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SaZetak— Problem Kklasterovanja u okviru data mininga iz
perspektive strima podataka u mnogome predstavlja izazov u
odnosu na tradicionalno data mining klasterovanje, dok
validacija kvaliteta rezultujuceg klasteringa i odabir evaluacione
metrike slovi za frustrirajuéi posao. U radu ¢ée biti prikazana
evaluacija Kklasterovanja iz perspektive strima podataka i
koriStena evaluaciona metrika za validaciju eksperimentalnih
performansi odabranih algoritama klasterovanja sa naglaskom
na njihovu sposobnost da se nose sa Sumom (noise) u sinteticki
generisanom strimu podataka, u okviru softverskog okruZenja
za masivnu online analizu (MOA).

Kljucne rijecCi- data mining; strim podataka; klasterovanje;
evaluacija;
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Veliki kontinuirani tokovi podataka (data stream) su
realnost i jedna od odlika sadasnjeg vremena sa velikom
izvjesnos$¢u povecane sveprisutnosti u kontekstu vremena koja
tek dolaze. Izvori su razliciti (socijalne mreze, razni sistemi
logova podataka, senzorske mreze, finansijska trzista,...), a
sama narastajuca pojava strimova podataka najcesc¢e se dovodi
u usku vezu sa intenzivnim razvojem informaciono
komunikacionih tehnologija, dok istrazivanje ovako nastalih
podataka (data mining) [1] moze da predstavlja potencijalnu
korist u Sirem spektru aplikativnih podrucja (industrija, nauka,
poslovanje,...).

Imajucéi u vidu uobicajeno velike brzne kojim ovako nastali
podaci pristizu ¢ini ih zahtjevnim iz perspektive data mininga,
zahtjevajuci nove posebne tehnike i algoritme [2] koje mogu da
se nose sa veoma striktnim ograni¢enjima prostora i vremena.
Cinjenica da podaci treba da budu istrazeni u jednom prolazu
(one pass) dovodi do toga da mnoge postojeCe metode data
mininga ne mogu biti primjenjene direktno na strim podataka.
Tako na primjer Siroko koriStene data mining operacije
(klasifikacija, klasterovanje, ...) iz perspektive strimova
podataka nose sa sobom velike izazove te to i dalje ostaje
vazna, nedovoljno istrazena i otvorena tematika.

Klastering je jedan od vaznih problema data mininga a data
mining strimova podataka koriste¢i pristup klasteringa zauzima
znacajan obim novijih istrazivanja [3], [4]. Pored odabira
adekvatnih algoritama klasterovanja tu je 1 drugi kljucni
problem procjene performansi klasterovanja na razvijajuéim
(evolving) strimovima podataka. U okviru ovoga rada uz
neophodan okvirni, teorijski kontekst bic¢e prikazane i

analizirane postignute pojedinacne i uporedne performanse
CluStream i ClusTree algoritama klasterovanja sa naglaskom
na njihovu sposobnost da se nose sa promjenama u podacima —
konkretno sa Sumom (noise) u sinteti¢ki generisanom strimu
podataka (koji podrzava simulaciju dogadaja klaster evolucije -
spajanje i nestajanje klastera), te evaluaciona metrika koristena
za validaciju performansi i poredenje klastering algoritama u
okviru eksperimenata odredenih postavki, koristenjem
softverskog okruzenja za masivnu online analizu (MOA) [5].

II.  STRIM PODATAKA

Strim podataka se moze formalizovano posmatrati kao
poredana sekvenca ta¢aka podataka [6],

Y =«ly2,y3,..»,

gdje indeks reflektuje redoslijed (bilo da je u pitanju
eksplicitna vremenska oznaka, ili samo odredena cijelobrojna
vrijednost koja reflektuje redoslijed). Tacke podataka same po
sebi su Cesto jednostavni vektori u multidimenzionalnom
prostoru, ali mogu takode da sadrZze nominalne/redne
varijable, kompleksne informacije (npr. grafikoni) ili
nestrukturisane informacije ( npr. tekst).

