i ubrzao k-means algoritam. Ako je x objekt iz skupa objekata D, a u; i u; dvije

srednje vrijednosti (sredista) tada pomoc¢u nejednakosti trokuta mozemo izraCunati:

d(x, ) + d(x,u;) = d(u;, 1) (2.63)
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Ako je zadovoljeno d(x,u;) = d(u;, pj) — d(x,p;) i ako je zadovoljen sljedeéi uvjet
d(,ul-,,uj) > 2d(x,p;) moze se zakljuciti da vrijedi d(x,uj) >d(x,u;). U tome slucaju
izbjegnuto je racunanje udaljenosti d(x, uj). Budu¢i da broj grozdova obi¢no nije velik
udaljenosti izmedu svih parova srednjih vrijednosti lako se izracunaju prije svake iteracije.
Znati da se prije usporedbe objekta x sa srediStem u; provede provjera iz jednadzbe (2.63)
koriste¢i najblize srediSe podatku x. Broj usporedbi koje napravi gornji algoritam ogranicen je
sa sljede¢om vrijednosti k? + nkd, gdje je d broj dimenzija, k je broj grozdova i n je broj

objekata.

2.6.4.  Sortni k-means algoritam

Sortni k-means algoritam [36] je dodatak usporednom k-means algoritmu. Ovaj algoritam
sortira sredi$ta grozdova po udaljenosti od svakog sredista posebno, kako bi se postiglo veée
ubrzanje. Ako je D;; = d(p;, u;) zai.j = 1,2,...my, gdje je p; srediste i-tog grozda tada se
matrica M sastoji od k x k dimenzija u kojoj reci (m;;,m;,,...,my) predstavljaju
permutacije od 1 do k za koje vrijedi d(u;, mi1) < d(Wi, Umiz) < d(Wi, Umix), buduéi da su
udaljenosti sortirane. Vremenska slozenost algoritma je O(ndy + k?d + k?logk), gdje je d
broj dimenzija, k je broj grozdova, n je broj objekata i y je prosjecan broj sredista, ra¢unajuci
za sve objekte x, koji nisu duplo udaljeniji od objekta x nego sto je to srediste koje je objektu

x bilo dodijeljeno u prethodnoj iteraciji.

2.6.5.  Algoritam x-means

Za razliku od algoritma k-means gdje je broj grozdova k poznat od samog pocetka i
predaje se kao ulazni parametar algoritma, algoritam x-means [37] koristi Bayesov
informacijski kriterij BIC za odredivanje najboljeg broja grozdova. BIC kriterij za neki skup
objekata D = {xy, x5, .., x,} Koristi zamjenske modele M; = {C;,Cy, ..., Cx}. Svaki model
odgovara razli¢itom broju grozdova k. Za svaki model racunaju se vjerojatnosti P(M;|D)

koje govore koliko je model dobar. BIC to jest Schwartzov kriterij je opisan jednadzbom:

BIC(M;) = [;(D) — %logn (2.64)
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gdje je Zj (D) vjerojatnost skupa objekata D prema j-tom modelu u to¢ki najvece vjerojatnosti,
P; je broj parametara u M;. Kao najbolji uzima se model s najveCom vjerojatnosti. Za

Gaussovu razdiobu procjena vrijednosti varijance dana je sljede¢om jednadzbom:

1 n
6 = — Z(xi ~ p)? (2.65)

gdje je ey srediSte objekta x;, a (i) oznacava indeks sredi$ta koje je najblize objektu x;.

Vjerojatnost za pojedini objekt moze se izraunati pomocu sljedece jednadzbe:

5 ol 1 1 2
P = 50 e (5 i~ o ) 269)

Slijedi da je vjerojatnost svih objekata:

I(D) = log P(x;)

c (2.67)
- ! 2 |Co|
- = <log 2rn6d 262 | = uey||” + long

gdje je broj parametara p; = (d+ Dk.

BIC kriterij koriSten je globalno za odredivanje najboljeg modela, a lokalno za
razdvajanje grozdova. Izvodenje algoritma moZe se opisati na sljedec¢i nacin. Prvo se zadaje
raspon broja grozdova k, to jest najmanji i najveci broj grozdova, a zatim algoritam krece s
najmanjim brojem grozdova i dodaje nove grozdove sve dok se ne dosegne najveci broj
grozdova. Novi grozd dodaje se tako da se jedan grozd razdvoji na dva nova grozda prema
BIC kriteriju. Na kraju procesa uzima se skup grozdova s najboljim svojstvima.
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2.6.6. Harmonié¢ni k-means algoritam

Harmoni¢ni k-means algoritam [38] nastao je iz algoritma k-means. Glavno svojstvo mu
je da na njega ne utjeCe pocetni izbor srediSta grozdova. Funkcija pogreske za algoritam k-

means moze se izraCunati prema sljede¢oj formuli:

n
E= Z min{d(x,1;), j =12, ..k} (2.68)
i=1

gdje je M sredisSte j-tog grozda.

Iz jednadzbe (2.68) slijedi da se funkcija pogreske za harmoni¢ni k-means algoritam
moze izraCunati ako zamijenimo funkciju minimuma s funkcijom harmonijskog prosjeka.

Koristec¢i kvadratnu euklidsku udaljenost dobije se:

E = ZHA({dkveuk(x W) j=12,..k}) = Z ‘ T (2.69)

] 1(" .U]) (x - /“‘J)

gdje je dkveuk( ) kvadratna euklidska udaljenost, i HA() je harmonijski prosjek opisan

sljede¢om jednadzbom:

HA({ai 1i=1,2, m}) = m—a_l (270)

i=1"

Ako se funkcija pogreske djelomic¢no derivira s obzirom na sredista u, [=12,..k i

postavljajuci ih na nulu, dobije se rekurzivna jednadzba za harmoni¢ni k-means algoritam:

O = 2(x— )
— = —kz ’”2 2.71)
H i= 1d:1i(2] 1 %ij )

gdje je d;; = ek (%, llj)-
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Rjesavanjem jednadzbe (2.72) dobiju se nova srediSta grozdova:

kK g—2\2
. ?=1d?l(zj=1dij2) Xi

1= -2
Y, di(E5, dif?)

1=12, ..k (2.72)

Ako se u jednadzbu (2.72) uvrste pocetna sredisSta grozdova dobiju se nova srediSta, i

funkcija se rekurzivno ponavlja dok se sredista ne stabiliziraju.

2.6.7.  Algoritam k-vjerojatnosti

Algoritam k-vjerojatnosti [10] moze se Kkoristiti za razvrstavanje mjeSovitih tipova
objekata. On koristi op¢i koeficijent udaljenosti izmedu dva objekta. Udaljenost d,; izmedu

objekta i grozda p opisana je sljedeCom jednadzbom:

2

Wi X5, —

dizpzz lpk( ik Hpk) 2.73)
- ZkWipk

gdje je x;, vrijednost k-te varijable za objekt i, My je srednja vrijednost k-te varijable za

grozd p, wipy je tezina koja ima vrijednost 1 ili 0 ovisno o tome postoji li usporedba izmedu
objekta i grozda za k-tu varijablu. Vrijednosti su w;,, = 1 ako postoji usporedba i w,, =0

ako ona ne postoji. Srednja vrijednost Mo je vektor Poks vjerojatnosti za svako stanje s od k-

te varijable unutar grozda p. Ciljna funkcija algoritma opisana je sljede¢com jednadZzbom:

E= z Ep (2.74)
p

gdje je E,, zbroj euklidskih kvadratnih udaljenosti opisan sljede¢om jednadzbom:

Wipie (Xite = pe)”
Ep:Zniz ipk\ ik .upk (2.75)

w
iep k Zk k

gdje je n; diferencijalna tezina za objekt i koja je obi¢no jednaka 1, wy, je diferencijalna tezina

za k-ti atribut, gdje je wy, = 0 ako x; ili u,, nemaju vrijednost za k-ti atribut.
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Cilj je minimizirati sumu kvadrata euklidskih udaljenost. Algoritam krece s inicijalnom
podjelom skupa objekata na k grozdova i u sljede¢im iteracijama raspodjeljuje objekte
minimizirajué¢i ukupnu vrijednost kvadrata euklidskih udaljenosti. Objekt se premjesta iz

grozda p u grozd q ako vrijedi:

E,+Eq > Ep q + Eqiq (2.76)

2.6.8.  Algoritam k-prototipa

Algoritam k-prototipa [31] se koristi za razvrstavanje mjesovitih tipova objekata. U ovom
algoritmu prototip predstavlja srediSte grozda. Ako su za dva mjeSovita objekta prvih p
atributa brojéani, a ostalih m — p atributa kategori¢ki tada se mjera razli¢itosti moze opisati

sljede¢om jednadzbom:

14 m
d(X,Y) = Z(xj +y)% 4y Z 50x,y,) 2.77)
=1

j=p+1

gdje je y balansna teZina koja se koristi za izbjegavanje favoriziranja bilo kojeg tipa atributa.

Euklidska udaljenost je koriStena za mjerenje udaljenosti izmedu broj¢anih podataka, a
jednostavna usporedba razlike za mjerenje kategorickih podataka [39]. Cilj algoritma je

minimiziranje sljedece funkcije troska:

k
P(W,Q) = ) (P +7P0) (2.78)
=1

gdje je:

n p
Pl = Z Wi Z(xi,j —q;)° (2.79)

n m
PE=D Wy ) 60 (2.80)
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Algoritam k-prototipa je isti kao algoritam k-vjerojatnosti osim u fazi premjeStanja
objekata. Slozenost algoritma k-prototipa je O((t + 1)kn), gdje je n broj objekata, k broj

grozdova, a t je broj iteracija u procesu premjestanja objekata u druge grozdove.

2.7. Ostali modeli algoritama za razvrstavanje

U ovom poglavlju opisane su razli¢iti modeli algoritama za razvrstavanje. Jedan od
modela su algoritmi razvrstavanja prema gustoc¢i (eng. Density-based). Ovaj model algoritama
ima moguénost pronalaska grozdova koji imaju nepravilne oblike. Grozdovi su podrucja s
velikom gustoCom objekata, a izmedu njih nalaze se podru¢ja male gustoce. Ovakav tip
algoritama samo jednom pregledava ¢itavo podruéje skupa objekata i nema iteracija. Nadalje,
broj grozdova nije poznat unaprijed, jer se broj grozdova odreduje pregledom podrucja skupa

objekata i odreduje ovisno o gusto¢i objekata u podrucju.

Primjer takvog algoritma je DBSCAN (eng. Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) koji moze detektirati grozdove nepravilnog oblika [40]. Algoritam
koristi koncept zvan e-susjedstvo jednog objekta. Ako se neki podatak predstavi s x njegovo

se € -susjedstvo oznacava S N.(x) 1 opisano je sljedeCom jednadzbom:

N.(x) ={yeD:d(x,y) <€} (2.81)

gdje je D skup objekata i d(x,y) je jedna od funkcija udaljenosti. Za objekt x moze se reci da

je izravno dostupan preko gustoce od to¢ke y s obzirom na € i N,,;,, ako vrijedi:

1. xeN(y)

2. |Ne(y)| = Nmin gdje je |Ne(Y)| bI‘Oj pOdataka u NE(Y)

Izravni pristup preko gustoce je simetrican za dva objekta koji se nalaze u istom grozdu,
ali opCenito nije simetrican za objekt unutar grozda i objekt na granici grozda. Objekt x je
dostupan preko gustoce od objekta y ako postoji skup objekata x = x4, x,, ... x;, = y takav da
je x; izravno dostupan preko gustoce objekta x;,; za svaki [ = 1,2, ...,i — 1. Za razliku od

dostupnosti povezanost je simetri¢na i za objekt unutar grozda i objekt na granici grozda.
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Dva objekta x i y su povezana preko gustoce ako postoji objekt z od kojeg su oba objekta
x 1 y dostupni preko gustoce. Algoritam DBSCAN krece od jednog objekta x i pridruzuje mu
sve objekte koji su mu dostupni preko gustoc¢e. Ako je x objekt unutar grozda on se uspjesno
stvara, no ako je objekt s ruba grozda tada nema objekata koji su dostupni preko gustoce i
algoritam prelazi na idu¢i objekt koji nije razvrstan. DBSCAN ima mogucénost spojiti dva
grozda u jedan ako se nalaze blizu jedan drugome. Algoritam kao ulaz zahtijeva parametre € i
N,in KOji su isti za sve grozdove, stoga nije lagano izabrati dobre vrijednosti za navedene
parametre. Medutim, iskustveno se ti parametri odreduju prema ,,najtanjem® grozdu u skupu

objekata i nazivaju se graf k sortiranih udaljenosti [40].

Drugi algoritam ovog tipa je BRIDGE. To je hibridni algoritam koji je nastao
kombinacijom k-means i DBSCAN algoritma [41]. Moze razvrstavati velike skupine
objekata, a istodobno poboljsava k-means algoritam uklanjanjem Suma, jer je algoritam
DBSCAN otporan na Sum. U BRIDGE algoritmu najprije se koristi k-means za podjelu skupa
objekata na k grozdova, a zatim se primjenjuje DBSCAN nad svakim dijelom posebno za
pronalazak grozdova po gustoc¢i. Na kraju se za poboljsanje k-means grozdova i uklanjanje
Suma koristi DBSCAN. U najpoznatije algoritme razvrstavanja prema gustoéi takoder
pripadaju DBCLASD (eng. Distribution Based Clustering of Large Spatial Databases),
DENCLUE (eng. DENsity based CLUSstEring) o kojima se detaljnije moze procitati u [12].

Takoder postoje i modeli algoritama koji su temeljeni na grafovima. Ovi algoritmi najprije
naprave graf, a nakon toga primjenjuje se neki od algoritama za razvrstavanje na pojedine

dijelove grafa. Najpoznatiji algoritmi ovog tipa su kameleon algoritam i ROCK algoritam.

Sljede¢i model algoritama su algoritmi koji koriste grid. Oni znatno smanjuju vremensku
slozenost pogotovo kod velikih skupova objekata. Njihova prednost je $to ne promatraju

pojedine objekte nego prostor koji okruzuje viSe objekata. Opcenito se sastoje od sljedecih
koraka [42]:

1. Stvaranje grid strukture, to jest podjela podrucja skupa objekata u éelije.
2. Racunanje gustoce za svaku celiju.

3. Sortiranje ¢elija prema gustoéi.

4. Pronalazak srediSta grozda.

5. Obuhvacanje susjednih ¢elija.
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Najpoznatiji predstavnik grid algoritama je STING (eng. STatistical INformation Grid-
based clustering method). Objekti su podijeljeni u pravokutne ¢elije koje su hijerarhijski
predstavljene. Ako je korijen na razini 1, tada su njegovi potomci na razini 2 i tako dalje.
Celija na razini i nastaje unijom svojih éelija potomaka na razini i + 1. U STING algoritmu
svaka celija ima cetiri potomka i svaki potomak predstavlja jedan od cetiri kvadranta
roditeljske ¢elije. Algoritam nije pogodan za veliki broj dimenzija jer je vremenska slozenost
algoritma O(k), gdje je k broj Celija na zadnjoj razini. Svaka celija ima Cetiri potomka pa
slijedi da je broj ¢elija na drugoj razini 2%, gdje je d broj dimenzija. Ostali predstavnici ovog
tipa algoritama su OPTIGrid, GRIDCLUS i GDILC, o kojima se detaljnije moze vidjeti u
[12].

Svi do sada navedeni algoritmi za razvrstavanje pripadali su jednozna¢nim algoritmima.
Za razliku od jednozna¢nih algoritama za razvrstavanje gdje svaki objekt pripada samo
jednom grozdu, u neizrazitim algoritmima objekt moze pripadati u vise grozdova. Neizraziti
algoritmi svaki objekt povezuju sa svim grozdovima pomocu ¢lanske funkcije. Koncept
neizrazitih skupova prvi put je uveden u [43], i od tada se neizrazito razvrstavanje koristi u
razli¢itim podru¢jima. Za skup D koji se sastoji od n objekata od koji je svaki opisan s d
atributa, i neka je c cijeli broj izmedu jedan i n. Tada je neizrazita c-podjela definirana s

matricom U = (uy;) veli¢ine ¢ X n koja zadovoljava sljedece uvjete:

1. u;€[01], 1<I<cl1l<i<n
2. Yisqu; =1, 1<i<n

3. Yu; >0 1<l<c

gdje u;; oznacava stupanj pripadnosti objekta i grozdu I.

Za svaku neizrazitu c-Celiju postoji odgovarajuca jednoznacna c -¢elija. Ako je u;; €lan
bilo koje neizrazite c-Celije tada je odgovarajuca jednoznacna c-Celija od u; oOpisana

sljede¢om jednadzbom:

1 akojel = <i<cUi
" ={ ako je arg max<j<cU; (2.82)

0 za sve ostale slucajeve

Svaki neizraziti skup opisan je ¢lanskom funkcijom koja svakom objektu dodjeljuje

stupanj pripadnosti u rasponu od 0 do 1. Kada je A obican skup objekata funkcija f4(x) moze
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poprimiti samo vrijednosti O ili 1, ovisno ne pripada ili pripada u A. Dok u neizrazitom skupu
vrijednost f,(x) oznacava stupanj pripadnosti x U A. Za potrebe neizrazitog razvrstavanja
modificirani su brojni algoritmi iz jednozna¢nog razvrstavanja. Neizraziti k-means algoritam
je modifikacija k-means algoritma prilagodena za neizrazito razvrstavanje [44]. Isto tako
postoje neizrazite modifikacije i1 ostalih algoritma. Oni Kkoriste isti princip kao kod
jednozna¢nog razvrstavanja koji je prilagoden za neizraziti skup objekata. Moze se reci da

postoje neizrazite modifikacije vecine jednozna¢nih algoritama za razvrstavanje.



43

3. Razvrstavanje objekata koji sadrze nesigurnost

Razvrstavanje objekata koji sadrze nesigurnost vrlo je zanimljivo i zahtjevno podrucje za
istrazivanje pa postoje brojna istrazivanja u tome podrucju. U ovoj disertaciji detaljno je
opisano razvrstavanje objekata koji sadrze nesigurnost u svojim prostornim podacima.
Nesigurnost objekata moze proizic¢i iz mnostva razlicitih razloga kao §to su nepreciznost u
mjerenju, pogreske u uzorkovanju podataka ili zbog nemoguénosti redovitog osvjeZavanja
prostornih podataka s novim vrijednostima pa se oni moraju aproksimirati. U vecini slu¢ajeva
nije moguce u svakome trenutku znati to¢nu poziciju objekta, jer postoji odredeno vremensko
kasnjenje od zadnjeg izvjestaja s to¢nom pozicijom ili Samo mjerenje pozicije nije precizno.
Takoder, objekti nisu stati¢ni i gibaju se u prostoru pa je njihova trenutna pozicija drugacija
od pozicije u zadnjem izvjeStaju. Nova pozicija mora biti procijenjena s odredenom
nesigurnosti koriste¢i pretpostavke o smjeru i brzini pokretnog objekta. Zbog nesigurnosti
pozicija objekta u ovom slucéaju vise nije to¢ka u prostoru nego je predstavljena s funkcijom
gustoce vjerojatnosti (eng. Probability density function-PDF). U ovoj disertaciji promatrani su
objekti u 2D prostoru pa je i njihova nesigurnost dvodimenzionalna. Broj nesigurnih objekata
u razli¢itim primjenama moze biti jako velik i podatke 0 njihovoj nesigurnosti potrebno je
spremati u bazama podataka. Takve baze podataka zovu se nesigurne baze podataka, jer
¢uvaju informacije o objektima koji sadrze nesigurnost. Zbog velikog broja objekata njihovo
razvrstavanje vremenski je vrlo zahtjevno pa su potrebni dobri algoritmi za razvrstavanje i
velika ra¢unalna mo¢. Kao i kod algoritama sa sigurnim objektima, objekti su podijeljeni u
grozdove prema sli¢nosti u svojim prostornim podacima. Slijedi da su objekti u jednom
grozdu prostorno bliski i ta se ¢injenica moZze iskoristiti na mno$tvo nacina. Sva djelovanja
izmedu objekata su lokalna, svi objekti teze srediStu grozda, oCuvanje energije je bolje,

komunikacija je brza, smanjuje se promet, vrijeme reakcije je brze i tako dalje.

Kao §to je ranije reCeno pozicija objekta nije predstavljena jednom tockom u prostoru
nego minimalnim podru¢jem nesigurnosti, koje se predstavlja pomocu PDF-a [45].
Uobicajeni algoritmi za razvrstavanje mogu razvrstavati samo one objekte koji su
predstavljeni pomocu to¢ke i nemaju moguénost razvrstavati nesigurne objekte, jer su oni
predstavljeni pomoc¢u minimalnog podrucja nesigurnosti. Jedna od moguénosti je nesigurne
objekte predstaviti pomocu sredisnje tocke i primijeniti uobicajeni algoritam za razvrstavanje.

No u [46] je dokazano da razvrstavanje nesigurnih objekata koriste¢i minimalno pravokutno
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podruc¢je nesigurnosti daje bolje rezultate, nego predstavljanje pomocu sredi$nje tocke i

razvrstavanje uobicajenim algoritmima za razvrstavanje.

Pozicija objekta moze biti nesigurna na dva razli¢ita nac¢ina. U prvom slucaju nije sigurno
postoji li objekt na onome mjestu na kojem bi trebao biti, i to se zove egzistencijalna
nesigurnost [47]. Takvi objekti se u bazama podataka spremaju sa svojim prostornim
podacima i vjerojatnosti koja opisuje kolika je vjerojatnost postojanja takvog objekta [48]. U
drugom slucaju sigurno je postojanje objekta na predvidenom mijestu, ali je tocna vrijednost
prostornih podataka nesigurna. Objekt se modelira pomocu minimalnog pravokutnog
podrucja nesigurnosti koje ga okruzuje (eng. Minimum bounding rectangle - MBR), i u njemu
se nalaze sve moguce vrijednosti prostornin podataka za promatrani objekt [46][49].
Minimalno podruéje nesigurnosti dijeli se na uzorke i svakome uzorku dodjeljuje se
vjerojatnost da se objekt nalazi na tome uzorku. Zbroj svih vjerojatnosti uzoraka mora biti
jednak 1, i vjerojatnost da se objekt nalazi izvan minimalnog podrucja nesigurnosti jednaka je
0. U ovoj disertaciji proucava se drugi slu¢aj u kojem je sigurno postojanje objekta, ali
njegovi prostorni podaci sadrze nesigurnost. Rezultati razvrstavanja mogu se Koristiti za
odredivanje najvjerojatnijih vrijednosti podataka nekog objekta. U ovome slucaju radi se o
odredivanju najvjerojatnije pozicije koju ima nesigurni objekt. Na primjer, kod algoritama za
razvrstavanje prema gustoci nastoje se odrediti podruéja s najve¢om gustocom nesigurnih

objekata [50][51][52].

Cilj razvrstavanja je minimiziranje ciljne funkcije, kao $to je na primjer minimiziranje
ukupne kvadratne udaljenosti objekata do srediSta grozda [28]. Osim kvadratne euklidske
udaljenosti mogu se koristiti i druge mjere za udaljenost kao §to je Manhattan udaljenost,
euklidska udaljenost ili Minkowskijeva udaljenost [53]. U ve¢ini algoritama za razvrstavanje
nesigurnih objekata funkcija gustofe vjerojatnosti je predstavljena skupom uzoraka Koji
sadrze vjerojatnosti za svaku vrijednost unutar MBR-a. Zbog preciznosti potreban je veliki
broj uzoraka za predstavljanja PDF-a svakog objekta $to znatno povecava vrijeme izvodenja
procesa razvrstavanja. Potrebno je izracunati oc¢ekivanu udaljenost (eng. Expected distance -
ED) izmedu svakog nesigurnog objekata i svih grozdova. Za rac¢unanje ocekivane udaljenosti
jednog nesigurnog objekta mora se racunati udaljenost svakog uzorka kojim je opisana
funkcija gustoce vjerojatnosti do srediSta grozda. Zbog toga je vrijeme racunanja o¢ekivane
udaljenosti i po nekoliko stotina puta dugotrajnije nego racunanje euklidske udaljenosti [54].

Na primjer ako se za predstavljanje PDF-a koristi 196 uzoraka tada se racuna 196 euklidskih
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udaljenosti izmedu jednog objekta i jednog grozda, $to zna¢i da je raCunanje ocekivane

udaljenosti 196 puta vremenski zahtjevnije nego jednostavno ra¢unanje euklidske udaljenosti.

