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Doktorska disertacija

1. UVOD

Istrazivaci se Cesto srecu sa situacijama koje su najbolje resene definisanjem
grupa homogenih objekata, bez obzira da li su u pitanju objekti, ispitanici ili
drugo. Potreba za identifikovanjem grupa unutar populacije se sreée u
mnogim oblastima, pri ¢emu je cilj otkrivanje prirodne strukture izmedu
observacija. Najces¢e koris¢cena multivarijantna metoda je klaster analiza
(eng. cluster! analysis), ili analiza grupisanja. Zadatak ove metode je da
maksimizira internu homogenost (unutar klastera) i eksternu heterogenost
(izmedu klastera). Problem trazenja optimalne particije skupa predstavlja
problem globalne optimizacije.

1.1. KLASTER ANALIZA: DEFINICIJA, OSOBINE

“Razumevanje sveta u kome zZivimo zahteva konceptualizaciju slicnosti i
razlika izmedu elemenata koji ga c¢ine®?

Klaster analiza predstavlja grupu multivarijantnih tehnika cija je osnovna
svrha grupisanje objekata (ispitanika, proizvoda ili drugih objekata) na
osnovu njihovih karakteristika. Grupisanje objekata se vrsi na taj nacin da je
svaki objekat veoma slican drugima u klasteru, a nastale grupe treba da
imaju osobinu interne homogenosti unutar klastera i visoke eksterne (izmedu
klastera) razli¢itosti. Bez obzira koja definicija je u pitanju, generalno vazi da
je cilj klasterovanja identifikacija ,prirodne” strukture u skupu podataka .

Klaster analiza ima znacajnu primenu u razlicitim oblastima, kao sto
su: inzenjerstvo, biologija, medicina, psihologija, sociologija, statistika,
astrofizika, ekonomija, marketing, prepoznavanje oblika, istrazivanje
podataka (eng. data mining), masinsko ucenje, radarsko skeniranje,
planiranje razvoja 1 drugo. U literaturi se srece pod razli¢itim nazivima u
razli¢itim kontekstima, kao sto su nenadgledano ucenje ili ucenje bez ucitelja
(eng. unsupervised learning) u prepoznavanju oblika (eng. pattern
recognition), numericka taksonomija (u biologiji, ekologiji), tipologija (u
socijalnim naukama) i1 podela 1ili particija (u teoriji grafova) [112,238].
Hartigan (1975) je obezbedio detaljan pregled velikog broja publikovanih
radova u kojima su prikazani rezultati klaster analize [118].

Leng. cluster-skupina istovrsnih stvari, grozd, sakupiti u hrpu, gomilu
2 Tyron [243]
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U istrazivanjima iz oblasti medicine veoma znacajnu ulogu u daljoj
analizi moze imati klasterovanje oboljenja, ili simptoma oboljenja. Pardalos 1
saradnici [196] daju detaljan pregled razvoja razli¢itih tehnika optimizacije
primenjenih u medicini, ukljucujuéi dijagnoze obolevanja, predikciju rizika,
planiranje tretmana, imidzing i drugo. Klaster analiza se moze primenjivati u
istrazivanju podataka kao samostalan alat za sticanje uvida u raspodelu
podataka, uocavanje karakteristika svakog klastera i1 fokusiranje na odreden
skup klastera za dalju analizu, pri cemu se 1 dalje ulazu napori za
pronalazenje efikasne metode u radu sa velikim bazama podataka.

Osnovni ciljevi klaster analize su:

» [strazivanje podataka. Cesto ne znamo kako je skup objekata koji se
posmatra struktuiran, pa Kklaster analizom ,otkrivamo® nepoznatu
strukturu.

» Redukcija podataka. Klaster analiza moze 1mati znacajnu ulogu u
kompresiji informacija koje se nalaze u podacima, sto je narocito znacajno
zbog teskoca prilikom rada sa velikim skupom podataka. Klasterovanje
omogucava da se podaci grupisu u ,interesantne“ klastere, pa se umesto
rada na celom skupu podataka kao celini, mogu razmatrati tipicni
predstavnici ovako dobijenih klastera.

» (enerisanje hipoteza. Rezultat klaster analize u radu sa podacima
nepoznate strukture su klasteri (grupe) ¢iji broj 1 sastav moze pomoci u
definisanju hipoteze o strukturi podataka [144]

»  Testiranje hipoteza. Klaster analiza se primenjuje u verifikaciji validnosti
specificnih hipoteza, a jedan od nacina verifikacije tacnosti je primena
klaster analize na reprezentativan skup podataka.

» Predvidanje. Rezultujuéi klasteri su specificni po odredenim
karakteristikama, osobinama subjekata koji im pripadaju. Na osnovu
ovoga, nepoznati subjekt moze biti klasifikovan u specifican klaster na
osnovu njegovih ,slicnosti“ sa karakateristikama tog klastera [112]

Osnovni koraci u Kklaster analizi su: izbor promenljivih, algoritma
klasterovanja (koji ukljucuje izbor mere slicnosti/ razlicitosti, kao 1
kriterijuma klasterovanja), validacija i interpretacija rezultata (slika 1.1).

Za razliku od diskriminantne analize, u kojoj je broj grupa unapred
poznat, u klaster analizi nisu poznati broj grupa i karakteristike grupe pre
1zvodenja samog postupka. Ovde samo pretpostavljamo da objekti pripadaju
jednoj od ,,prirodnih® grupa ili jednostavno zelimo izvrsiti grupisanje objekata
u 1zvestan manji broj grupa. Grupisanje objekata u manji broj grupa ukazuje
da se klaster analiza, slicno metodi glavnih komponenata 1 faktorskoj analizi,
moze tretirati 1 kao metoda za redukciju podataka. Medutim, za razliku od
ove dve metode, klaster analiza vrsi redukciju podataka u odnosu na broj
objekata, a ne u odnosu na broj promenljivih.
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Interpretacija

Y /
Z
X :
Validacija : Znsois

rezultata

Izhoy algoritma Konalni
klasterovanja klasters
Tzbor y i
varijabli A Remﬁan
algoritma
Podaci
obradii :
* e !+v B B

Slika 1.1. Koraci u postupku klaster analize

Klaster analiza je povezana sa razli¢itim oblastima istrazivanja 1
prisutna je u literaturi ve¢ nekoliko deceniya [10, 97, 130, 132, 136, 165].
Mada postoje 1 ranije formulacije klaster analize [80, 272], najveé¢i doprinos 1
uticaj na njen dalji razvoj imaju trojica istrazivaca: Tryon, Ward 1 Johnson.
Ovi autori su imali razli¢ite pristupe u vezi sa prirodom klaster analize [40].
Tryon-ov pristup klaster analizi ima korene u razvoju faktorske analize iz
1930-te. Tryon je jedan od prvih istrazivaca koji se bavio klaster analizom 1
prvi je upotrebio termin klaster analiza (1939. godina). Ward-ov pristup je
1zveden iz analize varijanse, a metod koji je on predlozio predstavlja
varijantu hijerarhijskih metoda udruzivanja. Glavna inovacija koju je Ward
uveo je optimizacija neke funkcije cilja. Funkcija cilja koju koristi kao primer
je greska sume kvadrata unutar klastera. Ovaj metod razmatra minimizaciju
varijanse unutar klastera, to jest maksimizaciju varijanse izmedu klastera.
Opste idejno objasnjenje koje je Johnson koristio u klaster analizi je
multidimenzionalno skaliranje. Ovaj autor je predlozio dve metode:
pojedinacno povezivanje (eng. single linkage) 1 potpuno povezivanje (eng.
complete linkage). On 1h opisuje kao ,metod minimuma“ 1 ,metod
maksimuma®“ (1967). Johnson je takode napisao racunarski program za
njihovo izvodenje za datu matricu slicnosti. Znacajnija literatura iz podrucja
klaster analize razvija se od Sezdesetih godina XX veka.
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Navodimo neke od pozeljnih karakteristika, koje treba da ima jedan
algoritam klasterovanja [173]:
»  Otkrivanje klastera proizvoljnih veli¢ina i oblika
» Identifikovanje klastera visokog kvaliteta u prisustvu Suma (eng. noise)
= Sposobnost rada sa razlicitim tipovima podataka
= Neosetljivost na redosled koraka u algoritmu
=  Merljivost (eng. scalability) u prisustvu visoko-dimenzionalnih podataka
»  Minimalni ulazni parametri
= Sposobnost rada sa ekstemnim vrednostima
» Klasterovanje zasnovano na ogranicenjima
» Interpretativnost rezultatata i jednostavnost koriséenja

Veliki broj algoritma Kklasterovanja dobro radi na malom skupu
podataka (koji sadrzi manje od 200 objekata) medutim, velike baze podataka
mogu sadrzati milione podataka. Klasterovanje uzorka iz datog velikog skupa
podataka moze dovesti do pristrasnih rezultata, te su potrebni merljivi
algoritmi klasterovanja za ovakve podatke. Ovakvi podaci mogu biti veoma
rastrkani (proredeni) 1 veoma iskrivljeni.