Model strima podataka podrazumjeva da ulazni podaci
nisu dostupni za nasumiéni pristup sa nekog memorijskog
medija ve¢ stizu u formi kontinuiranog toka podataka. U biti
model strima se razlikuje od standardnih relacionih modela u
sledec¢em [7]:

e FElementi strima pristizu online;

e Redoslijed kojim elementi strima dolaze nije pod
kontrolom sistema;

e Strimovi podataka su potencijalno neograni¢ene
veli¢ine (beskonacni);

e FElementi strima podataka koji su obradeni
(procesuirani) su ili odbaceni ili arhivirani. Oni se ne
mogu ponovno dohvatiti osim ako nisu smjesteni u
memoriju, koja je u pravilu mala u odnosu na
veli¢inu strima;

e Obzirom na limitirane memorijske resurse i striktna
vremenska ogranicenja obrada podataka strima
obi¢no produkuje aproksimativne rezultate.
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Sistemi strim podataka mogu konstantno da produkuju
ogromne koli¢ine podatka (nrp. svaki senzor neke senzorske
mreze ili logovi podataka mogu da Salju mjerenja svake
sekunde). Ako se sagleda iz ugla skladiStenja podataka,
upravljanje i procesiranje, kontinuiran dolazak stavki podataka
u viSestrukim, brzim, vremenski variraju¢im i potencijalno
neogracenim strimovima, namece nove izazove i probleme za
istrazivanje. Stoga je jasno da je obicno tesko izvodljivo
prosto skladiStenje podataka u okviru tradicionalnih sistema
baza podataka s ciljem da se nad istim naknadno obave Zeljene
operacije. Umjesto toga, podaci strima se generalno moraju
obraditi na online nacin kako bi se garantovalo da su rezultati
azurni (up to date), i da potencijalni upiti mogu dati odgovore
sa malim vremenom kasnjenja.

III. DATA MINING: KLASTEROVANJE STRIMA PODATAKA

Za potrebe masinskog uéenja (machine learning) kao i
istrazivanja podataka (data mining) [8] koriste se podaci koji
se ¢uvaju elektronski, na raznim vrstama i tipovima medija,
pretraga je automatizovana koriStenjem  raspoloZzivih
racunarskih resursa Obzirom na napredak tehnika i metoda
prikupljanja podataka, Cesti su slucajevi da se na podatke vise
ne gleda kao na staticke kolekcije, nego kao potencijalno vrlo
veliki dinamicki set, ili strim, dolaznih tacaka podataka.
Pored klasifikacije [9] jedan od najcesci
mining strima je i klastering [10], [11].

Klasterovanje je jedna od vrsta nenadgledanog ucenja ¢iji
cilj je pronalazenje obrazaca (Sablona) u neobiljezenim
podacima (nema labele). Gruba definicija klasterovanja je da
je klasterovanje proces organizovanja objekata u grupe Ciji
¢lanovi su na neki nacin slicni. Klaster je dakle kolekcija
(grupa) objekata koji su “slicni” medusobno, ali “razli¢iti” od
objekata koji pripadaju drugim klasterima [12].

Strim se sastoji od n-torki (tuple) podataka koje je
potrebno procesirati kako dolaze tako da je mining ovih
strimova izazovan buduéi da distribucija podataka strima u
osnovi moze znacajno da evoluira kroz vrijeme. Osim $to
postoji potreba da se nose sa problemom evoluirajuce
distribucije, algoritmi strim klasteringa moraju da udovolje
tehnickim  zahtjevima, ukljucujuéi ograni¢eno vrijeme,
ograni¢enu memoriju i da procesiranje strima obave u jednom
prolazu [13]. Kako bi se reflektovale promjene u posmatranom
strimu podataka klasterovanje u strim klasteringu konstantno
se prilagodava.