U drugom poglavlju opisani razli¢iti algoritmi za razvrstavanje objekata koji ne sadrze
nesigurnost. Navedeni algoritmi nemaju moguénost razvrstavati nesigurne objekte pa je
nastala potreba za izmjenom tih algoritama kako bi se mogli primijeniti na nesigurne objekte i
uspjesno ih razvrstati. Najjednostavniji algoritam za razvrstavanje nesigurnih objekata je uk-
means [46]. On je nastao izmjenom algoritma k-means koji se Koristi za razvrstavanje
sigurnih objekata. Isto kao i k-means on ima mogucnost stvaranja grozdova oko srediSnje
tocke na takav naéin da ukupna ocekivana udaljenost objekata do grozdova bude
minimizirana. Nedostatak algoritma uk-means je u tome $to se moraju racunati o¢ekivane
udaljenosti od svakog objekata do svih grozdova. Racunanje ocekivanih udaljenosti je
najzahtjevniji dio procesa razvrstavanja pa je uk-means algoritam neucinkovit za
razvrstavanje nesigurnih objekata. Kod velikog broja objekata (40000) i uzoraka (1000)
proces razvrstavanja moze trajati i preko 100 sati. Nastala je potreba za novim algoritmima u
kojima se nastoji izbje¢i raCunanje ocekivanih udaljenosti. Pomoc¢u procesa odbacivanja ili
CiS¢enja (eng. Pruning) pronalaze se oni grozdovi kojima objekt sigurno ne moze biti
dodijeljen te se oni odbacuju bez ra¢unanja oéekivane udaljenosti. Takvi algoritmi pripadaju u

skupinu algoritama za ¢i$¢enje.

Jedan od tih algoritama koristi VVoronojeve dijagrame [55] za odbacivanje grozdova bez
racunanja o¢ekivane udaljenosti. Algoritam pomocu k sredista grozdova dijeli prostor skupa
objekata na k Voronojevih ¢elija i provjerava nalazi li se MBR jednog objekta unutar neke
Voronojeve c¢elije [56][57]. Ako se MBR nesigurnog objekta nalazi unutar bilo koje
Voronojeve celije, ostali grozdovi su odbaceni bez racunanja oc¢ekivane udaljenost. Objekt se
pridruzuje grozdu c¢ije je srediSte unutar promatrane Voronojeve celije. Time je vrijeme
izvodenja procesa razvrstavanja skraceno, jer je izbjegnuto ra¢unanje veéeg dijela o¢ekivanih
udaljenosti. Drugi pristup razvrstavanju nastao je upotrebom MinMax algoritma [58].
MinMax algoritam za svaki objekt pronalazi minimalnu i maksimalnu udaljenost objekta do
srediSta grozda. U sljede¢em koraku pronalazi se najmanja maksimalna udaljenost izmedu
objekta i svih grozdova. Ako za neki grozd vrijedi da je njegova minimalna udaljenost veca
od najmanje maksimalne udaljenosti tada se taj grozd moZe odbaciti kao kandidat za
promatrani objekt bez racunanja ocekivane udaljenosti. U sljede¢im poglavljima navedeni

algoritmi su detaljno objasnjeni i opisane su njihove prednosti i nedostaci.
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3.1. Algoritam uk-means

Algoritam uk-means nastao je izmjenom algoritma k-means Kkoji se Koristio za
razvrstavanje objekata koji ne sadrze nesigurnost. K-means predstavljen je u [28] | moze
podijeliti n objekata u k razlic¢itih grozdova. Na pocetku algoritma odabiru se pocetna sredista
grozdova i objekt se dodaje onom grozdu ¢ije srediSte mu je najblize. Nakon $to se svi objekti
dodijele grozdovima, nova srediSta grozdova racunaju se kao srednja vrijednost svih objekata
dodijeljenih grozdu. Proces se ponavlja sve dok se ne zadovolji ciljna funkcija ili dok objekti
ne prestanu prelaziti iz grozda u grozd. Prilagodbom algoritma k-means za nesigurne pokretne
objekte [49] nastao je uk-means (eng. uncertain k-means) [46]. Algoritam uk-means razvijen
je za potrebe pracenja pokretnih objekata koji imaju nesigurnost u prostornim podacima.
Potrebe mogu biti nadgledanje koji objekti se nalaze unutar jednog kilometra od odredene
pozicije, koji kamioni se nalaze blizu kamionu koji je pokvaren i treba pomo¢, nadzor zracnog
prometa u jednom podrudju i tako dalje. Takve primjene nazvane su MOD aplikacije (eng.
Moving objects detection). Drugi primjeri su poduzeéa za prijevoz, pomorski ili zra¢ni
transport. Razvojem sustava za upravljanje bazama podataka (SUBP), ili engleski DBMS
(eng. Database management system), omoguceno je spremanje velikih koli¢ina informacija o
objektima. Ako se bazi postavi upit za pozicijom odredenog objekta baza kao odgovor vraca
pretpostavljenu lokaciju objekta s koordinatama (x, y) i moguc¢om nesigurnosti. Nesigurnost
je predstavljena minimalnim podruéjem nesigurnosti u kojem se objekt mora nalaziti. Sto se
baza ¢eS¢e nadopunjava s novim vrijednostima nesigurnost je manja, ali je vece opterecenje
komunikacijskog prometa. Stoga se radi kompromis izmedu nesigurnosti i komunikacije.
Nesigurnost objekta prikazuje se pomocu funkcije gustoée vjerojatnosti zbog povecanja
slicnosti dobivenih rezultata stvarnim vrijednostima podataka o objektima [59]. Za skup
nesigurnih objekata O = {04, 0,, ..., 0,} U prostoru R™ s m dimenzija udaljenost izmedu dva

objekta uvijek je veca od nule:

d(0;,0;) =0 (3.2)

Funkcija gustoce vjerojatnosti f;(x) nesigurnog objekta u svakoj toc¢ki x € R™ mora biti

veca od nule f;(x) > 0 Vx € R™ pa za sve tocke unutar MBR-a vrijedi sljedeca jednadzba:

[ rwar=1 (32)

XERM
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Funkcija gustoce vjerojatnosti procjenjuje se tako da se MBR podijeli na odgovarajuci
broj uzoraka. Svaki uzorak ima vjerojatnost da se objekt nalazi na tome uzorku i svaka od tih
vjerojatnosti se sprema u bazu. Za racunanje ocekivane udaljenosti ED mora se izracunati
udaljenost od svakog uzorka do sredista grozda. Udaljenosti se mnoze s funkcijom gustoce
vjerojatnosti i zbrajaju u integralu. Za bolju preciznost potreban je S$to veci broj uzoraka za
predstavljanje PDF-a. Ocekivana udaljenost izmedu objekta o; i bilo koje tocke y izraCunata

je prema sljedec¢oj jednadzbi:

ED(0,y) = f d(x,y)f,(x)dx (3.3)

XEA;

gdje A; predstavlja minimalno podruéje nesigurnosti.

Za sve tocke koje se nalaze izvan MBR-a funkcija gustoce vjerojatnosti jednaka je nuli
fi(x) = 0 pa to¢ke izvan MBR-a nisu uklju¢ene u raunanje integrala prema jednadzbi (3.3).
Cilj razvrstavanja je za neki skup grozdova C = {cj,cy,...,ck} pronaéi sve relacije
h:{1,..,n} - {1, ..., k} izmedu objekata i grozdova, takve da ukupna ocekivana udaljenost

TED izmedu objekata i sredista grozdova bude minimizirana:

n
TED = Z ED(o;, cnepy) (3.4)
i=1

Algoritam uk-means opisan je sljede¢im pseudo kodom:

Odabrati £ razlicitih grozdova
Ponavljati
Za svaki objekt o; iz skupa objekata
Za svaki grozd ¢; iz skupa grozdova
Izracunati o¢ekivanu udaljenost ED(0;,¢;)
Pridruziti objekt grozdu sa najmanjom ED
[zracunati nova sredista grozdova
Sve dok sredista grozdova ne konvergiraju

Slika 3.1 Pseudo kod algoritma uk-means
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Algoritam uk-means se moze prilagoditi kako bi minimizirao sumu o¢ekivanih kvadratnih
pogreski E (SSE). Ako se nesigurni objekt predstavi s x; i njegov PDF s f(x;) tada se E (SSE)

moze izracunati prema sljedecoj jednadzbi:

iZ”CJ —xill )= iz f ley = x||* £ Geddx; (3.5)

j=1 iEC]' j=1 iECj

gdje je ||cj — xl-” funkcija udaljenosti izmedu grozda i objekta, a srediSte grozda se racuna

prema sljedecoj jednadzbi:

G = |C | Z Xi |C | z x; f(x;)dx; (3.6)

lEC lEC

Jednadzba (3.6) moze se primijeniti za razli¢ite oblike podrucja nesigurnosti i razlicite
funkcije gustoée vjerojatnosti. Prema [49] i [60] postoje dva razliCita tipa nesigurnosti kod
pokretnih objekata. Prvi tip je kod pravocrtnog gibanja, to jest linijska nesigurnost, a drugi tip
je nesigurnost kod slobodnog gibanja. Kod pravocrtnog gibanja objekt se giba u jednom
smjeru odredenom brzinom koja mora biti manja od najveée brzine V,,,,. Stoga je stvarna
pozicija objekta od trenutka t, do trenutka t uniformno raspodijeljena unutar kruga radijusa
Vmax X (t — tg). Ako je srediSte grozda predstavljeno s ¢ = (p, q), a objekt x je predstavljen
linijskom nesigurnosti koja ima uniformnu distribuciju. Isto tako ako krajnje toc¢ke linijske
nesigurnosti predstavimo s (a,b) i (c,d) parametri te duzine opisani su (a + t(c —a),b +

t(d — b)), gdje je t u rasponu [0,1]. Slijedi da je duljina te duzine jednaka:

D =./(c—a)?+ (d — b)? (3.7)

Suma ocekivanih kvadratnih pogreski E(SSE) za linijsku nesigurnost moze se izracunati kao:

E(lc —x||?) = f f()(D?t? + Bt + C)dt (3.8)
0

gdje je B=2[(c—a)(a— p)+(d-b)(b-q)], C=(p-a)*+(q-h)*.
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Ako se radi o uniformnoj razdiobi tada vrijedi da je f(t) =1, i nakon uvrstavanja u

jednadzbu (3.8) nakon izracuna dobije se sljedeca vrijednost:

2

D? B
E(llc — x|I*) =g +5+C (3.9)

Kod slobodnog gibanja, ako je srediSte grozda predstavljeno s ¢ = (p,q) i objekt x je
predstavljen s kruznom nesigurnosti koja ima uniformnu razdiobu. Nadalje, ako kruzna

nesigurnost ima srediSte (h, k) i radijus R, a PDF je predstavljen s f(r, 8) slijedi da je:

R (21
E(llc —x]||?) = f f f(r,0)(A cos6 + B sinf + C)rdodr (3.10)
o Jo

gdieje A=2r(h—p), B=2r(k—-q), C=r’>+(h—p)*+(k—-0q)°.

Osim uniformne razdiobe moze se koristiti Gaussova razdioba ili tehnike za uzorkovanje
koje predstavljaju PDF pomoc¢u uzoraka. Za sve razdiobe, na isti na¢in moze se izraCunati

suma ocekivanih kvadratnih pogreski.

3.2.  Algoritam MinMax

U proslom poglavlju je navedeno da je racunanje ocekivane udaljenosti ED vremenski
zahtjevno zbog velikog broja uzoraka koji su potrebni za predstavljanje funkcije gustoce
vjerojatnosti. Upotrebom uk-means algoritma moraju se racunati oc¢ekivane udaljenosti od
svakog objekata do svih grozdova. Ako je broj objekata jednak n, broj grozdova jednak k i
broj iteracija jednak t, tada je broj ra¢unanja ocekivanih udaljenosti u ¢itavom procesu
razvrstavanja nkt. To je puno racunanja koje oduzima vrijeme i kako bi se smanjio broj
raCunanja ocekivanih udaljenosti uvode se algoritmi za cis¢enje (eng. Pruning). U skupinu
algoritama za ¢iScenje pripada i algoritam MinMax [59]. U algoritmu MinMax se za
izbjegavanje racunanja nepotrebnih ocekivanih udaljenosti koristi minimalno podrucje
nesigurnosti (eng. Minimum Bounding Rectangle-MBR). Unutar MBR-a moraju se nalaziti
sve moguce vrijednosti objekta kao $to je prikazano na slici 2.2. lzvan MBR-a vjerojatnost

postojanja objekta jednaka je nuli.
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Slika 3.2 Minimalno pravokutno podrucje nesigurnosti objekta o;

Pomoéu MBR-a moguée je umjesto ocekivane udaljenosti ED Koristiti euklidsku
udaljenost koja je jednostavnija za racunanje. Na taj na¢in neki grozdovi su odbaceni kao
mogué¢i kandidati za pojedini objekt, bez raunanja ocekivane udaljenosti. U algoritmu
MinMax je za svaki objekt potrebno definirati minimalnu udaljenost do sredista nekog
grozda. Za objekt o; pronalazi se minimalna udaljenost do sredista nekog grozda prema

sljede¢oj jednadzbi:

MinD (0;, ¢j) = minyeypr,d(X, ¢j) (3.11)

Pronalazi se i maksimalna udaljenost do sredista nekog grozda prema sljedecoj jednadzbi:

MaxD (0;, ¢j) = maxyeypr,d(X, ¢j) (3.12)

Nakon toga potrebno je za objekt o; prona¢i minimalnu udaljenost medu maksimalnim

udaljenostima do sredista grozdova:

MinMaxD(o;, cj) = mincjec{MaxD (0i,¢j)} (3.13)

Iz svega navedenog je ocito, da je minimalna udaljenost od objekta do sredista grozda
manja od ocekivane udaljenost ED, te da je maksimalna udaljenost od objekta do sredista

grozda veca od ocekivane udaljenosti ED kao $to je prikazano sljedecom jednadzbom:

MinD(oi, cj) < ED(o0;,¢j) < MaxD(o;, c;) (3.14)
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Prema jednadZbi (3.14), ako za dva razliCita grozda c, i ¢, vrijedi da je minimalna
udaljenost od nesigurnog objekta o; do grozda c, ve¢a od maksimalne udaljenosti objekta o;

do grozda c, kao na sljedecoj jednadzbi:

MinD(o;,c,) = MaxD(o;, ¢}) (3.15)

Grozd c, se bez racunanja o¢ekivane udaljenosti moze odbaciti kao kandidat za objekt o;.
Postupak se ponavlja i svi grozdovi koji imaju minimalnu udaljenost do objekta o; veéu od
najmanje maksimalne udaljenosti MinMaxD do objekta o; su odbaceni kao kandidati.
Postupak je ponovljen za sve objekte iz skupa nesigurnih objekata i izbjegava se racunanje

vecine oc¢ekivanih udaljenosti. Algoritam MinMax opisan je sljede¢im pseudo kodom:

Za svaki grozd c; 1 objekt o;
Izracunati MinD(oj,¢c;) 1 MaxD(o;.c;)
Izracunati MinMaxD(o;)
Za svaki grozd ¢; iz skupa grozdova
Ako je MinD(oi,cj)>MinMaxD(0,-)
Ukloniti grozd ¢; kao kandidata za objekt o;
Za sve preostale grozdove izracunati ED

Slika 3.3 Pseudo kod algoritma MinMax

Za sve preostale grozdove, koji nisu odbaceni MinMax algoritmom, potrebno je izracunati
njihovu ocekivanu udaljenost do objekta o; i objekt se dodjeljuje onom grozdu koji ima
najmanju ocekivanu udaljenost. Osim navedenog poboljSanja u odnosu na uk-means,

algoritam MinMax nudi jo§ jedno poboljSanje. Svaki put kad se izraCuna ocekivane
udaljenosti ED(o;, c;) upisuje se vrijednost najmanje ocekivane udaljenosti Min (ED (oi, Cj))

i ako je minimalna udaljenost nekog grozda manja od najmanje ocekivane udaljenosti on se

odbacuje prema sljedec¢oj jednadzbi:

MinD(oi, cp) > Min (ED (oi, cj)) (3.16)

Na taj nacin dodatno je smanjen broj raCunanja ocekivanih udaljenosti. Algoritam
MinMax je u¢inkovit kod odbacivanja onih grozdova koji su daleko od objektu o; najblizeg

grozda. Druga bitna stavka kod algoritma MinMax je veli¢ina MBR-a. Ako je MBR malen
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vecéina grozdova ¢e biti odbacena bez racunanja ocekivane udaljenosti, no ako je MBR velik
tada ¢e najmanja maksimalna udaljenost biti velika i proces odbacivanja grozdova nece biti
toliko uspjesan. Moze se zakljuciti da je uspjeSnost algoritma MinMax ovisna o velicini
podrucja nesigurnosti, i ako je podruc¢je nesigurnosti malo algoritam ¢e imati kraca vremena

razvrstavanja, dok ¢e u suprotnom slu¢aju imati dulja vremena razvrstavanja.

Kako bi se smanjilo minimalno podrucje nesigurnosti moguce je napraviti odredena
poboljsanja. U [61] predloZena je upotreba nejednakosti trokuta, koje se koristi za odredivanje
najbolje gornje i donje granice udaljenosti izmedu dvije tocke. Poboljsanjem granica dodatno
se smanjuje broj racunanja oc¢ekivanih udaljenosti. Za potrebe nejednakosti trokuta mora se
uzeti sidri$na to¢ka y. Pomocu nejednakosti trokuta moze se odrediti gornja i donja granica

o¢ekivane udaljenosti ED izmedu objekta o; i grozda c; prema sljedecoj jednadzbi:

ED(o;, cj) < ED(o;,y) +d(y,cj) (3.17)

gdje je d(y, ¢;) udaljenost od sredista grozda c; do tocke y.

Ako se ocekivana udaljenost izmedu objekta o; 1 tocke y izraCuna prije samog
razvrstavanja, jer se ona ne mijenja tijekom iteracija, slijedi da se gornja granica oéekivane
udaljenosti ED (oi,cj) moze izraCunati koristeé¢i jednostavno racunanje udaljenosti izmedu
toCke y i srediSta grozda c;. Ovakav nacin raCunanja zove se metoda procjene gornje granice
pomocu predracuna ocekivanih udaljenosti (eng. Upper Bound Estimation on Precomputed
Expected Distances) i oznacava se s U,,.. Sada je vrlo lako dodati procijenjenu gornju
granicu u algoritam MinMax. Procijenjena gornja granica usporeduje se s maksimalnom
udaljenosti i kao maksimalna udaljenost uzima se manja od njih. To se moze opisati sljede¢im

pseudo kodom:

If(Upreij < MaXD(Oi,Cj) {MCIXD(Oi,C]‘) = Upreij} (318)

Budu¢i da se procijenjena granica koristi samo u onim sluéajevima kad daje bolje
vrijednosti, to jest manju gornju granicu, ne moze se dogoditi da se dobije vece podrucje
nesigurnosti upotrebom procijenjene granice. Osim toga mogucée je koristiti vise sidriSnih
tocaka i za svaku to¢ku dobiti procijenjenu gornju granicu. Na kraju se odabire procijenjena

granica koja ima najmanju vrijednost. U prakti¢noj primjeni treba vidjeti koliko sidri$nih
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to¢aka se moze uzeti, a da se i dalje dobije uSteda na vremenu izvodenja. Sluzeéi se slicnim

principom moguce je procijeniti i donju granicu prema sljedecoj jednadzbi:

ED(oi,cj) > |d(y, c]-) - ED(ol-,y)| (3.19)

Donja granica o¢ekivane udaljenosti £ D(oi, cj) moze Se izraunati koriste¢i jednostavno
raCunanje udaljenosti izmedu tocke y i srediSta grozda c;. Procijenjena donja granica Ly,

usporeduje se s minimalnom udaljenosti i kao minimalna udaljenost uzima se veca od njih. To

se moze opisati sljede¢im pseudo kodom:

If(Lpreij = MinD(Oi, C]) {MinD(Oi, Cj) = Lpreij} (320)

Budu¢i da je sada minimalna udaljenost potencijalno veéa nego prije, veca je i
vjerojatnost za uspjesno odbacivanje grozdova. Upotrebom procijenjene gornje i donje
granice dobiveno je potencijalno smanjenje gornje granice i povecanje donje granice. Slijedi
da ¢e biti potrebno racunati manji broj ocekivanih udaljenosti. No sam proces procjene
granica ima svoju cijenu, to jest povecanje vremena izvodenja. Ako se koristi r sidri$nih
tocaka u skupu nesigurnih objekata koji ima n ¢lanova tada je potrebno izraCunati nr
predracunskih o¢ekivanih udaljenosti. Slijedi da ¢e se metoda procjene isplatiti samo u onome
sluc¢aju kad je broj grozdova koji ¢e biti odbaceni u svim iteracijama pomocu ove metode veéi
od nr. Jako je bitno odabrati ispravan broj sidrisnih tocaka r kako bi procjena bila isplativa i

kako bi se dobilo skracenje vremena izvodenja.

U [61] je dokazano kako za smanjenje gornje granice sidriSne tocke trebaju biti unutar
minimalnog podruc¢ja nesigurnosti. Ako je to¢ka y izvan MBR-a objekta o;, a tocka y' je
tocka na rubu MBR-a koja je najbliza tocki y, mogu se dogoditi dva razli¢ita slucaja kao Sto

je prikazano na slici 3.4.
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Slika 3.4 Primjer jedne sidris$ne to¢ke koja se nalazi izvan MBR-a

U prvome slucaju na slici 3.4, pravac koji spaja tocke y i y' okomit je na rubove MBR-a,
dok se u drugom slucaju tocka y’ nalazi u kutu MBR-a. Ako se uzme to¢ka x koja se nalazi
unutar MBR-a i koja se nalazi na pravcu koji spaja tocke y i y' to jest x = z, kao $to je

prikazano na slici 3.4, tada vrijedi sljedeca jednakost:

d(x,y) =2 d(x,y) (3.21)

U suprotnome ako se to¢ka x ne nalazi na pravcu koji spaja to¢ke y i y' vrijedi sljede¢a

jednakost:

d(x,z) - d(x,z)

d(x,y) = =
(xy) coSLyxz ~— cosLy'xz

=d(x,y") (3.22)

1z jednadzbe (3.22) slijedi:

ED(uy) = [ fidGndx = [ f@dGy)dx=ED(opy)  (329)

Znaci da tocka y koja minimizira o¢ekivanu udaljenost ED (o0;, y) mora biti unutar MBR-
a objekta o;,. Ne postoji jednostavan nacin pomocu kojeg se moze izraCunati koja tocka
minimizira o¢ekivanu udaljenost pa se u praksi uzimaju razlicite tocke unutar MBR-a objekta
0;. Najbolje je odabrati tocke na razli¢itim stranama MBR-a. Ovisno o broju sidrisnih tocaka

postoje razli¢iti modeli odabira tocaka kao Sto je prikazano na slici 3.5. Ako se uzima jedna
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tocka tada je najbolje odabrati srediste MBR-a, u modelu s pet to¢aka uzima se srediste MBR-
a 1 srediSta svih stranica pravokutnika koji odreduje MBR, $to osigurava da je barem jedna od

toc¢aka bliZe reprezentativnoj tocki objekta nego neka tocka izvan MBR-a.

— K X xK— X
?' (
O; ' 0] O;
x >[< X X X X X
\ |
\ I
|
. f
— K x K X

Slika 3.5 Primjer modela s jednom, pet i devet sidri$nih to¢aka

Moze se pokazati da odabir sidri$nih toCaka za procjenu gornje granice daje bolje
vrijednosti i za donju procijenjenu granicu [61]. Primjena navedenih metoda za procjenu
granica posebno je pogodna u onim primjenama u kojima dio objekata ¢esto ne mijenja svoju
poziciju. Za takve objekte nije potreban stalan predracun ocekivanih udaljenosti $to dodatno

smanjuje vrijeme izvodenja.

Osim smanjenja razlike izmedu donje 1 gornje granice o¢ekivane udaljenosti nejednakost
trokuta nudi jos jedno poboljsanje. Moguce je Sto vise smanjiti udaljenost d(y, cj) izmedu
tocke y i srediSta grozda c;. Stoga se preporuca u iducoj iteraciji kao sidriSnu tocku y uzeti
srediSte grozda iz prethodne iteracije, jer veé postoji izraCunata ocekivana udaljenost
ED(o;,y) koja je izratunata u prethodnoj iteraciji [61]. Ako je grozd ¢; u iducoj iteraciji
oznacen s ¢j moze se pretpostaviti da je udaljenost d(cj, c]f) izmedu srediSta grozda u dvije
iteracije mala, pogotovo nakon veceg broja iteracija kad se srediSte grozda pomice za
neznatne udaljenosti. Primjenom novog poboljSanja za objekt o; i grozd c; nastaju dva
razli¢ita slucaja. Prvi slucaj je kada MinD(ol-,Cj) > MinMaxD(o;) i tada se grozd ¢; moze
odbaciti bez racunanja oc¢ekivane udaljenosti. U iducoj iteraciji radi se usporedba novih
udaljenosti MinD(o;, cjf) > MinMaxD(0;). Budu¢i da se srediSte grozda nije znatno

promijenilo postoji vrlo velika vjerojatnost da ¢e i grozd c; biti odbacen.