Vecéina algoritama klasterovanja zahteva unos odredenih parametara,
kao sto je broj zeljenih klastera. Sami rezultati klasterovanja su ¢esto prilicno
osetljivi na ulazne parametre, koje je uglavnom tesko odrediti, narocito za
skupove podataka koji sadrze visokodimenzionalne objekte. Ovo ne samo da
predstavlja opterecenje za istrazivaca, ve¢ dovodi 1 do toga da je tesko
kontrolisati kvalitet klastera.

Vecéina stvarnih baza podataka sadrzi ekstremne vrednosti (autlajere),
to jest objekte koji ne pripadaju ni jednom klasteru ili formiraju klastere
veoma male veli¢ine. Neki klaster algoritmi su osetljivi na takve podatke 1
mogu kao rezultat imati klastere loseg kvaliteta.

U stvarnom svetu, moze biti neophodno klasterovanje skupa podataka
uz razlicite vrste ogranicenja. Izazovan zadatak je pronaci klastere podataka
sa ,,dobrim osobinama“, a da zadovoljavaju specificna ogranicenja.
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1.1.1 Definisanje problema klasterovanja
Pretpostavimo da je A konacan skup tacaka n-dimenzionalnog prostora R".

A:{al,...,am},gde aeR", i=1...m

Razmatramo ,tvrdo“ (eng. hard) klasterovanje bez ogranicenja, t;j.
raspodelu tacaka skupa A u k disjunktnih podskupova po unapred
definisanom kriterijumu tako da vazi:

1. Azg, j=1..k

2. ANA=3,i,1=1..k,i=l
k

3. A=A

=1

Skupovi Al, j=1,...,k se nazivaju klasteri. Pretpostavimo da se svaki
klaster moze identifikovati pomocéu njegovog centra (ili centroida)
x' eR", j=1...,k. Tada se problem klasterovanja moze svesti na sledeéi
optimizacioni problem[233]:

minj (C,x),  gdeje | (C,x):%izuxi_a”z (1.1)

i=1 aeA
CeC, x=(X,...x*) e R™,
" %
gde je sa |||| oznacena Euklidova normu ||X||=(Z|)§|2j 2, C={A1,...,Ak} skup
i=1

klastera, C je skup svih moguéih k -particija skupa A, X je centar klastera
A, i=1...k:
i 1
X =— a,
]
Problem (1.1) je poznat kao problem najmanjih kvadrata w klasterovanju.
Jasno je da se numericke metode optimizacije ne mogu direktno primeniti za

reSavanje ovog problema, pa ga je potrebno preformulisati [26]. Pre toga ¢emo
se osvrnuti na osnovne pojmove iz teorije optimizacije.

Napomena 1.1. Definisali smo najcesée prisutan problem klaster analize za
skupove podataka sa neprekidnim numerickim obelezjima. Umesto izraza
z HX' —a” koristi se mera sli¢nosti, ili razli¢itosti (rastojanja), u zavisnosti od
acA

vrste obelezja ukljucenih u klaster analizu (o ¢emu ¢e vise biti reci u
poglavlju 3.1).
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1.2 TEORIJSKE OSNOVE

U prvom delu teoretskog uvoda podseticemo se nekih oznaka, kao 1 osnovnih
rezultata glatke analize. Zatim ¢emo uopstiti diferencijalni racun za
konveksnu funkeciju, koja ne mora biti diferencijabilna. Definisa¢emo
subgradijente 1 subdiferencijale [209] 1 prikazati neke osnovne rezultate.
Nakon toga ¢emo uopstiti konveksnu diferencijalnu teoriju na lokalne Lipsic
neprekidne funkcije [61], uopsticemo klasi¢ne uslove optimizacije, to jest
navesti potreban uslov da lokalne Lipsic neprekidne funkcije dostizu
minimum za slucaj bez ogranicenja. Dokazi se mogu pronaci u npr. [167]. U
poslednjem, trecem delu ¢emo se osvrnuti na neke pojmove iz teorije
verovatnoce, koje ¢e se koristiti u opisu pojedinih klaster alagoritama.

1.2.1 Oznacavanje i definicije

Definicija 1.1 Skalarni (unutrasnji) proizvod vektora X,y eR" definise se kao

(X,y):XTy=Zn:>gyi,

i=1
gde su X,y €R su i—te komponente vektora X i y, redom.

Definicija 1.2 Za vektor xeR" Euklidova norma je definisana sa

=3 -0

Definicija 1.3 Otvorena lopta sa centrom u xe R" 1 poluprecnikom r >0 je
oznacena sa

B(x,r):{yeR“

||y—x||<r}.

Definicija 1.4 Trag matrice AcR™ se oznacava sa tr(A) i predstavlja sumu

dijagonalnih elemenata matrice.

Trag matrice je jednak sumi njenih svojstvenih vrednosti. Za kvadratne
matrice A i B vazi tr(A+B)=tr(A)+tr(B).

Definicija 1.5 KazZemo da je skup ScR" konveksan ako je

| x+(1-1 )yeS
gdesu xiyuSile[01].



Doktorska disertacija

Ako su § cR" konveksni skupovi za i=1,...,m, tada je njihov presek M, S
takode konveksan skup.

k
Linearna kombinacija ZI X se naziva konveksna kombinacija elemenata
i=1

k
X, %,,..., % € R" ako za svako |, >0 vazi ZI =1

i=1

Definicija 1.6 Presek svih konveksnih skupova koji sadrze dati podskup
ScR" se naziva konveksan omotaé skupa ScR", u oznaci convS. Za
proizvoljno ScR", convS se sastoji od svih konveksnih kombinacija
elemenata iz S, to jest

i=1 i=1

COﬂVSZ{XERn

k k
x=>1%>1 =LxeS|l, 20}.

Konveksni omota¢ skupa S predstavlja najmanji konveksni skup koji sadrzi
S,1vazi da je S konveksan skup ako 1 samo ako vazi S=conv S.

Definicija 1.7 Za datu funkciju f:R"—>R kaZemo da je konveksna
ukoliko vazi da je

fIx+(1-1)y) <l f(x)+(1-1)f(y)
za svako x,yeR" i | €[0,1].
Ukoliko u prethodnom izrazu vazi stroga nejednakost za x=y i | €(0,1),

kazemo da je funkcija strogo konveksna.

Definicija 1.8 Neka je dat skup Q< R". Funkcija f:R" — Rje LipSicova na
skupu Q sa konstantom L, >0 ako vazi da je

‘f (x)—f (y)‘S Lo [x- Y| za svako x,yeQ.

Definicija 1.9 Funkcija f:R"—> R je lokalno Lipsicova ako je Lipsicova
na svakom ogranicenom podskupu skupa R".

Definicija 1.10 Funkcija f:R" >R je globalno Lipsicova ili samo LipSic-
ova sa konstantom L >0 ako vazi da je

‘f (x)—f (y)‘S L|x-Y|| za svako x,yeR".
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Definicija 1.11 Funkcija f:R" >R je Lipsicova u tac¢ki xeR" ako je
Lipsic-ova u nekoj okolini tacke xeR".

‘f (x)— f (y)‘s L|x-Y|| za svako x,yeR".

Definicija 1.12 Funkcija f :R" > R je diferencijabilna u xe R" ako postoji
vektor Vf(x)eR" i funkcija e:R" - R takva da za svako d e R"

f(x+d)=f(x)+Vf (x)T d+|d|e(d)

ie(d)—>0 za |d| > 0. Vektor Vf(x) je gradijentni vektor funkcije

v (X)=(afaf(lx) ,...,afa)((nX)JT,

of (x)
ox

gde su komponente , za 1 =1,...,n parcijalni izvodi funkcije f.

