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Uvod

Klasterska analiza metoda je obrade podataka pri čemu se podatci grupiraju u klastere.
Svaki klaster predstavlja grupu objekata čiji elementi imaju najveću moguću sličnost. Gru-
piranje objekata je učestalo u prirodi, tako o klasterima možemo razmišljati kao o skupi-
nama djece koja treniraju razne sportove ili o biljnim vrstama kojima odgovaraju slični
klimatski uvjeti.

Podatci koji se mogu klasterirati su različiti i sukladno tome bira se odgovarajući algoritam
i mjera sličnosti. Primjerice, podatci mogu biti numeričke vrijednosti kao što su koncentra-
cije elemenata u tlu, plaće radnika u tvrtkama ili prosjek ocjena studenata na fakultetima,
ali i kategorijske, npr. krvne grupe, pripadnost religiji ili bračno stanje ispitanika. Očito
je da će se način klasteriranja razlikovati ovisno o podatcima koji su korišteni, odnosno o
potrebama i konačnim ciljevima istraživanja.

Metoda pronalazi svoju primjenu u brojnim sferama ljudske djelatnosti. U ovom radu klas-
terska analiza primijenit će se na skupu podataka o interesima, fobijama i zdravstvenim
navikama studenata i srednjoškolaca. Kao mjera sličnosti koristit će se udaljenost izmedu
elemenata, a od algoritama provest će se hijerarhijsko te k-means klasteriranje.
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Poglavlje 1

Klasterska analiza

1.1 Opis metode
Klaterska analiza je metoda kojom se za odredeni skup podataka S odreduje grupiranje u
podskupove Ci, i ∈ N prema njihovoj sličnosti. Podskupovi Ci dobiveni klasterskom anali-
zom nazivaju se klasteri, a ovisno o algoritmu i ciljevima istraživanja, konačan broj klas-
tera može i ne mora biti unaprijed definiran. Što su klasteri bolje separirani, to je metoda
učinkovitija. Skup svih klastera naziva se klastering, u oznaci C. Prema [8], razlikujemo
hijerarhijski i particijski klastering.

Definicija 1.1.1. Neka je k ∈ N. Klastering C = {C1,C2, . . . ,Ck} je hijerarhija ako
∀Ci,C j ∈ C, 1 ≤ i, j ≤ k vrijedi

Ci ∩C j ∈ {∅,Ci,C j}. (1.1)

Definicija 1.1.2. Neka je k ∈ N. Klastering C = {C1,C2, . . . ,Ck} je particija ako vrijedi⋃
i

Ci = C, (1.2)

i , j⇒ Ci ∩C j = ∅. (1.3)

1.1.1 Koraci metode
Prema [3], dan je shematski prikaz koraka metode. Ne postoji jedinstveni postupak koji bi
definirao klastersku analizu, ali generalni koraci su sljedeći:
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POGLAVLJE 1. KLASTERSKA ANALIZA 3

Odabir mjere sličnosti

Definiranje ciljeva

Interpretacija i validacija

Odabir algoritma

Slika 1.1: Shematski prikaz

• Definiranje ciljeva
Definiraju se ciljevi analize i formuliraju početne pretpostavke.

• Prikupljanje podataka
Odabire se skup podataka S i mjere se relevantni podatci prema svojim atributima.

• Početna analiza
Nakon prikupljanja podatci se pregledavaju, eliminiraju se neispravne vrijednosti te
ukoliko je potrebno, vrši se standardizacija varijabli.

• Odabir mjere sličnosti
Prema karakteristikama podataka odabire se odgovarajuća mjera sličnosti za dani
problem.

• Odabir algoritma
Odabire se odgovarajući algoritam klasteriranja i definiraju se njegovi parametri.

• Validacija
Rezultati analize se ocjenjuju i odreduje se klastering koji optimizira početni pro-
blem.

• Interpretacija
Rezultati se usporeduju s drugim studijama kako bi se izvukli konačni zaključci i
predložila eventualna daljnja analiza.
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Klaterska analiza je jedna od novijih metoda obrade podataka i produkt je potreba
i suradnje različitih područja znanosti kao što su statistika, računarstvo, operacijska is-
traživanja itd. U biologiji, klasterska analiza se još naziva i taksonomija, a u domeni stroj-
nog učenja spada u nenadzirane metode učenja. Primjenom klasterske analize nije unapri-
jed poznato na koji način će se objekti grupirati u klastere.

1.2 Mjere sličnosti
Podatci se grupiraju u klastere ovisno o vrijednostima mjere sličnosti. Dakle, za provedbu
klasterske analize nužno je odabrati adekvatnu mjeru. Neka su x, y ∈ S. Prema [8], sličnost
d je funkcija koja svakom paru iz S pridružuje realnu vrijednost, tj. d : (x, y)→ R.Osnovna
svojstva koja mjera sličnosti mora zadovoljavati su sljedeća:

• d(x, y) ≥ 0 (nenegativnost),

• d(x, x) = 0,

• d(x, y) = d(y, x) (simetričnost).

Ako mjera sličnosti dodatno zadovoljava i:

• d(x, y) = 0⇔ x = y,

• (∀z ∈ S) d(x, y) ≤ d(x, z) + d(z, y) (nejednakost trokuta),

kažemo da je metrika.

Ovisno o vrsti podataka koji su prikupljeni, razlikovat će se odabir mjere sličnosti.
Neka su x, y ∈ S oblika x = (x1, x2, . . . , xn) i y = (y1, y2, . . . , yn), n ∈ N. ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}
varijable xi, yi su atributi objekata x, y. Odredivanje udaljenosti izmedu objekata skupa S
svodi se na odredivanje udaljenosti izmedu njihovih atributa (varijabli). Dakle, potrebno je
definirati koje vrijednosti atributi mogu poprimiti kako bi se izabrala odgovarajuća mjera
sličnosti.

1.2.1 Numeričke varijable
Numeričke varijable poprimaju vrijednosti iz skupa realnih brojevaR. Neka je x numerička
varijabla i neka je D skup vrijednosti koje može poprimiti. Ako je D konačan ili beskonačno
prebrojiv, kažemo da je varijabla x diskretna. Primjerice, diskretne varijable su broj stanova
u zgradi, broj sportaša na natjecanju, broj životinjskih vrsta na nekom području i sl.
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Ako je D beskonačno neprebrojiv, kažemo da je varijabla x neprekidna ili kontinu-
irana. Tada varijabla poprima vrijednost iz odredenog intervala realnih brojeva ili iz ci-
jelog R. Primjeri kontinuiranih varijabli su temperatura mora, koncentracija tvari u tlu,
visina učenika itd.

Neka su x, y ∈ S, x = (x1, x2, . . . , xn), y = (y1, y2, . . . , yn), n ∈ N. Pretpostavimo da
su ∀i ∈ {1, 2, . . . , n} xi, yi numeričke varijable. Prema [2] i [9], udaljenost d : (x, y) → R
moguće je izračunati koristeći sljedeće mjere:

• Euklidska udaljenost

d(x, y) =

√√
n∑

i=1

(xi − yi)2, (1.4)

• Minkowski udaljenost

d(x, y) =

 n∑
i=1

|xi − yi|
q


1
q

, q > 0, (1.5)

• Manhattan udaljenost

d(x, y) =

n∑
i=1

|xi − yi|, (1.6)

• Čebiševljeva udaljenost

d(x, y) = max n
i=1|xi − yi|, (1.7)

• Kosinus sličnost
d(x, y) = cosα =

xτy
||x|| ||y||

, (1.8)

pri čemu je α kut kojeg razapinju vektori.

• Mahalanobis udaljenost

d(x, y) = (x − y)
′

Σ−1(x − y), (1.9)

pri čemu je Σ = E[(X − µ) (X − µ)
′

] kovarijacijska matrica, X vektor podataka te µ
vektor očekivanja.

Uočimo, za q = 2 Minkowski i Euklidska udaljenost su jednake, za q = 1 Minkowski
odgovara Manhattan udaljenosti, a za q → +∞ Čebiševljeva udaljenost jednaka je Min-
kowski udaljenosti.
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Napomena 1.2.1. Svaka metrika je ujedno i mjera. Obrat ne mora vrijediti.

Vrijednosti koje se dobiju računanjem udaljenosti mogu varirati ovisno o mjernoj je-
dinici podataka, stoga je u nekim slučajevima za numeričke varijable potrebno prethodno
napraviti standardizaciju, odnosno normalizaciju skupa podataka.

