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SaZetak

U ovom radu primenjene su hijerarhijske i nehijerarhijske metode klaster analize, u cilju utvrdivanja
relativno homogenih grupa kupaca u jednom trgovinskom lancu tokom prethodnih pet godina. Nakon
izdvajanja objekata i odredenih atributa iz SQL Server baze podataka i odredivanja skupa relevantnih
varijabli koje ce reprezentovati obeleZja grupe, primenjen je K-means algoritam u MATLAB programskom
okruZenju, a kao mera slicnosti koriscen je kvadrat Euklidskog rastojanja. Na osnovu analize ukupnog
broja kupljenih artikala, frekvencije kupovina, ukupnog prometa po kupcu i broja kontaktiranja
kompanije prema kupcu, predloZen je broj klastera, koji je tokom izvrsavanja algoritma fiksan, a u cilju
detekcije razdvojenosti i kompaktnosti kiastera, koriscen je Silhouette indeks. Korisceno je fiksno pet
klastera, a takode je primenjen i hijerarhijski metod, da bi se postavijanjem granice na dendrogramu
validirao pretpostavijeni broj kilastera, a cime se takode moZe eliminisati i problem uticaja slucajnog
izbora pocetnog poloZaja centroida pri izvrsavanju K-means algoritma. Dobijeni rezuftati mogu se
koristiti u smislu planiranja prodajnih kampanja, optimizacije troskova marketinga, predlaganja novih
programa lojalnosti, u cilju boljeg razumevanja potrosackog ponasanja, kao i pravijenja posebnih
planova poslovnih aktivnosti za svaki klaster pojedinacno.

Abstract

In this paper K-means clustering algorithm is applied in order to classify customers into several groups
showing the similarity within a group is better than among groups. After determining the relevant client's
attributes in a SQL Server database, K-means is applied in MATLAB programming environment, using
fixed number of clusters. Each centroid defines one of the clusters, while each data point is assigned to
the nearest centroid, based on the squared Euclidean distance. In this research, centroids are randomly
generated, while the separation distance between the resulting clusters is analyzed and illustrated using
the Silhouette index. The analysis and results presented in this paper could determine a similarity in
purchasing or using the services by a population cluster in a luxury goods company, to develop market
segments, to identify repetitive behavior or trends in order to evaluate clientsactions and to create
some new customer loyalty campaigns.
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1. Uvod

Osnovni cilj klaster analize je pronalazenje grupa objekata takvih da su objekti u grupi
medusobno sli¢ni ili povezani, dok su objekti u razli¢itim grupama medusobno razliciti ili
nepovezani. Metode klaster analize dele se na dve osnovne grupe: aglomerativne metode, koje
grupisu taksonomske jedinice u grupe (klastere) po srodnim osobinama, i divizivne metode,
koje razbijaju skup taksonomskih jedinica na viSe grupa (klastera) [1]-[3]. Metode klaster
analize se takode dele i na: hijerarhijske metode, koje daju niz sukcesivnih particija skupa
odnosno podela na klastere, koji se obicno prikazuje specijalnim dijagramom — dendrogramom,
i nehijerarhijske metode, koje daju samo jednu, optimalnu podelu na klastere, Ciji broj moze,
ali ne mora biti unapred poznat [4], [5].

Prilikom kategorizacije kupaca u jednom trgovinskom lancu, u ovom radu primenjeno je
nehijerarhijsko particiono klasterovanje, sa ciljem podele skupa podataka (kupaca) u
nepreklapajuée podskupove takve da je svaki podatak tacno u jednom podskupu. Predlozeni
su klasteri zasnovani na centru, Sto znaci da klaster predstavlja skup objekata takvih da je bilo
koji objekat u klasteru blize (ili viSe slican) centru klastera u odnosu na centre ostalih klastera.
Centar klastera je uobicajeno centroid (prosek svih tacaka u klasteru) ili medoid
(najreprezentativnija tacka u klasteru), a esto se pocetni centroid bira na slu¢ajan nacin [6]-
[8], dok se broj klastera definiSe pre procesa izvrSavanja algoritma [9]-[11]. Na osnovu analize
odredenih atributa iz SQL Server baze podataka jednog trgovinskog lanca, dat je predlog
grupisanja kupaca koji imaju sli¢no potroSacko ponasanje i funkcionalnosti [12], [13], prema
odredenim kategorijama, a na osnovu ¢ega je predlozeno pet klastera. Kao atributi od interesa
koriSceni su: koli¢ina potroSenog novca, broj kupovina, kao i broj kontaktiranja sa klijentom,
tokom proteklih pet godina.