Definicija 1.13 Ako je funckija diferencijabilna i svi njeni parcijelni izvodi
su neprekidni, tada kaZemo da je funkcija neprekidno diferencijabilna ili
glatka (f €C'(R")).

Granic¢na vrednost:
F(xd) = lim f(x+ad)- f(x)

a—>+0 a

je izvod funkcije f u odnosu na pravac d e R" za svako X

Ako je funkcija f diferencijabilna u X, tada postoji njen izvod u svakom
praveu deR" i vaz f'(xd)=Vf (X)T d.

1.2.2 Neglatka analiza

Teorija neglatke analize je zasnovana na konveksnoj analizi. Iz tog razloga
¢emo ovaj deo zapoceti sa prikazom nekih definicija 1 rezultata koji vaze za
konveksne funkcije. Cilj ovog dela nisu detaljni opisi neglatke analize (za
detalje, pogledati [61,166,209] veé prikaz nekih osnovnih definicija 1 rezultata
neophodnih za rad u narednim poglavljima teze.
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Definicija 1.14 [209] Subdiferencijal konveksne funkcije f:R" >R u
xeR" je skup 0,f (X) vektora x eR" tako da vazi

0 f(x):{x eR"

Cc

(VyeR”) fy)=f(x)+x’ (y-x)}.
Svaki vektor x € 0, f (X) se naziva subgradijent funkcije f u x.

Subdiferencijal je neprazan, konveksan i kompaktan i vazi o f (x)< B(0;L),

gde je L >0 Lipsicova konstanta funkcije f u x

Kako za lokalne Lipsic neprekidne funkcije ne moraju postojati klasi¢ni
1zvodi u pravcu, prvo ¢emo definisati generalisani izvod. Tada uopstavamo
subdiferencijal za nekonveksne lokalno Lipsic neprekidne funkcije.

Definicija 1.15 [61] Neka je funkcija f lokalno LipSic neprekidna u x e R".
Generalisani izvod (Clarke) funkcije f u tacki X u odnosu na pravac
deR" je

f°(x,d) =limsup

u—x,a—+0

f(u+ad)-f(u)
a

Definicija 1.16 Funkcija f je Clarke regularna u tacki xeR" ukoliko je

diferencijabilna u odnosu na bilo koji pravac d e R" i vazi
f'(x,d) = f°(x,d)

za svako x,deR" gde je f'(x,d) izvod funkcije f u tacki x u odnosu na

pravac d.

Definicija 1.17 [61] Neka je f :R" — R lokalno Lipsic neprekidna funkcija u
xeR". Tada je generalisani (Clarke) gradijent od f u x skup of (x)

vektora x e R" takav da vazi
of (x) = {x eR"

(vdeR") " (xd)=x"d|.
Svaki vektor x € of (X) se naziva subgradijent od f u x.

Teorema 1.1 [202] Neka je ScR" otvoren skup. Funkcija f:S—R koja je
lokalno LipSic neprekidna na S je diferencijabilna skoro svuda na S.
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Razmatramo problem neglatke optimizacije bez ogranicenja

min f (x),

xeR"

gde je ciljna funkcija f :R" — R lokalno Lipsic neprekidna funkcija u x za
svako xeR".

Definicija 1.18 Tacka xeR" je globalni minimum funkcije f ako vazi
f(x)< f(y) za svako yeR".

Definicija 1.19 Tacka xeR" je lokalni minimum funkcije f ako postoji
e > 0takvo da je
f(x)< f(y) za svako ye B(xe).

Potreban uslov da lokalno Lipsic neprekidna funkcija dostigne lokalni
minimum u slucaju bez ogranicenja je dat sledecom teoremom. Za konveksne
funkcije ovi uslovi su takode i dovoljni 1 minimum je globalni.

Teorema 1.2 (Uslov stacionarnosti) [166] Neka je f:R" — R lokalno Lipsic
neprekidna funkcija u x e R". Ukoliko funkcija f dostiZe lokalni minimum u

X, tada vazi
0eof (X).

10
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1.2.3 Teorija verovatnoce i statistike

Definicija 1.20 Ako je X neprekidna slucajna promenljiva sa gustinom
raspodele f(x) za —o< X<, tada je matematicko ocekivanje slucajne

promenljive X jednako:
E(X)= I xf (x)dx

Za diskretnu slucajnu promenljivu sa raspodelom verovatnoca

o ] S

p(x) P(x)

matematicko ocekivanje slucajne promenljive X je dato sa:

E(X):Zl:x p.

Definicija 1.21 Disperzija (varijansa) slucajne promenljive X se definise
kao matematicko ocekivanje kvadrata odstupanja slucajne promenljive X od
matematickog ocekivanja:

2

D(X)=E[X~E(X)] =E*(X)-[E(X)]"

Za neprekidnu slucajnu promenljivu, sa funkcijom gustine f (X) vazi:

D(x)= _[(x— E(x))2 f (x)dX,

—0

dok za diskretnu slu¢ajnu promenljivu vazi:

0

D(x)=(%x~E(x))"p.

i=1

Ako slucajni dogadaji G,,G,,...,G, oznacavaju razlicita stanja nekog

fizickog sistema X, gde je funkcionisanje sistema prelazak iz jednog u drugo
stanje, tada se svakom stanju moze pridruziti brojevna vrednost 1 X smatrati
sluéajnom promenljivom (gde su p verovatnoce zauzimanja stanja G ).

Entropiju H (x) slu¢ajne veli¢ine x moZemo interpretirati kao koliéinu

informacija koju sadrzi jedna realizacija X, meru neodredenosti u vezi ishoda
X [66], kao 1 ocekivanu vrednost broja bita neophodnih za opis jedne
realizacije X. Uglavnom se pod entropijom podrazumeva ocenjena entropija,
poznata kao empirijska entropija.

11
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Definicija 1.22 Neka je X diskretna slucajna promenljiva sa raspodelom
verovatnoéa

S

PP

Entropija slucajne promenljive X je data sa:

H(X):—Zn:p, log p.

i=1

Definicija 1.23 Neka je (X,,...,X,) prost uzorak obima n i neka je (X,...,%,)
realizovan uzorak. Oznacimo sa f(X;q) gustinu raspodele slucajne
promenljive X, ako je X neprekidnog tipa, a sa P(X=x0q), xe{x,....X},
ako je X diskretnog tipa. Funkcija verodostojnosti L(q) se definise kao

f(x;q)- f(%:;q)-...- fF(x,;9), X je neprekidnog tipa,

L(g)=L(X,%,....,X;q)= > i ;
(@) =L(%: %, %:9) {p(xl;q).p(xz;q).,,,-p(xn;q), X je diskretnog tipa.

Metoda maksimalne verodostojnosti svodi se na odredivanje one ocene d
parametra ¢ za koju funkcija L(X,X,,...,X,;;q) dostize svoj maksimum.

Odredivanje maksimuma funkcije L svodi se na anuliranje njenog
parcijalnog izvoda po parametru ( . Realno resenje q jednacine

A _o
aq

za koju funkcija L dostize svoj maskimum, predstavlja najefikasniju ocenu
parametra q .

Neka je =y (X,...,X,) vrednost parametra za koje funkcija L(q) postiZe

maksimum. Statistika

je ocena maksimalne verodostojnosti parametra q.

12
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U statistickom smislu nalazenje optimalnog broja klastera je
ekvivalentno fitovanju modela sa registrovanim podacima 1 optimizacijom
nekog kriterijuma. U literaturi postoje razli¢iti kriterijumi koji kombinuju
koncepte iz teorije informacija, kao sto su Akaikeov informacioni kriterijum
(AIC) 1 Bajesov informacioni kriterijum (BIC). Statistike za oba kriterijuma
su zasnovane na funkeciji maksimalne verodostojnosti 1 broju parametara
testirane raspodele 1 koriste se za poredenje dva modela, to jest testiranje
izbora modela.

Definicija 1.24 Akaike-ov informacioni Ekriterijum (AIC) [6] se definise
kao

A|C=—2L(d)+2t
gde je L((i) maksimum logaritma funkcije verodostojnosti, Cf je vektor

ocenjenih parametara, a t broj parametara u modelu.