Neka su x(1), x(2), . . . , x(n) ∈ S i neka je 1 ≤ i ≤ k proizvoljan. Prema [5], standardizacija
se vrši u dva koraka:

1. Izračunati srednje odstupanje si od aritmetičke sredine mi,∀i:

si =
1
n

n∑
j=1

|x( j)
i − mi|, (1.10)

pri čemu su x(1)
i , x(2)

i , . . . , x(n)
i vrijednosti i-tog atributa.

2. Izračunati z-score:

z( j)
i =

x( j)
i − mi

si
, 1 ≤ j ≤ n. (1.11)

Metoda se dalje primjenjuje na standardiziranom skupu podataka {z(1), z(2), . . . , z(n)}.

1.2.2 Binarne varijable
Binarne (dihotomne) varijable mogu poprimiti točno dva stanja koja su medusobno is-
ključiva. Primjerice, svjetlo može biti ili upaljeno ili ugašeno, rezultat je ili ispravan ili
neispravan, bacanjem kovanice dobiva se ili pismo ili glava itd. Svako od ovih svojstava
možemo označiti s 1 ili s 0, zato se binarne varijable još nazivaju i indikatorske.

Neka su (x, y) binarne. Označimo s α broj parova (0, 0), β broj parova (0, 1), γ broj
parova (1, 0) te neka je δ broj parova (1, 1). Tada distribuciju para (x, y) možemo prikazati
koristeći tablicu frekvencija:

Tablica 1.1: Tablica frekvencija

(x, y) x:0 x:1
∑

y:0 α β α + β

y:1 γ δ γ + δ∑
α + γ β + δ n

gdje je n = α + β + γ + δ ukupna frekvencija.

Prema [6], sličnost je sada moguće izračunati koristeći neku od sljedećih mjera:
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• Simple Matching koeficijent

d(x, y) =
α + δ

n
, (1.12)

koji računa omjer simetričnih i ukupnih slučajeva.

• Jaccard koeficijent
d(x, y) =

δ

β + γ + δ
, (1.13)

koji ne uzima u obzir slučajeve (0, 0).

• Russel-Rao koeficijent
d(x, y) =

δ

n
, (1.14)

koji računa omjer (1, 1) i ukupnih slučajeva.

• Sorensen koeficijent

d(x, y) =
2δ

2δ + β + γ
, (1.15)

koji veću težinu stavlja na slučaj (1, 1).

• 1. Kulczynski koeficijent
d(x, y) =

δ

β + γ
, (1.16)

koji ne uzima u obzir slučajeve (0, 0).

• 2. Kulczynski koeficijent

d(x, y) =
1
2

(
δ

δ + β
+

δ

δ + γ

)
, (1.17)

koji uzima aritmetičku sredinu rasparenih slučajeva.

Pretpostavka mjere je sljedeća: ako je karakteristika prisutna u jednoj varijabli, tada
je prisutna i u drugoj.

• Braun-Blanquet koeficijent

d(x, y) =

δ/(δ + γ), (δ + γ) > (δ + β)
δ/(δ + β), inače

. (1.18)

• Kocher i Wong koeficijent

d(x, y) =
δn

(δ + γ)(α + β)
. (1.19)

Napomena 1.2.2. Jaccard i Sorensen koeficijenti su ekvivalentni.
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1.2.3 Kategorijske varijable
Vrijednost kategorijskih (opisnih) varijabli odredena je pripadanjem u kategorije. Razliku-
jemo ordinalne i nominalne varijable.

Karakteristika ordinalnih varijabli jest da se medu kategorijama može uspostaviti pri-
rodni poredak, odnosno izmedu kategorija postoji neki uredaj (<, >). Kao primjer, moguće
je promatrati kategorije ocjena u školi (nedovoljan, dovoljan, dobar, vrlo dobar, izvrstan) ili
stupanj stručne spreme (NKV, KV, VKV, SSS, VŠS, VSS). Vrijednost nominalnih varijabli
takoder se može svrstati u kategorije, medutim na tim kategorijama ne postoji uredaj. Pri-
mjeri nominalnih varijabli su boja kose (crna, smeda, plava, . . . ), bračni status (slobodan,
u braku, razveden, . . . ), regionalna pripadnost i sl.

Neka su x, y objekti čiju sličnost želimo odrediti. Prema [5], ako su atributi objekata
nominalni, sličnost izmedu objekata jednaka je:

d(x, y) =
p − m

p
, (1.20)

pri čemu je p ukupan broj atributa, a m broj poklapanja.

Neka su atributi objekata ordinalni. Neka je i proizvoljan ordinalni atribut, a S i broj
stanja koja može poprimiti. Budući da na ordinalnim varijablama postoji uredaj, stanja
S i su uredena i moguće je supstituirati vrijednosti rangom ri ∈ {1, 2, . . . , S i}. Atributi
ne moraju imati istu veličinu domene pa je potrebno skaliranje na vrijednosti iz intervala
[0, 1]. Definiramo:

z( j)
i =

r( j)
i − 1
S i − 1

. (1.21)

Sada se sličnost računa koristeći neku od mjera za numeričke varijable primijenjenu na z( j)
i .

1.2.4 Univerzalne mjere
U nekim slučajevima, klasterska analiza primjenjuje se na različitim vrstama podataka.
Neka su x1, x2, . . . , xn prikupljeni podatci. Tada je prikladna mjera sličnosti Gower metoda:

d(xi, x j) =
1
n

n∑
k=1

sk
i j, (1.22)

pri čemu se udaljenost računa kao aritmetička sredina sličnosti varijabli podataka xi i x j.
Prema [8], Gower metoda ne računa sličnost na isti način za sve varijable.
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• Ako su varijable numeričke ili ordinalne, tada je

sk
i j = 1 −

|xik − x jk|

rk
, (1.23)

pri čemu je rk = max(x.k) −min(x.k).

• Ako su varijable nominalne ili binarne, tada je

sk
i j =

0, xik , x jk

1, xik = x jk
. (1.24)

1.3 Odabir algoritma
Kada je odabrana odgovarajuća mjera sličnosti, potrebno je odabrati i algoritam koji će se
primijeniti. Prema [5], dobar algoritam trebao bi imati sljedeća svojstva:

• skalabilnost,

• sposobnost analize različitih tipova varijabli,

• nepristranost pri odredivanju oblika klastera,

• dobro podnošenje šumova,

• minimalni zahtjevi na početnim parametrima,

• neovisnost o redoslijedu unosa podataka,

• lakoća interpretabilnosti i iskoristivost rezultata.

Generalno, nije moguće definirati optimalan algoritam budući da izbor ovisi o skupu po-
dataka, ciljevima istraživanja i karakteristikama algoritma. Algoritmi se razlikuju ujedno
i prema pretpostavkama koje moraju biti zadovoljene pa svaki od algoritama klasteriranja
ima svoje mane i prednosti. Osnovna podjela algoritama klasteriranja je na hijerarhijske i
nehijerarhijske (partitivne).
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1.3.1 Hijerarhijski algoritmi
Karakteristika hijerarhijskih algoritama klasteriranja je kreiranje hijerarhijske dekompozi-
cije skupa objekata na temelju odabrane mjere sličnosti. Prema [4], razlikujemo aglome-
rativne i razdjeljujuće hijerarhijske algoritme. Za aglomerativne algoritme svaki objekt
je zaseban klaster. Novi klasteri nastaju spajanjem postojećih u parove sve dok svi klas-
teri nisu spojeni u jedan. S druge strane, razdjeljujući algoritam gleda na cjelokupni skup
podataka kao na jedan klaster koji se separira na manje (engl. divide and conquer algori-
tam). Upravo zbog ovako definiranog izbora klastera, konačan broj klastera ne mora biti
unaprijed definiran.

Neka je S = {x1, x2, . . . , xn}, n ∈ N skup podataka. Koristeći mjeru sličnosti d : S → R
računamo matricu udaljenosti D:

D =


0 d12 · · · d1n

d21 0 · · · d2n
...

...
. . .

...
dn1 dn2 · · · 0

 (1.25)

pri čemu je di j = d(xi, x j), 1 ≤ i, j ≤ n. Uočimo, di j = d ji,∀i, j.

• Koraci aglomerativnog algoritma su sljedeći:

1. Svaki podatak zaseban je klaster: C = {X1, X2, . . . , Xn}, Xi = {xi},∀i.

2. Koristeći matricu udaljenosti, odrediti najbliži par klastera (X,Y):

d(X,Y) = min
i, j

d(Xi, X j) = min
i, j

di j.