Drugi sluéaj je kada MinD(o;, cj) < MinMaxD(o;) i tada se grozd ¢; ne moze odbaciti

bez racunanja ocekivane udaljenosti ED(oi,cj). U iducoj iteraciji potrebne je izraCunati
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gornju granicu ocekivane udaljenosti ED (oi, cj’) koja se raCuna uzimanjem srediSta grozda iz

prethodne iteracije kao sidri$ne to¢ke y. Jednadzba za nejednakost trokuta sada izgleda:

ED(o;, c]’) < ED(ol-,cj) + d(cj,cj) (3.24)

U prethodnoj iteraciji izratunata je odekivana udaljenost ED(o;, c;) pa se gornja granica
ocekivane udaljenosti ED (oi, cj') moze izraCunati jednostavnim racunanjem udaljenosti
d(cj, c]f). Ova metoda se zove pomicanje srediSta grozdova (eng. Cluster shift) i gornja

granica o¢ekivane udaljenosti oznacava se s U_.;. Donja granica L., moZe se izraunati prema

sljedecoj jednadzbi gdje je srediste grozda iz prethodne iteracije opet uzeto kao sidri$na tocka:

ED (o ¢j) = |ED(0;, ¢;) — d(cj, ¢f)| (3.25)

Prednost metode pomicanja srediSta grozdova je u tome $to nije potreban predraun
ocekivanih udaljenosti, jer su one ve¢ izracunate u prethodnoj iteraciji. Navedene granice
ocekivanih udaljenosti Upye, Lpre, Ucs | Les mogu se medusobno kombinirati u razlicitim
situacijama. Preporucuje se u prvim iteracijama koristiti Uy, | Lyye, jer se tada sredista
grozdova pomicu za znatnije vrijednosti, budu¢i da objekti jo§ migriraju medu grozdovima. U
kasnijim iteracijama sredi$ta grozdova se neznatno pomicu pa se preporucuje Koristiti granice
U 1 L.s. Rezultati pokusa koji pokazuju ucinkovitost pojedinih granica i broj sidri$nih tocaka

predstavljeni su u [58].

3.3. Algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame

U proslom poglavlju opisan je algoritam MinMax koji je znacajno povecao uspjesnost
razvrstavanja u odnosu na uk-means algoritam. Algoritam MinMax koristio je minimalno
podrucje nesigurnosti za odredivanje granica oc¢ekivane udaljenosti, na osnovu kojih se moglo
izbje¢i raCunanja vecine ocekivanih udaljenosti. Nedostatak algoritma MinMax je u tome $to
on ne uzima u obzir geometrijsku strukturu prostora R™. Nasuprot tome, algoritam koji koristi

Voronojeve dijagrame uzima u obzir geometrijsku strukturu prostora R™ i na taj nacin
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odbacuje veci broj grozdova [56]. On pomocu skupa grozdova C = {cy,c;, ..., cx} dijeli

geometrijski prostor R™ na k Voronojevih dijagrama (¢elija) koje imaju sljedece svojstvo:

d(x,¢;) <d(x,c;) Vx€eV(q), ¢ #¢g (3.26)

Izgled jedne Voronojeve ¢elije prikazan je na slici 3.6.

O ]
Co .
O3
. L
Cy Cx
Vs
Oz
[ ]
CH

Slika 3.6 lzgled jedne Voronojeve ¢elije V5

Granica izmedu dvije susjedne celije V(cp) i V(cq) je simetrala (eng. Bisector) koja se
oznacava s Bpq. TO je pravac koji je okomit i prolazi polovicom duzine koja medusobno
spaja srediSta grozdova c, i c¢;. Pomocu svojstva prikazanog jednadzbom (3.26) iterativno se
za svaki objekt o; provjerava lezi li njegov MBR u potpunosti unutar neke od Voronojevih
¢elija. Ako je taj uvjet zadovoljen objekt o; se pridruzuje grozdu unutar ¢ije celije se nalazi.

To se moze zakljuciti, jer vrijedi sljedece svojstvo:

Ed(oi,cp) < ED(ol-,cq) Veq € C\{cp} (3.27)
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Ako se objekt o; pridruzi nekom grozdu c,, unutar Cije Celije se nalazi njegov MBR, nema
potrebe za racunanjem ocekivane udaljenosti ED, i svi ostali grozdovi se odbacuju kao
potencijalni kandidati za objekt o;. Sa slike 3.6 je vidljivo da se MBR objekta o, u potpunosti
nalazi unutar celije V3 pa je objekt o, pridruzen grozdu c; bez racunanja ocekivane
udaljenosti, a svi ostali grozdovi su odbaceni kao kandidati. Nasuprot tome, sa slike 3.6 je
vidljivo da se MBR objekta 0, djelomi¢no nalazi unutar Celije V5 pa se objekt o, ne moze
pridruziti grozdu c3. Isti slucaj je i za objekt o5 ¢iji se MBR u potpunosti nalazi izvan ¢elije
V5. Za sve objekte koji nisu pridruzeni jednom od grozdova potrebno je izracunati o¢ekivane

udaljenosti. Algoritam pomo¢u Voronojevih dijagrama opisan je sljede¢im pseudo kodom:

Izracunati Voronojeve diagrame za C={cy, ..., ¢,/
Za svaki ¢; iz skupa grozdova i objekte o;
ako je MBR; unutar V(c;)
objekt o; se dodjeljue grozdu ¢
Za sve nedodijeljene objekte i grozdove ¢, ,c,
ako je MBR;na istoj strani B, kao grozd c,
ukloni ¢, kao kandidata
Za sve preostale grozdove izraCunati ED

Slika 3.7 Pseudo kod algoritma koji koristi Voronojeve dijagrame.

Osim odbacivanja grozdova pomoc¢u Voronojevih dijagrama ova metoda moze odbacivati
grozdove pomocu simetrala. Ranije je reCeno da se Voronojevi dijagrami konstruiraju
pomocu simetrala, koje su dostupne uz malo dodatnog vremena izvodenja. Za svaki objekt o;
se provjerava lezi li njegov MBR u potpunosti u ravnini Hp/,. Ako je taj uvjet zadovoljen
grozd c, se odbacuje kao kandidat za objekt o;. Medusobnom usporedbom preostalih
grozdova, jos se nekoliko grozdova moze odbaciti kao potencijalni kandidati za objekt o; i
time je dodatno smanjen broj ra¢unanja oc¢ekivanih udaljenosti. Sljedeci teorem dokazuje da
algoritam pomoc¢u Voronojevih dijagrama odbacuje veci broj grozdova nego algoritam
MinMax [56].

Teorem — Za neki objekt o; € O igrozd ¢, € C,p = 1, ..., k, vrijedi da ako algoritam pomocu
Voronojevih dijagrama ne odbaci grozd c, kao kandidata za objekt o; tada ga nece odbaciti
niti MinMax algoritam. Kao dokaz koristi se grozd c, koji ima najmanju maksimalnu

udaljenost MinMaxD do objekta o; prema sljedecoj jednadzbi:

MaxD (oi, cq) = MinMaxD (o;) (3.28)
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tada se mogu dogoditi dva razli¢ita slu¢aja. U prvom slucaju grozdovi c, i ¢, su jednaki. Tada
vrijedi sljedece:
MaxD(o;, c,)

MaxD(o;,¢c,) p=q (3.29)
MinMaxD (o;)

A

MaxD(o;, c,)

MinMax algoritam odbacuje grozd c, kao kandidata za objekt o; samo u onim
slu¢ajevima kada je MaxD(o;,¢,) > MinMaxD(o;), zbog toga on neée odbaciti grozd ¢, u
ovome slucaju iz ¢ega slijedi da je teorem zadovoljen. U drugome slucaju grozdovi c, i ¢, su

razliciti. U tome slucaju mogu postojati dva nova pod slucaja. U prvome pod slu¢aju MBR

objekta o; se u potpunosti nalazi u ravnini Hg,. U tome slucaju grozd ¢e biti odbacen, $to ne

mora biti slucaj za algoritam MinMax, pa je teorem i dalje zadovoljen. U drugome pod

slucaju MBR objekta o; se preklapa s ravninom H,,,. Ako se pogleda tocka x, kao $to je

prikazano na slici 3.8, i za koju vrijedi MBR; N (H,,q U Bp)q)-

Slika 3.8 Primjer odbacivanja grozda u slu¢aju kad MBR objekta sijeCe simetralu
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Dobije se sljedece:

< d(x,¢q) jer je x € MBR;
< d(x,cq) jer jex € Hy/q U Bpq

MaxD (s, ¢p) - MaxD(o;, c,) po definiciji (3:30)
=  MinMaxD(o;) po definiciji

I u ovome slucaju uvjet algoritma MinMax nije zadovoljen i grozd c, nije odbacen, pa

teorem i dalje vrijedi. Na slici 3.9 prikazan je slu¢aj u kojem algoritam pomocu Voronojevih

dijagrama odbacuje grozd, dok ga algoritam MinMax ne odbacuje.

d
S
o 400
2 v £
+0\°“m o/
We o] {%’
1 ' S

2 1 0 1 %20

MinD(0;, Cg)=3—+

-1 MBR;

Slika 3.9 Primjer uspjesnog odbacivanja grozda pomocu algoritma koji koristi VVoronojeve

dijagrame i neuspjesnog odbacivanja pomocu algoritma MinMax

Na slici 3.9 prikazani su grozdovi c, i ¢, i simetrala By, izmedu dva grozda koja je

q rlq

jednaka koordinatnoj osi y. Ovakvo rjesenje je odabrano radi lakSe razumljivosti primjera. Na
istoj slici prikazan je i objekt o; ¢iji se MBR u potpunosti nalazi u ravnini H, 4. Zbog toga je

grozd ¢, odbacen kao kandidat za objekt o;. Ako se ocitaju koordinate sa slike dobije se da je:
MinD(oi, cq) =3
MaxD(oi, cq) =34

MaxD(oi, cp) =10
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Slijedi da je MinMaxD(o;) > MinD(oi,cq) pa algoritam MinMax ne moze odbaciti
grozd cg, jer nije zadovoljen uvjet za odbacivanje grozda. Pomocu svega navedenog dokazano
je da algoritam koji Kkoristi Voronojeve dijagrame ima veci broj odbacenih grozdova nego
algoritam MinMax, $to je bio i cilj gornjeg teorema. Za sve grozdove koji nisu odba¢eni mora
se racunati oc¢ekivana udaljenost ED. Da bi se smanjilo potrebno vrijeme raunanja moze se
koristiti djelomi¢no raunanje ocekivane udaljenosti, u kojem nije potrebno racunati Citavi
integral od ED(ol-, cq). Ako se promatraju dva grozda c, i c, te objekt o;, i ako MBR objekta

0; sijeCe simetralu B, tada se MBR dijeli na dva dijela X i Y za koje vrijedi sljedece:

XUY=MBR;, XNnY=0,X €V(c,) (3.31)

Slika 3.10 Podjela minimalnog podru¢ja nesigurnosti na dva dijela

Podjela minimalnog podrucja nesigurnosti MBR prikazana je na slici 3.10. Sada se

racunanje oc¢ekivane udaljenosti moze rastaviti na dva manja integrala:

ED (0 c,) = f d(x,¢,) fi ()

XEMBR;

= f d(x, Cp)ﬁ(x) +f d(x, Cp)fi(x) = EDX(Oi:Cp) + EDy(Oi, Cp) (332)

Xe

Jednadzba (3.32) se na isti nacin primjenjuje na grozd c,. Buduc¢i da vrijedi x € V(c,)

S“Jed| daje EDx(Oi, Cp) < EDx(Oi, Cq).
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Nakon toga treba izradunati vrijednosti integrala EDy(0;,¢,) | EDy(0;,¢q) i ako vrijedi

sljedeca nejednakost:

EDy(Oi, cp) < EDY(oi, cq) (3.33)

tad vrijedi sljedece:

ED (oi, cp) < ED (ol-, cq) (3.34)

I grozd ¢, moze biti odbacen kao kandidat za objekt o;. Ako gornji uvjet nije bio
zadovoljen grozd ¢, se ne moze odbaciti kao kandidat za objekt o; i mora se raCunati
o¢ekivana udaljenost ED (oi, cq), no prednost je u tome S$to se samo mora izracunati
EDx(o0;,c4) i zbrojiti ve¢ ranije izraunatu EDy(o0;, c,) kako bi se dobila o¢ekivana udaljenost
ED (oi, cq). Koristenjem djelomi¢nog racunanja ocekivane udaljenosti odbacuje se veci broj
grozdova uz nesto dodatnog racunanja. Bitno je naglasiti da se ova metoda moze kombinirati i
s metodom pomicanja sredista grozdova (eng. Cluster shift) koja je predstavljena u poglavlju
0 algoritmu MinMax kako bi se dobili jo§ bolji rezultati. Pokusi su pokazali da se
kombinacijom ovih dvaju metoda dobiju bolji rezultati uz nekoliko dodatnih matematickih

operacija.

3.4. Razvrstavanje pomoc¢u R-stabla

Razvrstavanje pomoc¢u R-stabla nastoji grupirati nesigurne objekte u slicne grupe i
umjesto da se racunske operacije provode nad objektima one se provode nad grupama [57].
Na taj nacin se uvjeti za odbacivanje grozdova koji su koristeni u algoritmima za
razvrstavanje mogu ispitivati nad ¢itavom grupom umjesto nad jednim objektom. Prednost je
u tome $to se taj uvjet ispituje samo jednom, a prije se ispitivao nad svakim objektom
posebno, te ako je uvjet zadovoljen grozd se odbacuje za sve objekte koji se nalaze u
odbacenoj grupi. U najboljem slucaju moze se dogoditi da se jedan grozd dodijeli Citavoj

grupi i onda nema potrebe za racunanjem ocekivane udaljenosti za sve objekte unutar grupe.

Razvrstavanje pomocu R-stabla spada u hijerarhijske algoritme, jer se dvije grupe mogu
spojiti u jednu i tako stvaraju hijerarhiju grupa. Tehnike za odbacivanje grozdova mogu se

primijeniti na razlicite razine u stablu i ako je uvjet zadovoljen za gornju razinu, slijedi da je
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uvjet zadovoljen i za sve grupe u razinama ispod nje. Stoga je logi¢no krenuti od korijena
stabla prema dolje i ispitivati uvjete. Ako je uvjet zadovoljen na vecoj razini dobiju se bolja
vremena izvodenja, jer je napravljeno manje ispitivanja uvjeta i odbacen je veéi broj objekata.
R-stablo je takva struktura u kojoj se sve vanjske grane nalaze na istoj dubini, to jest na istoj
razini. U unutarnje ¢vorove stabla se ne spremaju MBR-ovi svih objekata nego samo MBR

grupe. Primjer R-stabla prikazan je naslici 3.11.

Korijen | \ [ eee ] |
N‘

Unutarnji | | IEEEE | | [ e ] | oen

Vanjski | | [ ] | | [ ] | -e-

| | b l

pdf; pdf; pdf

Slika 3.11 Primjer R-stabla

Broj objekata u jednoj vanjskoj grupi, to jest ¢voru, nije fiksan, nego se odreduje prema
broju objekata koje treba umetnuti u stablo. Ukupna visina stabla ovisi o ukupnom broju
objekata i broju objekata u jednoj grupi. Za razliku od unutarnjih ¢vorova gdje se ne spremaju
podaci o0 objektima, u vanjskim ¢&vorovima se sprema MBR svakog objekta, srediste
nesigurnog objekta 1 pokaziva¢ na PDF objekta koji se sprema u vanjskoj memoriji radi
smanjenja memorijskog prostora potrebnog za stablo. No PDF moZe biti spremljen 1 u
samome stablu. Svi vanjski ¢vorovi Se udruzuju i tvore unutarnje ¢vorove. U unutarnjim
¢vorovima se sprema MBR grupa potomaka, broj objekata u pojedinim grupama potomaka,
srediSte grupa potomaka i pokaziva¢ na ¢vorove potomaka. Algoritam pomocu kojeg se stvara
R-stablo (eng. Sort Tile Recursive algorithm) detaljno je opisan u [57]. Algoritam krece od
nizih razina prema gore i na kraju zavrSava s korijenskim ¢vorom. Primjer konstrukcije R-

stabla pomoc¢u ovog algoritma prikazan je na slici 3.12.

Na slici 3.12 prikazano je 36 MBR-ova nesigurnih objekata. Ako u svakom vanjskom
¢voru treba biti Cetiri objekta, slijedi da je potrebno devet vanjskih ¢vorova. Algoritam u prvoj
iteraciji dijeli objekte u devet razli¢itih grupa kao $to je prikazano na slici 3.12. Podjela se
prvo radi po x koordinatnoj osi i nastoji se podijeliti objekte u tri okomite grupe. Dijeli se na

tri grupe, jer je to jednako korijenu iz ukupnog broja grupa. SrediSta objekata se sortiraju
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prema x koordinatama i tako u svakoj grupi imamo po 12 ¢lanova. Nakon toga se svaka grupa
dijeli u tri nove grupe sortirajuéi ih prema y koordinatnoj osi i tako se dobije podjela objekata
na devet grupa. Vise razine se grupiraju na sli¢an nacin i sve se ponavlja dok se ne dode do

korijena stabla u kojem se nalaze svi objekti.

- --- nesigurni
I objekt

1. S |
I il | l

I____T_'-l___"' .
H——
] || -
E—————— _A—]::] —F—
| r | —
l——| L __‘"T\x grupni MBR

_______ le— granica po X osi

Slika 3.12 Konstrukcija R-stabla podjelom objekata u grupe

Razvrstavanje pocinje tako da se prvo provjerava korijenski ¢vor. Korijenski ¢vor sastoji
se od vise unosa od koji svaki unos predstavlja jednu grupu ili nad grupu koja se sastoji od
viSe podgrupa s nizih razina. Za svaki unos u korijenskom ¢voru, i njegov MBR koji je
spremljen u stablu, primjenjuje se neki od algoritama za razvrstavanje. Algoritmi se na grupe
primjenjuju na isti nadin kao $to se primjenjuju i na same objekte. Ako je uvjet algoritma
zadovoljen za grupu onda je zadovoljen za sve objekte unutar grupe, te za sve objekte u
podgrupama.

To je znaCajno poboljSanje u vremenu izvodenja procesa razvrstavanja, jer se uvjeti ne
moraju provjeravati nad cijelim podstablom promatranog ¢vora. Pobolj$anje je bolje Sto se
odbacivanje dogodi na viS§im razinama. Na primjer ako je u promatranoj grupi bilo 30 ¢vorova
potomaka, a u svakom ¢voru je bilo 5 objekata, slijedi da nema potrebe za provjeravanjem
150 objekata. Bitno je napomenuti da se R-stablo konstruira na samome pocetku i ne mijenja
se tijekom iteracija, pa su troskovi konstrukcije R-stabla zanemarivi u odnosu na ukupno

vrijeme razvrstavanja.
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Algoritam za razvrstavanje pomoc¢u R-stabla nastaje izmjenom uk-means algoritma, tako
da se umjesto objekata razvrstavaju grupe, to jest unutarnji ¢vorovi R-stabla. Procesiranje
vanjskih ¢vorova je sli¢no procesiranju unutarnjih ¢vorova, samo se mora dodati dio za
racunanje ocekivanih udaljenosti. Razvrstavanje pomoc¢u R-stabla opisano je sljede¢im

pseudo kodom:

Odabrati k razlicitih grozdova
Ponavljati
Za svaki ¢vor stabla
koristiti neki od algoritama za odbacivanje koristeci
MBR grupe (¢vora)
ako je preostao samo jedan grozd kandidat
sve objekte iz grupe dodijeli tome grozdu
u suprotnom
ako je unutarnji ¢vor
pozvati proceduru UnutarnjiCvor
u suprotnom
pozvati proceduru VanjskiCvor
Izracunati nova sredista grozdova
Sve dok sredista grozdova ne konvergiraju

Slika 3.13 Pseudo kod algoritma pomo¢u R-stabla
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4. Podjela podruéja skupa objekata i paralelno razvrstavanje simetralnom

podjelom prostora

Razvrstavanje nesigurnih objekata vremenski je zahtjevan proces i najvise istrazivanja
posveceno je u trazenju postupaka koji skracuju vrijeme izvodenja procesa razvrstavanja. U
prakticnim primjenama pozeljno je Sto prije dobiti Zeljene rezultate kako bi se na osnovi njih
mogle odrediti buduce akcije, saznati trenutno i predvidjeti buduce stanje proucavanog
sustava. U ovoj disertaciji proucavane su prednosti i nedostaci postojec¢ih algoritama za
razvrstavanje kako bi se stvorili novi algoritmi koji ¢e skratiti vrijeme izvodenja procesa
razvrstavanja. U razli¢itim primjenama broj promatranih nesigurnih objekata moze biti jako
velik pa se njihovi podaci moraju spremati u bazu podataka. Prvo se nastojalo napraviti takvu
strukturu podataka kojoj se moze pristupati u S$to kraCem vremenu, to jest $to brze Citati |
mijenjati vrijednosti podataka. Ako se koriste SQL baze podataka mogucée je koristiti
indeksiranje [60] pomocu kojeg se vrijednostima u bazi dodaju indeksi. Dodavanjem indeksa
upiti nad bazom podataka izvrSavaju Se znatno brze i ubrzavaju pribavljanje trazenih
vrijednosti. Nadalje, istrazivano je koji algoritmi imaju najbolji postupak odbacivanja

grozdova kao kandidata za pojedini objekt.

Pod samim postupkom odbacivanja grozdova promatraju se dvije razlicite stvari. Prvo se
promatra koji algoritam ima veci postotak odba¢enih grozdova, a zatim se promatra brzina
procesa odbacivanja grozdova. Neki algoritam moze imati veci postotak odbacenih grozdova,
ali sam proces odbacivanja moze biti sporiji nego kod drugog algoritma. Stoga algoritam
moze imati dulje vrijeme izvodenja procesa razvrstavanja iako je odbacio veéi broj grozdova.
Na primjer, algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame ima veci postotak odbacenih
grozdova nego algoritam MinMax, ali je proces odbacivanja brzi kod algoritma MinMax.
Stoga je nuzno za razli¢iti broj objekata, broj grozdova, velicinu MBR-a i broj uzoraka
pokusima provjeriti brzinu izvodenja pojedinog algoritma. Kao $to je ranije re¢eno MBR je
predstavljen pomocu funkcije gustoce vjerojatnosti (eng. Probability density function-PDF)
koja je predstavljena skupom uzoraka. Uzorci nastaju tako da se MBR podijeli na odredeni
broj celija i svaki uzorak ima vjerojatnost da se objekt nalazi na tome uzorku. Zbroj
vjerojatnosti za sve uzorke unutar MBR-a mora biti jednak jedan. Zbog preciznosti potreban
je velik broj uzoraka za predstavljanja PDF-a svakog objekta §to znatno poveéava vrijeme

racunanja ocekivane udaljenosti, jer se racuna udaljenost od svakog uzorka do sredista
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grozda. Vrijeme racunanja ocekivane udaljenosti je i po nekoliko stotina puta dulje nego
racunanje jednostavne euklidske udaljenosti. Stoga su istrazivani i nacini kako S§to
jednostavnije izracunati oc¢ekivanu udaljenost, te dodatno smanjiti vrijeme izvodenja za one
grozdove koji nisu odbaceni i za koje je nuzno raunanje ocekivane udaljenosti [54]. U
idu¢im poglavljima predstavljena su dva postupka koja su razvijena u ovoj disertaciji. Svaki
od postupaka poboljsava jedan dio procesa razvrstavanja, a njihovom kombinacijom dobiveno

je dodatno poboljsanje procesa razvrstavanja.

4.1. Razvrstavanje zasnovano na simetralnoj podjeli prostora,

usporedbom i odbacivanjem grozdova

U ovom poglavlju predstavljen je prvi postupak razvrstavanja nesigurnih objekata koji je
razvijen u ovoj disertaciji. Postupak koristi simetralnu podjelu prostora za odbacivanje
grozdova, pa je nazvan SPP algoritam. Razvrstavanje pomoc¢u SPP algoritma zasnovano je
simetralnoj podjeli prostora izmedu dvaju grozdova, i na osnovi te podjele odbacuje se jedan
od grozdova kao kandidat za promatrani objekt. Simetrala By, je pravac koji je okomit i
prolazi polovicom duzine koja spaja srediSta grozdova c, i c,. Pomocu simetrala
dvodimenzionalni prostor je podijeljen na dvije ravnine H,,,, i Hg . U prvoj ravnini nalazi se

grozd c,, a u drugoj c,. Iz svega navedenog slijede svojstva:

d(x, cp) < d(x, cq) Vx € Hy,/q (4.2)
d(x,cp) =d(x,c;) Vx € By (4.2)

Iz svojstava (4.1) i (4.2) moze se zakljuciti: ako se neka tocka x nalazi u ravnini Hy g,
onda je ona blize sredistu grozda c, nego grozda c,. Vrijedi i obrnuto, ako se neka tocka x
nalazi u ravnini H,,, onda je ona bliZe srediStu grozda c, nego grozda c,. Drugo svojstvo

govori ako se neka tocka x nalazi na simetrali B,,, tad je ona jednako udaljena od sredista

plq
grozdova c, i c¢4. U poglavlju 3.3 je pojaSnjeno da algoritam koji Koristi Voronojeve
dijagrame za svaki objekt o; iterativno provjerava lezi li njegov MBR u potpunosti unutar
neke od Voronojevih ¢elija. Ako je taj uvjet zadovoljen objekt o; se pridruzuje grozdu cije je

srediSte unutar iste Celije, a ostali grozdovi se odbacuju bez ra¢unanja oc¢ekivane udaljenosti.
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To je vremenski zahtjevna operacija, jer se mora provjeravati nalazi li se MBR unutar

poligona koji ¢ini Voronojevu ¢eliju.