Definicija 1.25 Bayes-ov informacioni kriterijum (BIC) [225] se definise
kao

BlC:—2L(d)+t|nm

gde je L(d) maksimum logaritma funkcije verodostojnosti, qA je vektor

ocenjenih parametara, t broj parametara u modelu, a m velic¢ina uzorka (broj
observacija).

13
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1.3 POJAM OPTIMIZACIJE

Teorija optimizacije je relativnho nova naucna grana koja pripada
oblastima primenjene matematike 1 operacionih istrazivanja 1 ima siroku
primenu u nauci, tehnici, poslovhom menadzmentu, vojnoj 1 kosmickoj
tehnologiji. Optimizacija je postupak nalazenja najboljeg resenja nekog
problema u odredenom smislu 1 pri odredenim uslovima. Formulacija
optimizacionog problema obuhvata:

1. odredivanje jedne ili viSe optimizacionih promenljivih,

2. 1izbor funkcije cilja,

3. odredivanje skupa ogranicenja.

Funkecija cilja 1 ograni¢enja mogu biti funkcije jedne ili vise optimizacionih
promenljivih.

U matematickom smislu, optimizacija predstavlja minimizaciju ili
maksimizaciju date funkcije cilja 1li  kriterijumske funkcije (od n
promenljivih) u odnosu na data ogranicenja nad njenim promenljivim.
Oznacimo sa D skup dopustivih resenja, ili dopustivi skup:

DZ{XERn

g, (x)<0i :L...,s},
gde je i indeks ogranicenja, S ukupan broj ograniéenja i g (X) su funkecije

ogranicenja.
Bez gubitka opstosti posmatraéemo minimizaciju funkcije. Neka je dat
dopustivi skup skup DcR" i funkcija cilja f(x). Opstu formulaciju

problema optimizacije, matematicki mozemo zapisati na sledeci nacin:
min{ f(x)|xe D}.

Ne postoji univerzalni algoritam za optimizaciju. Umesto toga, postoje
brojni algoritmi, od kojih je svaki prilagoden odredenom tipu optimizacionog
problema. U opstem smislu optimizacione metode se mogu klasifikovati u:
analiticke metode, graficke metode, eksperimentalne metode 1
numericke (iterativne) metode. Problemi optimizacije se mogu
klasifikovati u odnosu na broj funkcija cilja (jednokriterijumski,
viSekriterijumski), prirodu funkcije cilja (linearni, nelinearni;
konveksni, nekonveksni), glatkost funkcije (diferencijabilni,
nediferencijabilni) itd. Prema eventualnim postavljenim uslovima
(ogranic¢enjima) metode optimizacije delimo na:

¢ metode wuslovne optimizacije (sa ogranicenjima), gde su

ogranicenja zadata linearnim jednacinama i (ili) nejednacinama;

e metode bezuslovne optimizacije (bez ogranicenja).

14
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Metode bezuslovne optimizacije mogu se podeliti u dve klase: metode sa
izracunavanjem izvoda 1 metode bez izracunavanja izvoda. Prva klasa metoda
se moze primeniti samo na diferencijabilne funkcije, dok se metode druge
klase mogu primeniti u slucéaju nediferencijabilnih funkcija, kao 1 u
slucajevima kada je funkcija diferencijabilna, ali je racunanje njenih izvoda
slozeno 1 zahteva znacajne vremenske 1 memorijske resurse.

Problem trazenja optimalne particije skupa je problem globalne
optimizacije, a funkcija cilja definisana u (1.1) nije ni konveksna ni
diferencijabilna i moze imati vise lokalnih minimuma. Problem trazenja
globalnog minimuma funkcije vise promenljivih je generalno veoma slozen
problem [92]. Pokusaj direktnog dobijanja resenja pretrazivanjem svih
mogucih particija je racunski veoma zahtevan zadatak, koji 1 iziskuje
znacajno vreme rada, a u slucaju veceg broja podataka (m) i klastera (k) to

postaje skoro nemoguce. Razvoj teorije globalne optimizacije je jedan od
najizazovnijih problema u modernoj teoriji optimizacije. Globalne
optimizacione probleme je sustinski tesko proucavati, kako sa teorijske
strane, tako 1 sa racunske, pa je veoma vazno razvijanje novih efikasnih
metoda globalne optimizacije (detaljan pregled u [93]).

1.3.1 Neglatka optimizacija

Klasi¢na teorija optimizacije se uvek oslanjala na diferencijabilnost i stroge
pretpostavke o regularnosti [91]. Upravo ove pretpostavke su ponekad
onemogucavale prakticnu primenu, zbog neglatkosti prirodnih procesa.
Uobicajen postupak dovoljno dobre aprkosimacije neglatkog problema
glatkim je doveo do gresaka koje se javljaju kao posledica nedovoljno dobre
aproksimacije polazne funkcije. Navedeni problemi su jedan od osnovnih
razloga za razvoj teorije neglatke analize.

Razmotrimo sledeéi problem nelinearne optimizacije sa ogranic¢enjem:

min f(x), (1.2)

xeD
gde je funkcija cilja f:R"— R lokalno Lipsicova na dopustivom skupu
DcR". Ako je f neprekidno diferencijabilna, onda za (1.2) kazemo da je
problem glatke optimizacije, a 1nace je problem neglatke optimizacije.
Ukoliko je D=R", onda za problem (1.2) kazemo da je bez ogranicenja. Ako je

f konveksna funkcija 1 D konveksan skup, onda kazemo da je (1.2) problem
konveksne optimizacije.
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Neglatka 1ili nediferencijabilna optimizacija se bavi problemom
odredivanja minimuma (ili maksimuma) realne funkcije na R" u odsustvu
pretpostavke o diferencijabilnosti funkcije. Numericki algoritmi za neglatku
optimizaciju se primenjuju za resavanje dve vrste problema: neglatkih
konveksnih 1 neglatkih nekonveksnih problema, dakle sustinski je vazno da li
je funkecija cilja konveksna 1ili ne. Konveksna analiza obezbeduje
matematicku osnovu za neglatku konveksnu optimizaciju kroz nove koncepte,
kao sto je Rockafellar-ov subdiferencijal [209], kao 1 osnovu za neglatku
nekonveksnu optimizaciju. U slucaju konveksnih funkcija, definicije
diferencijabilnosti i1 glatkosti se poklapaju. U mnogim primenama je utvrdeno
da su nekonveksni problemi i1 nediferencijabilni, Sto je motivisalo Frensis
Clark-a da se detaljno bavi razmatranjem lokalno LipSicove neglatke
funkcije. On je uveo pojam generalisanog gradijenta ili Clarke-ovog
subdiferencijala [61], koji predstavlja sistematsko prosirenje Rockafellar-
ovog subdiferencijala. Clarke koristi subdiferencijal za razvijanje Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) uslova za probleme matematickog programiranja, kao 1
za razvoj potrebnih uslova za probleme optimalne kontrole. Ovaj novi pristup
u resavanju neglatkosti u optimizaciji je bio povod za razvoj metoda neglatke
analize 1 neglatke optimizacije. Metode neglatke optimizacije su bazirane na
pretpostavkama da je funkcija cilja Lipsic neprekidna 1 da mozemo izrac¢unati
vrednost funkcije cilja 1 vrednost proizvoljnog subgradijenta u svakoj tacki.
Clarke-ov subdiferencijal 1 Demyanov-Rubinov kvazidiferencijal [71,72] imaju
kljuénu ulogu u neglatkoj, nekonveksnoj optimizaciji, omoguc¢avajucéi da se
uopste mnoge cinjenice 1z Kklasicne analize. Poslednjih decenija, mnoge
numericke metode, zasnovane na ovim Kkonceptima, su predlozene 1
proucavane u resavanju razli¢itih problema nekonveksne optimizacije [27,29,
123,141,217]. Medutim ovakav pristup u velikoj meri zavisi od alata
konveksne analize. Dalji pomak od konveksnosti je promovisao
Mordukhovich razvojem sekvencijalne neglatke analize [183,184].