Klastering strima ima dva tipa aplikacija: klasterovanje
bazirano na atributima (Attribute-based Clustering) i
klastering baziran na instancama ( Instance-based Clustering).
Cilj prvog tipa klasterovanja baziranog na atributima je
pronaéi grupe atributa koje se ponasaju na slican nacin kroz
vrijeme. Druga grupa aplikacije, koriStena u ovom radu, sa
druge strane klasteruje instancu kao cjelinu koja sadrzi
sopstvene atribute u d-dimenzionalnom prostoru. To zahtijeva
dva odvojena koraka: faza apstrakcije podataka (poznata kao
online faza) gdje se striming podaci rezimiraju na visokom
nivou 1 faza klasteringa gdje je konaCno grupisanje
obezbjedeno na osnovu komponenti isporuc¢enih u online fazi.

Konceptualna reprezentacija ovog modela [14] moze se
vidjeti na Sl. 1, gdje je strim izvor za modul apstrakcije, online

Strim od N instanci
(svaka instanca d-dimenzionalni vektor)

-

»  Apstrakeija podataka
(Online faza)

Struktura podataka -
za statisticku
sumarizaciju

U odredenim

intervalima Klastering

—» Model
(offline faza)

grupisanja

Slika 1. Koncept modela klasterovanja baziranog na instanci

fazu i taj izlaz je nakon toga preusmjeren u dio za klastering,
offline faza. Kao rezultat se dobije kona¢ni model grupisanja.

Pored ve¢ pomenutih ograni¢enja i nespornih izazova koje
sa sobom nosi klasterovanje strima podataka tu je i odreden
broj, u tom kontekstu mogu da slove za manje probleme, kao
§to je problem odredenih promjena u podacima strima koji se
ogleda kroz pojavu Suma na primjer. U praksi mnogi strimovi
podataka su kontaminirani odredenim nivoom Suma koji se
moze pojaviti bilo pri procesu generisanja podataka strima ili
prilikom njihovog prenosa, Sto u krajnjem otezava i utice na
tacnost potencijalnih prognoza.

Glavna znacajka na kraju je svakako kvalitet rezultujuceg
klasteringa, koji moze biti mjeren evaluacionim mjerama,
poznatim kao kriterijum (criteria), indeksi (indices),
validacione mjere ili validacioni indeksi [15].

A. Evaluaciona metrika

Istrazivanja evaluacionih mjera kada su u pitanju staticki
setovi podataka, na primjer tradicionalni klastering bez
konteksta strima podataka, traju ve¢ nekoliko decenija. Po
Siroko rasprostranjenom misljenju klasterovanje samo po sebi
se posmatra kao tezak i subjektivan posao a validacija
klastering rezultata Cesto slovi i za najtezi, frustrirajuci dio
klaster analize. Ovo vazi za evaluaciju bez obzira da li je ili ne
ground-truth (referentni podaci) dostupan u odnosu na koji se
porede rezultati klasteringa. S druge strane koriStenje ground-
truth moze striktno kategorizovati odredene evaluacione mjere
u interne (internal) [16] [17] i eksterne (external) [18] mjere
evaluacije.

U osnovi interne mjere evaluacije uzimaju u obzir samo
strukturu i osobine klastera. npr. njihova kompaktnost ili
rastojanje medusobno. Eksterne mjere porede rezultujuéi
klastering naspram referentnih podataka (ground-trouth). U
literaturi [19] postoje kategorizacija postoje¢ih evaluacionih
mjera u kontekstu njihove pripadnosti internim odnosno
eksternim mjerama evaluacije. U radu su koriStene Cistoca,
preciznost, homogenost, kompletnost i SSQ mjere evaluacije.