U cilju validacije prertpostavljenog broja klastera, primenjen je i hijerahijski metod
klasterizacije, koji kao krajnji rezultat ima dendrogram, odnosno graficki prikaz klastera (grupa)
u obliku stabla povezivanja. Prilikom primene hijerarhijskih metoda, prvo se vrse izracunavanja
udaljenosti svih objekata medusobno, a zatim se grupe formiraju koris¢enjem tehnika spajanja
ili razdvajanja [5], [6]. Suprotno tome, kod nehijerahijskih metoda vrsi se rasclanjavanje, tako
da je moguce premestanje objekata iz jedne u drugu grupu tokom razlicitih faza analize.

Prilikom primene particionog klasterovanja koris¢en je model sa prototipom, pri ¢emu su
pocetni centroidi birani u pocetku slucajan nacin, a kasnije na osnovu podatka dobijenog na
osnovu dendrograma. Svaki podatak iz baze dodeljen je klasteru sa najblizim centroidom, a u
svakoj iteraciji vrSen je proracun poloZaja centroida za sve klastere. Broj klastera je postavljen
na fiksnu vrednost, koja se tokom izvrSavanja algoritma ne menja, dok se podaci iterativno
razvrstavaju u cilju postizanja Sto vece homogenosti klastera. Kao mera sli¢nosti koris¢eno je
Euklidsko rastojanje, a kao mera razdvojenosti, odnosno kompaktnosti klastera, koriséen je
Silhouette indeks [14].

Opis algoritma, izbor skupa relevantnih varijabli i vizuelizacija dobijenih klastera prikazani su u
drugom poglavlju. U trecem poglavlju prikazani su segmentirani kupci na dijagramima koji
ilustruju povezanost broja kupovina, ukupne vrednosti kupovine, vrste proizvoda, kao i broja i
nacCina ostvarenih komunikacija sa kupcem. U cetvrtom poglavlju prikazani su rezultati
hijerarhijskog klasterovanja i analizirane su mogucnosti postavljanja granice na dendrogramu
koristeci standardno Euklidsko rastojanje i kosinusnu meru sli¢nosti. U zaklju¢nom poglavlju
iznete su mogucnosti primene i dalje optimizacije predlozenog algoritma.
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2. Grupisanje kupaca primenom nehijerarhijskih metoda klaster analize

Primarni cilj grupisanja klaster analizom je podela objekata u dve ili viSe grupa na osnovu
sli¢nosti odredenih obelezja, predstavljenih klaster varijablama [5]. Homogenost unutar
klastera podrazumeva da su podaci koji pripadaju istom klasteru u Sto vecoj meri sli¢ni, dok
heterogenost izmedu razli¢itih klastera podrazumeva da su podaci koji pripadaju razliCitim
klasterima u Sto veéoj meri razliCiti, pri cemu se koncept slicnosti odreduje u zavisnosti od
samih podataka. U ovom radu je koris¢ena Euklidska udaljenost izmedu podataka kao mera
slicnosti, a podaci o kupcima su na odgovarajuci nacin gradirani, da bi raspon podataka dao
razumne vrednosti udaljenosti izmedu podataka. Centroidi, koji predstavljaju centre klastera,
ne moraju biti podaci iz dataset-a, jer predstavljaju tacke koje su dobijene usrednjavanjem
parametara tacaka koji pripadaju datim klasterima [10]. Kao izlazni podatak, dobija se takode
i pripadnost svakog podataka jednom od Kklastera, Ciji je broj definisan pre primene A“means
algoritma klasterizacije.

Na osnovu analize odredenih atributa iz SQL Server baze podataka jednog trgovinskog lanca,
dat je predlog grupisanja kupaca koji imaju slicno potroSacko ponasanje i funkcionalnosti,
prema odredenim kategorijama, a na osnovu Cega je predloZen broj klastera. Kao atributi od
interesa korisceni su: koli¢ina potroSenog novca, broj kupovina, vrsta kupljenog proizvoda, kao
i broj i nacin kontaktiranja sa kupcem, tokom proteklih pet godina, a predlozeno je pet klastera
[12], [13]. Klaster 1 Cine kupci koji Cesto kupuju, ali ne troSe mnogo novca. Ljubitelji su
kupovine, a kompanija ih kontaktira povremeno. Zauzimaju skoro Cetvrtinu baze. Klaster 2
¢ine skromni i oprezni kupci, sa relativno malim brojem kupovina i relativno malom koli¢inom
novca koji ostavljaju. Najbrojniji su. Kompanija ih retko kontaktira, a predstavljaju najveci deo
baze, nesto viSe od polovine. Klaster 3 predstavljaju kupci koji ostavljaju dosta novca prilikom
kupovine, a posebno u odnosu na manji (selektovani) broj kupovina. Kompanija ih cesto
kontaktira, a ¢ine malo viSe od 5% baze. Klaster 4 ¢ine kupci koji vole da kupuju, ¢esto kupuju,
ali ne tako skupe stvari. Kupuju uglavnom jeftinije proizvode i ne ostavljaju puno novca. Lojalni
su i Cesto dolaze, a kompanija ih Cesto kontaktira. Cine neSto manje od 10% baze. Klaster 5
predstavljaju veoma bogati kupci koji ne dolaze Cesto i ne kupuju Cesto, ali kupuju vrlo skupe
proizvode. Kompanija ih ne kontaktira ¢esto, a Cine nesto manje od 10% baze. Tokom vrsenja
algoritma, broj klastera nije menjan.