Dve glavne metode za resavanje problema neglatke optimizacije bez
ogranicenja su [168]: subgradijentne metode [229] 1 metode koje ¢uvaju
informaciju (bundle) [123,140,167]. Subgradijentne metode se primenjuju
na konveksne funkcije, dok bundle metode mogu da se primenjuju 1 na
konveksne 1 nekonveksne funkcije. Osnovna ideja subgradijentnih metoda je
uopstavanje neglatkih metoda koriséenjem subgradijenta umesto gradijenta.
Bundle metode se smatraju najefektivnijim 1 najpouzdanijim metodama
neglatke optimizacije [166]. Osnovna ideja bundle metoda je aproksimacija
subdiferencijala  (skupa gradijenata) ciljne funkcije prikupljanjem
subgradijentnih informacija iz prethodne iteracije u jedan bundle. Kao sto
¢emo videti kasnije, Diskretni gradijentni metod [20,29] koji je predlozen za
resavanje neglatkog optimizacionog problema klaster analize predstavlja
upravo verziju bundle metode.
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1.4 TEORIJA SLOZENOSTI ALGORITAMA

Analiza algoritma predstavlja postupak kojim se predvida ponasanje 1 vrsi
procena potrebnih resursa algoritma. Grana teorije izracunljivosti u
racunarstvu, teorija slozenosti proucava vreme 1 memorijski prostor koje
zahteva algoritam, u funkciji velicine ulaznih podataka. Ovaj pristup se
koristi za poredenje razlicitih algoritama za resavanje istog problema. Teorija
slozenosti je relativno mlada oblast, sa prvobitnim radovima koji datiraju iz
1971-1972. godine [63,134]. Postoji nekoliko razli¢itih teorija racunske
slozenosti algoritamski resivog problema, a najpoznatija je ona zasnovana na
Tjuringovim masinama, koje predstavljaju apstraktne matematicke modele
racunara. Za razvijanje teorije slozenosti, najadekvatnije je iskazati sve
probleme kao probleme odlucéivanja, kod kojih je izlazni podatak binaran
(da/me, T/ L).

1.4.1 Vremenska i prostorna slozenost algoritma

Vremenska sloZenost algortima je funkcija T, gde je T(m) maksimalan

broj koraka algoritma koji je potreban za resavanje problema, ako su ulazni
podaci velicine m Prostorna slozenost se definise analogno za memorijski
prostor koji je potreban. Uobicajena je praksa razmatranje slozenosti za
najgori mogudi slucaj. Ta¢nu vrednost funkcije T(m) moguce je odrediti samo

za jednostavnije algortime, dok je u najvecem broju slucajeva dovoljno
utvrditi asimptotsko ponasanje T(m) za velike vrednosti m (tzv. O-notacija

[117]), imajuéi u vidu da je T(m) monotono neopadajuéa funkcija.

Definicija 1.26 Neka su f:N—>R, i g:N—>R, proizvoljne realne funkcije.
Kazemo da je g(m) asimptotska gornja granica funkcije f(m), u oznaci
f (m)=0(g(m)) ako postoje pozitivne konstante ¢ i m, tako da za svako
m>m, vazi f(m)<cg(m).

Kazemo i da je f(m) istog reda kao i g(m). Ukoliko je vremenska ili

prostorna slozenost algoritma O(g(m)), kazemo da je slozenost algoritma
O(g(m)). Oznaka O(g(m))se odnosi na samu klasu funkcija, a jednakost
f (m) =0(g(m)) je uobicajena oznaka za inkluziju f(m)e O(g(m)). Vaze sledece
osobine:

O(f(m))+O(g(m)=0(f(m)+g(m),

O(f(m))O(g(m))=0O(f(mg(my)).
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Teorija slozenosti deli sve probleme u dve grupe: ,lake” 1 ,teske® za
resavanje, u zavisnosti od toga koliko je slozena (dakle koliko je brza ili
spora) racunska procedura za taj problem. Zbog toga uvodimo sledecu
definiciju.

Definicija 1.27 Algoritam je polinomnog vremena (polinomne
sloZenosti) ukoliko postoji polinom p takav da je

T(m < p(m), VmeZ'.

Najcesce se koristi termin polinomni algoritam. Polinomni
algoritmi, tj. algoritmi slozenosti O(mi) su znacajni u smislu da se sa

stanovista vremena smatraju dobrim, vremenski efikasnim. Oznac¢imo sa P
klasu svih problema za koje postoje polinomni algoritmi, tj. koji su resivi u
polinomnom vremenu. Probleme koje pripadaju klasi P smatramo ,,lakim®.

Navodimo neke primere klasifikacije slozenosti algoritama (gde je m
velicina ulaza):
= konstantna slozenost: O(1). Algoritam ne zavisi od dimenzije ulaza.

» gsublinearna sloZenost: O(Iogm), O(\/H) Klasa veoma efikasnih

algoritama
= linearna sloZenost:O(m), superlinearna slozenost: O(mlogm),

O(mz). Efikasni algoritmi
» ceksponencijalna slozenost: 0(2”‘), O(mm). Nisu efikasni za vece

dimenzije ulaza.

1.4.2 Klasifikacija teskih problema

Pre nego sto predemo na klasifikaciju problema odluc¢ivanja, definisacemo
svodljivost algoritma (eng. reducibilty). Neka su O i O’ dva problema
odluc¢ivanja. Za problem O’ kazemo da je svodljiv ili se polinomno
redukuje u problem O (u oznaci O '« O ) ako postoji redukciona funkcija
1izracunljiva u deterministickom polinomnom vremenu, koja svaku instancu
|” problema O ' transformise u ekvivalentnu instancu problema O . Za dva
problema kazemo da su ekvivalentna ako su su uzajamno svodljiva (ili se
jednostavno mogu redukovati) jedan na drugi.

Sledeéa teorema pojednostavljuje problem klasifikacije algoritma, to
jest ako su O i O' uzajamno svodljivi problemii O pripada klasi P tada i

O ' pripada klasi P.
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Teorema 1.3 [83] AkojeD P, tadavazi O'cO =0 'eP.

Na koji nac¢in se mozemo utvrditi da je problem zapravo ,tezak“?.
Poc¢injemo sa definisanjem Sire klase problema, koja ukljucuje probleme P 1
takode sve druge teske probleme sa kojima se uopste srecemo. Oznacimo sa

V, (m) maksimalno vreme za algoritam A koje je potrebno za potvrdu da

dato resenje uspostavlja odgovor DA za bilo koju instancu duzine m

Definicija 1.28 [83] Za algoritam A kaZemo da je nedeterministi¢ki
polinomnog vremena, ako postoji polinom p takav da za svaki ulaz duzine

m, sa odgovorom DA vazi
Vi(m < p(m). vmeZ'.

NP predstavlja klasu svih problema koji mogu biti reseni
nedeterministickim algoritmom za polinomijalno vreme. dJedno od
najznacajnijih 1 najintrigantnijih otvorenih pitanja moderne matematike i
teorijskog racunarstva je problem utvrdivanja odnosa klasa P 1 NP, koji je
poznat u literaturi kao "problem P=NP". Kako inkluzija P & NP vazi,
problem se svodi na pitanje da li se svaki nedeterministicki algoritam moze
determinizovati tako da pri tome ostane sacuvana polinomna vremenska
sloZenost.

Za problem O se kaze da je NP-tezak ako je svaki problem iz klase
NP polinomijalno svodljiv na O . Za problem O se kaze da je NP-
kompletan ako je O eNP i O je NP-tezak. Zakljué¢ujemo da su NP-
kompletni problemi najtezi problemi klase NP.

Koriséenje polinomne redukcije (svodljivosti) nam bitno olaksava
utvrdivanje slozenosti problema, to jest klasifikaciju problema, o ¢emu govori
1 sledeca teorema.

Teorema 1.4 [83] Neka je O NP-kompletan problem. Ako je O'c O i
O 'eNP, tada je i problem O ' NP-kompletan.

Da bismo primenili ovaj kriterijum, neophodno je da znamo listu
problema za koje je poznato da pripadaju klasi NP-kompletnih problema.
Veoma znacajan doprinos je dao S.A.Cook 1971. godine [63] koj1 je dokazao
da postoje NP-kompletni problemi (problem zadovoljivosti iskaznih formula).
Detaljan pregled NP-kompletnih problema je prikazan u [99], za razlicite
oblasti istrazivanja.
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2. PRIMENA NUMVERI(VJKIH METODA
OPTIMIZACIJE U RESAVANJU PROBLEMA
KLASTEROVANJA

Problem odredivanja klastera matematicki se modelira problemom
nelinearne optimizacije sa ogranicenjima, koji se u najveéem broju slucajeva,
moze resiti samo primenom metoda numericke optimizacije.