Nasuprot tome SPP algoritam za svaki objekt o; provjerava lezi li njegov MBR u
potpunosti u ravnini H,,,. Ako je taj uvjet zadovoljen grozd c, se odbacuje kao kandidat za
objekt o;, a grozd c, se usporeduje s preostalim grozdovima. Prednost SPP algoritma je u
tome $to se odbaceni grozd ¢, ne usporeduje s preostalim grozdovima, jer je grozd c, blizi od
njega i on ¢e odbaciti sve preostale grozdove koje bi odbacio i grozd c,. Na taj nacin se broj
usporedbi izmedu grozdova znatno smanjuje, a time se smanjuje i slozenost algoritma. Nakon
Sto se obave sve usporedbe vecina grozdova ¢e biti odbacena kao potencijalni kandidati za

objekt o;.

U poglavlju 3.3 je dokazano da odbacivanje pomocu simetrala odbacuje veéi broj
grozdova nego odbacivanje pomocu algoritma MinMax. Algoritam Kkoji koristi Voronojeve
dijagrame i SPP algoritam odbacuju grozdove na slicnom principu, jer su Voronojeve cCelije
ograniCene sa simetralama. Budu¢i da oba algoritma odbacuju grozdove Koriste¢i sli¢ne
principe, to znaci da ¢e ako jedan algoritam odbaci grozd to uciniti i drugi algoritam. Tako ¢e
SPP algoritam odbacivati vise grozdova od algoritma MinMax §to je i dokazano pokusima u
petom poglavlju. Glavni nedostatak algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame je sporiji
proces odbacivanja grozdova nego kod algoritma MinMax, §to umanjuje korist dobivenu od

veceg broja odbacenih grozdova.

U SPP algoritmu predstavljen je naéin brze konstrukcije simetrala, te brzi proces
odbacivanja grozdova nego kod algoritma pomoc¢u Voronojevih dijagrama. U algoritmu koji
koristi Voronojeve dijagrame mora se provjeriti lezi li MBR objekta o; unutar VVoronojeve
¢elije. Budu¢i da je Voronojeva celija poligon mora se provjeriti nalazi li se MBR objekta o;
unutar poligona, §to je vremenski vrlo zahtjevno i provjerava se za svaku od Voronojevih
¢elija dok se objekt ne pridruzi nekom grozdu. Postupak je vrlo brz ako se grozd dodijeli na
samome pocetku pa je obavljeno vrlo malo provjera. No za one objekte koji imaju veliki
MBR i ne uspiju se dodijeliti niti jednom grozdu moraju se provijeriti sve Celije. Za takve
grozdove koji nisu odbaceni u metodi Voronojevih dijagrama mogu se koristiti simetrale kako
bi se odbacili preostali grozdovi kandidati i smanjio broj racunanja o¢ekivanih udaljenosti.
Algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora nema potrebe za konstrukcijom

Voronojevih dijagrama nego se samo racunaju simetrale.
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Za svaki par grozdova c, i ¢ U skupu grozdova C = {cy, ¢z, ..., i} simetrala By, racuna

se prema sljede¢im jednadzbama:

a=-TP—* 43)

xczp - xczq + yczp - yczq
b =
z(ycp - qu)

(4.4)

Bpg=ax+b (4.5)

Za raCunanje simetrale By, potrebne su samo koordinate toc¢aka (Xcp, Yep) 1 (Xcqs Yeq)
koje predstavljaju srediSta grozdova c, i ¢,. Prvo se izratuna jednadZba pravca koji prolazi
kroz toc¢ke (Xcp,Yep) | (XcqsYeq), @ iz jednadzbe pravca moZe se izraCunati jednadzba
simetrale koja prolazi polovicom duZzine koja Spaja sredista grozdova i okomita je na njih.
Ovakav nacin racunanja simetrala brzi je nego u algoritmu pomoc¢u Voronojevih dijagrama,
jer se tamo prvo racunaju Voronojevi dijagrami pomocu poznatog ,,qhull* algoritma, a onda
se iz njih tek mogu izracunati Simetrale. Osim brzeg racunanja simetrala SPP algoritam ima
brzi proces odbacivanja grozdova. Provjeravanje s koje strane simetrale se nalazi MBR
objekta o; brze je nego provjeravanje nalazi li se MBR objekta o; unutar Voronojeve ¢elije §to

¢e se provjeriti pokusima u petom poglavlju.

Za par grozdova c, i ¢, konstruira se simetrala By q I provjerava na kojoj strani simetrale

pla
se nalazi MBR objekta o;. Ako se MBR objekta o; nalazi s iste strane simetrale kao grozd c,,

onda se grozd c, odbacuje kao kandidat za objekt o;. Takoder vrijedi suprotno, ako se MBR
objekta o; nalazi s iste strane simetrale kao grozd c,, onda se grozd c,, odbacuje kao kandidat
za objekt o;. U slucaju da MBR objekta o; sijeCe simetralu niti jedan od grozdova ne moze
biti odbacen, nego se nastavljaju usporedivati s preostalim grozdovima kandidatima za objekt
0;. Na kraju svih usporedbi ako je samo jedan grozd ostao kao kandidat onda je proces
odbacivanja okoncan, a ako je ostalo vise kandidata za njih je potrebno ja racunati ocekivanu
udaljenost do objekta o;. Kako bi se odbacio jedan od grozdova potrebno je napraviti

projekcije koordinata grozdova c,, ¢, i MBR-a objekta o; na simetralu B, ,.
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Za uspjes$no odbacivanje jednog od grozdova potrebno ja zadovoljiti sljede¢i uvjet:

(YDcp > ycp and Yboi > yoi) or (ybcp < ycp and Yboi < yoi) (4-6)

gdje je y., koordinata grozda c,, y,., jeé y koordinata projekcije grozda c, na pravac
simetrale, y,; je koordinata objekta o;, a y,,; je y koordinata projekcije objekta o; na pravac

simetrale B,4.

Jednadzbom (4.6) moze se provjeriti nalazi li se MBR objekta o; na istoj strani simetrale
By, 4 kao grozd cy, i ako je uvjet zadovoljen grozd c, se odbacuje kao kandidat za objekt o;.

Primjer odbacivanja grozdova pomoc¢u simetralne podjele prostora prikazan je na slici 4.1.

02 (Xo02,Y02)

C3 (Xc3,Ye3)

B3I1 C1 (xc‘lryd)

Slika 4.1 Prvi primjer odbacivanja grozdova simetralnom podjelom prostora

Kao $to je prikazano na slici 4.1 koordinata x.; grozda c; uvrstava se u jednadzbu pravca
simetrale i kao rezultat dobije se koordinata y,.;. Isto tako koordinata x,, objekta o,,
uvrStava se u jednadzbu pravca simetrale i kao rezultat se dobije koordinata y,,,. Radi
jednostavnosti prikazano je samo uvrstavanje koordinate koja predstavlja srediste MBR-a, no
u praksi i pokusima u petom poglavlju uvrstavaju se i Cetiri koordinate s vrhova MBR-a. Na
taj nacin osigurava se da MBR ne sijece simetralu. Ako su neke koordinate s ruba MBR-a na
jednoj strani simetrale, a neke na drugoj strani simetrale, tad se moze zakljuciti da MBR sijece
simetralu i niti jedan od grozdova ne moze biti odbacen. U tom slu¢aju oba grozda trebaju se

usporedivati se preostalim grozdovima sve dok ne budu odbaceni.
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Nakon izracuna projekcije grozdova i objekta na simetralu provjerava se je li zadovoljen
uvjet za odbacivanje grozdova prema jednadzbi (4.6). Sa slike 4.1 se vidi da je zadovoljeni
drugi ili uvjet jednadzbe (4.6). Vidi se da je y,.; koordinata projekcije grozda na simetralu
manja od y.; koordinate grozda, isto tako y,,, koordinata projekcije objekta na simetralu je
manja od y,, koordinate objekta. Buduci da je drugi uvjet zadovoljen grozd c; se moze

odbaciti kao kandidat za objekt o,.

Suprotna situacija, u kojoj su dobivene koordinate vece pa je zadovoljen prvi uvjet
jednadzbe (4.6) prikazana je na slici 4.2. Vidi se da je y,.; koordinata projekcije grozda na
simetralu veéa od koordinate grozda y.;, isto tako y,,, koordinata projekcije objekta na
simetralu je veéa od koordinate objekta y,,. Budué¢i da je sada zadovoljen prvi uvjet
jednadzbe (4.6) grozd c; se moze odbaciti kao kandidat za objekt 0,. Nakon usporedbe svih
preostalih parova grozdova vecéina grozdova je odbacena kao potencijalni kandidati za objekt
0,. Ako je medu kandidatima ostalo vise od jednog grozda potrebno je izraunati o¢ekivane
udaljenosti za preostale grozdove, kako bi se objekt o, dodijelio grozdu sa najmanjom

o¢ekivanom udaljenosti.

Ybo2

C1 (Xc1 ,yc1)

[+]

02 (on 9y02) E y

C3 (Xca,Ye3) Bays

Slika 4.2 Drugi primjer odbacivanja grozdova simetralnom podjelom prostora

U slucaju da u skupu C = {cy,cy, ...,cx} postoji 50 grozdova tada je najveci broj
usporedbi koje se izmedu njih mogu napraviti jednak 50 x 50 = 2500. Usporedivanjem svih
grozdova broj usporedbi bi bio prevelik i proces odbacivanja grozdova bio bi spor. Tu nastupa
glavna prednost algoritma temeljenog na simetralnoj podjeli prostora. U slucaju kada se jedan

od grozdova odbaci kao kandidat za objekt o;, ne moraju se praviti usporedbe izmedu
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odbacenog grozda i preostalih grozdova iz skupa C = {cy,c5,...,cx} . Na primjer, ako se

grozd c, odbaci kao kandidat u usporedbi s grozdom c,,, nema potrebe za usporedbom izmedu

grozda c, i preostalih grozdova kandidata. Buduc¢i da je grozd ¢, pomocu jednadzbe (4.6)
dokazano blizi objektu o;, on ¢e odbaciti sve one grozdove koje bi odbacio i grozd c, u
kasnijim usporedbama. Stoga se rade samo usporedbe izmedu grozda c, i preostalih
grozdova, sve do trenutka kad i on bude odbacen. Broj usporedbi koje se ne moraju napraviti
ovisan je o broju uspje$no odbacéenih grozdova, jer ako grozd nije odbacen za njega se moraju
raditi usporedbe s preostalim grozdovima sve dok ne bude odbacen. Broj izbjegnutih
usporedbi koje se ne moraju napraviti N;,,; opisan je sljedeCom jednadzbom:

Nogr(k — (4.7)

l‘LLS

M:

gdje je Ny g, broj odbacenih grozdova za neki objekt o;, n je broj objekata, a k je ukupan broj

grozdova.

Na taj nacin znacajno je skrac¢en broj usporedbi koje se moraju napraviti i ubrzan proces
odbacivanja grozdova. Budu¢i da usporedbe pripadaju u proces odbacivanja grozdova i
oduzimaju znacajan dio vremena dobiveno je skracenje vremena razvrstavanja. Razvrstavanje

temeljeno na simetralnoj podjeli prostora opisano je sljede¢im pseudo kodom:

Izracunati simetrale za sve grozdove C={cy, ..., Cp}
Za svaki grozd ¢, ,cq Ciniti
ako je MBR; na istoj strani simetrale B4 kao grozd
Cp
ukloni ¢4 kao kandidata
ukloni ¢, iz iteracijske petlje (for)
u suprotnom ako je MBR; na istoj strani simetrale
kao grozd ¢
ukloni ¢, kao kandidata
ukloni ¢, iz iteracijske petlje (for)
Za sve preostale grozdove izra¢unati ED

Slika 4.3 Pseudo kod algoritma temeljenog na simetralnoj podjeli prostora
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4.2. Podjela podrucja skupa objekata odredivanjem prostornih odnosa
objekata

Podjela ukupnog podrucja skupa objekata (eng. Segmentation of Data Set Area -SDSA),
kao $to i samo ime kaze, dijeli podrucje skupa objekata na male pravokutnike jednakih
povrsina. U sljede¢ih nekoliko koraka pojasnjen je proces podjele. Na slici 4.4 prikazano je
ukupno podrucje skupa objekata i raspored grozdova u podrucju. Zbog jednostavnosti objekti
nisu prikazani, jer je njihov broj znatno vec¢i i slika bi postala nejasna. No bitno je napomenuti

da su objekti rasporedeni po ¢itavom podrucju skupa objekata kao i grozdovi.

')
[ ]
Cg. Cg .
L4 C
° 18
016 C1 7
Cs® .
Cis® Cr
L
Ca o
Cs
[ ]
. Ca
C. [
¢ 01; C13
.
Cq c®
[ ] L ]
Cio C11

Slika 4.4 Ukupno podrucje skupa objekata s prikazanim grozdovima

U idu¢em koraku ukupno podrucje skupa objekata podijeljeno je na Cetiri dijela jednakih

povrsina kao §to je prikazano na slici 4.5.

|
®
|
Ca. I .CQ C 4
@ ! 18
C16 :C”
Ce®!
: Cis® Cr
[
__914______.__: ____________
Cs. |
|
C4. C3 | ®
| Ciz Ci3
|
|
o b PP
°
C1o0 I C11
|

Slika 4.5 Podjela ukupnog podruc¢ja skupa objekata na ¢etiri jednaka pravokutna podrucja
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U idu¢em koraku se svaki od Cetiri dobivena dijela sa slike 4.5 dijeli na Cetiri nova i
jednaka dijela kao Sto je prikazano na slici 4.6. Ukupno podrucje skupa objekata sada je
podijeljeno na 16 jednakih dijelova. To ¢e biti i konacan broj, jer je nuzno da se u svakom
pravokutniku nalazi barem jedan grozd, no pozeljno je da ih ima i vise kako bi se osiguralo
ispravno razvrstavanje $to ¢e biti objaSnjeno kasnije. Nakon podjele grozdovi i objekti

podijeljeni su u 16 grupa, ovisno o tome u kojem se pravokutnom podruéju nalaze.
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Slika 4.6 Podjela ukupnog podru¢ja skupa objekata na 16 jednakih pravokutnih podruéja

Broj pravokutnih podrucja na slici 4.6 jednak je 16, no broj pravokutnika na koje se dijeli
podrucje skupa objekata nije fiksan. Broj pravokutnih podrucja ovisan je o broju objekata i
grozdova u ukupnom podruéju skupa objekata, te njihovim medusobnim odnosima. Osim 0
broju grozdova, broj pravokutnih podrucja ovisan je 0 polozaju grozdova u promatranom
pravokutnom podrucju te o polozaju grozdova u susjednim podru¢jima. Razvrstavanje se
obavlja tako da se svako pravokutno podru¢je promatra odvojeno. Algoritam u prvom koraku
uzima jedan pravokutnik i promatra samo objekte koji se nalaze u tome pravokutniku kao $to
je prikazano na slici 4.7. Buduéi da se promatraju samo objekti u jednom pravokutniku nije
nuzno promatrati sve grozdove nego samo grozdove iz tog i susjednih pravokutnika, §to je
zorno prikazano na slici 4.7. Ovisnost broja pravokutnika o broju i polozaju grozdova
proizlazi iz ¢injenice da je nuzno da u svakom pravokutniku bude jedan grozd ili da grozdovi
u susjednim pravokutnicima budu tako rasporedeni da osiguravaju ispravno razvrstavanje.

Grozdovi moraju biti u odredenom podrucju zbog toga da niti jedan grozd iz vanjskih
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pravokutnika, koji se trenutno ne promatraju, ne bude blizi bilo kojem objektu iz promatranog

pravokutnika.

e

Qs |—0t| Cm.

3
]

50

\J

(]
—

Slika 4.7 Razvrstavanje jednog pravokutnog podrucja s objektima i tri susjedna podrucja s

grozdovima

Slika 4.8 prikazuje promatrano pravokutno podrucje i objekte unutar njega. U ovom
slu¢aju promatrano pravokutno podrucje ima pet susjednih pravokutnih podrué¢ja i nuzno je
promatrati grozdove iz tog i susjednih podru¢ja. Svi grozdovi koji se nalaze izvan
promatranih podru¢ja automatski su odbaceni za sve objekte unutar promatranog podrucja bez

racunanja oc¢ekivane udaljenosti.
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Slika 4.8 Razvrstavanje jednog pravokutnog podrucja s objektima i pet susjednih podrucja s

grozdovima
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Algoritam za podjelu podrucja skupa objekata mora osigurati da niti jedan grozd koji se
ne nalazi u promatranim pravokutnicima, nazovimo ga vanjski grozd, ne bude blizi bilo kojem
objektu u promatranom podrucju od grozdova iz unutarnjih pravokutnih podruéja, nazovimo

ih unutarnjim grozdovima. U algoritmu se mogu dogoditi dva sljedeca slucaja:
1. U promatranom pravokutnom podruéju s objektima nalazi se barem jedan grozd.
2. U promatranom pravokutnom podrucju s objektima se ne nalazi niti jedan grozd.

Ako se u promatranom pravokutnom podru¢ju nalazi barem jedan grozd maksimalna
udaljenost o tog grozda do objekata u promatranom pravokutniku opisana je jednadzbom
(4.8). Na slici 4.9 prikazan je slu¢aj maksimalne udaljenosti grozda i objekata unutar

promatranog pravokutnog podrucja.
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Slika 4.9 Maksimalna udaljenost objekta i grozda unutar promatranog pravokutnog podrucja

Ako su dimenzije pravokutnika a x b, i ako je a = b §to je zadovoljeno u veéini
primjena, tada je maksimalna udaljenost MaxD (o;, ¢,,) izmedu unutarnjeg grozda c,, i

nekog objekta o; u promatranom pravokutniku opisana sljedecom jednadzbom:

MaxD(0;, cyp) =+ a? + a? = aV2 (4.8)

Minimalna udaljenost MinD(o;, cyqan;) izmedu vanjskog grozda c,,y; i nekog objekta o;

u promatranom pravokutniku opisana sljede¢om jednadzbom:
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MinD(oi,cvanj) =a (4.9
Da bi podjela podrucja skupa objekata bila ispravna maksimalna udaljenost jednog od

unutarnjih grozdova do bilo kojeg objekta u promatranom pravokutniku mora biti manja od

minimalne udaljenosti vanjskih grozdova:

MaxD (0;, ¢up) < MinD(o;, c,,anj) =a (4.10)
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Slika 4.10 Minimalna udaljenost vanjskog grozda i objekta u promatranom pravokutnom

podrucju

Iz svega navedenog slijedi da najmanja maksimalna udaljenost jednog od unutarnjih
grozdova c,,,, do bilo kojeg objekta o; u promatranom pravokutniku mora biti manja od Sirine
stranica pravokutnika a. Buduéi da se maksimalne udaljenosti pojavljuju u vrhovima
pravokutnika potrebno je provijeriti udaljenosti od unutarnjih grozdova c,, do vrhova
pravokutnika kao $to je prikazano na slici 4.11. Ako postoji grozd u promatranom podrucju
provjeravaju se udaljenosti od vrhova podrué¢ja do tog grozda, te udaljenosti od vrhova do
grozdova iz susjednih pravokutnih podrucja. A ako ne postoji grozd u promatranom podrucju

provjeravaju se samo udaljenosti od vrhova do grozdova iz susjednih pravokutnih podrucja.
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Slika 4.11 Udaljenosti od unutarnjeg grozda do vrhova promatranog pravokutnog podrucja

Za svaki od Cetiri vrha promatranog podrucja provjerava se udaljenost do grozda. Ako se
pronade grozd ¢ija je udaljenost do vrha pravokutnika manja od a, prelazi se na sljedeci vrh.
Uvjet za ispravno razvrstavanje je zadovoljen ako se u promatranom pravokutniku ili nekom
od susjednih unutarnjih pravokutnika pronade grozd ¢ija je udaljenosti do vrha pravokutnika
manja od a. Ako se za sva Cetiri vrha pronadu grozdovi ¢ija udaljenost manja od a, moze se
zakljucditi da je pravokutno podrucje ispravno podijeljeno. Nakon toga prelazi se na sljedece
podru¢je i provjeravaju se isti uvjeti, i tako za sva podrucja. Ako sva pravokutna podrucja
zadovolje uvjet da je udaljenost do svih vrhova u pravokutnom podru¢ju do najblizeg
unutarnjeg grozda manja od a, ukupno podrucje skupa objekata je ispravno podijeljeno.
Budu¢i da je broj grozdova znacajno veéi od broja pravokutnika, u svakom od njih nalazi se
nekoliko grozdova (ovisno o broju i rasporedu grozdova te broju pravokutnika), pa su trazeni
uvjeti najcesée zadovoljeni. Problem se jedino javlja kad je broj grozdova priblizno jednak
broju pravokutnika, pa je broj grozdova koji se nalaze u pravokutnim podrué¢jima jednak
jedan. Ako uvjet nije zadovoljen za neko podrucje mogu se napraviti dva sljedec¢a rjeSenja. U
prvom rjeSenju U promatranje se mora uzeti jedno vanjsko podrucje Kkoje je najblize
promatranome vrhu, pa grozdovi unutar novog podrucja postaju unutarnji grozdovi. Time je
povecan broj susjednih pravokutnika koji se uzimaju u promatranje, ali je osigurano ispravno

razvrstavanje objekata.
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Drugo rjeSenje koje se moze poduzeti je smanjenje broja pravokutnika. Budu¢i da je broj
pravokutnika smanjen, broj grozdova u pojedinom pravokutnom podrucju je veéi i postoji
veca vjerojatnost da ¢e uvjet maksimalne udaljenosti do grozda u biti zadovoljen. No sa
smanjenjem broja pravokutnika povecava se broj promatranih relacija izmedu objekata i
grozdova. Stoga je preporucljivo koristiti prvo rjeSenje. Ovisno o pojedinom sluc¢aju i ovisno
0 broju i rasporedu grozdova odabire se optimalan broj pravokutnika. Povecanjem broja
pravokutnih podru¢ja smanjuje se broj objekata i grozdova po pojedinom podrucju, a time se
smanjuje broj promatranja relacija izmedu objekata i grozdova, pa se treba pronaci
kompromis u broju podruc¢ja. Na primjer, ako se u podru¢ju skupa objekata nalazi 1600

objekata i 64 grozda tada je broj relacije izmedu njih koji se moze promatrati N, jednak:

Ny, = 1600 x 64 = 102400 (4.11)

Ako se koristi algoritam podjele podrucja skupa objekata i podrucje se podijeli na 16
pravokutnih podrucja, tad je prosjecan broj objekata po podrucju jednak 100, a prosjecan broj
grozdova po podruéju jednak je Cetiri. Buduéi da se svako podru¢je promatra odvojeno broj
relacija izmedu objekata i grozdova ovisi 0 tome radi li se o unutarnjem ili vanjskom
pravokutnom podrucju. Ako se radi o podrucju koje se nalazi na vrhu ukupnog podrucja
skupa objekata, broj susjednih pravokutnih podruéja jednak je tri kao $to je prikazano na slici
4.7. U tome slu¢aju broj podrucja s grozdovima jednak je Cetiri, te je broj relacija izmedu

objekata i grozdova jednak:

Nyrp = nkp = 100 X 4 X 4 = 1600 (4.12)

gdje je n broj objekata u pravokutnom podru¢ju, k je prosjeCan broj grozdova po

pravokutnom podruéju i p je broj promatranih pravokutnih podruéja s grozdovima.

Ako se radi o vanjskom pravokutniku koji se nalazi na vanjskom dijelu podrucja, broj
susjednih pravokutnika jednak je pet kao $to je prikazano na slici 4.8. U tome slucaju broj
pravokutnika s grozdovima jednak je Sest, te je broj relacija izmedu objekata i grozdova

jednak:

Ny, = nkp = 100 X 4 X 6 = 2400 (4.13)
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Ako se radi o unutarnjem pravokutniku koji se nalazi u unutarnjem dijelu podrucja, broj
susjednih pravokutnika jednak je osam kao §to je prikazano na slici 4.12. U tome slu¢aju broj

pravokutnika s grozdovima jednak je devet, te je broj relacija izmedu objekata i grozdova

jednak:
N,y = nkp = 100 X 4 X 9 = 3600 (4.14)
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Slika 4.12 Razvrstavanje jednog pravokutnog podrucja s objektima i osam susjednih podruéja

s grozdovima.

Ukupno podruc¢je skupa objekata podijeljeno na Sesnaest pravokutnih podrucja. Slijedi da
je ukupno podruéje skupa objekata podijeljeno tako da ima ¢etiri vr$na pravokutna podrucja,
osam vanjskih i Cetiri unutarnja pravokutna podrué¢ja. Slijedi da je ukupan broj relacija

izmedu objekata i grozdova jednak:

Ny = 4Ny + 8N,y + 4N, = 40000 (4.15)

Vidimo da je podjelom podruéja skupa objekata ukupan broj relacija smanjen s 102400

na 40000, Sto je znacajno smanjenje.
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Iz svega navedenog moze se navesti nekoliko prednosti algoritma podjele ukupnog

podrucja skupa objekata:

1. Podjelom se smanjuje broj relacija izmedu objekata i grozdova koje se moraju

promatrati.

2. Grozdovi izvan promatranih pravokutnih podrué¢ja odbaceni su za sve objekte unutar

pravokutnika bez ra¢unanja oéekivanih udaljenosti.

3. Algoritam se kombinirati s postoje¢im algoritmima za razvrstavanje tako da se oni

primjene nad pojedinim pravokutnim podru¢jem.
4. Pravokutna podru¢ja medusobno Su nezavisna.