3. Definirati novi klaster Z = X ∪ Y .

4. X := Z,Y ∈ C \ S

5. Ponavljati postupak sve dok postoje barem dva klastera.

• Koraci razdjeljujućeg algoritma su sljedeći:

1. Svi podatci čine jedan klaster: C = {x1, x2, . . . , xn}.

2. Koristeći partitivni algoritam, separirati C na dva klastera: C = X ∪ Y .

3. Koristeći partitivni algoritam, separirati novodobivene X i Y na po dva klastera.

4. Ponavljati postupak sve dok svaki podatak nije u zasebnom klasteru.
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Hijerarhija klastera dobivena ovim algoritmima prikazuje se stablom koje se naziva den-
drogram. Elementi dendrograma su: korijen, čvorovi, grane (unutarnja, vanjska) i listovi.
Korijen predstavlja skup svih podataka, a svaki podatak je list. Listovi su na najnižoj ra-
zini dendrograma, dok je korijen na najvišoj. Grane dendrograma povezane su čvorovima.
Dakle, sličnost (udaljenost) objekata je zapravo visina najnižeg unutarnjeg čvora kojeg
dijele. Na vanjskim granama su outlieri, odnosno ekstremne vrijednosti.

Na slici 1.2 dan je primjer jednostavnog dendrograma skupa {A, B,C,D}, pri čemu K
označava korijen dendrograma. Objekt D vanjskom je granom povezan s korijenom - to je
outlier i pripada zasebnom klasteru, dok su B i C elementi istog klastera. Objekt A unutar-
njom je granom povezan s klasterom kojeg sačinjavaju B i C. Dani dendrogram odgovara
skupu koji je prikazan na slici 1.3. Ovisno o razini čvorova koju promatramo, moguće je
dobiti finiju podjelu na klastere. Primjerice, kada bi se dendrogram ”odrezao” na razini
najnižeg čvora, dobiju se klasteri {A}, {B,C} i {D}.

K

A B C D

Slika 1.2: Jednostavan dendrogram
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DA CB

Slika 1.3: Pripadni skup

Obje vrste hijerarhijskog algoritma kao korak imaju računanje udaljenosti izmedu klas-
tera. Neka su C1,C2 proizvoljni klasteri. Prema [8], njihovu udaljenost moguće je odrediti
upotrebom neke od sljedećih metoda:

• Metoda minimuma

d(C1,C2) = min
x,y
{d(x, y) | x ∈ C1, y ∈ C2} (1.26)

Udaljenost izmedu klastera je najmanja udaljenost izmedu elemenata klastera.

• Metoda maksimuma

d(C1,C2) = max
x,y
{d(x, y) | x ∈ C1, y ∈ C2} (1.27)

Udaljenost izmedu klastera je najveća udaljenost izmedu elemenata klastera.

• Metoda prosjeka

d(C1,C2) =
1

nC1nC2

∑
x∈C1

∑
y∈C2

d(x, y), (1.28)

pri čemu je nC1 broj elemenata klastera C1, a nC2 broj elemenata klastera C2.
Udaljenost izmedu klastera je aritmetička sredina udaljenosti izmedu svakog para
elemenata prvog i drugog klastera.

• Ward metoda
d(C1,C2) =

n1n2

n1 + n2
d2(t1, t2), (1.29)

gdje su t1, t2 centri klastera C1,C2.

Metodom minimuma dobiva se udaljenost izmedu najsličnijih elemenata, a metodom
maksimuma udaljenost izmedu najmanje sličnih elemenata klastera. Wardovom metodom
klasteri su često eliptični, a metoda prosjeka je najčešće korištena metoda.
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1.3.2 Nehijerarhijski algoritmi
Nehijerarhijski algoritmi klasteriranja particioniraju skup podataka S na medusobno di-
sjunktne klastere pri čemu je konačan broj klastera unaprijed definiran. Neka je card(S ) =

n ∈ N. Particijsko klasteriranje dijeli skup podataka na k ≤ n klastera sa svojstvima da
svaki klaster sadrži barem jedan element i svaki element pripada točno jednom klasteru.
Iznimka je tkz. ”fuzzy” klasteriranje za koje vrijedi da jedan element može biti dio više
klastera. Najpoznatiji primjeri partitivnih algoritama su: k-means, PAM, CLARA i CLA-
RANS.

Cilj k-means algoritma je odrediti particiju n-članog skupa na k-člani tako da je uda-
ljenost izmedu članova grupe (klastera) i njenog predstavnika minimalna. Predstavnik tj.
centar klastera naziva se centroid. Postupak je opisan pomoću pseudoalgoritma 1:

Algorithm 1 K-Means
procedure k-means(n)

1. Odrediti broj klastera k.
2. Slučajnim odabirom definirati centroide {c1, c2, . . . , ck}.
repeat

3. Centroidima pridružiti najbliže objekte.
4. Izračunati aritmetičke sredine objekata istog klastera.
5. Dobivene aritmetičke sredine novi su centroidi.

until Centroidi su nepromijenjeni.
return {c1, c2, . . . , ck} . {c1, c2, . . . , ck} su optimalni.

end procedure

K-means algoritam optimizira prosječnu udaljenost objekata unutar istog klastera, od-
nosno kreira k klastera tako da je suma kvadrata pogrešaka (SSE) minimalna.

S S E =

k∑
i=1

ni∑
j=1

||xi j − µi||
2 (1.30)

Prednosti k-means algoritma su jednostavnost implementacije, skalabilnost te nepris-
tranost pri odredivanju oblika klastera. Unatoč tome što je konvergencija zagarantirana,
mana algoritma je unaprijed definiran broj klastera te osjetljivost na šumove. Dodatno,
zbog inicijalnog slučajnog odabira centroida, moguće je dobiti rezultat koji je samo lo-
kalno optimalan.

U članku [5], navedena su neka unaprijedenja u odnosu na k-means algoritam. PAM
algoritam je nadogradnja na k-means s ciljem da se postigne manja osjetljivost na outliere.
Umjesto da se definira centar klastera, svaki klaster predstavljen je svojim medoidom -
objektom koji je ”najcentralnije” postavljen unutar klastera. Mana ovakvog algoritma je
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veća složenost za velike n i k. CLARA algoritam je zapravo PAM algoritam primijenjen
na manjim uzorcima. Kao konačan rezultat uzima se onaj najbolji (najoptimalniji) medu
uzorcima. Mana ovakvog pristupa je mogućnost da je dobiveno rješenje samo lokalno
optimalno. CLARANS algoritam vrši i provjeru optimalnosti izbora medoida, medutim
upravo zbog toga nije prikladan izbor za velike količine podataka. Učinkovitost svakog od
algoritama dodatno ovisi o postojanju pristranosti (engl. bias).

1.4 Primjena metode
Kao što je objašnjeno u [1], klastersku analizu moguće je primijeniti u raznim granama
znanosti kao što su medicina, ekonomija, računarstvo, sociologija i sl.

1. Biologija, botanika, mikrobiologija, zoologija i slične grane znanosti koriste klaster-
sku analizu kao sredstvo razvitka taksonomije, odnosno za definiranje raznih biljnih
i životinjskih vrsta i podvrsta.

2. U medicini, objekti klasteriranja mogu biti npr. bolesti, simptomi ili pacijenti. Cilj
analize je dobiti učinkovitije metode dijagnostike pacijenata kako bi se poboljšao
njihov tretman te ubrzao oporavak.

3. Društvene znanosti poput psihologije, socioligije, antropologije pa čak i kriminalis-
tike daju brojna polja pogodna za klastersku analizu. Metode učenja, faktori ljudske
djelatnosti, obitelji, susjedstva, društvene organizacije, prekršaji i zločini, kulture,
jezici pa čak i nalazišta su objekti na koje bi se mogla primijeniti klasterska analiza u
svrhu dobivanja više informacija o obrascima ljudskog ponašanja te razvitku društva.

4. Znanosti poput geologije i geografije koriste klastersku analizu prilikom klasifikacije
stijena, vrsta tla, riječnih sustava, gradova te regija kako bi se pronašla optimalna
područja kako za potrebe zajednice, tako i za planiranje daljnjeg razvitka.

5. U granama računalne znanosti poput umjetne inteligencije, računalnog vida te ki-
bernetike klasteriranje je moguće na uzorcima govora, pisma, otisaka prstiju, foto-
grafijama, radiovalovima i raznim drugim objektima. Bolja klasifikacija omogućava
unaprjedenje analize računalnih sustava, odnosno veću preciznost što je osobito ko-
risno kod novijih metoda analize prometa.

6. Što se tiče ekonomskih i političkih znanosti, metoda je primjenjiva pri analizi tržišta,
ciljnih skupina te marketinških strategija. Ovakva primjena bilježi osobit rast pos-
ljednjih nekoliko godina.