2.1 NEGLATKI OPTIMIZACIONI PRISTUP U KLASTER
ANALIZI

Numericke metode optimizacije se ne mogu direktno primeniti za resavanje
problema (1.1), pa ga je potrebno preformulisati. Problem (1.1) je
ekvivalentan slede¢em problemu matematickog programiranja:

| 1&E
miny (x,w), 'y (X’W):EZZWU Hx' —a'Hz, (2.1)
i-1 j-1
za koje vazi x=(x...,X) e R™,

k
dwo=1 i=1...m,
=1

j
w e{0L), i=1..,m j=1..Kk,

gde je w; dodeljen tezinski koeficijent za objekat a' i j-ti klaster, na sledeéi
nacin:

e aeA,vi=1...m j=1..k
- {O, agA

W= [Wi]} je matrica reda mxKk.
mxk

Funkciju f nazivamo Elaster funkcija. Postoje razliCiti pristupi za

resavanje problema klasterovanja [82,131,169]. Problem klasterovanja (2.1)
predstavlja globalni optimizacioni problem, a razliciti algoritmi
matematickog programiranja mogu biti primenjeni za njegovo resavanje:
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dinamicko programiranje, branch i bound, cutting planes, k-means 1 drugo
[115]. Dinamicko programiranje se efikasno primenjuje u klasterovanju, kada
je broj slucajeva m<20, sto najcesée nije slucaj kod realnih skupova
podataka. Branch 1 bound su efikasni kada skup sadrzi stotine podataka 1
broj klastera k nije veliki (<5). Zbog svega ovoga neophodno je koriscenje
lokalnih tehnika 1 razlicite heuristike za reSavanje velikih problema
klasterovanja. Jedna od najpoznatijih tehnika u klaster analizi je k- means
algoritam koji sluzi za trazenje lokalnog minimuma za problem (2.1) [233].
Ovaj algoritam je brz (u smislu vremenske slozenosti) 1 daje dobre rezultate
za mali broj klastera, medutim rezultati nisu zadovoljavajuéi za veliki broj
klastera. Rezultati numerickih eksperimenata ukazuju da metaheurististicki
algoritmi za globalnu optimizaciju, kao sto je simulirano kaljenje (eng.
simulated annealing), Tabu search 1 genetski algoritmi daju bolje rezultate (u
smislu kvaliteta samih klastera) u odnosu na k- means algoritam [206].
Medutim navedeni algoritmi su manje efikasni (u smislu vremenske
slozenosti), tj. zahtevaju 500 puta vise vremena u odnosu na k- means
algoritam, za broj slucajeva m<2100 i broj klastera k<5 [9]. Za relativno
velike baze podataka, ova razlika se uvecava, Sto metaheuristicke algoritme
¢ini neefikasnim u resavanju mnogih problema klasterovanja. Problem
klaster analize moze da se redukuje u problem linearnog programiranja
[169]. Medutim, u tom slucaju broj promenljivih u linearnom programiranju
je kxnxm, sto je veoma velik broj u radu sa velikim skupovima podataka.

Problem (2.1) je globalni optimizacioni problem 1 funkeija cilja ima velik
broj lokalnih minimuma. Medutim, primena tehnika globalne optimizacije u
resavanju vecine problema klasterovanja zahteva dosta vremena. Zbog toga
je vazno razviti algoritme klasterovanja zasnovane na tehnikama
optimizacije koje racunaju lokalne minimume koji su blizu globalnog
minimuma ciljne funkcije. Opisacemo algoritam klasterovanja koji je
zasnovan na neglatkom optimizacionom pristupu. Ovaj algoritam omogucéava
1izracunavanje klastera korak po korak, postepeno povecavajuci broj klastera,
dok ne bude ispunjen zadati kriterijum.

Problemi (1.1) 1 (2.1) se mogu preformulisati na sledeéi nacin [19]:

min f(x), x=(x,...,x) (2.2)
XeR
gde je
(k)= 2 min -4 @9

Za k>1, ciljna funkcija (2.3) u problemu (2.2) je neglatka i

nekonveksna. Poslednje dve decenije poceo je razvo) numerickih metoda za
probleme neglatke i nekonveksne optimizacije [46, 47, 92, 140, 145, 216, 228].
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Problemi (2.1) 1 (2.2) su ekvivalentni [42], ali postoje odredene razlike
1zmedu ove dve formulacije:
* Broj promenljivih u optimizacionom problemu (2.1) iznosi (n+ m)xk,

dok u problemu (2.2) iznosi nxk 1 ne zavisi od broja slucajeva. U
realnim zivotnim problemima, broj slu¢ajeva m je znacajno veci od
broja obelezja n.

= U problemu klasterovanja (2.1) koeficijenti w; su celobrojni, tj.

problem sadrzi celobrojne 1 neprekidne promenljive. U neglatkoj
optimizacionoj formulaciji, promenljive su neprekidne.

» Formulacija klaster problema zasnovana na neglatko) optimizaciji
omogucava jednostavno razmatranje razlicitih mera slicnosti.

Sve navedene osobine mozemo smatrati prednostima neglatke
optimizacione formulacije problema klasterovanja (2.2). Ukoliko su broj
klastera (k) 1 broj promenljivih (n) veliki, tada imamo globalni optimizacioni
problem velikih dimenzija (eng. large-scale). Funkcija cilja je slozena 1
direktna primena metoda globalne optimizacije nije dovoljna za resavanje
ovog problema. Prema tome, da bismo primenili neglatki optimizacioni
pristup za resavanje problema klasterovanja, veoma je vazno prepoznavanje i
koriscenje metoda lokalne optimizacije. Jasno je da takav pristup ne
garantuje globalno optimalno resenje problema (2.2). Sa druge strane ovaj
pristup obezbeduje resenje koje je blizu globalnog minimuma ciljne funkecije,
¢ime se obezbeduje dovoljno dobar opis klasterovanja skupa podataka.
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2.2 ALGORITAM K-SREDINA I GLOBALNI ALGORITAM
K-SREDINA

Jedan od najpoznatijih 1 najvise Kkoris¢enih nehijerarhijskih metoda
klasterovanja je algoritam k-sredina (k-means) (Ball and Hall 1965.godina
[34]; MacQueen 1967. godina [165]; Anderberg 1973.godina [10]). Ovaj
algoritam, zajedno sa njegovim varijacijama je poznat kao brz algoritam (u
smislu vremenske slozenosti) 1 primenjiv je na velike skupove podataka.
Algoritam Kk -sredina se primenjuje u radu sa neprekidnim tipovima obelezja.
Klasteri su opisani pomoc¢u centroida koji predstavlja aritmeticku sredinu
objekata koji se nalaze u klasteru. Pocinje se od k Kklastera (odreduju se
proizvoljno, ili na osnovu prethodnog klasterovanja), a objekti se razvrstavaju
u one klastere ¢iji centroid im je najblizi.

Oznacimo sa A konacan skup tacaka n-dimenzionalnog prostora R":

A:{al,...,am},gde aeR", i=1...m

Opisaé¢emo postupak algoritma Kk -sredina.

Algoritam 2.1 Algoritam k- sredina
Korak 1. Izabrati pocetno resenje koje se sastoji od Kk centara (ne moraju
pripadati skupu A.

Korak 2. Dodeliti tacke a € A najblizem centru ¢ime je dobijena k-podela
skupa A.

Korak 3. Ponovo odrediti centre za ovu novu podelu i vratiti se na korak 2,
sve dok se ne poklope centri klastera u poslednje dve iteracije.

Razlozi velike primene algoritma k-sredina su sledeci:

» Vremenska slozenost je O(mxkxl), gde je m broj slucajeva, k je broj
klastera, a | broj iteracija algoritma. Kako su k 1 | unapred fiksirani,
vremenska slozenost ovog algoritma je linearna u odnosu na veli¢inu
uzorka.

» Prostorna slozenost je O(k+m).

= Algoritam je nezavisan od redosleda. Za dati inicijalni skup centara
klastera, generise istu podelu bez obzira na redosled slucajeva.