Klaster 1 Klaster 3

Klaster 2

Slika2.  Cistoéa (Purity) kao eksterni evaluacioni kriterij za klastering
podataka. Broj primjeraka vecinske (majority) klase po klasterima je 5
(klaster 1), 4 (klaster 2) i 3 (klaster 3), a ukupan broj ¢lanova u svim
klasterima je 17. Cistoc¢a iznosi: (1/17)x(5+4+3)=0.705
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Cistoéa (Purity) [20] je jednostavna i transparentna
evaluaciona mjera za odredivanje kvaliteta klastera. Potrebno
je za svaki klaster odrediti broj ¢lanova vecinske, najbrojnije
(majority) klase i njihov zbir za sve klastere podijeliti sa
ukupnim brojem ¢lanova klasa u svim klasterima (Sl. 2). Inace
visoku Cistocu je lako posti¢i kada je broj klastera velik (npr.
Cistoca ¢e biti 1 ako svaki primjerak dobije svoj vlastiti
klaster), stoga ne mozemo Kkoristiti Cistoéu u kontekstu
vrednovanja kvaliteta grupisanja u odnosu na broj klastera.

Preciznost je vazna mjera da se utvrdi efikasnost i tacnost
bilo kog sistema za pronalazenje informacija. Ove mjera je
omoguéena i u okviru MOA softverskog okruzenja, gdje
F1 P predstavlja preciznost sistema.

Homogenost (Homogeneity) - Svaki klaster sadrzi samo
primjerke jedne klase. Krece se od donje granice koja iznosi
0.0 do gornje granice koja je jednaka 1.0.

Potpunost ili kompletnost (Completeness) - Svi ¢lanovi
date klase se dodeljuju na isti klaster. Donja granica je 0.0 i
gornja granica je 1.0.

SSQ (Sum of Square Distances) u striming scenariju
predstavlja zbir kvadrata rastojanja od tacaka podataka
(objekata) do centra klastera. Ovdje je potrebno naglasiti da
ova evaluaciona mjera nijje normalizovana, zbog
neogranicene gornje granice.

IV. EKSPERIMENT EVALUACIJA KLASTEROVANJA STRIMA
PODATAKA

A. Radno okruZenje

Za testiranje je koristeno pomenuto MOA open source
softversko okruzenje za masovnu online analizu. Kompletan
postupak, odnosno koncept toka postupka u okviru MOA
okruZzenja se moze uproSteno predstaviti sa odabirom i
konfigurisanjem izvora podataka(data feed)/generatora,
izborom i setovanjem karakteristika strim klastering algoritma i
na kraju odabir same evaluacione metrike. Vazno je pomenuti
da nakon $§to je evaluacioni proces pokrenut postoji nekoliko
opcija za analiziranje izlaza (output):

e Strim moze biti zaustavljen u bilo kojem trenutku
vremena i teku¢i (micro) klastering rezultati mogu
biti prosledeni kao set podataka (za npr. Weka
explorer) za buducu analizu ili mining.

e Evaluaciona mjerenja  koja su dobivena u
konfigurabilnim vremenskim intervalima mogu
biti smjestena u .csv fajl kako bi se dobio zeljeni
graf u offline rezimu u okviru adekvatnog
programa, proizvoljno odabranog.

e Klastering rezultati i pripadaju¢a mjerenja mogu
biti vizuelizirani online u okviru okruzenja za
masivnu online analizu.

Mjere za analiziranje performansi klastering modela
evaluiraju korektno rasporedene primjerke i unutraSnju
strukturu rezultujuceg klasteringa ( klasterovanja).

B. Eksperimentalne postavke i rezultati

Eksperimenti su izvrSavani na Core i3-2328M CPU®@
2.20GHz racunaru sa 4 GB memorije (Windows 8). Uokviru
strim klastering okruzenja koriSteni su CluStream [21]
algoritam koji odrzava statisticke podatke o podacima pomocu
mikro-klastera i  samostalno-adaptivan  (Self-adaptive)
ClusTree [22] klastering algoritam za istrazivanje (mining)
strimova podataka; koriStenjem sinteticki generisanog strima
podataka posredstvom RBF (Radial Basis Function)
generatora strima podataka.