Poglavlje 2

Primjer

2.1 Prikupljanje podataka
U svrhu prikupljanja podataka za izradu diplomskog rada, pripremljena je anketa. S ob-
zirom na to da velike količine podataka najčešće nisu javno dostupne, kao inspiracija za
pitanja poslužilo je istraživanje [7]. U anketi se ispituju interesi, hobiji, zdravstvene navike
te fobije studenata i srednjoškolaca. Ideja je prikupiti što veći broj ispitanika iz raznih dije-
lova Hrvatske kako bi se uočile neke možda neočekivane grupacije. Iz tog razloga, anketa
je pripremljena u online formatu i distribuirana putem društvenih mreža.

Anketa je bila javno dostupna četiri mjeseca i u tom vremenskom periodu prikupljeno
je 700 različitih odgovora od ispitanika diljem zemlje. Nakon čišćenja podataka, 699 ih je
ušlo u daljnju analizu. Cilj je bio postići ravnotežu izmedu broja studenata i srednjoškolaca
kako bi se u konačnici dobili statistički značajni rezultati.

Cjelokupna anketa dana je u poglavlju 4. U prvih 12 pitanja tražili su se osobni po-
datci o ispitaniku kao što su spol, obrazovanje, zaposlenost, mjesto rodenja i slično. Ostala
pitanja podijeljena su u pet odlomaka: Glazba, Filmovi, Fobije, Hobiji i Interesi. U tim
odlomcima odgovori su rangirani brojevima od 1 do 7, pri čemu 1 označava najslabiji inte-
res, a 7 jako izraženi interes. Posljednji odlomak je Zdravstvene navike, gdje se ispitivala
učestalost konzumacije alkohola, duhana i droga medu mladim ljudima. S obzirom na to
da je anketa online i anonimna, nema razloga sumnjati u istinitost odgovora.

2.2 Analiza
Analiza ankete provedena je u SAS softveru i na podatcima će biti primijenjeno hijerarhij-
sko i k-means klasteriranje. Zbog jednakog raspona vrijednosti, standardizacija nije bila
potrebna.

15
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Tablica 2.1: Deskriptivna statistika (SAS ispis)

U ovoj tablici tablici prikazane su vrijednosti minimuma, aritmetičke sredine, maksimuma
i standardne devijacije za svaku od varijabli iz odlomaka Glazba, Filmovi, Fobije te Hobiji
i interesi.
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Tablica 2.2: Tablica frekvencija ispitanika (SAS ispis)

U tablici 2.2 prikazana je frekvencija ispitanika prema vrsti obrazovne institucije. Može se
primijetiti da je broj studenata i srednjoškolaca ravnomjeran (52, 5% : 47, 5%).

2.2.1 Glazba

U sljedećoj tablici prikazane su vrijednosti aritmetičkih sredina odgovora ispitanika na
pitanja prema vrsti obrazovne institucije. Može se primijetiti da svi ispitanici pokazuju
znatan interes za slušanje glazbe.

Tablica 2.3: Aritmetičke sredine podataka o glazbi (SAS ispis)

Vrijednosti kategorija ovisno o obrazovanju su relativno podjednake, primjerice slab inte-
res za metal te snažan interes za pop glazbu.

Na podatcima je primijenjeno hijerarhijsko klasteriranje koristeći Ward metodu, me-
todu minimuma, metodu maksimuma te metodu prosjeka. Mjera sličnosti koja se upotreb-
ljava je euklidska.
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Ward metoda
Wardovom metodom dobivena je sljedeća podjela na klastere:

Tablica 2.4: Podjela ispitanika na klastere prema glazbi Ward metodom (SAS ispis)

Gimnazija i strukovna škola pripadaju jednom klasteru, a sveučilište i veleučilište dru-
gom klasteru. SAS kod kojim je dobivena ova podjela je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno

Techno Klasika Trash House);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;

Procedura distance računa matricu udaljenosti podataka prema mjeri koja je definirana na-
redbom method. Procedura cluster provodi hijerarhijsku klaster analizu prema vrsti koja je
odredena naredbom method.
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Na slici 2.1 prikazan je pripadni dendrogram podataka o glazbenim interesima. Klasteri
srednjih škola i sveučilišta jasno su separirani.

Slika 2.1: Dendrogram ispitanika prema podatcima o glazbi - Ward metoda (SAS ispis)
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Metoda minimuma
Metodom minimuma dobivena je sljedeća podjela na klastere:

Tablica 2.5: Podjela ispitanika na klastere prema glazbi metodom minimuma (SAS ispis)

Za razliku od Ward metode, dobivena je podjela na tri klastera. Sveučilište i veleučilište
pripadaju jednom klasteru, a srednje škole su u zasebnim klasterima. SAS kod kojim je
dobivena ova podjela je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno

Techno Klasika Trash House);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Sin outtree = Tree;

id Skola;
run;
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Na slici 2.2 prikazan je pripadni dendrogram podataka o glazbenim interesima. Sveučilište
i veleučilište nalaze se u jednom klasteru, a gimnazija je unutarnjom granom povezana s
njima. Strukovna škola spada u zaseban klaster.

Slika 2.2: Dendrogram ispitanika prema podatcima o glazbi - metoda minimuma
(SAS ispis)



POGLAVLJE 2. PRIMJER 22

Metoda maksimuma
Metodom maksimuma dobivena je sljedeća podjela na klastere:

Tablica 2.6: Podjela ispitanika na klastere prema glazbi metodom maksimuma (SAS ispis)

Kao i kod Ward metode, dobivena je podjela na dva klastera. Sveučilište i veleučilište
pripadaju jednom klasteru, a strukovna škola i gimnazija drugom klasteru. SAS kod kojim
je dobivena ova podjela je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno

Techno Klasika Trash House);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Com outtree = Tree;

id Skola;
run;
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Na slici 2.3 prikazan je pripadni dendrogram podataka o glazbenim interesima. Obrazovne
institucije jasno su separirane u klastere prema nivou obrazovanja.

Slika 2.3: Dendrogram ispitanika prema podatcima o glazbi - metoda maksimuma
(SAS ispis)
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Metoda prosjeka
Metodom prosjeka dobivena je sljedeća podjela na klastere:

Tablica 2.7: Podjela ispitanika na klastere prema glazbi metodom prosjeka (SAS ispis)

Kao i kod Ward metode i metode maksimuma, dobivena je podjela na dva klastera.
Sveučilište i veleučilište ponovno pripadaju jednom klasteru, a strukovna škola i gimnazija
drugom klasteru. SAS kod kojim je dobivena ova podjela je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno

Techno Klasika Trash House);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ave outtree = Tree;

id Skola;
run;
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Na slici 2.4 prikazan je pripadni dendrogram podataka o glazbenim interesima. Obrazovne
institucije ponovno su jasno separirane u klastere prema nivou obrazovanja.

Slika 2.4: Dendrogram ispitanika prema podatcima o glazbi - metoda prosjeka (SAS ispis)

Za ostale skupine pitanja bit će primijenjeno hijerarhijsko klasteriranje uz Ward metodu.
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K-means

Konačno, na podatcima je primijenjen nehijerarhijski k-means algoritam. U prvom slučaju
konačan broj klastera je ograničen na dva naredbom maxclusters. Kod iz SAS-a je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 2

nomiss maxiter = 300;

var Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno Techno

Klasika Trash House;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;

Procedura fastclus provodi k-means algoritam na podatcima. Naredbom nomiss u ana-
lizu ne ulaze vrijednosti koje nedostaju, a naredba print služi za konačan ispis rezultata.

Tablica 2.8: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o glazbi (SAS ispis)

Postavljanjem ograničenja konačnog broja klastera na dva dobiven je klaster koji sadrži
gimnaziju i srednju školu te klaster koji sadrži sveučilište i veleučilište.
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Tablica 2.9: Aritmetičke sredine varijabli klastera glazbe - dva klastera (SAS ispis)

Kada se promotre aritmetičke sredine odgovora ispitanika, uočavaju se razlike izmedu klas-
tera. Za svaku kategoriju odgovori se razlikuju, osim za kategoriju pop gdje su aritmetičke
sredine približno jednake.