5. Buduc¢i da su pravokutna podru¢ja nezavisna razvrstavanje pojedinog podrucja moze
se provoditi nezavisno o ostalim podru¢jima. To otvara mogucnost za paralelno

razvrstavanje.

6. Ovisno 0 racunalu svako pravokutno podrucje moze se razvrstavati kao poseban
proces ako racunalo ima dovoljno jezgri. A ako nema dovoljno jezgri, svaka jezgra

procesira jednak broj podrucja.

7. Paralelnim procesiranjem se uz isti hardver vrijeme izvodenja maksimalno se moze

skratiti onoliko puta koliki je broj paralelnih procesa.

Razvrstavanje pomoc¢u podjele ukupnog podru¢ja skupa objekata odredivanjem

prostornih odnosa objekata opisano je sljede¢im pseudo kodom:

Za svako pravokutno podrugje Ciniti
za svaki grozd ¢, ,cq unutar podrucja Ciniti
ako je MBR;na istoj strani simetrale B4 kao
grozd c,
tada ukloni ¢, kao kandidata
u suprotnom ako je MBR; na istoj strani simetrale
By kao grozd ¢
tada ukloni ¢, kao kandidata
Za sve ostale kandidate izracunati ED

Slika 4.13 Pseudo kod za serijsko izvodenje algoritma SDSA
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Pseudo kod sa slike 4.13 predstavlja serijsko izvodenje algoritma SDSA, dok je paralelno

izvodenje predstavljeno sljede¢im pseudo kodom:

Za svako pravokutno podrucje ¢initi
ako postoji slobodna jezgra
razvrstaj podrué¢je kao paralelan proces
u suprotnom
dodaj podrucje postojeéem procesu
za svaki grozd ¢, ,cq unutar podrucja ¢initi
ako je MBR; na istoj strani simetrale B, kao
grozd ¢,
tada ukloni ¢, kao kandidata
u suprotnom ako je MBR; na istoj strani simetrale
B, kao grozd ¢,
tada ukloni ¢, kao kandidata
Za sve ostale kandidate izraCunati ED

Slika 4.14 Pseudo kod za paralelno izvodenje algoritma SDSA

U petom poglavlju provedeni su pokusi koji koriste algoritam SDSA za razvrstavanje
nesigurnih objekata. U pokusima se algoritam SDSA kombinira s dva algoritma za
razvrstavanje nesigurnih objekata. Kombinacijom s algoritmom MinMax nastao je novi
SDSA-MinMax algoritam, a kombinacijom s algoritmom SPP koji je takoder razvijen u ovoj
disertaciji nastao je novi SDSA-SPP algoritam. Pokusima u petom poglavlju je dokazano da
algoritam SDSA poboljsava svojstva MinMax i SPP algoritma.

Glavno svojstvo algoritma SDSA, a to je mogucnost paralelne obrade, takoder je
provjereno u petom poglavlju. Serijski algoritam prilagoden je za paralelno izvodenje na dvije
1 Cetiri jezgre. Usporedena su vremena izvodenja procesa razvrstavanja kao serijskog procesa
pomocu algoritma SDSA-SPP, kao paralelnog procesa na dvije jezgre pomocu algoritma
SDSA-SPP2 i na samome kraju kao paralelnog procesa na Cetiri jezgre pomoc¢u algoritma
SDSA-SPP4. Za ocekivati je da ¢e se najbolja vremena dobiti paralelnim procesiranjem na
Cetiri jezgre. Pokusima u petom poglavlju provjereni su svi algoritmi razvijeni u ovoj

disertaciji 1 usporedeni s trenutno najboljim algoritmima.
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5. Pokusi i analiza rezultata

Pokusi su provedeni kako bi se pokazalo da algoritmi predlozeni u ovoj disertaciji imaju
kra¢a vremena izvodenja procesa razvrstavanja od postoje¢ih algoritama. Najbolji postojeci
algoritmi s najkra¢im vremenom izvodenja bili su algoritam MinMax i algoritam koji Koristi
Voronojeve dijagrame. Algoritam MinMax ima brzi proces odbacivanja grozdova nego
algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame, ali je broj uspjesno odbacenih grozdova manji.
Na vrijeme izvodenja tih dvaju algoritama utjeGe raunanje ocekivane udaljenosti. Ako
racunanje ocekivane udaljenosti zahtijeva viSe vremena algoritam pomocéu Voronojevih
dijagrama biti ¢e brzi od algoritma MinMax. Buduci da racunanje oc¢ekivane udaljenosti ovisi
o broju uzoraka kojim je predstavljena funkcija gustoce vjerojatnosti PDF, o njima ¢e ovisiti i
vrijeme izvodenja pojedinog algoritma. Ako je broj uzoraka veéi raCunanje ocekivane
udaljenosti je dulje i preporucuje se Kkoristiti Voronojeve dijagrame. Za manji broj uzoraka
preporucuje se Koristiti algoritam MinMax. Pokusima je provjereno koji algoritam daje bolje
rezultate za razlicit broj objekata, grozdova, veli¢inu minimalnog podruéja nesigurnosti i broj

uzoraka kojim je predstavljen PDF.

Pokusima je takoder usporeden algoritam SPP razvijen u ovoj disertaciji s navedenim
postoje¢im algoritmima. Pokazano je kako SPP algoritam znatno skracuje vrijeme izvodenja
procesa razvrstavanja. Kako bi se napravila dodatna poboljSanja u procesu razvrstavanja u
ovoj disertaciji predstavljen je i drugi postupak koji koristi podjelu podrucja skupa objekata
(eng. Segmentation of Data Set Area- SDSA). Kao $to je objasnjeno u ranijim poglavljima on
dijeli podrucje skupa objekata na pravokutnike jednakih povrSina i na svaki pravokutnik
primjenjuje neki od algoritama za razvrstavanje. Na primjer, moze se kombinirati S
algoritmom MinMax, algoritmom koji koristi Voronojeve dijagrame ili algoritmom
temeljenom na simetralnoj podjeli prostora. Algoritam SDSA smanjuje broj relacija izmedu
objekata i grozdova koje treba promatrati i dodatno poboljsava proces odbacivanja grozdova i
skracuje vrijeme izvodenja. Budu¢i da sam proces podjele ima udio u ukupnom vremenu,
podjela se isplati samo u onim uvjetima kada je broj objekata i grozdova dovoljno velik. Za
manji broj grozdova i objekata SDSA algoritam ne daje znafajna poboljSanja u vremenu
izvodenja, jer je udio podjele u ukupnom vremenu utjecajan. Pokusima je provjereno koji je
minimalan broj objekata i grozdova u kojima se isplati koristiti algoritam podjele podrucja

skupa objekata. Algoritam SDSA je kombiniran s ranije navedenim algoritmima za
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razvrstavanje i usporedena su vremena izvodenja tih algoritama kad se koristi podjela

ukupnog podrucja skupa objekata i kad se ona ne koristi.

Najvaznija prednost koju donosi algoritam SDSA je mogucnost razvrstavanja kao vise
paralelnih procesa. Ranije je re¢eno da su pravokutna podru¢ja medusobno nezavisna i da se
svako od njih moze razvrstavati nezavisno o ostalim pravokutnim podruc¢jima. U ovom radu
podrucje skupa objekata podijeljeno je na Sesnaest pravokutnih podrucja, pa se razvrstavanje
moze napraviti kao Sesnaest nezavisnih paralelnih procesa. No zbog ograni¢enja u racunalnoj
moc¢i, jer je koriSteno raCunalo s Cetiri jezgre, proces razvrstavanja se izvodi kao cetiri
paralelna procesa. Bitno je napomenuti da ovakav nacin paralelnog razvrstavanja ne zahtijeva
dodatne troSkove, jer se Koristi isto racunalo kao i kod serijskih procesa. Algoritam SDSA
koristi prednosti novih procesora koji imaju vise jezgri i imaju mogucnost paralelnog
izvodenja. Jo§ znacajnija ubrzanja mogla bi se dobiti koriStenjem klaster ili grid ra¢unala, gdje
je broj paralelnih procesa koji se mogu pokrenuti jako velik, pa se svaki pravokutnik moze
razvrstavati kao paralelni proces. Ako se proces razvrstavanja odvija kao Cetiri paralelna
procesa ubrzanje vremena izvodenja prema Ahmdalovom zakonu najvise je Cetiri puta, no u
prakti¢nim primjenama ono ¢e biti manje, jer se dio vremena tro$i na komunikaciju izmedu
glavnog programa i paralelnih procesa i prebacivanje podataka iz paralelnih procesa u glavni

program.

Pokusi su provedeni za sve kombinacije algoritma SDSA kao serijskog procesa, te istog
algoritma kao paralelnog procesa na dvije jezgre i Cetiri jezgre. Mjerena su vremena izvodenja
za razlicit broj objekata, grozdova, veli¢inu minimalnog podruc¢ja nesigurnosti i broj uzoraka.
Pokusima je dokazano kako se paralelnim razvrstavanjem dobiju znacajna poboljSanja u
vremenu izvodenja u odnosu na serijski proces. Za sve pokuse koriSten je osnovni skup
objekata koji se sastoji od n objekata. Svi objekti smjesteni su u dvodimenzionalnom prostoru
s koordinatama [0,100] x [0,100]. Svaki objekt opisan je S minimalnim podru¢jem
nesigurnosti MBR koje je ograni¢eno s maksimalnom duljinom stranica. Za svaki nesigurni
objekt duljine stranica minimalnog podruéja nesigurnosti generirane su slucajnim odabirom, s
tim da je maksimalna duljina stranice ograni¢ena. MBR svakog objekta podijeljen je na
Vs X /s pravokutnih éelija, gdje je s broj uzoraka koji se koristi za predstavljanje funkcije
gustoc¢e Vvjerojatnosti PDF. Svaki uzorak ima vjerojatnost da se objekt nalazi na tom uzorku i
zbroj vjerojatnosti svih uzoraka mora biti jedan. Objekti su rasporedeni po ukupnom podrucju

skupa objekata i medu njima se mogu odabrati predstavnici za poc¢etni skup od k grozdova.
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Kako bi se povecala to¢nost, pokusi se ponavljaju 20 puta i kao kona¢an rezultat uzima se
srednja vrijednost svih rezultata. Rezultati koji su dobiveni razli¢itim algoritmima medusobno
se usporeduju kako bi se osiguralo da algoritmi daju isti rezultat i osigurala ispravnost
razvrstavanja. Pokusi su provedeni u MATLAB-U i na ra¢unalu PC s procesorom Intel Core
i7-870 2.93GHz i s 4GB radne memorije. Za potrebe pokusa koriSten je osnovni skup
parametara koji je prikazan u tablici 5.1, i na njima su provedeni osnovni pokusi. Vrijednosti
osnovnog skupa parametara sli¢ne su kao u ostalim pokusima s razvrstavanjem nesigurnih
objekata [56]. Za ostale pokuse mijenja se jedan od parametara dok ostali parametri

zadrzavaju osnovne vrijednosti.

Tablica 5.1 Osnovne vrijednosti svih parametara koristenih u pokusima

Parametri Opis Vrijednost
n Broj nesigurnih objekata 10000

k Broj grozdova 49

d Maksimalna duljina stranica MBR-a 10

S Broj uzoraka kojim je predstavljen PDF 196

Nakon provedenih pokusa nad osnovnim skupom parametara prikazanih u tablici 5.1 i
mjerenja vremena izvodenja razli€itih algoritama, provedeni su i pokusi u kojima se mijenja
broj objekata, a svi ostali parametri su zadrzali osnovne vrijednosti. Sljedec¢i pokusi su oni u
kojima se mijenjao broj grozdova, a svi ostali parametri zadrZali su osnovne vrijednosti. Isti
postupak se ponavlja i za preostale parametre. Mijenjala se veli¢ina podrucja nesigurnosti, a
ostali parametri ostajali su isti pa se mijenjao broj uzoraka kojima je predstavljena funkcija
gustoce vjerojatnosti, a ostali parametri su ostali isti. PredloZenim pokusima provjerena su
vremena izvodenja procesa razvrstavanja pojedinih algoritama u razli¢itim situacijama.
Nastojalo se provjeriti koji algoritam ima najbolja svojstva u pojedinim primjenama.
Pokusima se trebalo dokazati kako algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora ima
bolje rezultate nego algoritam MinMax i algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame.
Nadalje, kombiniranje navedenih algoritama s algoritmom SDSA dovelo je do kraceg

vremena izvodenja. Na kraju su provedeni pokusi s paralelnim procesiranjem u kojima je
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dobiveno dodatno skrac¢enje vremena izvodenja procesa razvrstavanja. Skracenje je naravno

ovisno o broju paralelnih procesa.

Implementacija svih pokusa provedena je pomocu programskog koda danog u prilozima
na CD-u. Najprije su provedeni pokusi koji usporeduju vremena razvrstavanja triju razlicitih
algoritama. Usporedeni su algoritam MinMax, algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame i
algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora. Za svaki od algoritama napravljene su
MATLAB m-datoteke. U datoteci MinMaxPrunning.m nalazi se programski kod algoritma
MinMax, u datoteci VoronoiPrunning.m nalazi se programski kod algoritma koji Koristi
Voronojeve dijagrame i u datoteci SPP_Prunning.m programski kod algoritma temeljenog na
simetralnoj podjeli prostora. Sva tri algoritma primaju parametre navedene u tablici 5.1 i
mogu koristiti simulirani ili stvarni skup prostornih podataka. Pokusi u petom poglavlju
koriste simulirani skup podataka, dok pokusi u Sestom poglavlju koriste stvarni skup podataka

koji se sastoji od zemljopisnih koordinata u gradu Osijeku.

Za provedbu pokusa sa algoritmom SDSA napravljene su dvije MATLAB m-datoteke
koje usporeduju vremena razvrstavanja algoritma MinMax i algoritma SPP u slu¢aju kad se
oni kombiniraju s algoritmom za podjelu podrucja skupa objekata. Datoteke su dane kao
prilog na CD-u. U datoteci SDSAMinMaxPrunning.m nalazi se programski kod algoritma
SDSA-MinMax nastalog kombinacijom algoritma SDSA i algoritma MinMax, a u datoteci
SDSA SPP_Prunning.m nalazi se programski kod algoritma SDSA-SPP nastalog

kombinacijom algoritma SDSA i algoritma SPP.

Za provedbu pokusa koji usporeduju vremena razvrstavanja algoritma SDSA-SPP kao
serijskog procesa, te istog algoritma kada se izvodi kao paralelni proces na dvije i Cetiri jezgre
napravljene su jo§ dvije MATLAB m-datoteke. Datoteke su takoder dane kao prilog na CD-u.
U datoteci SDSA _SPP_Prunning_2.m nalazi se programski kod algoritma koje se izvodi kao
paralelni proces razvrstavanja na dvije jezgre. Algoritam je nazvan SDSA-SPP2. U datoteci
SDSA_SPP_Prunning_4.m nalazi se programski kod algoritma koje se izvodi kao paralelni
proces razvrstavanja na cetiri jezgre. Algoritam je nazvan SDSA-SPP4. Rezultati su
usporedeni sa serijskim algoritmom koji je ranije spomenut i koji se nalazi u

SDSA_SPP_Prunning.m datoteci.
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5.1. Pokusi s razli¢itim algoritmima za razvrstavanje

U ovom poglavlju provedeni su pokusi koji usporeduju vremena razvrstavanja algoritma
MinMax, algoritma koji koristi Voronojeve dijagrame i algoritma temeljenog na simetralnoj
podjeli prostora. Najprije su provedeni pokusi s osnovnim skupom parametara i usporedeni
rezultati triju algoritama za razvrstavanje. Nakon toga provedeni su pokusi u kojima se

mijenja jedan od parametara, dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti.

5.1.1.  Pokusi s osnovnim skupom parametara

Pokusi su provedeni s osnovnim parametrima prikazanima u tablici 5.1. Ponovljeni su
dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena izvodenja i rezultati su
prikazani u tablici 5.2. U tablici su prikazani naziv algoritma, vrijeme izvodenja u sekundama
i NED koji predstavlja broj ra¢unanja oc¢ekivane udaljenosti po objektu po iteraciji. Za
odbacene grozdove ne racuna se o¢ekivana udaljenost $to smanjuje NED. Kod algoritma uk-
means rauna se ocekivana udaljenost izmedu svakog objekta i svakog grozda, pa je broj
raCunanja ocekivanih udaljenosti po objektu po iteraciji jednak broju grozdova, to jest
NED = 49. Iz tablice je vidljivo da je NED kod promatranih algoritama znatno maniji, pa su
oni znatno brzi nego algoritam uk-means. NED je smanjen s 49 na 1.307 Sto predstavlja
smanjenje od 97.332%. Krace vrijeme izvodenja procesa razvrstavanja bitno je u brojnim
primjenama kao §to su senzorske mreze, nadzor zratnog prometa i nadzor hitne pomoéi. U

tim primjenama je vrijeme kriticno i potrebno je Sto prije dobiti rezultate razvrstavanja.

Tablica 5.2 Vremena izvodenja i NED triju algoritama koristenjem osnovnog skupa

parametara prikazanog u tablici 5.1

Naziv Vrijeme izvodenja (s) | NED
Algoritam MinMax 117.206 2.112
Algoritam koji koristi Voronojeve dijagrame 99,896 1.307

Algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora-SPP | 71.965 1.307
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Algoritam pomoc¢u Voronojevih dijagrama i algoritam temeljen na simetralnoj podjeli
prostora dijele sli¢an princip za odbacivanje grozdova pa im je NED jednak. Iz tablice 5.1 se
vidi da je algoritam SPP brzi od algoritma koji koristi Voronojeve dijagrame, jer ima brzi
proces odbacivanja grozdova. Algoritam pomocu Voronojevih dijagrama mora provjeravati
nalazi li se MBR nekog objekta unutar poligona koji ¢ini Voronojevu ¢eliju, $to je vremenski
zahtjevnije nego promatranje projekcije vrhova MBR-a na simetralu. Algoritam MinMax ima
ve¢i NED, jer odbacuje manji broj grozdova od druga dva algoritma. Ranije je u poglavlju 3.2
pokazano da algoritam MinMax ima slabija svojstva pri odbacivanju grozdova. Zbog toga se
u algoritmu MinMax mora racunati veéi broj o¢ekivanih udaljenosti po objektu po iteraciji pa

je njegovo vrijeme izvodenja dulje nego kod algoritma SPP.

5.1.2.  Pokusi u kojima se mijenja broj objekata

U ovim pokusima mijenja se broj objekata dok ostali parametri zadrzavaju osnovne
vrijednosti. Pokusi pocinju sa 5000 objekata i zavrSavaju sa 40000 objekata. Za svaki broj
objekata pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosje¢na vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.1.
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Slika 5.1 Vremena izvodenja triju algoritama za razli¢it broj objekata
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Sa slike 5.1 je vidljivo da algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora u svim

slu¢ajevima ima kraca vremena izvodenja od preostala dva algoritma. Povecanjem broja

objekata povecava se i broj relacija izmedu objekata i grozdova koje treba promatrati, pa SPP

algoritam pokazuje bolja svojstva, jer ima najbrzi proces odbacivanja grozdova. Na slici 5.2

prikazan je omjer vremena izvodenja algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame i algoritma

temeljenog na simetralnoj podjeli prostora. Sa slike je vidljivo da se s poveéanjem broja

objekata povecava njihov omjer, §to znaci da algoritam SPP brze razvrstava vece skupove

objekata. Algoritam SPP ima bolja vremena izvodenja u ¢itavom rasponu broja objekata, §to

ga ¢ini boljim u primjenama s ve¢im brojem objekata.
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Slika 5.2 Omjer vremena izvodenja algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame i algoritma

SPP za razlicit broj objekata

Na slici 5.3 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritma MinMAX i algoritma SPP.

Vidljivo da se s povecanjem broja objekata povecava njihov omjer, §to znaci da algoritam

SPP brze razvrstava veée skupove objekata, $to ga ¢ini boljim i od algoritma MinMax.
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Slika 5.3 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SPP za razli¢it broj objekata

5.1.3.

Pokusi u kojima se mijenja broj grozdova

U ovim pokusima mijenja se broj grozdova dok ostali parametri zadrzavaju osnovne

vrijednosti. Pokusi poc¢inju sa 16 i zavrSavaju sa 144 grozda. Za svaki broj grozdova pokusi su

ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena izvodenja koja su

prikazana na slici 5.4.
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Slika 5.4 Vremena izvodenja triju algoritama za razli¢it broj grozdova
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Sa slike 5.4 je vidljivo da algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora ima kraca
vremena izvodena od preostala dva algoritma kad se mijenja broj grozdova. Povecanjem broja
grozdova povecava se i broj relacija izmedu objekata i grozdova koje treba promatrati, pa

algoritam SPP pokazuje bolja svojstva, jer ima najbrzi proces odbacivanja grozdova.

Sto je broj grozdova veéi, oni su medusobno bliZi i manja je vjerojatnost za uspje$nim
odbacivanjem grozdova. Posljedi¢no, povecava se broj racunanja oc¢ekivanih udaljenosti NED
kao §to je prikazano na slici 5.5. lako se s brojem grozdova povec¢ao NED, sva tri algoritma su
i dalje u¢inkovitija od algoritma uk-means. Najve¢i NED = 4.17 ima algoritam MinMax kad

je broj grozdova jednak 144, §to je znatno manje od 49 u sluc¢aju algoritma uk-means.
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Slika 5.5 Promjena NED-a s promjenom broja grozdova

Na slici 5.6 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritma pomocu Voronojevih
dijagrama i algoritma SPP za razli¢it broj grozdova. Sa slike je vidljivo da se s pove¢anjem
broja grozdova povecava njihov omjer. Vrijeme izvodenja algoritma SPP kraée je u Citavom

broj grozdova.
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Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.6 Omjer vremena izvodenja algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame i algoritma

SPP za razli¢it broj grozdova

Na slici 5.7 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritma MinMax i algoritma SPP za

razli¢it broj grozdova. Sa slike je vidljivo da se s povecanjem broja grozdova povecava njihov

omjer, $to znaci da algoritam SPP i ovome slucaju daje bolje rezultate. No najveéi omjer je za

Sesnaest grozdova, jer u tome slu¢aju algoritam MinMax ima loSa svojstva odbacivanja i puno

ve¢i NED nego algoritam SPP kao §to je prikazano na slici 5.8. Razlog tome je malen broj

grozdova i lose definirane gornje i donje granice kod algoritma MinMax. Algoritam SPP ima

kra¢a vremena izvodenja od algoritma MinMax u ¢itavom rasponu broja grozdova, $to ga ¢ini
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Slika 5.7 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SPP za razli¢it broj grozdova
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Slika 5.8 Omjer NED koeficijenta algoritama MinMax i SPP za razli¢it broj grozdova

5.1.4.  Pokusi u kojima se mijenja velicina MBR-a

U ovim pokusima mijenja se veli¢ina minimalnog podruc¢ja nesigurnosti MBR dok ostali
parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi poc¢inju S maksimalnom duZinom stranice
jednakom 1 i zavrSavaju s maksimalnom duljinom stranice jednakom 20. Za razli¢ite duljine
stranica minimalnog podru¢ja nesigurnosti pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se

dobila prosje¢na vrijednost vremena izvodenja koja su prikazana na slici 5.9.
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Slika 5.9 Vremena izvodenja triju algoritama za razli¢ite veli¢ine minimalnog podrucja

Povec¢anjem minimalnog podru¢ja nesigurnosti veca je vjerojatnost da ¢e se stranice
MBR-a presijecati sa simetralama, $to dovodi do manjeg broja odbacenih grozdova. Isto tako
povecava se maksimalna udaljenost od objekta do grozda, sto dovodi do slabijeg odbacivanja
grozdova i kod algoritma MinMax. Posljedica svega navedenog je veci broj racunanja
oc¢ekivanih udaljenosti pa NED raste kao §to je pokazano na slici 5.10. Sa slike 5.9 je vidljivo
da algoritam temeljen na simetralnoj podjeli prostora ima kra¢a vremena izvodenja od
preostala dva algoritma za razli¢ite veli¢ine MBR-a. No omjer vremena izvodenja izmedu
algoritma koji koristi Voronojeve dijagrame i algoritma SPP se neznatno mijenja kao $to je
prikazano na slici 5.11. Budu¢i da je broj objekata i grozdova isti, broj relacija izmedu njih

ostaje isti kako se mijenja veli¢ina MBR-a, pa vremenska razlika zbog brzeg postupka

nesigurnosti

odbacivanja kod algoritma SPP ostaje ista.
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Slika 5.10 Promjena NED s veli¢inom minimalnog podrucja nesigurnosti
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Slika 5.11 Omjer vremena izvodenja algoritma koji koristi Voronojeve dijagrama i algoritma

SPP za razlic¢ite veli¢ine minimalnog podru¢ja nesigurnosti

Isti slu¢aj je na slici 5.12 gdje je prikazan omjer vremena izvodenja algoritma MinMax i
algoritma SPP za razliCite veli¢ine stranica MBR-a. I u ovome slu¢aju vremenska razlika zbog
brzeg postupka odbacivanja kod SPP algoritma ostaje ista, jer je broj objekata i grozdova

uvijek isti. Iznimka su minimalne veli¢ine MBR-a gdje algoritam MinMax ima lo§ija svojstva
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odbacivanja grozdova i NED je puno veci nego kod algoritma SPP kao S§to je prikazano na
slici 5.13. Zbog toga je omjer vremena izvodenja veci za manje velicine MBR-a. Moze se
zakljuciti kako algoritam SPP ima najkraca vremena izvodenja za sve veli¢ine minimalnog

podrucja nesigurnosti.
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Slika 5.12 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SPP za razlicite veli¢ine

minimalnog podrucja nesigurnosti
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Slika 5.13 Omjer NED koeficijenta algoritama MinMax i SPP za razli¢ite veli¢ine

minimalnog podrucja nesigurnosti
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5.1.5.  Pokusi u kojima se mijenja broj uzoraka PDF-a

U ovim pokusima mijenja se broj uzoraka kojim je predstavljena funkcija gustoce
vjerojatnosti PDF, dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi pocinju sa 64
uzorka za pojedini PDF i zavrSavaju s maksimalna 625 uzorka. Za razli¢ite brojeve uzoraka
PDF-a pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.14.
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Slika 5.14 Vremena izvodenja triju algoritama za razlicit broj uzoraka

Povecanje broja uzoraka ne utjece na broj uspjesno odbacenih grozdova, ali utjece na
vrijeme racunanja ocekivane udaljenosti ED. Budu¢i da se mora izraCunati udaljenost izmedu
svakog uzorka i srediSta grozda, jasno je da ¢e s povecanjem broja uzoraka raCunanje
oc¢ekivane udaljenosti trajati dulje. Algoritam pomocu Voronojevih dijagrama i algoritam SPP
imaju isti NED tako da uvijek racunaju isti broj o€ekivanih udaljenosti pa je utjecaj broja
uzoraka na obje metode isti. Kao $to je ranije receno algoritam SPP ima brzi proces
odbacivanja grozdova pa i u ovom slucaju ima krac¢a vremena izvodenja. Algoritam MinMax
ima ve¢i NED, §to znaci da odbacuje manji broj grozdova, pa je broj racunanja ocekivanih
udaljenosti kod ove metode veci. Posljedi¢no tome, broj uzoraka ima veéi utjecaj na vrijeme
izvodenja algoritma MinMax, jer povecava vrijeme ra¢unanja ocekivanih udaljenosti. Zbog
toga se s povecanjem broja uzoraka vrijeme izvodenja MinMax algoritma znacajnije

povecéava nego kod druga dva algoritma.
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Omijer vremena izvodenja algoritma pomoc¢uVoronojevih dijagrama i algoritma SPP
neznatno se povecava s brojem uzoraka PDF-a kao §to je prikazano na slici 5.15. Budu¢i da je
i u ovom slucaju broj objekata i grozdova isti, broj relacija se ne mijenja s brojem uzoraka, pa

vremenska razlika zbog brzeg postupka odbacivanja kod simetralnog algoritma ostaje ista.
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Slika 5.15 Omjer vremena izvodenja algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame i SPP

algoritma za razli¢it broj uzoraka

Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SPP za razli¢it broj uzoraka prikazan je
na slici 5.16. Omjer se povecava, jer je racunanje ED kod algoritma MinMax zahtjevnije s

povecanjem broja uzoraka. Sa slike 5.16 je vidljivo kako omjer raste od 1.44 do 1.75.

Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.16 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SPP za razli€it broj uzoraka
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5.2.  Pokusi saalgoritmom SDSA

U ovom poglavlju provedeni su pokusi koji usporeduju vremena razvrstavanja algoritama
MinMax i SPP u slucaju kad se oni kombiniraju s algoritmom za podjelu podru¢ja skupa
objekata. Usporedena su vremena izvodenja algoritma SPP s koriStenjem podjele i bez
koriStenja podjele ukupnog podru¢ja skupa objekata. Algoritam nastao kombinacijom
algoritma SDSA i algoritma SPP naziva se SDSA-SPP. Na isti nacin usporedena su vremena
izvodenja algoritma MinMax. Algoritam koji je nastao kombinacijom algoritma MinMax i
algoritma SDSA nazvan je SDSA-MinMax. Nije bilo potrebe za provjerom kombinacije
algoritma SDSA i algoritma koji koristi VVoronojeve dijagrame, jer podjela na njega ima isti
ucinak kao i na preostala dva algoritma sto je pokazano u [2]. Najprije su provedeni pokusi
nad osnovnim skupom parametara i usporedeni su rezultati dobiveni pojedinim algoritmom.
Nakon toga provedeni su pokusi u kojima se mijenja jedan od parametara, dok ostali

parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti kao i u poglavlju 5.1.

5.2.1.  Pokusi s osnovnim skupom parametara

Pokusi su provedeni s parametrima prikazanim u tablici 5.1. Ponovljeni su dvadeset puta
kako bi se dobila prosjec¢na vrijednost vremena izvodenja i rezultati su prikazani u tablici 5.3.
U tablici su prikazani naziv algoritma, vrijeme izvodenja u sekundama i NED koji predstavlja

broj racunanja oc¢ekivane udaljenosti po objektu po iteraciji.

Tablica 5.3 Vremena izvodenja osnovnih i kombiniranih algoritama koristenjem osnovnog

skupa parametara prikazanog u tablici 5.1

Naziv Vrijeme izvodenja (s) NED
Algoritam MinMax 117.206 2.113
Algoritam SPP 71.965 1.307
Algoritam SDSA-MinMax 102.441 2.113
Algoritam SDSA-SPP 63.678 1.307
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Osnovni i kombinirani algoritmi imaju isti princip odbacivanja grozdova pa im je NED
jednak, no iz gornje tablice je vidljivo da kombinirani algoritmi koji koriste podjelu podrucja
skupa objekata imaju krac¢a vremena izvodenja, jer se podjelom smanjuje broj relacija izmedu
objekata i grozdova koje se moraju promatrati. Takoder je vidljivo da algoritam SDSA-SPP
ima kra¢e vrijeme izvodenja nego algoritam SDSA-MinMax, $to dodatno potvrduje bolja

svojstva algoritma SPP razvijenog u ovoj disertaciji.

5.2.2.  Pokusi u kojima se mijenja broj objekata

U ovim pokusima mijenja se broj objekata dok ostali parametri zadrzavaju osnovne
vrijednosti. Pokusi kre¢u sa 5000 objekata i zavrSavaju sa 40000 objekata. Za svaki broj
objekata pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosje¢na vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.17.

1200.00

1000.00

800.00 /
/ == MinMax
600.00
/ 7 ——SPP

Vrijeme (s)

==>é=SDSA-SPP
200.00

0-00 T T T T 1
5000 10000 15000 20000 40000

Broj objekata

Slika 5.17 Vremena izvodenja osnovnih i kombiniranih algoritama za razli¢it broj objekata

Sa slike 5.17 je vidljivo da kombinacija s algoritmom SDSA daje bolje rezultate u oba
slu¢aja, nego kad se koriste osnovni algoritmi. Povecanjem broja objekata povecava se i broj
relacija izmedu objekata i grozdova koje treba promatrati. Algoritam SDSA tad dolazi do
izrazaja, jer Se njegovim koristenjem smanjuje broj relacija izmedu objekata i grozdova koje

se moraju promatrati. Na slici 5.18 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritama SPP i
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SDSA-SPP. Sa slike je vidljivo da se s povecanjem broja objekata povecava njihov omjer, Sto
znaci da kombinacija daje bolje rezultate za veéi broj objekata. Kombinacija s algoritmom
SDSA daje bolja vremena izvodenja u ¢itavom rasponu broja objekata, sto kombinaciju ¢ini

boljom od osnovnog algoritma.

Omjer vremena izvodenja

117
1.16 / —
1.15

1.14 /

1.13

SPP/SDSA-SPP
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5000 10000 15000 20000 40000

Broj objekata

Slika 5.18 Omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP za razlicit broj objekata

Na slici 5.19 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax.
I na ovoj slici je vidljivo da se s pove¢anjem broja objekata povecava njihov omjer, $to znaci

da kombinacija s algoritmom SDSA ima bolje rezultate, nego osnovni algoritam.

Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.19 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax za razlicit broj

objekata
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5.2.3.  Pokusi u kojima se mijenja broj grozdova

U ovim pokusima mijenja se broj grozdova dok ostali parametri zadrZzavaju osnovne
vrijednosti. Pokusi pocinju sa 16 i zavrSavaju sa 144 grozda. Za svaki broj grozdova pokusi su
ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena izvodenja koja su

prikazana na slici 5.20.
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Slika 5.20 Vremena izvodenja osnovnih i kombiniranih algoritama za razli¢it broj grozdova

Sa slike 5.20 je vidljivo da kombinacija algoritma SDSA s oshovnim algoritmima ima
kra¢a vremena izvodenja nego osnovni algoritmi. Povecanjem broja grozdova povecava se i
broj relacija izmedu objekata i grozdova koje treba promatrati. Time algoritam SDSA dolazi
do izrazaja, jer na samome pocetku odbacuje vecinu grozdova za pojedini objekt i smanjuje
broj promatranih relacija medu njima. Pove¢anjem broja grozdova povecava se njihov broj u
pojedinom podru¢ju pa je lakSe zadovoljiti uvjete za ispravnu podjelu podruéja skupa
objekata. Zbog veceg broja grozdova uvjeti podjele ranije Su osigurani pa se ne mora
povecéavati broj pravokutnih podru¢ja koja se moraju promatrati, §to moze biti slucaj u

primjenama sa manjim brojem grozdova.

Na slici 5.21 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP za razli¢it
broj grozdova. Sa slike je vidljivo da se s povecanjem broja grozdova povecava njihov omjer,

Sto znaci da podjela na samome pocetku odbaci veci broj grozdova pa algoritam mora raditi
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manji broj provjera. Kombinacija s algoritmom SDSA ima bolja vremena izvodenja u ¢itavom
rasponu broja grozdova, §to kombinaciju ¢ini boljom od osnovnog algoritma u svim

primjenama.

Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.21 Omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP za razli€it broj grozdova

Na slici 5.22 prikazan je omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax
za razlicit broj grozdova. Vidljivo je da se s povecanjem broja grozdova povecava njihov
omjer. Vremena izvodenja bolja su u ¢itavom rasponu broja grozdova, $to kombinaciju ¢ini

boljom u svim primjenama u kojima se mijenja broj grozdova.

Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.22 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax za razli¢it broj

grozdova
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5.24. Pokusi u kojima se mijenja velicina MBR-a

U ovim pokusima mijenja se veli¢ina minimalnog podruc¢ja nesigurnosti MBR dok ostali
parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi po¢inju s maksimalnom duljinom stranice
jednakom 1 i zavrSavaju s maksimalnom duljinom stranice jednakom 20. Za razli¢ite duljine
stranica minimalnog podru¢ja nesigurnosti pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se

dobila prosjecna vrijednost vremena izvodenja koja su prikazana na slici 5.23.
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50.00

Slika 5.23 Vremena izvodenja osnovnih i kombiniranih algoritama za razlicite veli¢ine

minimalnog podrucja nesigurnosti

Povecanjem minimalnog podruc¢ja nesigurnosti veca je vjerojatnost da ¢e se stranice
MBR-a presijecati sa simetralama, sto dovodi do manjeg broja odbacenih grozdova. Sa slike
5.23 je vidljivo da oba algoritma u kombinaciji s algoritmom SDSA imaju kraca vremena
izvodenja, za razlicite velicine MBR-a, nego kao osnovni algoritmi. No omjer vremena
izvodenja izmedu osnovnih i kombiniranih algoritama se neznatno mijenja kao §to je
prikazano na slikama 5.24 i 5.25. Budu¢i da je broj objekata i grozdova isti, broj relacija
izmedu njih ostaje isti kako se mijenja veli¢ina MBR-a, pa vremenska razlika zbog brzeg

postupka odbacivanja koristenjem algoritma SDSA ostaje ista.
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Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.24 Omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP za razlicite veli¢ine

minimalnog podrucja nesigurnosti
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Slika 5.25 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax za razli¢ite

veli¢ine minimalnog podruc¢ja nesigurnosti
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5.2.5.  Pokusi u kojima se mijenja broj uzoraka PDF-a

U ovim pokusima mijenja se broj uzoraka kojim je predstavljena funkcija gustoce
vjerojatnosti PDF, dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi pocinju sa 64
uzorka za pojedini PDF i zavrSavaju s maksimalna 625 uzorka. Za razli¢ite brojeve uzoraka
PDF-a pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.26.
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Slika 5.26 Vremena izvodenja osnovnih i kombiniranih algoritama za razlicit broj uzoraka

Povecanje broja uzoraka ne utjeCe na broj uspjesno odbacenih grozdova, ali utjeCe na
vrijeme racunanja o¢ekivane udaljenosti ED. Budu¢i da se mora izraunati udaljenost izmedu
svakog uzorka i srediSta grozda, jasno je da ¢e s povecanjem broja uzoraka raCunanje
oc¢ekivane udaljenosti trajati duze. Osnovni i kombinirani algoritmi imaju isti NED tako da
uvijek racunaju isti broj o¢ekivanih udaljenosti pa je utjecaj broja uzoraka na oba algoritma
isti. No koriStenjem podjele na samome pocetku se odbace grozdovi izvan promatranih
podrucja pa i u ovom sluc¢aju kombinacija s algoritmom SDSA ima nesto kraca vremena
izvodenja. Omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP te algoritama MinMax i
SDSA-MinMax neznatno se povecava S povecanjem broja uzoraka PDF-a kao S§to je
prikazano na slikama 5.27 i 5.28. To pokazuje da su svojstva kombinacije s algoritmom

SDSA podjednaka za sve vrijednosti broja uzoraka.
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Slika 5.27 Omjer vremena izvodenja algoritama SPP i SDSA-SPP za razlicit broj uzoraka
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Slika 5.28 Omjer vremena izvodenja algoritama MinMax i SDSA-MinMax za razli¢it broj

uzoraka
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5.3. Pokusi s paralelnim procesima razvrstavanja

U ovom poglavlju provedeni su pokusi koji usporeduju vremena razvrstavanja algoritma
SDSA-SPP kao serijskog procesa, te istog algoritma kada se izvodi kao paralelni proces na
dvije i Cetiri jezgre. Algoritam koje se izvodi kao paralelni proces razvrstavanja na dvije
jezgre nazvan je SDSA-SPP2, a algoritam koji se izvodi kao paralelni proces razvrstavanja na
Cetiri jezgre nazvan je SDSA-SPP4. Najprije su provedeni pokusi nad osnovnim skupom
parametara prikazanim u tablici 5.1. Usporedeni su rezultati dobiveni serijskim i paralelnim
procesima razvrstavanja. Nakon toga provedeni su pokusi u kojima se mijenja jedan od

parametara, dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti.

5.3.1.  Pokusi s osnovnim skupom parametara

Pokusi su provedeni s parametrima prikazanim u tablici 5.1. Ponovljeni su dvadeset puta
kako bi se dobila prosje¢na vrijednost vremena izvodenja i rezultati su prikazani u tablici 5.4.

U tablici su prikazani naziv algoritma i vrijeme izvodenja u sekundama.

Tablica 5.4 Vremena izvodenja serijskih i paralelnih algoritama koristenjem parametara

prikazanih u tablici 5.1

Naziv Vrijeme izvodenja (s)
SDSA-SPP 63.678
SDSA-SPP2 41.096
SDSA-SPP4 29.767

Iz tablice 5.4 je vidljivo da se paralelnim izvodenjem dobiju kra¢a vremena nego
serijskim izvodenjem. Dobiveni rezultati jasni su sami po sebi, jer je za ocekivati da se
razvrstavanje izvodi brze ako na njemu istovremeno rade dva ili Cetiri procesora. Isto tako
razvrstavanje je brze ako na njemu rade Cetiri umjesto dva procesa, Sto je pokazano pokusima.
Serijski proces se istovremeno moze izvoditi na samo jednoj jezgri racunala, dok se paralelni

procesi istovremeno mogu izvoditi na dvije ili Cetiri jezgre i time brze razvrstati objekte. Na
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slici 5.29 prikazan je nacin procesiranja pojedinog pravokutnog podru¢ja na dva paralelna

procesa.
A
2 1 2 1 2 12
T 1 11 11
2 1 2 1 2 12
1T 0 1 111

Slika 5.29 Prikaz procesiranja pojedinog pravokutnog podruéja koriStenjem dvije jezgre

Pravokutna podruéja oznacena sivom bojom i brojem 1 procesiraju se s prvom jezgrom, a
podrucja ozna¢ena bijelom bojom i brojem 2 procesiraju se s drugom jezgrom. KoriStenim
rasporedom svaka jezgra ima isti broj vanjskih i unutarnjih podrucja kako bi jezgre bile
ravnomjerno optere¢ene i obavile razvrstavanje u priblizno istom vremenu. Unutarnja
pravokutna podrucja imaju vise susjednih podrucja, pa njihovo razvrstavanje traje dulje nego
kod vanjskih podru¢ja koja imaju manje susjednih podru¢ja s grozdovima. Stoga je bitno
ispravno rasporediti pravokutna podruc¢ja po jezgrama racunala. Na slici 5.30 prikazan je

nacin kako se razvrstavaju pojedina pravokutna podrucja na Cetiri jezgre racunala.
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Slika 5.30 Prikaz procesiranja pojedinog pravokutnog podrug¢ja koristenjem Cetiri jezgre
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Pravokutna podrucja oznacena sivom bojom procesiraju se s prvom i ¢etvrtom jezgrom, a
pravokutna podrucja oznacena bijelom bojom procesiraju se s drugom i treCom jezgrom. [ u
ovom slucaju svaka jezgra ima isti broj vanjskih i unutarnjih pravokutnih podrucja, te su sve
jezgre ravnomjerno opterecene i obavljaju razvrstavanje u priblizno istom vremenu. Navedeni

naéin procesiranja pravokutnih podruéja koristen je u svim idu¢im pokusima.

5.3.2.  Pokusi u kojima se mijenja broj objekata

U ovim pokusima mijenja se broj objekata dok ostali parametri zadrzavaju osnovne
vrijednosti. Pokusi pocinju sa 5000 objekata i zavrSavaju sa 40000 objekata. Za svaki broj
objekata pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosje¢na vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.31.
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Slika 5.31 Vremena izvodenja serijskih i paralelnih algoritama koriStenjem osnovnih

parametara prikazanih u tablici 5.1

Sa slike 5.31 je vidljivo da za mali broj objekata, paralelno razvrstavanje ima neznatno
bolje rezultate od serijskog razvrstavanja. Razlog tome je $to komunikacija izmedu paralelnih
procesa 1 glavnog programa ima znacajan udio u ukupnom vremenu izvodenja. Za veci broj
objekata komunikacija izmedu procesa i glavnog programa ima neznatan udio u ukupnom

vremenu izvodenja, i paralelno razvrstavanje ima znatno kraca vremena izvodenja. Vidimo da
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paralelni proces na dvije jezgre ima krace vrijeme izvodenja nego serijski proces. Posljedi¢no,
paralelni proces na Cetiri jezgre ima krace vrijeme izvodenja nego paralelni proces na dvije
jezgre. Poveéanjem broja objekata komunikacija izmedu procesa ima sve manji utjecaj i time
paralelni procesi dolaze do izrazaja. Na slikama 5.32 i 5.33 prikazani su omjeri vremena
izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP2, te algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za
razli¢it broj objekata. Sa slika je vidljivo da se s povecanjem broja objekata povecava njihov
omjer, $to znaci da paralelno razvrstavanje daje bolje rezultate za veéi broj objekata, jer se
smanjuje utjecaj komunikacije izmedu procesa i1 glavnog programa na ukupno vrijeme
izvodenja. Paralelno razvrstavanje daje bolja vremena izvodenja u ¢itavom rasponu broja

objekata, $to ga ¢ini boljim od serijskog razvrstavanja, narocito za veliki broj objekata.
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Slika 5.32 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-P2 za razlicit broj

objekata
Omjer vremena izvodenja
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Slika 5.33 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razlicit broj
objekata.
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5.3.3.  Pokusi u kojima se mijenja broj grozdova

U ovim pokusima mijenja se broj grozdova dok ostali parametri zadrZzavaju osnovne
vrijednosti. Pokusi po¢inju s 16 i zavrSavaju s 144 grozda. Za svaki broj grozdova pokusi su
ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosje¢na vrijednost vremena izvodenja koja su

prikazana na slici 5.34.
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Slika 5.34 Vremena izvodenja serijskih i paralelnih algoritama za razli¢it broj grozdova

Sa slike 5.34 je vidljivo da paralelni algoritmi i u ovome slu¢aju imaju kra¢a vremena
izvodenja. Povec¢anjem broja grozdova povecava se i broj relacija izmedu objekata i grozdova
koje treba promatrati pa se povecava vrijeme izvodenja. Takoder se povecava broj oc¢ekivanih
udaljenosti koje se moraju izraunati. No u paralelnim algoritmima to se vrijeme za raCunanje
ED dijeli na dva ili Cetiri dijela, ovisno o broju jezgri, pa je samo ra¢unanje ocekivane

udaljenosti brze.

Na slikama 5.35 i 5.36 prikazani su omjeri vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i
SDSA-SPP2, te algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razli¢it broj grozdova. Sa slike je
vidljivo da se s povecanjem broja grozdova povecava omjer serijskih i paralelnih algoritama.
To je zbog toga $to se sve vece vrijeme izvodenja, koje je posljedica veéeg broja grozdova, u
paralelnim procesima dijeli na dva ili Cetiri dijela. Time se paralelnim procesiranjem dobiva

znatno skra¢enje vremena izvodenja kako se povecava broj grozdova.



113

1.80
1.60
1.40
1.20
1.00
0.80
0.60
0.40
0.20
0.00

SDSA-SPP/SDSA-SPP2

Omjer vremena izvodenja

=

_—

.7

| e

/

16

36

49
Broj grozdova

64 144

Slika 5.35 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP2 za razlicit broj

grozdova
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Slika 5.36 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razlicit broj
grozdova
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5.34. Pokusi u kojima se mijenja veli¢cina MBR-a

U ovim pokusima mijenja se veli¢ina minimalnog podruc¢ja nesigurnosti MBR dok ostali
parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi po¢inju s maksimalnom duljinom stranice
jednakom 1 i zavrSavaju s maksimalnom duljinom stranice jednakom 20. Za razli¢ite duljine
stranica minimalnog podru¢ja nesigurnosti pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se

dobila prosje¢na vrijednost vremena izvodenja koja su prikazana na slici 5.37.
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Slika 5.37 Vrijeme izvodenja serijskih i paralelnih algoritama za razli¢ite veli¢ine minimalnog

podrucja nesigurnosti

Pove¢anjem minimalnog podrucja nesigurnosti veca je vjerojatnost da ¢e se stranice
MBR-a presijecati simetralama, $to dovodi do manjeg broja odbacenih grozdova. Broj
oc¢ekivanih udaljenosti koje se moraju racunati se povecava. I u ovome sluc¢aju racunanje ED
se u paralelnim algoritmima dijeli na dva ili Cetiri dijela ¢ime se smanjuje ukupno vrijeme
izvodenja. Na slikama 5.38 i 5.39 prikazani su omjeri vremena izvodenja algoritama SDSA-
SPP i SDSA-SPP2, te algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razli¢ite veliine stranica
minimalnog podruc¢ja nesigurnosti MBR. Sa slika je vidljivo da se s povecanjem veli¢ine
stranica MBR-a povec¢ava njihov omjer. Dodatno vrijeme izvodenja, koje je posljedica veceg
minimalnog podruéja nesigurnosti, dijeli se na dva ili Cetiri dijela. Time se paralelnim

procesiranjem dobiva znatno skra¢enje vremena izvodenja.
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Slika 5.38 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP2 za razlicite

veli¢ine minimalnog podrucja nesigurnosti
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Slika 5.39 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razlicite

veli¢ine minimalnog podrucja nesigurnosti
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5.3.5.  Pokusi u kojima se mijenja broj uzoraka PDF-a

U ovim pokusima mijenja se broj uzoraka kojim je predstavljena funkcija gustoce
vjerojatnosti PDF, dok ostali parametri zadrzavaju osnovne vrijednosti. Pokusi kre¢u s 64
uzoraka za pojedini PDF i zavrSavaju s maksimalna 625 uzorka. Za razli¢ite brojeve uzoraka
PDF-a pokusi su ponovljeni dvadeset puta kako bi se dobila prosjecna vrijednost vremena

izvodenja koja su prikazana na slici 5.40.
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Slika 5.40 Vrijeme izvodenja serijskih i paralelnih algoritama za razli¢it broj uzoraka

Povecanje broja uzoraka ne utjeCe na broj uspjesno odbacenih grozdova, ali utjeCe na
vrijeme racunanja o¢ekivane udaljenosti ED. Budu¢i da se mora izra¢unati udaljenost izmedu
svakog uzorka i srediSta grozda, jasno je da ¢e s povecanjem broja uzoraka raCunanje
o¢ekivane udaljenosti trajati dulje. Paralelnim procesiranjem to se vrijeme dijeli na dva ili

cetiri dijela, te se dobivaju znacajne ustede u vremenu izvodenja.