U okviru eksperimenata ¢e se pratiti uticaj promjena, na
sinteticki generisanim podacima strima RBF generatora koji
sadrzi 200.000 tacaka kroz tri razliCite vrijednosti nivoa Suma,
na postignute rezultate CluStream i ClusTree algoritama
klasterovanja, sa ciljem poredenja performansi kako se svaki
od njih pojedinacno i medusobno nose sa Sumom, odnosno
razli¢itim nivoima Suma. Nivo buke ¢e se kretati tako da ¢e
otprilike svaki 10-ti podatak (N=0.1), zatim svaki peti (N=0,2)
i na kraju svaki tre¢i podatak (N=0.33) biti slucajno
(randomly) generisan.

TABELA L EKSPERIMENTALNI REZULTATI CLUSTREAM I
CLUSTREE ALGORITAMA KLASTEROVANIJA, ZA RAZLICTE NIVOE SUMA,
KORISTENJEM PET MJERA EVALUACIONE METRIKE

CluStream algoritam ClusTree algoritam

vrijednosti vrijednosti
Eval. mjere Finalna Srednja Finalna Srednja
F1-P (Preciznost) 0.80 0.77 0.74 0.74
—~ Cistoéa (Purity) 0.87 0.87 0.81 0.86
T Homogenost 0.71 0.71 0.70 0.67
“ Kompletnost 0.81 0.83 0.70 0.84
S8Q 1430 8.60 16.06 923
F1-P(Preciznost) 0.55 061 0.50 061
o Cistoéa (Purity) 0.77 0.78 0.82 0.79
T Homogenost 0.52 0.52 0.25 0.52
“ Kompletnost 0.78 0.72 0.68 0.74
S8Q 13.73 15.59 20.14 15.08
F1-P(Preciznost) 0.40 0.62 042 0.63
et éistoéa(Purity) 0.70 0.72 0.78 0.74
‘I:I" Homogenost 0.46 0.55 051 0.59
Z Kompletnost 0.59 061 0.62 0.64
S8Q 19.66 21.09 19.00 19.63
Rezultati postignuti u okviru ovih eksperimentalnih

postavki dati su Tabelom I, dok se Cistoca, preciznost, i ostale
evaluacione mjere, predstavljene  pojedinacno, u formi
uporednih grafova za koriStene CluStream i ClusTree
algoritme, u odnosu na broj instanci, za vrijednosti Suma
N=0.1 i N=0.33, u okviru lijevog dijela slike S1.3.a), odnosno
desnog dijela S1.3.b) respektivno. Izabrane su vrijednosti za
ove dvije od tri vrijednosti Suma jer su reprezentativne u
kontekstu gradacije postignutih rezultata klastering modela.

Naime, ako se posmatra Cisto¢a, kao prva po vaznosti
izabrana evaluaciona mjera moze se zakljuciti na osnovu
rezultata iz Tabele I da su finalne vrijednosti Cistoce, nakon
200.000 tacaka, za CluStream algoritam, opadale sa porastom
Suma: od 0.87 (za N=0.1), preko 0.77 (N=0,2) do 0.70
(N=0.33). U slucaju ClusTree algoritma, situacija je nesto
drugacija i moze se na osnovu rezultata datih tabelom reci da
tu nije doslo do znacajnijih odstupanja sa povecanjem Suma
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Slika 3.  Prikaz vrijednosti koristenih evaluacionih mjera (Cistoca, Preciznost, Homogenost, Kompletnost, SSQ) u formi uporednih grafova, za koristene
CluStream i ClusTree algoritme klasterovanja, u odnosu na broj instanci sinteticki generisanih podataka strima ( 200.000 instanci) pri: a) nivo Suma N=0.1
ib) nivo Suma N=0.33
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a) CluStream algoritam

Slika 4.

b) ClusTree algotitam

¢) Ground-trouth

Vizuelan prikaz rezultata klasterovanja za 200.000 instanci i nivo Suma N=0.1

a) CluStream algoritam

Slika 5.