U drugom slučaju, konačan broj klastera ograničen je na tri. Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Voli_glazbu Pop Rock Metal Hip_hop_Rap Jazz Narodno Techno

Klasika Trash House;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;
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Dobivena je sljedeća podjela na klastere:

Tablica 2.10: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o glazbi (SAS ispis)

Gimnazija i strukovna škola pripadaju u zasebne klastere, dok su sveučilište i veleučilište
dio istog klastera. Što se tiče odgovora ispitanika, vrijednosti aritmetičkih sredina dane su
u tablici 2.10. Za svaku od kategorija aritmetičke sredine odgovora razlikuju se izmedu
klastera. Najuskladeniji su odgovori što se tiče interesa prema glazbi, a najveće odstupanje
uočava se u kategoriji trash glazbe.

Tablica 2.11: Aritmetičke sredine varijabli klastera glazbe - tri klastera (SAS ispis)



POGLAVLJE 2. PRIMJER 29

2.2.2 Filmovi

U tablici 2.12 prikazane su aritmetičke sredine interesa ispitanika ovisno kojoj instituciji
pripadaju. Kao i za glazbu, očit je velik interes svih ispitanika. Za većinu kategorija inte-
res je ujednačen, ali uočavaju se neke razlike. Dokumentarni filmovi najmanje zanimaju
ispitanike strukovnih škola, dok oni prednjače po interesu za horore. Takoder, trileri su
najzastupljeniji kod ispitanika koji pohadaju sveučilište.

Tablica 2.12: Aritmetičke sredine podataka o filmovima (SAS ispis)

Primjenom hijerarhijskog klasteriranja Wardovom metodom, dobiveni su sljedeći rezultati:

Tablica 2.13: Podjela na klastere prema filmovima (SAS ispis)

U ovom slučaju dobivena je podjela na tri klastera, pri čemu sveučilište i veleučilište
pripadaju istom klasteru. Strukovna škola povezana je s korijenom preko vanjske grane i
možemo je smatrati outlierom. Na slici 2.5 prikazan je pripadni dendrogram. Odabrana
mjera sličnosti je ponovno euklidska.
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Slika 2.5: Dendrogram ispitanika prema podatcima o filmovima (SAS ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Voli_film Horor Triler Komedija Romanticni_film SCI_FI

Dokumentarni_film Akcijski_film Animirani_film Western);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;



POGLAVLJE 2. PRIMJER 31

Nakon hijerarhijskog, na podatcima je primijenjen i nehijerarhijski k-means algoritam
uz ograničenje na maksimalno dva klastera. Dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.14: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o filmovima (SAS ispis)

Kada se promotre aritmetičke sredine odgovora ispitanika pojedinih klastera, može se
uočiti gotovo jednak interes za neke kategorije, npr. romantični filmovi i komedije, dok su
kod ostalih razlike puno veće, primjerice zanimanje za horore i dokumentarne filmove se
drastično razlikuje.

Tablica 2.15: Aritmetičke sredine varijabli klastera filma - dva klastera (SAS ispis)
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U drugom slučaju postavljeno je ograničenje na tri klastera. Sveučilište i veleučilište
pripadaju istom klasteru, a gimnazija i strukovna škola su u zasebnim klasterima, kao što
je vidljivo u tablici 2.16.

Tablica 2.16: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o filmovima (SAS ispis)

Aritmetičke sredine po klasterima dane su u tablici 2.17. Moguće je uočiti odstupanja
u odgovorima po klasterima, osim za neke kategorije kao što su komedija i western.

Tablica 2.17: Aritmetičke sredine varijabli klastera filma - tri klastera (SAS ispis)
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Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Voli_film Horor Triler Komedija Romanticni_film SCI_FI

Dokumentarni_film Akcijski_film Animirani_film Western;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;

2.2.3 Fobije

Medu studentima i srednjoškolcima aritmetičke sredine odgovora za fobije podjednake su
za svaki od tipova, što je vidljivo u sljedećoj tablici:

Tablica 2.18: Aritmetičke sredine podataka o fobijama (SAS ispis)
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Hijerarhijskim klasteriranjem Wardovom metodom dobiveni su sljedeći rezultati:

Tablica 2.19: Podjela na klastere prema fobijama (SAS ispis)

Dakle, ispitanici su podijeljeni u tri klastera pri čemu je veleučilište vanjskom granom, a
gimnazija unutarnjom granom povezana s korijenom dendrograma (Slika 2.6).

Slika 2.6: Dendrogram ispitanika prema podatcima o fobijama (SAS ispis)



POGLAVLJE 2. PRIMJER 35

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Letenje Visina Nevrijeme Mrak Pauci Dizalo Zmije

Mali_prostori Psi Javni_govor Glodavci Zubar Igle Krv Bacili);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;

Na podatcima je primijenjeno i nehijerarhijsko klasteriranje k-means algoritmom uz
ograničenje na dva klastera. Tada gimnazija, strukovna škola te sveučilište pripadaju istom
klasteru, a veleučilište je u zasebnom.

Tablica 2.20: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o fobijama (SAS ispis)

SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 2

nomiss maxiter = 300;

var Letenje Visina Nevrijeme Mrak Pauci Dizalo Zmije Mali_prostori

Psi Javni_govor Glodavci Zubar Igle Krv Bacili;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;
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U tablici 2.21 dane su aritmetičke sredine odgovora ispitanika po kalsterima. Dok se za
neke kategorije odgovori znatno razlikuju, zanimljivo je primijetiti približno jednake od-
govore za igle i zmije.

Tablica 2.21: Aritmetičke sredine varijabli klastera fobija - dva klastera (SAS ispis)

U drugom slučaju, napravljena je i podjela na klastere k-means algoritmom uz ograničenje
na tri klastera. Tada se dobiva sljedeća podjela:

Tablica 2.22: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o fobijama (SAS ispis)

Kao što se vidi iz tablice 2.22, gimnazija i veleučilište pripadaju zasebnim klasterima
dok su strukovna škola i sveučilište dio istog klastera.
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Prema aritmetičkim sredinama odgovora ispitanika, uočavaju se sličnosti izmedu prvog
i trećeg klastera, dok drugi klaster u kojem je veleučilište generalno odstupa. Slično se
moglo vidjeti i na dendrogramu 2.6, gdje je veleučilište outlier. Može se primijetiti da
kategorije zmije i igle ponovno postižu približno jednake odgovore.

Tablica 2.23: Aritmetičke sredine varijabli klastera fobija - tri klastera (SAS ispis)

SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Letenje Visina Nevrijeme Mrak Pauci Dizalo Zmije Mali_prostori

Psi Javni_govor Glodavci Zubar Igle Krv Bacili;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;
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2.2.4 Hobiji

Aritmetičke sredine odgovora ispitanika dane su u tablici 2.24. Za razliku od prethodnih
kategorija, postoje veće razlike ovisno o obrazovnoj instituciji. Čitanje i odlasci u kazalište
su najmanje zastupljeni hobiji kod ispitanika iz strukovnih škola dok prednjače po profe-
sionalnom bavljenju sportom i video igricama. S druge strane, gimnazijalci prednjače po
jezicima i sviranju.

Tablica 2.24: Aritmetičke sredine podataka o hobijima (SAS ispis)

Hijerarhijskim klasteriranjem Wardovom metodom dobivena je podjela na tri klastera.
Sveučilište i gimnazija pripadaju istom klasteru, a veleučilište i strukovna škola su u za-
sebnim klasterima. Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Citanje Jezici Likovna_umjetnost Gluma Ples Sviranje

Pjevanje Koncerti Kazaliste Video_igrice Automobili Shopping

Sport_profesionalno Sport_amaterski);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;
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Tablica 2.25: Podjela na klastere prema hobijima (SAS ispis)

Strukovna škola se najviše razlikuje po odgovorima i vanjskom granom je povezana s ko-
rijenom dendrograma. Sveučilište i gimnazija spadaju u zaseban klaster, a veleučilište je
s njima povezano unutarnjom granom i time sličnije po odgovorima upravo tom klasteru.
Na slici 2.7 prikazan je odgovarajući dendrogram.

Slika 2.7: Dendrogram ispitanika prema podatcima o hobijima (SAS ispis)
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Na skupu podataka primijenjen je k-means algoritam uz ograničenje konačnog broja
klastera na dva. U tom slučaju gimnazija, veleučilište i sveučilište pripadaju istom klasteru
dok je strukovna škola odvojena.