U cilju detekcije razdvojenosti i kompaktnosti klastera, koriSéen je Silhouette indeks, S. Neka
je X = {X,...Xa} skup podataka, pri cemu C=(G,...,C) predstavlja klasterovanje tog skupa

na Kklastera. Neka je d( X, X) rastojanje izmedu X« i X. Neka je C, { G X) } Fti klaster,

J=1,...,K, gde je m=|C]|. Srednje rastojanje a' izmedu Ftog vektora u klasteru G i drugih
vektora u istom klasteru odredeno je sledec¢im izrazom:

1 i) i
__lzlld(xil,xkl), i=1..m, (1)
k=i

Minimalno srednje rastojanje izmedu Ftog vektora u klasteru G i svih vektora iz klastera &,
k=1,...,K, k+J, odredeno je sa:
b! = min Zd(xl’, Ot i=1..,m(2)

pri Cemu je d predstavlja rastojanje koje moze biti raCunato kao Euklidsko, rastojanje
Minkovskog, Manhattan rastojanje i sl. [3]. Sirina siluete /tog vektora klastera G odredena
je sa:
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_ i _ai
Sij = bl—al (3)
max (a/, b/ )

na osnovu Cega sledi —1<s) <1. Sirina siluete klastera G odredena je sa:

U

S =L3si (@)
m; =
dok je globalni Silhouette indeks klasterovanja definisan sa:

K

1
S:EZ )

=1

Sto ima za posledicu da Sirina klastera, kao i globalni Silhouette indeks klasterovanja, uzimaju
vrednosti izmedu -1 i 1.Vrednost Silhouette indeksa dobijena upotrebom silhouette funkcije u
MATLAB programskom okruzenju [14] za predlozene klastere, prikazana je na SI.1.

T

(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
vrednost Silhouette indeksa

Slika 1. Vrednost Silhouette indeksa za predloZene klastere kupaca u trgovinskom lancu

Vizuelni prikaz klastera, u poredenju sa srednjom vrednoscéu relevantnih parametara, dat je na
SI.2, SI.3, SI.4, SI.5. i SI.6.

—Klaster 1 == Srednja vrednost

Broj kupovina
40

3Q

Koli¢ina novea ( Broj kontakata

Veli¢ina klastera

Slika2. Vizuelni prikaz kilastera 1
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= Klaster 2 === Srednja vrednost

Broj kupovina
60

Koli¢ina novca 0 Broj kontakata

Veli¢ina klastera

Slika3. Vizuelni prikaz kilastera 2

— Klaster 3 = Srednja vrednost
Broj kupovina
40

35
30
25
70

Koli¢ina novca Broj kontakata

Veli¢ina klastera
Slika 4. Vizuelni prikaz klastera 3

— Klaster 4 = Srednja vrednost
Broj kupovina

25
20
Koli¢ina novea ‘ Broj kontakata

Veli¢ina klastera

Slika 5. Vizuelni prikaz klastera 4
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——Klaster5 = Srednja vrednost

Broj kupovina
35

30
25
20

Koli¢ina novea ( Broj kontakata

Veli¢ina klastera

Slika 6. Vizuelni prikaz klastera 5

3. Prikaz segmentiranih kupaca u zavisnosti od relevantnih atributa

Vizuelna reprezentacija klastera, na dijagramima zavisnosti razlicitih atributa, data je na SI.7,
SI.8, SI.9. i SI.10. Ovi dijagrami vizuelizuju klasifikaciju kupaca po klasterima, u zavisnosti od
odnosa broja i iznosa kupovina, vrste proizvoda, kao i broja kontaktiranja kompanije prema
kupcu.