(0.81, 0.82, 0.78) u poredenju sa CluStream algoritmom. S
druge strane u medusobnom poredenju CluStream je postigao
najbolji rezultat (0.87) u cjelosti posmatrano i bolje rezultate
za svaku od vrijednosti Suma u odnosu na ClusTree algoritam.

Sto se ti¢e procjene upotrebom evaluacione mjere
preciznost moze se zakljuditi da su se oba algoritma
posmatrana pojedinacno ponasala sli¢no, imali su znacajniji
pad finalnih vrijednosti preciznosti sa porastom vrijednosti
Suma, dok je u medusobnom poredenju za sve nivoe Suma bio
(ponovno) bolji CluStream algoritam.

Homogenost je bila prilicno ujednacena, uporedno
posmatrana za N=0.1, pri ¢emu je istovremeno i najveca
vrijednost homogenosti (najbolja) za CluStream za najmanji
Sum, ukupno posmatrano. Vidljivo je takode da vrijednosti
homogenosti padaju sa povecanjem Suma, Sto je jos jedan od
pokazatelja nepovoljnog uticaja Suma kada su u pitanju
koriSteni algoritmi. U tom kontekstu sli¢na situacija je i kada
je u pitanju evaluaciona mjera kompletnost, ¢ije vrijednosti
opadaju sa poveCanjem nivoa Suma.

Prilikom  procjene  algoritama  koriStenjem  SSQ
evaluacione mjere potrebno je znati da su manje vrijednosti
bolje te u tom kontekstu analizirati postignute rezultate.

b) ClusTree algotitam

¢) Ground-trouth

Vizuelan prikaz rezultata klasterovanja za 200.000 instanci i nivo Suma N=0.33

Na SL.4 i S1.5 se moze vidjeti i rezultuju¢i vizuelni prikaz
klasterovanja za 200.000 instanci, za prethodno izabrane
vrijednosti Suma u kontekstu gradacije postignutih rezultata
klastering modela, N=0.1 i N=0.33 respektivno, za ClusTree i
CluStream algoritme kao i referentni, ground-trouth.

ZAKLJUCAK

U radu su evaluirani eksperimentalni rezultati koriStenjem
pet mjera evaluacione metrike. Ekperimentalni rezultati i
analiza istih generalno pokazuju, sa manje/viSe razlicitim
odnosima i odstupanjima, trend pada performansi koristenih
ClusTree i CluStream algoritama sa povecanjem nivoa Suma,
bez obzira na koriStenu mjeru evaluacije, Sto potencijalno
ostavlja prostor za nova rjeSenja kada je u pitanju pojava Suma
u podacima strima na primjer.

Evaluacija mininga strima podataka, obzirom na njihovu
sveprisutnost i tendenciju rasta iste, predstavlja vazan zadatak,
za Cija rjeSenja mozemo re¢i da su jo$ uvjek u ranoj fazi
razvoja, te je stoga realno za ocekivati nova poboljSana
rjeSenja kako u domenu mogucnosti algoritama klasteringa
tako 1 domenu adekvatnosti evaluacione metrike.
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ABSTRACT

The problem of clustering in data mining from the
perspective of stream data in many ways represents a challenge
to the traditional data mining clustering. Validation of the
quality of the resulting clustering and selection of evaluation
metrics is considered to be a frustrating business. This paper
will be presented from the perspective of the evaluation of
clustering data stream. and used evaluation metrics for
validation of experimental performance of selected clustering
algorithms. The emphasis is on their ability to cope with the
noise in a synthetic stream of data that is generated within the
software environment for massive online analysis (MOA).
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