Nedostaci ovog algoritma su slededi:
* mora se unapred odrediti (zadati) broj klastera k
* moraju se pronacli pocetni centroidi da bi startovao algoritam.
Hartigan and Wong (1979) sugerisu koriscenje aktuelnih objekata
kao pocetnih centara za klastere. Oni mogu biti izabrani na slucajan
nacin
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» Cesto konvergira ka lokalnom optimumu
» osetljivost na autlajere 1 Sum
* teznja ka pronalazenju sferiénih klastera jednake velicine

Algoritam k-sredina je efikasan u pronalazenju dobre pocetne tacke za
neglatku optimizaciju. Glavna mana ovog algoritma je sto je veoma osetljiv
na izbor pocetnih tacaka. Jedan od nacina za izbegavanje ovog problema je
koriséenje visestrukog restartovanja algoritma k-sredina. Medutim, sa
povecanjem broja podataka 1 broja klastera, potrebno je vise pocetnih tacaka
za dobijanje bliskog globalnog resenja za problem klasterovanja. Chan 1
saradnici uopstavaju ovaj algoritam, uvodeéi tezinske koeficijente za svako
obelezje u svakom klasteru [55], sto je detaljno opisano u poglavlju 2.7.

Algoritam Kk -sredina konvergira ka lokalnom minimumu i ovi lokalni
minimumi se mogu znacajno razlikovati od globalnih resenja, kako se broj
klastera povecava. U cilju prevazilazenja ovog nedostatka algoritma, Likas 1
saradnici [158] su kreirali globalni algoritam k-sredina.

Algoritam 2.2 Globalni algoritam k-sredina

Korak 1. Izracunati centar X skupa A:
1& - .
X==>a, deA i=1..m
m*=
i neka je q=1.

1

Korak 2. Neka je q— q+1. Neka su X', X°,..., X%" centri klastera iz prethodne

iteracije.

Korak 3. Razmatrati svaku tacku ae A kao startnu tacku za centar Q-tog
klastera. Odavde se dobija m pocetnih resenja (X,..,x%",a). Primeniti
algoritam K-sredina na svako od ovih resenja. Odrediti najbolju K-particiju
skupa A, a odgovarajuée centre oznaciti sa (X,..., x4, x).

Korak 4. Ako je q=K, zaustaviti se; inace se vratiti na korak 2.
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Ova verzija algoritma nije primenjiva za klasterovanje srednjih i
velikih skupova podataka. Predlozena su dva postupka za redukovanje ovog
problema [158], pri ¢emu navodimo jedan od njih. Oznaéimo sa d, , kvadrat

rastojanja izmedu a € A i najblizeg klaster centra od k-1 centara
1 2 k-1
X, X, X

die, =min{|xt =, e -], 2.4)

Za svako a' € A, racunamo:

1= Sminfofa -alff ~L,|
j=1

i uzimamo tadku a € A za koju je

[=argmin,_ T

oM 1Y

kao startnu tacku za k-ti klaster centar.
Zatim se primenjuje algoritam K-sredina, za pronalazenje centara Kk

klastera, pri ¢emu se kao podetna tadka uzima (Xl, X2, x<t a )
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2.3 KLASTER ALGORITAM ZASNOVAN NA NEGLATKOJ
OPTIMIZACIJI

U ovom delu ¢emo opisati dva sekvencijalna klaster algoritma bazirana na
neglatkom optimizacionom pristupu. U prvom algoritmu (Algoritam 2.3) se
primenjuju tehnike neglatke optimizacije za pronalazenje pocetne tacke za
centar k-tog klastera. Ovaj algoritam predstavlja modifikaciju globalnog
algoritma k-sredina. Drugi algoritam (Algoritam 2.4) je klaster algoritam
zasnovan na optimizaciji.

Prvo ¢emo opisati algoritam za pronalazenje pocetne tacke za centar
k -tog klastera [28]. Pretpostavimo da su centri (xl, X2,...,Xk’l) za k-1 klastera

poznati. Uvodimo sledeé¢u funkeiju:

_hl

“(y) == min{d, . Jy-a| (2.5)

gde je yeR" centar k-tog klastera, a d, , je definisano u (2.4). Posmatramo

skup

— .n2 .
D:{yeR” : ‘y—a‘” zdLl}.

Za navedeni skup vazi da rastojanje izmedu bilo koje njegove tacke y 1 bilo

koje tacke a €A nije manje od rastojanja izmedu ove tacke i centra
odgovarajuceg klastera za tu tacku. Takode, razmatramo 1 sledec¢i skup

— .12 .
DozR“\Dz{yeanal c{L..m}1 =2 |y-4| <d'k1}.

Funkcija f* ( y) je konstantna na skupu D:
f(y)=d, = iZ:dli(_l, za svako yeD.
miz

Jasnojeda x' eD zasvako j=1...,k-1 ia eD, zasvako a e A a #x’,
j=1...,k—1. Takode vazi f*(y)<d, za svako ye D,.

Bilo koja tacka iz y € D, moze biti uzeta kao pocetna tacka za centar K-

tog klastera. Mnogo bolji kandidat za pocetnu tacku je globalni minimizator
funkcije f“(y). Medutim, ova funkcija je nekonveksna i neglatka, pa

minimizacija ove funkcije predstavlja tezak zadatak. Analiziramo postupak
za pronalazenje lokalnog minimuma ove funkcije.
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Za proizvoljno ye D, posmatramo slede¢i skup:
. 112 .
S,(y)={a e Ally-a[ <d.}.

Vazi da je S,(y)=@ za svako yeD, Sada ¢éemo opisati algoritam za

pronalazenje pocetne tacke [28] za centar k-tog klastera.

Algoritam 2.3 Algoritam za pronalaZenje pocetne tacke

Korak 1. Za proizvoljno @ € D,N A izracunati skup Sz(ai), centroid ¢ za dati

skup i odrediti vrednost funkcije funkcije f* u ovoj tacki, f* (Ci).

Korak 2. Izracunati

fk = min f_"(c‘),
a'eDyNA

i _ - K[ A
al =argmin,_  f (c),

i odgovarajuéi centar ¢’ i skup %(CJ).

Korak 3. Ponovo odrediti skup S, (Cj) 1 izracunati njegov centar sve dok ne

bude vise tacaka skupa koje se premestaju.

Izbor broja klastera je veoma vazan korak u klaster analizi. Veoma je
tesko unapred odrediti optimalan broj klastera koji predstavlja skup A
Neophodno je razmatrati razlicit broj klastera, pocevsi od od odredenog malog
broja k. Bagirov 1 saradnici [26] su predlozili optimizacioni algoritam
zasnovan na primeni tehnika neglatke optimizacije, u kome se vrsi
1zracunavanje klastera korak po korak, postepeno povecavajuci broj klastera
do ispunjenja kriterijjuma zaustavljanja. Ukoliko resenje odgovarajuceg
optimizacionog problema (2.2) nije =zadovoljavajuée, nastavlja se sa
razmatranjem za K+1 1 tako dalje. Dakle neophodno je da se ponavlja
resavanje globalnog optimizacionog problema za razlicite vrednosti broja
klastera k.
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Algoritam 2.4 Klaster algoritam zasnovan na neglatkoj optimizaciji

Korak 1. (Inicijalizacija). Izabrati £>0. Izracunati centroid x* € R" skupa A.
Neka je f* odgovarajuéa vrednost funkcije cilja za problem (2.8). Neka je
k=1.

Korak 2. (Izrac¢unavanje centra sledeéeg klastera). Postaviti kK — k+1.
Neka su X,...,x* centri za k-1 klastera. Primeniti Algoritam 2.3 za

pronalazenje pocetne tacke y e R" za centar K-tog klastera.

Korak 3. (AZuriranje svih centara Eklastera). Izabrati (Xl,...,xk’l,)_/) kao

novu pocetnu tacku, primeniti algoritam k-sredina za resavanje problema k
particije. Neka je (yl,..., yk) resenje ovog problema i f* odgovarajuéa vrednost

ciljne funkcije (2.3).
Korak 4. (Kriterijum zaustavljanja). Ako je

fkfl_ fk
—FF—<e
ft ’

zaustauiti se, inace postaviti X' = y', i=1...,k ivratiti se na korak 2.

U koraku 1 izracunat je centar celog skupa. U koraku 2 racuna se
centar k-og klastera, pod pretpostavkom da su poznati centri prethodnih k-1
klastera.