Na slikama 5.41 i 5.42 prikazani su omjeri vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i
SDSA-SPP2, te algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razli¢it broj uzoraka kojima je
predstavljena funkcija gustoce razdiobe. Sa slika je vidljivo da se povecanjem broja uzoraka
poveéava omjer serijske i paralelnih metoda. Dodatno vrijeme izvodenja, koje je posljedica
veéeg minimalnog podrucja nesigurnosti, dijeli se na dva ili Cetiri dijela. Time se paralelnim

procesiranjem dobiva znatno skracenje vremena izvodenja.
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Slika 5.41 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP2 za razlicit broj

uzoraka
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Slika 5.42 Omjer vremena izvodenja algoritama SDSA-SPP i SDSA-SPP4 za razlicit broj

uzoraka
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6. Simetralno razvrstavanja objekata usluznih sustava

Postupci koji su predstavljeni u cetvrtom poglavlju upotrijebljeni su za razvrstavanje
objekata usluznog sustava. Primjeri takvih sustava su taxi sluzbe, hitna pomo¢, nadzor
zracnog prometa, cestovnog prometa i tako dalje. Usluzni sustavi su po svojoj prirodi
dinamicki i stalno se mijanjaju zahtjevi koje oni moraju ispuniti. Mogu se dogoditi izvanredne
situacije za koje sustav, ako ih ranije ne predvidi, nece biti spreman. Kako bi se mogli
pripremiti za buduce zahtjeve i1 izvanredne situacije rezultati razvrstavanja iskoriSteni su
opisivanje trenutnog stanja i predvidanje buduéeg stanja usluznog sustava. U tu svrhu
koriSteni su postojeci podaci 0 objektima usluznog sustava. Pomocu razvrstavanja objekata
usluznog sustava nastoje se otkriti korisni podaci i pronacéi sli¢nosti medu njima. Otkrivanjem
korisnih podataka moze se saznati trenutno stanje usluznog sustava i predvidjeti buduce
stanje. Prouc¢avanjem razli¢itih situacija i podataka iz proslosti mozemo predvidjeti buduce
stanje usluznog sustava u sli¢nim Situacijama. Predvidanje se moze iskoristiti i pripremiti

usluzni sustav kako bi §to djelotvornije mogao odgovoriti na zahtjeve u buduénosti.

U ovoj disertaciji proucavano je djelovanje usluznih sustava u Osijeku pa je za ¢uvanje
podataka napravljena baza podataka koja sadrzi zemljopisne koordinate svih ku¢nih brojeva u
Osijeku. U bazi su spremljene sve postojece ulice u gradu Osijeku, a za svaki kuéni broj
sprema se naziv ulice kojoj pripada i njegova zemljopisna Sirina i duzina. Za potrebe
razvrstavanja ulice su podijeljene na dijelove i svaki dio ulice predstavlja minimalno podrucje
nesigurnosti jednog nesigurnog objekta. Veli¢ina minimalnog podruéja nesigurnosti odredena
je veli¢inom pojedinog dijela ulice. Budu¢i da dijelovi ulica nisu jednake veli¢ine dobivaju se
nesigurni objekti s razli¢itim veli¢inama minimalnog podru¢ja nesigurnosti. No pokusima u
petom poglavlju pokazano je da SPP algoritam ima dobra svojstva za sve veli¢ine minimalnog
podrucja nesigurnosti. Nesigurni objekti uzorkovani su tako da svaki ku¢ni broj predstavlja
jedan uzorak u funkciji gustoce vjerojatnosti. Broj uzoraka kojim je predstavljena funkcija
gustoce vjerojatnosti ovisi 0 tome na koliko je dijelova podijeljena jedna ulica, to jest koliko
kuénih brojeva ima u tome dijelu ulice. Vjerojatnost da se objekt nalazi u nekom uzorku
predstavljat ¢e broj zadataka koje je usluzni sustav obavio na tome uzorku. Sto je broj
obavljenih zadataka na nekome uzorku veci, veca je vjerojatnost da ¢e u buducnosti trebati

obaviti zadatak na istome uzorku.
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Kako bi se ¢uvali podaci o zadacima usluznog sustava napravljena je baza podataka u
kojoj se nalaze vremena svih zadataka koje je usluzni sustav obavio na pojedinom uzorku. Iz
baze podataka se za svaki uzorak moze saznati broj i vrijeme obavljenih zadataka, a iz njih se
mogu izraCunati vjerojatnosti za svaki uzorak. Na osnovu postoje¢ih podataka o pojedinom
uzorku napraviti ¢e se predvidanje stanja usluznog sustava. Pomocu predvidanja moze se
saznati gdje ¢e se u buducnosti ukazati potreba za usluznim sustavom, §to ¢e znatno ustedjeti
sredstva za odrzavanje usluznog sustava i vrijeme reakcije (vrijeme potrebno da se obavi
zadatak). Razvrstavanjem postojecih podataka odredena su srediSta grozdova, koja odreduju
mjesta na kojima je najveca koncentracija zadataka za usluzni sustav. Usluzni sustav moze
iskoristiti predvidanje i rasporediti svoje djelatnike u sredistima grozdova kako bi §to
djelotvornije mogli ispuniti zahtjeve za usluznim sustavom. U idu¢im poglavljima izloziti ¢e
se rezultati sustavne analize prostorno-vremenskih znacajki usluznog sustava. Pod
vremenskim znacajkama podrazumijevaju se razliciti vremenski okviri u kojima se mijenjaju
zahtjevi za usluznim sustavom. Budu¢i da su potrebe za usluznim sustavom ovisne o
razli¢itim dogadajima u gradu, napraviti ¢e se predvidanja za pojedine izvanredne situacije
koje znafajno mijenjaju zahtjeve za usluznim sustavom. Na osnovu provedenih analiza

predloziti ¢e se nacini za poboljsanje djelovanja usluznog sustava.

6.1. Zemljopisne koordinate ku¢nih brojeva u Osijeku

Usluzni sustavi moraju obavljati zadatke u stvarnom svijetu, pa je u baze podataka
potrebno spremiti pozicije i vremena obavljana tih zadataka. Za proces razvrstavanja nije
dovoljno spremiti naziv ulice i ku¢ni broj na kojem je obavljen zadatak, jer ti podaci rac¢unalu
nisu razumljivi i tesko ih je matematicki obraditi. Racunalu su potrebni broj¢ani podaci koje
moze obraditi. U ovom radu promatran je usluzni sustav koji obavlja zadatke u Osijeku pa je
bilo potrebno pribaviti zemljopisne koordinate svih kuénih brojeva u gradu. Buduéi da takvi
podaci ne postoje na jednome mjestu ili nisu javno dostupni izradena je skripta koja ima
moguénost pribaviti zemljopisne koordinate veéine gradova u svijetu. Skripta koristi usluge
Yahoo-ovog servisa PlaceFinder. Na samome servisu ne moze se pronaci popis zemljopisnih
koordinata. Servis nudi sucelje kojemu morate zadati naziv grada, ulicu i kuéni broj, a kao
rezultat dobiti .xml datoteku sa zemljopisnim koordinatama samo jednog ku¢nog broja. Ru¢no
zadavanje svih ulica i ku¢nih brojeva bio bi nemogué¢ zadatak, jer se radi o velikim

koli¢inama podataka. U ovoj disertaciji razvijena je skripta koja automatizira postupak
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dobivanja zemljopisnih koordinata. Skripta kao ulazni parametar zahtijeva popis ulica u gradu
i kao rezultat vraca zemljopisne koordinate ku¢nih brojeva i sprema ih u bazu. Servis ne javlja
koliko pojedina ulica ima kucnih brojeva pa je to sama skripta morala prepoznati i prestati s
radom na kraju ulice. Takoder, u pojedinim ulicama ne postoje pojedini kuéni brojevi i to su
takoder situacije koje skripta mora prepoznati. Kao ulazni parametar predane su sve ulice u
Osijeku i dobivene su zemljopisne koordinate potrebne za proces razvrstavanja i pracenja
stanja usluznog sustava. Kako bi se dokazala ispravnost koordinata one su iscrtane i kao

rezultat dobiveni su obrisi grada Osijeka prikazani na slici 6.1.
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Slika 6.1 Zemljopisne koordinate grada Osijeka dobivene razvijenom skriptom

Prije spremanja zemljopisnih koordinata u bazu obavljena je podjela ulica na dijelove, to
jest na nesigurne objekte. Svaka ulica uzorkovana je tako da se u njoj nalazi dvadeset uzoraka.
Pri spremanju koordinata u bazu vodilo se ra¢una o tome kojoj ulici i kojem nesigurnom
objektu pripada zemljopisna koordinata, jer se u jednoj ulici moze nalaziti i nekoliko desetaka
nesigurnih objekata. Osijek ima oko sto tisu¢a stanovnika i na kraju je dobiveno priblizno 900
nesigurnih objekata. Za velike gradove taj broj bi bio i1 nekoliko desetaka tisuca, ovisno o
veli¢ini grada. Pribavljanjem zemljopisnih koordinata preostalo je u bazu spremati prethodne
zadatke usluznog sustava kako bi se mogla izracunati funkcija gustoce vjerojatnosti. Na
osnovi dobivenih koordinata i funkcije gustoe vjerojatnosti napravljene su raCunalne
simulacije djelovanja usluznog sustava u Osijeku. Simulacije su obavljane za razlicite

dogadaje koji utjecu na stanje usluznog sustava. Grad je dinamican sustav 1 svakodnevno
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postoje nova dogadanja na razli¢itim mjestima u gradu. Na dogadanjima Se pojavljuje veca
koncentracija ljudi, a time se mijenjaju zadaci usluznog sustava u odnosu na uobi¢ajeno
stanje. Napravljene su simulacije u kojima se zbog izvanrednih dogadaja okupljaju vece
skupine ljudi. Zbog povecane koncentracije ljudi na jednom mjestu i promjene zahtjeva za
usluznim sustavom predvidanja su potrebna kako bi usluzni sustav mogao djelovati prema
novim zahtjevima i prilagoditi se situaciji. Pomocu predvidanja sustav zna koji zahtjevi ga
o¢ekuju i moze se pripremiti na njih. Bez predvidanja sustav ne bi mogao pravovremeno

odgovoriti na zahtjeve i doslo bi do problema u radu usluznog sustava.

6.2. Pretvorba zemljopisnih koordinata u Kartezijeve koordinate

Zemljopisne koordinate ku¢nih brojeva u gradu Osijeku predstavljene su u sfernom
koordinatnom sustavu koji Koristi tri parametra za predstavljanje pojedine koordinate u 3D
prostoru. U slu¢aju zemljopisnih koordinata parametri su radijalna udaljenost r od ishodista
do tocke u prostoru, zemljopisna Sirina koja se oznacava s ¢ 1 zemljopisna duzina koja se
oznaCava s A. Za predstavljanje zemljopisnih koordinata pomocu sfernog sustava
podrazumijeva se da je srediSte sustava u sredistu Zemlje, radijalna udaljenost r jednaka je
polumjeru Zemlje i iznosi priblizno 6371 kilometar. Na sljedecoj slici prikazana je graficka

prezentacija zemljopisnih koordinata pomocu sfernog koordinatnog sustava.
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Slika 6.2 Prikaz zemljopisnih koordinata u sfernom koordinatnom sustavu
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Pretvorba iz sfernog koordinatnog sustava u Kartezijev koordinatni sustav moze Se

napraviti pomocu sljedecih jednadzbi:

Z =rcosi (6.1)
X = 1rcoS@cosA (6.2)
Yy = rcos@sini (6.3)

Za potrebe razvrstavanja z koordinata nije bila potrebna tako da ona nije koristena.
Pretvorbom su iz zemljopisne Sirine i duzine dobivene koordinate u Kartezijevom
koordinatnom sustavu. Pretvorba je bila potrebna kako bi se mogle obavljati matematicke
operacije pri procesu razvrstavanja, jer postupci za odbacivanje grozdova nisu prilagodeni za

sferni koordinatni sustav.

6.3. Pokusi pri uobi¢ajenom radu usluznog sustava

U ovom poglavlju napravljeni su pokusi u kojima usluzni sustav obavlja uobicajene
zadatke koji su podjednako rasporedeni po ¢itavom gradu, ali u ovisnosti o broju stanovnika.
To znadi da je broj zadataka jednoli¢no rasporeden po Citavome gradu i ne postoje dijelovi
grada u kojima se nalazi znatno veci broj zadataka. Pokusima je napravljeno predvidanje
stanja usluznog sustava, kad iz svih dijelova grada dolazi priblizno jednak broj zadataka. Ne
postoje veca okupljanja koja imaju vecu koncentraciju zadataka na jednom mjestu. Kako bi se
pronaslo $to vise mogucih rjeSenja pokusi su napravljeni za razli¢it broj grozdova u kojima se
moze koncentrirati usluzni sustav. Rezultati su medusobno usporedeni i provjereno je koje
rjeSenje daje bolje rezultate. U prva dva pokusa objekti se razvrstavaju u devet i Sesnaest

grozdova i rezultati su prikazani na slikama 6.3 1 6.4.
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Slika 6.4 Razvrstavanje objekata u Sesnaest grozdova pri uobicajenom radu usluznog sustava

Na slikama 6.3 i 6.4 vidljiva su sredista grozdova oznacena crvenim kruznicama. Osim
same pozicije grozda u bazu se sprema 1 broj predvidenih zadataka u blizini grozda, kako bi se
tamo mogao rasporediti predvideni broj djelatnika. U ovim pokusima se u svakom dijelu

grada pojavljuje priblizno jednak broj zadataka, a utjecaj broja zadataka biti ¢e obraden u
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narednim pokusima. Na taj nacin napravljeno je razvrstavanje objekata prema zemljopisnim
znaCajkama grada Osijeka. U ovom pokusu napravljena je podjela na devet i Sesnaest
grozdova. Na slikama 6.3 i 6.4 je vidljivo koji dijelovi grada predstavljaju sredista grozdova i
u njima usluzni sustav treba smjestiti odgovarajuci broj djelatnika. Broj djelatnika za svaki
grozd moze se saznati iz predvidenog broja zadataka za pojedini grozd spremljenih u bazi
podataka. Vidljivo je kako su sredista grozdova smjestena u najgusce naseljenim dijelovima
grada §to je i ocekivano, jer se na pocetku pokusa pretpostavilo da svi dijelovi grada imaju
iste zahtjeve za usluznim sustavom U ovisnosti o broju stanovnika. Posljedi¢no tome srediSta

grozdova nalaze se u onim dijelovima grada u kojima se nalazi najve¢i broj zadataka.

U sljede¢im pokusima koristeni su isti podaci kao i u prethodna dva pokusa, ali je ovaj

put broj grozdova povecan na 25 i 36. Rezultati su prikazani na slikama 6.5 i 6.6.
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Slika 6.5 Razvrstavanje objekata u 25 grozdova pri uobi¢ajenom radu usluznog sustava
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Slika 6.6 Razvrstavanje objekata u 36 grozdova pri uobicajenom radu usluznog sustava

Na slikama 6.5 i 6.6 crvenim kruznicama oznaceno je 25 i 36 grozdova u kojima usluzni
sustav treba rasporediti svoje djelatnike. Budu¢i da se sredista grozdova nalaze na mjestima sa
najmanjom ukupnom udaljenosti od nesigurnih objekata koji ga okruzuju, rasporedivanjem u
srediStima grozdova znatno se smanjuje put djelatnika usluznog sustava do zadataka koje
moraju obaviti. Vidljivo je kako se poveéanjem broja grozdova njihova sredista priblizavaju,

iz Cega se moze zakljuditi da nije potrebno vise od Sesnaest grozdova.

U ovim pokusima mjerene su udaljenosti od sredista grozdova do zadataka usluznog
sustava, te udaljenosti od proizvoljnih mjesta u gradu do tih istih zadataka. Proizvoljna mjesta
u gradu su ona mjesta u kojima bi se usluzni sustav smjestio bez koristenja razvrstavanja i
saznanja koje mu ono nudi. To su mjesta u kojima bi se slucajno smjestio djelatnik usluznog
sustava dok ¢eka novi zadatak. Rezultati pokusa su pokazali kako je koristenjem razvrstavanja
udaljenost od sredista grozdova do moguéih zadataka izmedu 35% do 50% manja nego
udaljenost od proizvoljnih mjesta u gradu do mogucih zadataka. Ovisno o kojem se usluznom
sustavu radi slijedi da se troskovi prijevoza i vrijeme reakcije mogu zna¢ajno smanjiti zbog
smanjenja prijedene udaljenosti. Isto tako ako se radi o usluznom sustavu koji se nalazi na
jednome mjestu, a korisnici dolaze po njegove usluge, slijedi da je on do 50% blizi svojim
korisnicima 1 da ¢e njegove usluge biti dostupnije i pristupacnije. Razvrstavanjem se znac¢ajno
moze poboljsati djelovanje usluznog sustava, jer ono nudi najbolji moguéi raspored dijelova

usluznog sustava koji su ovisni o okolnim znafajkama. Pri planiranju razvoja usluznog
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sustava razvrstavanje moze pomoc¢i pri odaberu najboljeg rasporeda usluznog sustava, a
tijekom rada na osnovi postoje¢ih podataka razvrstavanje se koristi za predvidanje buduceg
stanja usluznog sustava. U idu¢em poglavlju biti ¢e pokazano kako se mogu iskoristiti
postoje¢i podaci o usluznom sustavu te na osnovu njih predvidjeti buduée ponasanje U

izvanrednim situacijama i pravovremeno djelovati na zna¢ajne promjene u sustavu.

6.4. Pokusi s izvanrednim dogadajima u usluZnom sustavu

U ovom poglavlju napravljeni su pokusi za razli¢ite dogadaje u kojima se znaéajno
mijenjaju pozicije i broj zadataka koje mora obaviti usluzni sustav. Pokusi su napravljeni za
izvanredne dogadaje kao $to su veca okupljanja ljudi na pojedinim mjestima u gradu. U tim
situacijama na pojedinim mjestima znacajno se mijenja broj zadataka koje usluzni sustav
treba obaviti, a samim time mijenjaju se i srediSta grozdova koja su ovisna o tim zadacima.
Svrha razvrstavanja je predvidjeti buduce stanje usluznog sustava pri ovakvim situacijama
kako bi usluzni sustav mogao djelovati $to ucinkovitije. U pro§lom poglavlju zadaci usluznog
sustava bili su ravnomjerno rasporedeni, no sada se u pojedinim dijelovima grada znacajno
povecava broj zadataka, dok u drugim dijelovima grada broj zadataka stagnira ili opada. Kao

primjer uzmimo usluzni sustav prijevoza putnika.

Ako su zadaci ravnomjerno rasporedeni, usluzni sustav treba se postaviti u sredistima
grozdova dobivenim u prethodnom poglavlju. No u izvanrednim situacijama broj zadataka u
pojedinim dijelovima grada znacajno Se povecava i srediSta grozdova se pomicu prema tim
dijelovima grada. Usluzni sustav mora to predvidjeti i djelovati prema novim zahtjevima.
Osim pomicanja srediSta grozdova bitan je 1 veci broj usluga koje treba obaviti u promatranim
dijelovima grada. U tim grozdovima potrebno je postaviti vise djelatnika usluznog sustava
zbog povecanog optereCenja. Osim spremanja pozicije srediSta grozdova u bazu, sprema se i
broj zadataka koje treba obaviti u svakom pojedinom grozdu. Ti se podaci koriste kako bi
usluzni sustav mogao predvidjeti buduce stanje 1 pripremiti se za veca optereCenja u
pojedinim grozdovima. U grozdovima s ve¢im optere¢enjima treba postaviti vise djelatnika, a
u grozdovima s manjim opterecenjima manji broj djelatnika. Na taj nacin djelatnici su
optimalno iskoriSteni i time se postize smanjenje troSkova usluznog sustava te vece

zadovoljstvo korisnika zbog brzeg vremena reakcije.
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6.4.1.  Pokusi s povecanim opterecenjem na autobusnoj i Zeljeznickoj

stanici

Pokusi su napravljeni kao primjer u slu¢ajevima kad veéina putnika dolazi u grad preko
autobusne i zeljeznicke stanice. Pretpostavka je da ¢e odredeni broj putnika zahtijevati usluge
sustava prijevoza i tako povecati zahtjeve za usluznim sustavom na tome podrucju. Sukladno
tome najveci broj zadataka dolazit ¢e iz susjednih ulica. Za potrebe pokusa simuliran je skup
postojecih podataka u kojima je povecan broj zadataka u ulicama blizu autobusne i
zeljeznicke stanice. Nakon toga podaci su spremljeni u bazu podataka pa razvrstavanje koristi
simulirane podatke iz baze i razvrstavanjem tih podataka nastoji predvidjeti stanje usluznog
sustava u nastaloj situaciji. U istom pokusu promatrana je situacija kad se poveca broj
zadataka u podruc¢ju KBC-a Osijek. Odredeni dio putnika dolazi na preglede ili u posjete pa se
i tamo povecava broj zahtjeva u odnosu na ostale dijelove grada. Stoga je u skupu simuliranih
zadaka povecan broj zahtjeva u blizini KBC-a Osijek, dok je u ostalim dijelovima grada broj
zadataka manji. Na osnovni predvidanja buduceg stanja usluzni sustav rasporeduje svoje
djelatnike ovisno o broju zadataka u pojedinim dijelovima grada. Pokusi su provedeni za dva
razli¢ita slucaja. U prvom slu¢aju grad je podijeljen na devet grozdova kao $to je prikazano na

slici 6.7, te na Sesnaest grozdova kao $to je prikazano na slici 6.8.
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Slika 6.7 Razvrstavanje objekata na devet grozdova u slu¢aju povecanog opterecenja na

autobusnoj i Zeljeznickoj stanici
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Slika 6.8 Razvrstavanje objekata na Sesnaest grozdova u slu¢aju pove¢anog optere¢enja na

autobusnoj i zeljeznickoj stanici

Na slikama 6.7 i 6.8 grozdovi su prikazani crvenim kruznicama. Grozdovi u kojima je
vedi broj zadataka prikazani su ve¢im i1 podebljanim crvenim kruznicama, dok su grozdovi s
manjim brojem zadataka prikazani manjim crvenim kruznicama. Na obje slike je vidljivo
kako postoje dva grozda s poveé¢anim brojem zadataka za usluzni sustav. Prvi grozd nalazi se
u blizini autobusne i ZeljezniCke stanice, a drugi grozd se nalazi pored KBC-a Osijek.
Dobiveni rezultati su oc¢ekivani, jer je pokus proveden za slucaj u kojem se pojavljuje veci
broj zadataka na navedenim pozicijama. Osim same pozicije grozdova razvrstavanje objekata
usluznog sustava kao rezultat daje i broj zadataka u pojedinom grozdu. Na osnovi broja
zadataka moze se predvidjeti broj djelatnika koje je potrebno smjestiti u podru¢ju svakog
grozda. Tako usluzni sustav moze pravovremeno djelovati i imati optimalni broj djelatnika u
svakom grozdu. lz rezultata pokusa moze se zakljuciti kako je najveci broj djelatnika
potrebno raspodijeliti u ulicu Cara Hadrijana pored koje se nalazi KBC Osijek, te na krizanju
ulica Grgura Cevapovi¢a i Bartola Kagi¢a pored kojeg se nalaze autobusna i Zeljeznitka
stanica. U sve preostale grozdove u gradu potrebno je rasporediti manji broj djelatnika, koji se

takoder moZe izracunati iz predvidenog broja zadataka spremljenog u bazi podataka.
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6.4.2.  Pokusi s poveéanim optereéenjem na trZznicama

Pokusi su napravljeni kao primjer u sluc¢ajevima kad vecina gradana odlazi na trznicu
kupiti namirnice, to jest za glavne dane na trznicama. Pretpostavka je da ¢e odredeni broj
gradana zahtijevati usluge sustava prijevoza kako bi prevezli kupljene stvari 1 tako povecati
zahtjeve za usluznim sustavom na podrucju trznica u gradu. Za potrebe pokusa simuliran je
skup postojecih podataka u kojima je povecan broj zadataka u ulicama koje se nalaze u blizini
glavnih trznica u Osijeku. Nakon toga podaci su spremljeni u bazu podataka pa razvrstavanje
koristi simulirane podatke iz baze i razvrstavanjem tih podataka nastoji predvidjeti stanje
usluznog sustava u nastaloj situaciji. Razvrstavanjem postoje¢ih podataka iz baze nastoji
predvidjeti buduce stanje usluznog sustava kako bi usluzni sustav mogao rasporediti svoje
djelatnike u ovisnosti o dobivenim rezultatima. Pokusi su provedeni za dva razlicita slu¢aja. U
prvom slucaju grad je podijeljen na devet grozdova kao $to je prikazano na slici 6.9, te na