Predlozena analiza ima za cilj da se uoce i definiSu neka resenja bazirana na identifikaciji grupa
unutar date baze kupaca, odnosno da se segmentacijom izdvoje grupe sa slicnim potrosackim
ponasanjem. Rezultati imaju primenu u smislu kvalitetnijeg planiranja angazovanja kupaca
kroz odgovarajuce kanale i komunikaciju, kao i u smislu definisanja i formiranja mogucih lojalti
(loyalty) programa, s obzirom da su kod odredenih klastera primecene slicnosti po nekim
atributima.

1 v
0.8
v v
o 0.6 v V
B vV
s vV v v
= \4
S 0.4 v
o
Fy
\%/
0.2 "é
v
v v o
v %
0 V V [a ) L
0 0.2 0.4 0.6 1

wrsta proizvoda

Slika 7. Vizuelni prikaz po klasterima broj kupovina — vrsta proizvoda
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Slika 8. Vizuelni prikaz po klasterima broj kontaktiranja — ukupna vrednost kupovine
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Slika 9. Vizuelni prikaz po klasterima broj kontaktiranja — broj kupovina
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Slika 10. Vizuelni prikaz po kilasterima vrsta proizvoda — vrednost kupovine
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Prikazana raspodela po klasterima dobijena je kroz viSe uzastopnih izvrSavanja programa, koja
se u nekoj meri mogu razlikovati, s obzirom da je pocetni centroid biran na slu¢ajan nacin, uz
mogucu specifikaciju minimalne udaljenosti. Najveci deo konvergencije u svim izvrSavanjima
ostvaren je u prvih nekoliko iteracija, a u samom programskom kodu maksimalan broj iteracija
postavljen je na 40. Nisu primecene znacajne razlike ni ako se ovaj broj smanji na 20. S
obzirom se u svakoj iteraciji izracunavaju nove tacke grupisanja (centroidi), vizuelni prikaz
raspodele po klasterima prikazuje se u vremenskim razmacima od 0.5 s, da bi se i vizuelno
ispratilo moguée pomeranje podataka iz jednog klastera u drugi. Proces se odvija iterativno,
sve do postizanja stabilnosti, Sto je realizovano kroz prvih nekoliko iteracija.

Pregled osnovnih karakteristika klastera dat je i u Tabeli 1., sa ciliem da se i kroz numericke
pokazatelje jasnije izdvoje slicnosti i razlike izmedu odredenih klastera, po ciljnim atributima.
Uocava se slicnost klastera 3 i klastera 5 po ukupnoj vrednosti kupovina, dok su po broju
kupovina naijbliskiji klaster 3 i klaster 4. Klaster 2, iako ga cini najveci deo baze (vise od 50%
svih kupaca iz baze), donosi samo 11% od ukupnog prihoda za razmatrani period.

Tabela 1. Numericki podaci o klasterima

Broj Broj Velic¢ina Uk.vredn.

kupovina | kontakata | klastera kupovina
Klasterl 453 3331 58 | 112940348.5
[35.78%)] [34.47%] | [24.47%] [13.04%)]
Klaster?2 86 601 126 95652496.1
[6.81%)] [6.22%] | [53.16%] [11.01%)]
Klaster3 294 2269 15| 320227993.8
[23.21%)] [23.48%] | [6.32%] [36.88%]
Klasterd 301 2364 17 53384435.9
[23.77%)] [24.47%) | [7.17%] [6.14%)]
Klasters 128 1096 21 | 286062335.2
[10.40%)] [11.34%] | [8.86%] [32.94%)]
Sr. 252.4 1932.2 47.4 | 173653521.9
vrednost [20%)] [20%)] [20%)] [20%)]

4. Validacija broja predloZenih klastera postavljanjem granice na dendrogramu
dobijenim hijerarhijskom metodom klasterizacije

Hijerarhijske metode klasterizacije kao krajnji rezultat daju dendrogram, koji predstavlja
graficki prikaz klastera u obliku stabla povezivanja, pri ¢emu se prvo vrSe izraCunavanja
udaljenosti svih objekata medusobno, a zatim se formiraju grupe koristeci tehnike spajanja ili
razdvajanja [1]-[3]. Primenom hijerarhijskih metoda klasteri se formiraju korak po korak, sve
dok se sve jedinice posmatranja ne nadu na dendrogramu, a nakon toga se moze pristupiti
odredivanju broja klastera koji imaju znacaj za analizu.