Tablica 2.26: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o hobijima (SAS ispis)

Tablica 2.27: Aritmetičke sredine varijabli klastera hobija - 2 klastera (SAS ispis)

Može se primijetiti da se za svaku kategoriju aritmetičke sredine odgovora ispitanika
razlikuju, osim za ples gdje su vrijednosti približno jednake.
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Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 2

nomiss maxiter = 300;

var Citanje Jezici Likovna_umjetnost Gluma Ples Sviranje Pjevanje

Koncerti Kazaliste Video_igrice Automobili Shopping

Sport_profesionalno Sport_amaterski;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;

U drugom slučaju primijenjen je k-means algoritam s ograničenjem na tri klastera.
Dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.28: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o hobijima (SAS ispis)

Kao što je prikazano na dendrogramu 2.7, sveučilište i gimnazija pripadaju istom klas-
teru, a strukovna škola i veleučilište su u odvojenim klasterima. Aritmetičke sredine odgo-
vora ispitanika dane su u tablici 2.29. U svim kategorijama postoje znatne razlike izmedu
odgovora, medutim vidljivo je da se odgovori ispitanika klastera 2 najviše razlikuju od os-
talih, odnosno da studenti s veleučilišta imaju najrazličitije interese. Slična kategorizacija
odgovara i dendrogramu na kojem je veleučilište prikazano kao outlier.
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Tablica 2.29: Aritmetičke sredine varijabli klastera hobija - 3 klastera (SAS ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Citanje Jezici Likovna_umjetnost Gluma Ples Sviranje Pjevanje

Koncerti Kazaliste Video_igrice Automobili Shopping

Sport_profesionalno Sport_amaterski;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;

Dakle, k-means algoritmom s ograničenjem maksimalnog broja klastera na tri uz euk-
lidsku mjeru dobivena je jednaka podjela na klastere koja je sugerirana dendrogramom.
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2.2.5 Interesi

Što se tiče interesa, odgovori ispitanika su sljedeći:

Tablica 2.30: Aritmetičke sredine podataka o interesima (SAS ispis)

Hijerarhijskim klasteriranjem uz Ward metodu dobivena je podjela na tri klastera. Kao
i kod hobija, interesi ispitanika se razlikuju ovisno o obrazovanju. Primjerice, interes za
matematiku i kemiju je znatno veći medu gimnazijalcima nego učenicima strukovnih škola.
Slično, interes za medicinu najviše iskazuju studenti veleučilišta.

Tablica 2.31: Podjela na klastere prema interesima (SAS ispis)
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Slika 2.8: Dendrogram ispitanika prema podatcima o interesima (SAS ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc distance data = podatci out = DIST method = Euclid;

var interval(Povijest Geografija Psihologija Politika Matematika

Fizika Informatika Biologija Kemija Medicina Pravo Ekonomija

Elektrotehnika Robotika Religija);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;
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Primjenom k-means algoritma uz ograničenje konačnog broja klastera na dva uz euk-
lidsku mjeru, dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.32: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o interesima (SAS ispis)

Gimnazija, sveučilište i veleučilište pripadaju istom klasteru, dok je strukovna škola
u zasebnom klasteru. Promatrajući dendrogram 2.8, ista podjela bi se dobila kada bi se
dendrogram ”odrezao” na prvoj razini. Pripadne aritmetičke sredine klastera dane su u
tablici 2.33.

Tablica 2.33: Aritmetičke sredine varijabli klastera interesa - 2 klastera (SAS ispis)

Očigledna su odredena odstupanja prema kategorijama interesa, primjerice ispitanici
klastera 2 (Srednja škola - strukovna) znatno su manje zainteresirani za prirodoslovne zna-
nosti, dok pokazuju veći interes za ekonomiju i elektrotehniku.
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Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podaci out = klaster2 maxclusters = 2

nomiss maxiter = 300;

var Povijest Geografija Psihologija Politika Matematika Fizika

Informatika Biologija Kemija Medicina Pravo Ekonomija

Elektrotehnika Robotika Religija;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;

Nadalje, na podatcima je primijenjeno i k-means klasteriranje s ograničenjem na tri
klastera. Dobivena je jednaka podjela koja je i sugerirana dendrogramom: gimnazija i
sveučilište pripadaju istom klasteru, a veleučilište i strukovna škola su u zasebnim klaste-
rima. Za razliku od hobija, veće su razlike izmedu klastera.

Tablica 2.34: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o interesima (SAS ispis)

Slično kao i kod podjele na dva klastera, gimnazijalci i studenti sveučilišta iskazuju
najveći interes prema prirodoslovnim znanostima, kao što su matematika, fizika i biolo-
gija. Veleučilište bilježi skok u interesu za povijest, geografiju te psihologiju, a kategorije
u kojima ispitanici strukovnih škola prednjače nemaju znatno veći prosjek odgovora od
ispitanika ostalih klastera.
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Tablica 2.35: Aritmetičke sredine varijabli klastera interesa - 3 klastera (SAS ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podaci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Povijest Geografija Psihologija Politika Matematika Fizika

Informatika Biologija Kemija Medicina Pravo Ekonomija

Elektrotehnika Robotika Religija;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;
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2.2.6 Zdravstvene navike

U tablici 2.36 dane su frekvencije korištenja cigareta ovisno o pripadnosti obrazovnoj ins-
tituciji. Ono što je zajedničko svakoj od institucija je znatno manji broj pušača u odnosu
na nepušače, a najmanje pušača je medu gimnazijalcima.

Tablica 2.36: Tablica frekvencija ispitanika ovisno o korištenju cigareta (SAS ispis)

Mozaik distribucije cigareta prema školama dan je na slici 2.9.

SAS kod kojim su dobiveni rezultati je sljedeći:

proc freq data = podatci;

table skola*cigarete skola*alkohol skola*droga /all plots = mosaic;

label skola = "Škola";
run;
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Slika 2.9: Mozaik distribucije cigareta (SAS ispis)

U tablici 2.37 prikazane su frekvencije konzumacije alkohola ovisno o obrazovnoj insti-
tuciji. Za razliku od cigareta, u svakoj instituciji znatan broj ispitanika odgovorio je pot-
vrdno. Daleko najveći postotak onih koji konzumiraju alkohol je sa sveučilišta (87, 17%),
a najmanji postotak pripada strukovnim školama (66, 22%).
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Tablica 2.37: Tablica frekvencija ispitanika ovisno o konzumaciji alkohola (SAS ispis)

Na slici 2.10 dan je mozaik pripadnih frekvencija. Jasno se vidi da je znatno veći broj
ispitanika koji konzumiraju alkohol u odnosu na one koji ne konzumiraju. Unatoč tome
što je ispitanika s veleučilišta manje (samo 24), čak 79,19% konzumira alkohol barem na
društvenim dogadanjima.

Na dendrogramu 2.12 jasno se vidi podjela na tri klastera. Srednje škole pripadaju
istom klasteru dok su sveučilište i veleučilište u zasebnim klasterima. Budući da je ve-
leučilište vanjskom granom povezano s korijenom dendrograma, a sveučilište unutarnjom,
može se zaključiti da postoji veća sličnost izmedu srednjoškolaca i studenata sa sveučilišta.
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Slika 2.10: Mozaik distribucije alkohola (SAS ispis)

U tablici 2.38 dane su frekvencije konzumacije droga medu ispitanicima. Manje od
četvrtine ispitanika iz gimnazija, strukovnih škola te sa sveučilišta konzumira droge.
Iznenaduje odgovor ispitanika s veleučilišta, gdje je omjer onih koji konzumiraju i ne kon-
zumiraju droge točno 12:12.
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Tablica 2.38: Tablica frekvencija ispitanika ovisno o korištenju droga (SAS ispis)

Na slici 2.11 prikazan je odgovarajući mozaik distribucije droga.
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Slika 2.11: Mozaik distribucije droga (SAS ispis)

Podatci o zdravstvenim navikama ispitanika dodatno su obradeni koristeći χ2−test. Rezul-
tati su sljedeći:

Tablica 2.39: χ2−test za cigarete (SAS ispis)
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Tablica 2.40: χ2−test za alkohol (SAS ispis)

Tablica 2.41: χ2−test za droge (SAS ispis)

Svaki od χ2−testova ima tri stupnja slobode te su pripadne p-vrijednosti male.