Sesnaest grozdova kao $to je prikazano na slici 6.10.
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Slika 6.9 Razvrstavanje objekata na devet grozdova u slu¢aju povec¢anog opterecenja u blizini

gradskih trznica
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Slika 6.10 Razvrstavanje objekata na Sesnaest grozdova u slucaju povecanog opterecenja u

blizini gradskih trznica

Na slikama 6.9 i 6.10 grozdovi su prikazani crvenim kruznicama. Grozdovi u kojima je
veci broj zadataka prikazani su ve¢im i1 podebljanim crvenim kruznicama, dok su grozdovi s
manjim brojem zadataka prikazani manjim crvenim kruznicama. Na obje slike je vidljivo
kako postoje Cetiri grozda s ve¢im brojem zadataka za usluzni sustav. Prvi grozd s povecanim
brojem zadataka nalazi se u blizini trznice na Trgu Ljudevita Gaja, drugi grozd u blizini
trznice na Trgu bana Josipa Jelacdica, tre¢i grozd pored ulice Ljudevita Posavskog i Cetvrti
pored Bosutskog naselja. Dobiveni rezultati su o¢ekivani, jer su pokusi provedeni za slucajeve
u kojima veéi broj gradana odlazi na trznice. I u ovom slucaju razvrstavanje objekata
usluznog sustava kao rezultat daje i broj zadataka u pojedinom grozdu, pa se moze predvidjeti
broj djelatnika koje treba smjestiti u podruéju svakog grozda. Usluzni sustav moze
pravovremeno djelovati i rasporediti djelatnike prema predvidenom stanju usluznog sustava.
Iz rezultata pokusa moze se zakljuéiti kako je najveci broj djelatnika potrebno raspodijeliti u
Cetiri ranije spomenuta grozda, dok je manji broj djelatnika potrebno rasporediti po preostalim
grozdovima u gradu. Buduéi da su podaci simulirani nije bitan broj zadataka u pojedinom
grozdu ve¢ je bitan samo omjer iz kojeg se moze saznati u kojim grozdovima su veca

opterecenja.
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6.4.3.  Pokusi s poveéanim opterec¢enjem oko sredista zabave

Pokusi su napravljeni kao primjer kad gradani, ve¢inom mlada populacija, odlaze u
izlaske 1 okupljaju se oko srediSta zabave i drugih mjesta predvidenih za zabavu u gradu.
Pretpostavka je da ¢e dio njih zahtijevati usluge sustava prijevoza kako bi dosli ili se vratili s
mjesta oko sredista zabave. To ¢e znatno povecati zahtjeve za usluznim sustavom na podrucju
glavnih mjesta zabave u gradu. Za potrebe pokusa simuliran je skup postoje¢ih podataka u
kojima je povecan broj zadataka u ulicama koje se nalaze u blizini glavnih sredista zabave u
Osijeku. Podaci su spremljeni u bazu podataka pa razvrstavanje koristi simulirane podatke iz
baze i razvrstavanjem tih podataka nastoji predvidjeti stanje usluznog sustava u nastaloj
situaciji kako bi usluzni sustav mogao rasporediti svoje djelatnike u ovisnosti o dobivenim
rezultatima. Pokusi su provedeni za dva razli¢ita slu¢aja. U prvom slu¢aju grad je podijeljen
na devet grozdova kao $to je prikazano na slici 6.11, i Sesnaest grozdova kao $to je prikazano

na slici 6.12.
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Slika 6.11 Razvrstavanje objekata na devet grozdova u sluc¢aju povecanog opterecenja oko

srediSta zabave
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Slika 6.12 Razvrstavanje objekata na Sesnaest grozdova u slucaju povecanog opterecenja oko

srediSta zabave

Na slikama 6.11 i 6.12 grozdovi su prikazani crvenim kruznicama. Grozdovi u kojima je
veéi broj zadataka prikazani su ve¢im i1 podebljanim crvenim kruznicama, dok su grozdovi s
manjim brojem zadataka prikazani manjim crvenim kruznicama. Na obje slike je vidljivo
kako postoje tri grozda s ve¢im brojem zadataka za usluzni sustav. Prvi grozd s poveéanim
brojem zadataka nalazi se u ulici Stjepana Radica, drugi grozd u blizini Promenade, a treéi
grozd nalazi se u Tvrdi. Dobiveni rezultati su oéekivani, jer je tre¢i pokus proveden za slucaj
kada vecina mladih ide u zabavu. I u ovom slu¢aju razvrstavanje objekata usluznog sustava
kao rezultat daje broj zadataka u pojedinom grozdu, pa se moze predvidjeti ocekivani broj
potrebnih djelatnika u podrucju svakog grozda. Usluzni sustav moze pravovremeno djelovati i
rasporediti svoje djelatnike prema predvidanjima. 1z rezultata pokusa moze se zakljuciti kako
je najvedi broj djelatnika potrebno raspodijeliti u tri ranije spomenuta grozda, dok je manji

broj djelatnika potrebno rasporediti po preostalim grozdovima u gradu.
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6.4.4.  Pokusi s poveéanim opterec¢enjem zbog okupljanja gradana

Pokusi su napravljen kao primjer iznimnih situacija kad se ve¢i broj gradana okuplja na
jednom mjestu. Iznimne situacije mogu biti koncerti, sportska natjecanja ili razliciti skupovi.
Pretpostavka je da ¢e zbog veceg broja ljudi biti povecani zahtjevi za uslugama sustava
prijevoza. Zahtjevi ¢e se povecati na podrucjima glavnih mjesta za okupljanje u gradu.
Razvrstavanje i u ovom slucaju koristi prethodne podatke za slicne situacije u proslosti. Za
potrebe pokusa simuliran je skup postoje¢ih podataka u kojima je povecan broj zadataka u
blizini glavnih okupljalista u Osijeku. Podaci su spremljeni u bazu podataka pa razvrstavanje
koristi simulirane podatke iz baze i razvrstavanjem tih podataka nastoji predvidjeti stanje
usluznog sustava u nastaloj situaciji kako bi usluzni sustav mogao rasporediti svoje djelatnike
u ovisnosti o dobivenim rezultatima. Pokusi su proveden za dva razli¢ita slu¢aja. U prvom
slucaju grad je podijeljen na devet grozdova kao §to je prikazano na slici 6.13, i Sesnaest

grozdova kao $to je prikazano na slici 6.14.
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Slika 6.13 Razvrstavanje objekata na devet grozdova u slu¢aju poveéanog optereéenja zbog

okupljanja gradana
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Slika 6.14 Razvrstavanje objekata na Sesnaest grozdova u slucaju povecanog opterecenja zbog

okupljanja gradana

Na slikama 6.13 i 6.14 grozdovi su prikazani crvenim kruznicama. Grozdovi u kojima je
veéi broj zadataka prikazani su ve¢im i1 podebljanim crvenim kruznicama, dok su grozdovi s
manjim brojem zadataka prikazani manjim crvenim kruznicama. Sa slike 6.13 je vidljivo kako
postoje dva grozda s povecanim brojem zadataka, dok su na slici 6.14 tri grozda s poveéanim
brojem zadataka za usluzni sustav. Prvi grozd nalazi se u ulici blizini Trga Ante StarCevica, a
druga dva grozda sa slike 6.14 u blizini dvorane Gradski Vrt. Dobiveni rezultati su o¢ekivani,
jer je tre¢i pokus proveden za slucaj vecih okupljanja gradana na navedenim mjestima. | u
ovom slu€aju razvrstavanje objekata usluznog sustava kao rezultat daje i broj zadataka u
pojedinom grozdu, pa se moze predvidjeti ocekivani broj potrebnih djelatnika u podrucju
svakog grozda, i usluzni sustav mozZe pravovremeno djelovati i rasporediti djelatnike. Iz
rezultata pokusa moze se zakljuciti kako je najveéi broj djelatnika potrebno raspodijeliti u tri
ranije spomenuta grozda, dok je manji broj djelatnika potrebno rasporediti po preostalim

grozdovima u gradu.
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6.5. Analiza dobivenih rezultata

U prethodnim poglavljima pokusima su simulirane razlicite situacije koje mogu znacajno
promijeniti zahtjeve za usluznim sustavom. Simulacijama se nastojalo predvidjeti nekoliko
mogucih situacija koje se mogu dogoditi i znac¢ajno promijeniti stanje usluznog sustava. U
obzir je uzeto nekoliko moguc¢ih dogadaja i opisano stanje usluznog sustava u svakom od njih.
Pokusi su pokazali kako usluzni sustav svaki dogadaj mora promatrati odvojeno i djelovati
drugacije pri svakom dogadaju. U prakti¢noj upotrebi broj objekata u bazi o prethodnim
zadacima moze biti jako velik 1 nemoguce je obraditi sve podatke bez upotrebe racunala.
Upotrebom razvrstavanja iz mnostva podataka nastojalo se izvuci korisne podatke za pojedine

dogadaje, iz njih saznati novo znanje i predvidjeti buduce stanje usluznog sustava.

Pokusima se pokazalo kako je mogucée pronaci najbolje rjeSenja, to jest pozicije U kojima
treba smyjestiti djelatnike usluznog sustava. Kao najbolje rjeSenje treba odabrati sredista
grozdova, jer ona imaju najmanju ukupnu udaljenost do svih moguéih zadataka u okolini
sredista grozdova. U svakom pokusu mjerena je udaljenost od sredista grozda do mogucih
zadataka u okolini, te udaljenost od najblize slu¢ajno odabrane pozicije do zadataka u okolini.
Ako se ne koristi razvrstavanje nije moguée odabrati najbolju poziciju za smjeStanje
djelatnika usluznog sustava nego se ona odabire sluajnim odabirom ili trenutno najblizom

slobodnom pozicijom u gradu.

Pokusi su ponovljeni pedeset puta i svaki put se mijerila ranije spomenuta ukupna
udaljenost. Ukupna udaljenost ovisila je o slu¢ajno odabranim pozicijama u gradu u koje se
smjeStaju djelatnici usluZnog sustava bez koriStenja razvrstavanja. Budu¢i da se odabiru
sluc¢ajnim odabirom one mogu biti znatno udaljene od sredista grozdova i tada ¢e se njihova
udaljenost do mogucih zadataka biti velika. Isto tako slu¢ajne pozicije mogu biti blizu
srediStima grozdova i tada ¢e njihova udaljenost do mogucih zadataka biti manja. Zbog toga
su pokusi ponovljeni pedeset puta kako bi se dobila srednja vrijednost udaljenosti od sluc¢ajnih
pozicija u gradu do mogucih zadataka. Budu¢i da se srediSta grozdova ne mijenjaju tijekom
ponavljanja pokusa udaljenost od sredista grozdova do mogucih zadataka uvijek ostaje ista.
Pokusi su pokazali kako se koristenjem razvrstavanja ukupna udaljenost do mogucih zadataka
u prosjeku smanjuje izmedu 35% i 50% Sto znaci da ée razvrstavanje objekata usluznog
sustava smanjiti prijedenu udaljenost i do 50% u odnosu na slucaj bez koriStenja
razvrstavanja. Zbog smanjenja udaljenosti moze se ustedjeti na odrzavanju usluznog sustava

kao Sto su troSkovi prijevoza. To je prva prednost postignuta koriStenjem razvrstavanja u
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odnosu kad se ono ne koristi. Druga prednost osim smanjenja udaljenosti je i smanjenje
vremena reakcije koje je potrebno za dolazak na zadatak. Budu¢i da usluzni sustav ima manju
udaljenost do moguéeg zadatka biti ¢e mu potrebno i manje vremena da ga obavi. Zbog toga
¢e uStedjeti na vremenu i ranije biti spreman za novi zadatak. Budué¢i da sada djelatnik
usluznog sustava brze obavlja zadatke zbog skracenog vremena reakcije, on moze obaviti vise

zadataka u jednom danu, $to je dodatna usSteda za usluzni sustav.

Trec¢a prednost je u tome $to razvrstavanje osim srediSta grozdova daje i broj mogucih
zadataka u pojedinom grozdu u odredenom vremenskom razdoblju. Na taj nacin djelatnici se
mogu optimalno rasporediti po grozdovima i dobiti odgovaraju¢i broj zadataka. Nakon
svakog obavljenog zadatka, ako ve¢ nije dobio novi zadatak, djelatnik se rasporeduje u
najblizi grozd u kojem je potreban i tamo ¢eka novi zadatak. Buduéi da je usluzni sustav
dinami¢an i stalno se mijenjaju njegovi zahtjevi, §to je pokazano ranijim pokusima,
razvrstavanje je potrebno obaviti nakon pristizanja novih podataka. Kako bi se razvrstavanje
§to prije obavilo u ovoj disertaciji su razvijeni postupci koji omogucuju paralelne procese

razvrstavanja i djelotvornije predvidanje stanja usluznog sustava.

Svim navedenim poboljSanjima usluzni sustav moZe znatno smanjiti troSkove odrZavanja,
ucinkovitije rasporediti djelatnike, brze obavljati zadatke, a djelatnici mogu obaviti vise
zadataka u jednom danu nego $to je to bilo bez koriStenja razvrstavanja. Kao posljedica svega
usluzni sustav moze smanjiti cijene svojih usluga i privuéi ve¢i broj korisnika. U daljnjem
razvoju primijenjene postupke treba pratiti u prakti¢noj primjeni, vidjeti dobivena pobolj$anja
u odnosu na postojece stanje, ukloniti moguce nedostatke ako ih ima, i1 napraviti poboljSanja

proizisla iz prakti¢ne primjene.
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7. Zakljuéak

U ovoj disertaciji predloZena su dva nova postupka za razvrstavanje nesigurnih objekata,
koji su izvorni znanstveni doprinosi. U procesu razvrstavanja nesigurnih objekata
najzahtjevnija racunalna operacija je racunanje ocekivane udaljenosti. Pri raCunanju
oc¢ekivane udaljenosti mora se racunati udaljenost od svakog uzorka, kojima je predstavljena
funkcije gustoée vjerojatnosti, do srediSta svakog grozda. To znatno usporava proces
razvrstavanja nesigurnih objekata. Za izbjegavanje racunanja ocekivane udaljenosti razvijeni
su algoritmi koji odbacuju grozdove kao kandidate za pojedini objekt bez raCunanja
oc¢ekivane udaljenosti. Svi postojeéi algoritmi navedeni u literaturi imaju odredene nedostatke
koji u pojedinim situacijama nemaju zadovoljavajuca svojstva. Takoder, nigdje u literaturi
nije pronaden postupak koji omogucéava razvrstavanje nesigurnih objekata pomocu paralelnih

procesa.

Stoga su ovoj disertaciji predstavljena dva nova postupka. Prvi postupak omogucuje
razvrstavanje prostornih podataka zasnovano na simetralnoj podjeli prostora, te usporedbi i
odbacivanju grozdova. On znatno smanjuje broj ra¢unanja ocekivanih udaljenosti [1] u
odnosu na postupke temeljene na algoritmu MinMax, te ubrzava proces odbacivanja grozdova
u odnosu na postupke temeljene na Voronojevim dijagramima. Rezultat je brzi proces
razvrstavanja u Citavom rasponu Svih parametara bitnih za razvrstavanje. Razvrstavanje
zasnovano na simetralnoj podjeli prostora izmedu dvaju grozdova odbacuje jedan od
grozdova kao kandidata za promatrani nesigurni objekt. Pomoc¢u simetrala dvodimenzionalni
prostor je podijeljen na dvije ravnine, a u svakoj ravnini nalazi se jedan grozd. Postupak
koristi projekcije MBR-a nesigurnog objekta i grozdova na simetralu koja dijeli prostor na
dvije ravnine. Usporeduju se vrijednosti koordinata projekcija na simetralu i vrijednosti

originalnih koordinata, i na osnovi usporedbe odbacuje se jedan od grozdova.

Prednost postupka zasnovanog na simetralnoj podjeli prostora je u tome §to se odbaceni
grozd ne usporeduje s preostalim grozdovima i time se smanjuje sloZenost algoritma. Daljnju
usporedbu s preostalim grozdovima nastavlja samo onaj grozd koji se nalazi sa iste strane
simetrale kao promatrani objekt. Pokusima je dokazano da predlozeni postupak ucinkovitije
odbacuje grozdove nego postojeéi postupci u ¢itavom opsegu svih parametara. Provedeni su

pokusi u kojima se mijenja jedan od parametara dok osnovni parametri zadrzavaju osnovne
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vrijednosti iz tablice 5.1. PredloZeni postupak temeljen na simetralnoj podjeli prostora,

nazvan SPP algoritam, imao je najbolje rezultate u svim pokusima.

U ovoj disertaciji predstavljen je i drugi postupak. On dijeli podrucja skupa objekata
odredivanjem prostornih odnosa objekata s ciljem povecanja moguénosti paralelne obrade [2].
Postupak je skra¢eno nazvan SDSA. Objasnjeno je na koji na¢in se dijeli ukupno podrucje
skupa objekata i koji uvjeti moraju biti zadovoljeni kako bi se osigurala ispravna podjela
podrucja i razvrstavanje. Podjela na konacan broj manjih pravokutnih podru¢ja ovisna je o
broju i1 rasporedu objekata i grozdova u prostoru. To je jedino ograni¢enje u broju
pravokutnika na koje se dijeli ukupno podrucje skupa objekata. Svako pravokutno podrucje je
nezavisno i razvrstavaju se samo objekti unutar podru¢ja. Pokazano je da nije nuzno
promatrati sve grozdove nego samo grozdove iz tog i susjednih podrucja, jer je sigurno da
grozdovi iz vanjskih pravokutnih podru¢ja ne mogu biti blizi promatranim objektima. Svi
grozdovi koji se nalaze izvan promatranih podru¢ja automatski su odbaceni za sve objekte
unutar promatranog podrué¢ja bez ra¢unanja o¢ekivane udaljenosti. Postupak je kombiniran s
postoje¢im metodama za razvrstavanje tako da se one primjene nad objektima u promatranom
pravokutnom podrucju. Pokusima je pokazano kako se kombinacijom sa SDSA algoritmom
dobiju bolji rezultati nego kad se koriste samo osnovni algoritmi. Dobiveni rezultati su
ocekivani, jer se podjelom na samome pocetku odbace grozdovi iz vanjskih podrucja bez

usporedbe s objektima.

Pravokutna podru¢ja medusobno su nezavisna i pokazane su mogucnosti za paralelno
razvrstavanje nesigurnih objekata. Svako pravokutno podruc¢je moze biti razvrstano kao
poseban paralelan proces, i izvoditi se pojedina¢no na razli¢itim jezgrama racunala, ili ¢ak na
razli¢itom raCunalu. Paralelnim izvodenjem dobiju se znatno bolji rezultati, jer se
razvrstavanje istovremeno obavlja na vise jezgri raunala. U ovoj disertaciji pokusima su
dokazane prednosti paralelnog razvrstavanja na ra¢unalima s Vise jezgri. Pokusi su provedeni
na raCunalu sa Cetiri jezgre pa je najveci broj paralelnih procesa bio Cetiri. Pokazano je kako
se povecanjem broja jezgri smanjuje vrijeme izvodenja procesa razvrstavanja. PredloZzenim
postupkom skraceno je vrijeme izvodenja uz iste troSkove, jer se razvrstavanje izvodi na

istom racunalu sa Cetiri jezgre kao 1 serijsko razvrstavanje.

Razvijeni postupci iskoriSteni su za stvaranje modela predvidanja ponaSanja usluznog
sustava razvrstavanjem postoje¢ih podataka 0 objektima usluznog sustava, §to je treéi

znanstveni doprinos ove disertacije. Model je iskoriSten za opisivanje trenutnog stanja
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usluznog sustava i predvidanje buduceg stanja. Za cuvanje podataka napravljena je baza
podataka koja sadrzi zemljopisne koordinate svih kucnih brojeva u Osijeku. Ulice su
podijeljene na dijelove koji predstavljaju jedan nesigurni objekt s minimalnim podrucjem
nesigurnosti. Nesigurni objekt je uzorkovan i svakom uzorku dodijeljena je vjerojatnost u
funkciji gustoce vjerojatnosti. Broj uzoraka ovisio je o tome koliko kué¢nih brojeva ima u
jednom nesigurnom objektu, jer je svaki kucni broj predstavljao jedan uzorak. Vjerojatnost da
se objekt nalazi u tome uzorku predstavljao je broj zadataka koje je usluzni sustav obavio na
tome uzorku. Napravljena je baza podataka u kojoj se nalaze vremena svih zadataka koje je
usluzni sustav obavio na pojedinom uzorku. Iz baze podataka se za svaki uzorak moze saznati
broj i vrijeme zadataka, a iz njih se mogu izracunati vrijednosti funkcije gustoce vjerojatnosti.
Na osnovu postoje¢ih podataka iz baze podataka o pojedinom uzorku napravljena su
predvidanja stanja usluznog sustava, iz kojeg se moze predvidjeti gdje ¢e se u buduénosti
ukazati potreba za usluznim sustavom. Time se mogu znatno ustedjeti sredstva za odrzavanje

usluznog sustava i vrijeme izvodenja zadataka.

Razvrstavanjem podataka o usluznom sustavu odredena su srediSta grozdova, koja
odreduju mjesta na kojima je najveca koncentracija zadataka za usluzni sustav. Usluzni sustav
koristi predvidanje i smjesta svoje djelatnike u srediStima grozdova kako bi $to djelotvornije
mogli djelovati prema potrebama usluznog sustava. Budué¢i da su potrebe za usluznim
sustavom ovisne o razli¢itim dogadajima napravljeni su pokusi za razli¢ite dogadaje koji se
mogu dogoditi i promijeniti zahtjeve za usluznim sustavom. Za potrebe pokusa napravljena je
skripta koja moze prikupiti zemljopisne koordinate svih kuénih brojeva u Osijeku, jer su
napravljeni pokusi za usluzne sustave u Osijeku. Napravljeni su pokusi i simulacije za
uobicajeni rad usluznog sustava, te pokusi za iznimne situacije gdje se na pojedinim mjestima
okuplja veci broj gradana. Pokusima je dokazano da je za poboljsanje djelovanja usluznog
sustava potrebno koristiti predvidanje buduéeg stanja usluznog sustava. Rezultati pokusa su
pokazali da se u iznimnim situacijama bitno mijenjaju zahtjevi za usluznim sustavom. Mijenja
se broj zadataka u promatranom trenutku i mjesta gdje se moraju obaviti zadaci. Pomoc¢u
predvidanja usluzni sustav zna gdje ¢e se dogoditi zadaci i na vrijeme rasporediti svoje
djelatnike. PredloZzenim modelom smanjuju se troskovi usluznog sustava, povecava broj

zadataka koje usluzni sustav moze obaviti u jedinici vremena i pouzdanost usluznog sustava.
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Sazetak

U ovoj disertaciji predlozena su dva nova postupka za razvrstavanje nesigurnih objekata.
Prvi postupak omogucuje razvrstavanje prostornih podataka zasnovano na simetralnoj podjeli
prostora, te usporedbi i odbacivanju grozdova. Postupak znatno smanjuje broj racunanja
o¢ekivanih udaljenosti i ubrzava proces odbacivanja grozdova u odnosu na postojece
postupke. Drugi postupak dijeli podru¢ja skupa objekata odredivanjem prostornih odnosa
objekata s ciljem povecanja mogucnosti paralelne obrade. Postupkom je omoguéeno paralelno
izvodenje procesa razvrstavanja. Postupak ne zahtijeva dodatna ulaganja u opremu, jer se
moze izvoditi na racunalu s viSe jezgri. Razvijeni postupci iskoriSteni su za stvaranje modela
predvidanja ponasanja usluznog sustava razvrstavanjem postojec¢ih podataka o objektima
usluznog sustava. Pomoc¢u modela mogu se predvidjeti zahtjevi za usluznim sustavom i
djelovati prema zahtjevima. Postize se smanjenje troskova usluznog sustava i povecava broj

zadataka koje usluzni sustav moze obaviti.

Kljuéne rijefi: nesigurni objekti, ocekivana wudaljenost, paralelno procesiranje,

razvrstavanje, usluzni sustavi.
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Abstract

Two original procedures for clustering spatially uncertain data are proposed in this
dissertation. The first procedure enables the clustering of spatial data based on bisector
division of space, using comparison and cluster pruning. It significantly reduces the number
of the expected distances calculations and speeds up the process of clusters pruning in
comparison to existing procedures. Second procedure divides the data set area using spatial
relations among objects to increase the possibility of parallel processing. The procedure
enables parallel execution of the clustering process. The procedure does not require additional
investments in equipment, because of use a computer with multiple cores. Presented
procedures are used for creating a model for prediction of behaviour service-oriented system,
using clustering of existing data about objects of service-oriented system. This model can
predict the requirements for service-oriented system and prepare according to the
requirements. Costs are reduced and increased the number of tasks that can be done by

service-oriented system.

Keywords: clustering, expected distance, parallel processing, service-oriented systems,

uncertain objects.
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Elektrotehnicki fakultet u Osijeku gdje i diplomira 2006. godine. Po zavrSetku studija
zapoSljava se u tvrtki Inel d.o0.0. gdje radi nesto manje od godinu dana. Nakon toga zaposljava
se kao asistent na Elektrotehnickom fakultetu u Osijeku, te upisuje poslijediplomski doktorski
studij, na kojem mu je mentor doc. dr. sc. Ninoslav Slavek. UzZe podrucje interesa i
istrazivanja su mu razvrstavanje objekata koji sadrze nesigurnost, podjelom podrucja interesa
na dijelove 1 izvodenje na paralelnim sustavima. Drugo podrucje interesa je kvaliteta
programske podrske gdje sudjeluje u istrazivanju zajedno s mentorom doc.dr.sc. Ninoslavom
Slavekom. Od stru¢nog djelovanja potrebno je izdvojiti izradu informacijskog sustava i
display-a za Veleudiliste Lavoslava Ruzicke u Vukovaru te izradu informacijskog sustava za

Sveuciliste Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku.