Hijerahijsko stablo pogodno za ilustraciju rasporeda klastera, prikazano je na Sl.11., koristeéi
standardno Euklidsko rastojanje, dok je su rezultati hijerarhijskog grupisanja prikazani pomocu
dendrograma dobijenog koristeci kosinusnu meru sli¢nosti [15], ilustrovani na Sl.12. Kosinusna
slicnost izmedu dva objekta ¢ i & odredena je sa:

d,-d,

cos(d,,d, )=
(%)= ]

(6)

pri éemu e oznacava skalarni proizvod.
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Slika 11. Postavijanje subjektivne granice na dendrogramu dobijenim hijerahijskom kilasterizacijom
koristeci standardno Euklidsko rastojanje

LAl

Slika 12. Postavijanje subjektivne granice na dendrogramu dobijenim hijerahijskom kiasterizacijom
koristeci kosinusnu meru slicnosti

o

Na horizontalnoj osi prikazani su objekti, a na vertikalnoj rastojanje izmedu objekata. Prilikom
deljenja dendrograma u cilju dobijanja odredenog broja grupa (klastera), uobicajeno se traze
vedi skokovi na vertikalnoj osi, kao sto je prikazano na Sl.11. i Sl.12., gde je horizontalnim
presecanjem dendrograma izdvojeno pet klastera.

Analizom horizontalnih preseka stabla moze se uociti napredak podele grafa na odredene
grupacije, a ova tehnika se moze primeniti u razlicitim fazama istraZivanja. U ovom radu je
prilikom kreiranja stabla koriS¢eno jednostruko povezivanje (metod najblizeg suseda), a kao
mera slicnosti Euklidsko rastojanje i kosinusna mera sli¢nosti. Primena metode najudaljenijeg
suseda, kao i metode prosecnog povezivanja koja koristi prosecnu udaljenost izmedu svih
objekata razli¢itih grupacija, nisu dali znacajno drugacije rezultate.

U okviru bududih istrazivanja planirano je da u istrazivanje budu uklju¢ene jos neke varijable,
kao Sto su datumi kupovina, sa ciljem izdvajanja sezonskih kupaca, zatim starost i pol kupaca,
Sto bi mogao biti indikator za odredivanje kvalitetnijeg nacina angazovanja kupaca kroz
odgovaraju¢e komunikacione kanale i bolje usmerenu komunikaciju sa kupcima, kao i
targetiranje trzista. Dostupnost demografskih podataka o klijentu, kao i poznavanje situacionih
faktora, zatim pristupa kupovini i nivoa lojalnosti brendu, doprineli bi kvalitetnijoj segmentaciji,
Sto u ovom radu nije realizovano, s obzirom da je iz baze bio dostupan samo jedinstveni
identifikacioni broj kupca. Ukoliko bi se u istrazivanje ukljucile i posebne karakteristike, kao Sto
su ocekivani prosecni iznos ili ocekivani broj kupovina po kupcu, kao i vitalnost kupca, odnosno
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verovatnoca da je kupac aktivan, sto bi se moglo izracunati na osnovu posebnog modela za
procenu otkaza, model bi dao kvalitetnije rezultate prilikom grupisanja objekata.

5. Zakljucak

Klaster analizom se na algoritamski jednostavan nacin odreduju strukturalne karakteristike
izmerenih svojstava objekata, grupisanih na matematickoj, ali ne i statistickoj utemeljenosti,
Sto Cini klaster analizu vrlo korisnom i atraktivnom tehnikom istrazivanja, iako nema osnove
strogog statistickog zakljucivanja. Osnovni nedostatak je to Sto reSenja nisu jedinstvena, a
istrazivaC mora da proceni uticaj svake odluke ukljucene u izvodenje klaster analize.

Formiranje grupa, odnosno klastera, u sluc¢aju analiziranog trgovinskog lanca, korisno je u cilju
lakSeg uporedivanja Kklijenata, optimizacije troskova marketinga, osmisljavanja grupnih
kampanja prodaje i predlaganja novih ili unapredenja postojecih lojalti (loyalty) programa, a
takode i u cilju izdvajanja manje aktivnih ili odlaze¢ih kupaca.

Od velikog znacaja je i samo interpretiranje dobijenih rezultata klaster analize, Sto
podrazumeva vrlo dobro poznavanje teorijske pozadine istraZivanja, sa ciliem se dobijeni
rezultati Sto bolje iskoriste za postavljanje novih ili potvrdu postojeCih hipoteza u datom
domenu istrazivanja.

U ovom radu su, sa ciliem da se iskoriste neke prednosti i hijerarhijskih i nehijerarhijskih
metoda klaster analize, korisS¢ene obe tehnike sukcesivno, Sto je rezultovalo kvalitetnijom
interpretacijom dobijenih grupa kupaca (klastera) i validacijom, da bi dobijeni klasteri bili Sto
relevantniji za korisnike istrazivanja.
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