• cigarete: p = 0.0022

• alkohol: p < 0.0001

• droga: p = 0.0106

Dakle, na razini značajnosti α = 2%, za svaku od kategorija možemo odbaciti nultu hipo-
tezu H0. Razlika izmedu frekvencija ovisno o obrazovnim institucijama je značajna.
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Konačno, na podatcima su primijenjeni algoritmi klasteriranja. Hijerarhijskim klasterira-
njem uz Ward metodu dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.42: Podjela na klastere prema zdravstvenim navikama (SAS ispis)

Slika 2.12: Dendrogram ispitanika prema podatcima o zdravstvenim navikama (SAS ispis)
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Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc distance data = podaci out = DIST method = Euclid;

var interval(Cigarete Alkohol Droga);

id Skola;
run;

proc cluster data = DIST method = Ward outtree = Tree;

id Skola;
run;

Nadalje, na podatcima je pimijenjeno k-means klasteriranje euklidskom mjerom uz ograničenje
na maksimalno dva klastera. Dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.43: Podjela ispitanika na dva klastera prema podatcima o interesima (SAS ispis)

Gimnazija, strukovna škola te sveučilište pripadaju istom klasteru, a veleučilište je u
zasebnom. Analogna podjela dobila bi se ”rezanjem” dendrograma 2.12 na razini jedan. U
tablici 2.44 dane su aritmetičke sredine odgovora prema klasterima.
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Tablica 2.44: Aritmetičke sredine varijabli klastera zdravstvenih navika - 2 klastera (SAS
ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 2

nomiss maxiter = 300;

var Cigarete Alkohol Droga;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;

Dodatno, na podatcima je primijenjen k-means algoritam koristeći euklidsku mjeru sličnosti
uz ograničenje na maksimalno tri klastera. Dobivena je sljedeća podjela:

Tablica 2.45: Podjela ispitanika na tri klastera prema podatcima o interesima (SAS ispis)
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Kao i na dendrogramu 2.12, gimnazija i strukovna škola pripadaju istom klasteru, dok
su sveučilište i veleučilište u zasebnim klasterima. U tablici 2.46 dane su aritmetičke sre-
dine odgovora prema klasterima.

Tablica 2.46: Aritmetičke sredine varijabli klastera zdravstvenih navika - 3 klastera (SAS
ispis)

Pripadni SAS kod je sljedeći:

proc fastclus data = podatci out = klaster2 maxclusters = 3

nomiss maxiter = 300;

var Cigarete Alkohol Droga;
run;

proc print data = klaster2;

var Skola cluster;
run;
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Zaključak

Po uzoru na istraživanje [7] pripremljena je anketa s ciljem prikupljanja podataka o mla-
dim ljudima diljem Hrvatske. U periodu od četiri mjeseca 700 ispitanika ispunilo je an-
ketu, a nakon čišćenja podataka, njih 699 ulazi u daljnju analizu. Odgovori su grupirani u
šest kategorija: Glazba, Film, Fobije, Hobiji, Interesi i Zdravstvene navike. Na svakoj od
kategorija napravljeno je hijerarhijsko, a potom i nehijerarhijsko klasteriranje kako bi se
odredilo na koji način se ispitanici grupiraju ovisno kojoj obrazovnoj instituciji pripadaju
(gimnazija, strukovna škola, sveučilište, veleučilište).

Na skupu podataka iz kategorije Glazba primijenjeno je hijerarhijsko klasteriranje ko-
risteći 4 metode: metodu maksimuma, minimuma, prosjeka te Ward metodu. Za svaku od
metoda sveučilište i veleučilište su u jednom klasteru, a srednje škole u drugom, osim kod
metode minimuma gdje su srednje škole odvojene. Na ostalim kategorijama primijenjena
je samo Ward metoda. Što se tiče filmova, fakulteti su ponovno u zajedničkom klasteru, a
prema visini zajedničkih čvorova na dendrogarmu, gimnazijalci su im sličniji po odgovo-
rima. U kategoriji Fobije, najviše se razlikuje veleučilište, a sveučilište i strukovna škola
dio su istog klastera. Analizom hobija, sveučilište i gimnazija imaju najveću sličnost, a is-
pitanici strukovnih škola najviše se razlikuju. Interesi ispitanika postižu jednaku raspodjelu
kao i hobiji. Rezultati su prikazani u tablicama 3.1 i 3.2.

Tablica 3.1: Rezultati hijerarhijskog klasteriranja raznim metodama za kategoriju glazba
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Tablica 3.2: Rezultati hijerarhijskog klasteriranja po kategorijama - Ward metoda

Nakon hijerarhijskog klasteriranja, napravljeno je k-means klasteriranje uz ograničenja
na dva, a potom i na tri klastera. U kategoriji Glazba, ograničenjem na dva klastera srednje
škole su grupirane u jedan klaster, a fakulteti u drugi. Kada se broj klastera povećao na
tri, fakulteti su se razdvojili u zasebne klastere. U kategoriji Film, ograničenjem na dva
klastera strukovna škola se izdvojila u jedan klaster, a ograničenjem na tri javlja se razlika
izmedu fakulteta i gimnazije. Analizom kategorije Fobije, kao i hijerarhijskim klasteri-
ranjem veleučilište se odvaja u poseban klaster. Postavljanjem ograničenja na 3 klastera,
sveučilište i strukovna škola ostaju dio istog klastera, kao što je i sugerirano dendrogra-
mom. U kategorijama Hobiji i Interesi, strukovna škola se najviše razlikuje i u oba slučaja
pripada zasebnom klasteru, a povećanjem broja klastera, veleučilište se takoder izdvaja.

Na zdravstvenim navikama ispitanika prvo je primijenjena analiza frekvencija posebno
za cigarete, alkohol i drogu, a χ2−testovi pokazali su da postoji značajna razlika ovisno
o obrazovnoj instituciji kojoj ispitanici pripadaju. Hijerarhijskim klasteriranjem srednje
škole su se grupirale u jedan klaster, studenti sveučilišta su im najsličniji po odgovorima,
a veleučilište najviše odstupa. K-means algoritmom veleučilište se najviše razlikuje i kada
se odaberu dva i kada se odaberu tri klastera. Zanimljivo je da za razliku od dendro-
grama, odabirom tri klastera veleučilište je sličnije po odgovorima srednjim školama nego
sveučilište. Ukupni rezultati k-means klasteriranja dani su u tablicama 3.3 i 3.4.
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Tablica 3.3: Rezultati k-means klasteriranja po kategorijama - 2 klastera

Tablica 3.4: Rezultati k-means klasteriranja po kategorijama - 3 klastera

Dakle, gotovo za svaku od kategorija hijerarhijsko klasteriranje Ward metodom pružilo
je dobar uvid u grupiranje podataka, odnosno k-means klasteriranjem takva je grupacija
ponovljena. Moglo se pretpostaviti da će se odgovori ispitanika srodnijih institucija pok-
lapati, kao što je slučaj s kategorijama Hobiji i Interesi. Glazbeni ukus i ukus u filmovima
razlikuje se izmedu generacija, a slično je i sa zdravstvenim navikama. Može se zaključiti
da su odgovori ispitanika dosljedni i nema razloga sumnjati u njihovu iskrenost.



Poglavlje 4

Anketa

U nastavku slijedi anketa kojom su prikupljeni podatci za izradu rada.

4.1 Istraživanje interesa studenata i srednjoškolaca
Poštovani/Poštovana,

Hvala što ste odvojili vrijeme za sudjelovanje u ovom istraživanju. Ova je anketa dio
istraživanja kojim se ispituju interesi, hobiji, zdravstvene navike i fobije srednjoškolaca
i studenata. Istraživanje će poslužiti za izradu diplomskih radova Matee Mijatović i Pe-
tre Vlaić, studentica na Matematičkom odsjeku Prirodoslovno-matematičkog fakulteta u
Zagrebu. U anketi nema točnih i netočnih odgovora, zanimaju nas Vaši osobni interesi.
Molimo da samostalno označite odgovore koji nabolje odražavaju Vaša mišljenja te da
odgovorite na sva pitanja u anketi. Ispunjavanje ankete traje oko 7 minuta i potpuno je
anonimno. Znači, nećemo bilježiti tko ste, a Vaši odgovori neće se moći povezati s kon-
kretnom osobom. Molimo Vas da iskreno odgovorite na sva pitanja. Ako poželite, u bilo
kojem trenutku možete odustati od daljnjeg ispunjavanja ankete.

Nastavkom potvrdujete da ste pročitali ovaj uvod te da ste obaviješteni o svrsi i pos-
tupku ovog istraživanja. Još jednom hvala za Vaš vrijedan doprinos.

4.1.1 Osobni podatci
• Spol: M / Ž

• Godina rodenja (gggg): ...........

• Regija Hrvatske u kojoj ste odrasli:
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– Centralna Hrvatska

– Istočna Hrvatska

– Planinska Hrvatska

– Sjeverna Hrvatska obala

– Južna Hrvatska / Južna Hrvatska obala

• Mjesto u kojem ste odrasli: .............................

• Mjesto trenutnog školovanja (npr. Zagreb): ..............................

• Trenutno pohadam:

– Srednja škola-gimnazija

– Srednja škola-strukovna

– Veleučilište

– Sveučilište

• Pohadate li privatnu školu/fakultet? DA / NE

• Ako ste student, naznačite kojim se područjem znanosti bavite:

– Biološke znanosti

– Društvene znanosti

– Humanističke znanosti

– Medicinske znanosti

– Poljoprivredne znanosti

– Prirodne znanosti

– Tehničke znanosti i tehnologija

– Umjetničke znanosti

• Status veze roditelja:

– Bez roditelja

– Razvedeni

– Samohrani roditelj

– Udovac/ica

– Vanbračna zajednica



POGLAVLJE 4. ANKETA 64

– Vjenčani

• Broj djece u obitelji zajedno s Vama (odgovor napišite brojem): ............

• Broj kućnih ljubimaca (odgovor napišite brojem): .............

• Jeste li zaposleni dok se školujete? DA / NE

4.1.2 Glazba
Sljedeći niz pitanja ispituje Vaše interese. Molimo za svako pitanje označite odgovarajućim
brojem koliko uživate u odredenoj vrsti glazbe, pri čemu je: 1 - ne slušam uopće, 7 - jako
volim slušati.

• Volite li slušati glazbu? 1 2 3 4 5 6 7

• Pop: 1 2 3 4 5 6 7

• Rock: 1 2 3 4 5 6 7

• Metal: 1 2 3 4 5 6 7

• Hip hop, Rap: 1 2 3 4 5 6 7

• Jazz: 1 2 3 4 5 6 7

• Narodnjaci: 1 2 3 4 5 6 7

• Techno: 1 2 3 4 5 6 7

• Klasična glazba: 1 2 3 4 5 6 7

• Trash: 1 2 3 4 5 6 7

• House: 1 2 3 4 5 6 7
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4.1.3 Film
Molimo za svako pitanje označite odgovarajućim brojem koliko uživate u odredenoj vrsti
filmova, pri čemu je: 1 - ne gledam uopće, 7 - jako volim gledati.

• Volite li gledati filmove? 1 2 3 4 5 6 7

• Horor: 1 2 3 4 5 6 7

• Triler: 1 2 3 4 5 6 7

• Komedija: 1 2 3 4 5 6 7

• Romantični: 1 2 3 4 5 6 7

• SCI-FI: 1 2 3 4 5 6 7

• Dokumentarni: 1 2 3 4 5 6 7

• Akcijski: 1 2 3 4 5 6 7

• Animirani: 1 2 3 4 5 6 7

• Western: 1 2 3 4 5 6 7

4.1.4 Fobije
Sljedeći niz pitanja ispituje Vaše fobije. Molimo, za svako pitanje označite Vaš odgovor
brojem, pri čemu je: 1-nemam strah od navedenog, 7-imam veliki strah od navedenog.

• Let avionom: 1 2 3 4 5 6 7

• Visina: 1 2 3 4 5 6 7

• Vremenske nepogode (grmljavina, oluja, . . . ): 1 2 3 4 5 6 7

• Mrak: 1 2 3 4 5 6 7

• Pauci: 1 2 3 4 5 6 7

• Dizalo: 1 2 3 4 5 6 7

• Zmije: 1 2 3 4 5 6 7
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• Mali prostori: 1 2 3 4 5 6 7

• Psi: 1 2 3 4 5 6 7

• Javni govor: 1 2 3 4 5 6 7

• Glodavci (štakori, miševi, . . . ): 1 2 3 4 5 6 7

• Zubar: 1 2 3 4 5 6 7

• Doktorske igle: 1 2 3 4 5 6 7

• Krv: 1 2 3 4 5 6 7

• Bacili: 1 2 3 4 5 6 7

4.1.5 Hobiji i interesi
Sljedeći niz pitanja ispituje Vaše hobije. Molimo, za svako pitanje označite odgovor brojem
1-7, ovisno o Vašoj uključenosti u sljedeće aktivnosti, pri čemu je: 1- nikad ovo ne radim,
7- redovito se ovim bavim.

• Čitanje: 1 2 3 4 5 6 7

• Strani jezici: 1 2 3 4 5 6 7

• Likovna umjetnost: 1 2 3 4 5 6 7

• Gluma: 1 2 3 4 5 6 7

• Ples: 1 2 3 4 5 6 7

• Sviranje: 1 2 3 4 5 6 7

• Pjevanje: 1 2 3 4 5 6 7

• Koncerti: 1 2 3 4 5 6 7

• Kazalište: 1 2 3 4 5 6 7

• Video igrice: 1 2 3 4 5 6 7

• Automobili: 1 2 3 4 5 6 7
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• Shopping: 1 2 3 4 5 6 7

• Profesionalno bavljenje sportom: 1 2 3 4 5 6 7

• Amatersko bavljenje sportom: 1 2 3 4 5 6 7

Molimo, za svako pitanje označite odgovor brojem 1-7, ovisno o Vašoj uključenosti u
sljedeće aktivnosti, pri čemu je: 1- ne zanima me, 7- jako me zanima.

• Povijest: 1 2 3 4 5 6 7

• Geografija: 1 2 3 4 5 6 7

• Psihologija: 1 2 3 4 5 6 7

• Politika: 1 2 3 4 5 6 7

• Matematika: 1 2 3 4 5 6 7

• Fizika: 1 2 3 4 5 6 7

• Informatika: 1 2 3 4 5 6 7

• Biologija: 1 2 3 4 5 6 7

• Kemija: 1 2 3 4 5 6 7

• Medicina: 1 2 3 4 5 6 7

• Pravo: 1 2 3 4 5 6 7

• Ekonomija: 1 2 3 4 5 6 7

• Elektrotehnika: 1 2 3 4 5 6 7

• Robotika: 1 2 3 4 5 6 7

• Religija: 1 2 3 4 5 6 7
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4.1.6 Zdravstvene navike
Sljedeći (ujedno i posljednji) niz pitanja ispituje Vašu svijest o zdravlju. Molimo odgovo-
rite iskreno.

• Pušite li cigarete? DA / NE

• U prosjeku, koliko dnevno cigareta popušite?

– Ne pušim cigarete

– 1-5

– 6-10

– 11-20

– Više od kutije dnevno

• Pijete li alkohol? DA / NE

• Koliko često pijete alkohol?

– Nikad

– Na društvenim dogadanjima

– Samo vikendom

– Skoro svakodnevno

• Jeste li ikad konzumirali drogu? DA / NE

• Koliko učestalo konzumirate drogu?

– Nikad

– Probao/la

– U prosjeku jednom tjedno

– Par puta tjedno

– Skoro svakodnevno

• Ako konzumirate, u koju skupinu najviše ulazite:

– Halucinogene droge (marihuana, hašiš, LSD, . . . )

– Opojne droge (morfij, kodein, heroin, metadon, . . . )

– Stimulativne droge (kokain i crack, MDMA-ecstasy, . . . )

Hvala na sudjelovanju!
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Sažetak

Klasterska analiza metoda je grupiranja objekata u klase tako da su u istoj klasi objekti
najveće sličnosti.

U ovom radu, klasterska analiza primijenjena je na podatcima o interesima, hobijima i
zdravstvenim navikama studenata i srednjoškolaca. Podatci su prikupljeni koristeći online
anketu koja je distribuirana putem društvenih mreža. Konačan broj analiziranih ispitanika
je bio 699, pri čemu je omjer studenata i srednjoškolaca ravnomjeran. Za primjenu me-
tode, potrebno je izabrati odgovarajuću mjeru sličnosti i algoritam ovisno o vrsti objekata,
svojstvima algoritama te konačnim ciljevima istraživanja.

Klasterski algoritmi mogu biti hijerarhijski ili nehijerarhijski (partitivni). Hijerarhijski
algoritam je primijenjen koristeći Ward metodu, a rezultati su prikazani dendrogramom.
Kao partitivni algoritam izabran je k-means s konačnim ograničenjima na dva, a potom i
na tri klastera, dok je mjera sličnosti euklidska.



Summary

Cluster analysis is a method of grouping objects into classes so that the objects with the
highest similarity are in the same class.

In this paper, cluster analysis has been applied on a data set which consists of interests,
hobbies and health habits of students and high school pupils. The data set was collected
using an online survey which was distributed through social media. The final number of
analyzed respondents was 699, having the ratio between students and high school pupils
relatively equal. In order to apply the method, it is necessary to choose an adequate simila-
rity measure and an algorithm depending on the type of data, features of the algorithm and
main goals of the research.

Clustering algorithms are either hierarchical or non-hierarchical (partitive). A hierar-
chical algorithm has been applied using the Ward method, and the results were shown on
dendrograms. As for the type of partitive algorithm, the k-means algorithm was chosen,
limiting the final number of clusters on two and on three, with the euclidean similarity
measure.
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