Jasno je da za svako k>1 vazi f*>0 iniz {fk}je opadajudéi :

f k+1 < .I: k
Odavde sledi da ¢e nakon konacnog broja iteracija kriterijum zaustavljanja u
koraku 4 biti ispunjen. Veoma je vazan izbor granice e >0. Velike vrednosti

dovode do pojave velikih klastera, dok male vrednosti mogu proizvesti male 1
vestacke klastere. Rezultati numerickih eksperimenata [21] ukazuju da je

optimalna vrednost e [10‘1,10‘2] )
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2.4 RESAVANJE OPTIMIZACIONOG PROBLEMA

Numericke metode globalne optimizacije zahtevaju dosta vremena 1 ne mogu
se primenjivati kod visoko-dimenzionalnih problema nekonveksne
optimizacije. Ovo 1 predstavlja razlog koriséenja razli¢citih kombinacija
tehnika globalnog 1 lokalnog pretrazivanja. Generalno vazi da su lokalne
metode veoma osetljive na izbor pocetne tacke. Uglavnom se koriste sledeca
dva tipa kombinacija lokalnih 1 globalnih metoda optimizacije:

1. Lokalne tehnike se koriste za dobijanje stacionarne tacke (lokalnog
minimuma), a zatim se primenjuju globalne tehnike sa ciljem
pronalazenja nove tacke koja ¢e biti koriséena kao pocetna vrednost za
novi krug lokalnog pretrazivanja [23,121].

2.  Tacke dobijene pomoc¢u globalnih tehnika koriste se kao pocetne tacke za
lokalno pretrazivanje [22].

Ovakvi pristupi su dovoljno dobri za lokalnu minimizaciju funkcije koja
1ima nekoliko stacionarnih tacaka, medutim ne funkcionise u slucaju funkecije
koja ima mnogo lokalnih minimuma, kao sto je klaster funkcija. Zbog svega
toga, vise nas interesuje lokalni mimimum koji je blizak globalnom
minimumau.

Ciljna funkecija (2.3) u problemu (2.2) 1 funkcija (2.5) su nekonveksne 1
neglatke, za k>1. Osim toga, ove funkcije nisu regularne, pa je izraCunavanje
cak 1 subgradijenata prilicno tesko. Bagirov je predlozio metodu bez
1izracunavanja izvoda, Diskretni gradijentni metod [20, 29] za reSavanje
problema (2.3). Ovaj metod predstavlja verziju metode koja ¢uva informacije
(eng. bundle), gde su subgradijenti funkcije cilja zamenjeni njihovim
diskretnim gradijentima. Diskretni gradijentni metod obuhvata sledece
etape: racunanje subgradijenata klase neregularnih funkcija, dokaz da
diskretni gradijenti mogu aprokismirati subdiferencijale takvih funkcija 1
algoritam za odredivanje pravca opadanja neglatkih funkcija korisé¢enjem
diskretnih gradijenata. Andramonov i saradnici (1999), Bagirov 1 Rubinov
(2001) su predlozili cutting angle metod (CAM) koji je efikasan metod za
resavanje globalnog optimizacionog problema [11,24]. Neke modifikacije CAM
1 kombinacija CAM algoritma sa lokalnim pretrazivanjem se uspesno
primenjuju u klasifikaciji [22].
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2.5 REDUKOVANJE SLOZENOSTI ZA VELIKE SKUPOVE
PODATAKA

Dve karakteristike datog skupa podataka mogu znacajno uticati na rezultate
klasterovanja: broj objekata 1 broj promenljivih. U mnogim situacijama da bi
rad sa skupom podataka bio efikasan neophodna je redukcija obe
karakteristike, bez gubitka informacija. Analiziramo redukovanje broja
objekata.

Visoko-dimenzionalan skup podataka uobic¢ajeno sadrzi veliki broj
tacaka smestenih u ogranicenom skupu. Mnoge tacke 1z ovoga skupa su
veoma blizu jedna drugoj. Neka je AcR" konacan skup. Pretpostavimo da
neka mala okolina tacke be R" sadrzi m, tacaka iz A. Mozemo aproksimirati

svaku od ovih tacaka pomocu b 1 zamenjujuéi odgovarajuéi deo Kklaster
funkcije izrazom m,|x —b|.

Definicija 2.1 [21] Dati su skupovi AcR", BcR" i data je granica
tolerancije e, tako da za svako ae A postoji be B i vaZi |a—b|<e’. Kazemo da

(A))beB skup podskupova skupa A predstavlja €' —disjunktno pokrivanje
skupa A, ako je

la-b|<e’, (acA), AnA =D (b=b'), A=UA.

beB

Definicija 2.2 [21] Neka je (A))

kardinalnost skupa |A|=m,. Zamenjujuéi svako ac A sa b u klaster funkciju

s € —disjunktno pokrivanje skupa A i

f, dobijamo

F () = 3 m min [ -], ....[x -

beB

Dobijena funkcija je generalisana klaster funkcija.

Tvrdenje 2.1 [21] Neka je (A,),, € —disjunktno pokrivanje skupa A i f

generalisana klaster funkcija koja odgovara ovom pokrivanju. Vazi da je

k

‘f(xl,...,x")— f(xl,...,x")‘<e’ za svako (xl,...,xk)e(R”)

Dokaz. Videti u [101].
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Tvrdenje 2.1. omogucava da se dati skup A zameni manjim skupom B.
Minimizacija generalisane klaster funkcije koja odgovara ovom skupu daje

nam neke tacke (Xl,...,xk). Mozemo ove tacke razmatrati kao centre Kk

klastera skupa A. Tada klaster A sa odgovarajuéim centrom x! mozemo

opisati kao uniju skupova A, A =UA za svako b, za koje vazi da je:

Hb—xjHSmin

b—x‘”.

i#]

Opisacemo postupak [21] za konstrukciju e’'—disjunktnog pokrivanja

.....

podataka. Neka je D:(dij)

i,j=1...m
Koraci postupka su sledeci:

1. izaberemo prvi vektor a', elimini§emo iz skupa sve vektore za koje
vazl d;; <€',1 dodeljujemo ovom vektoru broj elimisanih vektora m. Oznacimo

1 1
a=>0b.

2. izaberemo sledeéi preostali vektor b? i ponavljamo navedeni
postupak za ovaj vektor itd.

Kao rezultat ovakvog postupka, dobijamo podskup B:{bj}, j=1...,I datog
skupa A 1 skup (mj), gde je m; broj eliminisanih vektora u koraku j.

Kardinalnost | skupa B moze biti znac¢ajno manja od kardinalnosti m skupa
A. U cilju pronalazenja klastera skupa A primenjujemo generalisanu klaster
funkeiju

(e X ) =3 in(|x - b’ Kb
f( o X )_m;mj mm(” HHX H)

Izabran vektor b’ je predstavnik skupa A' svih tacaka koje su eliminisane u
koraku j.

Opisacemo jedan od mogucih nacina odabira parametra e’ [21].
Za svako i, i=1...,m,

r'=mind,,

J#1

gde je d; vec definisano . Neka je

Izabrati e'=cr,, ¢>0.
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Rezultati numerickih eksperimenata Bagirova 1 saradnika [21], za
razlicite baze podataka ukazuju da opisani postupak omogucava znacajnu
redukciju broja objekata u datom skupu podataka i da se optimalne vrednosti

za parametar ¢ nalaze u intervalu [1.5,2].

Napomena 2.1 Navedeni opis odabira parametra €' je baziran na
minimalnom rastojanju izmedu tacaka. Predlozeni pristup redukovanja
slozenosti se odnosi na velike skupove podataka sa numerickim neprekidnim
obelezjima. Medutim, kako je jedan od glavnih problema u klasterovanju, a
ujedno 1 jedan od ciljeva ove disertacije, resavanje problema klasterovanja u
radu sa velikim skupovima podataka 1 kategorijalnim, odnosno
kombinovanim obelezjima, primeni¢emo pristup zasnovan na koriséenju
prostih slucajnih uzoraka umesto rada na celom skupu podataka. Ovaj
pristup omogucava da se smanji vreme izvrsavanja klaster algoritma, sto
ujedno 1 predstavlja veliki problem u radu sa velikim skupovima podataka.
Detaljan opis postupka je dat u glavi 5.
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2.6 OPTIMIZACIONI ALGORITAM KLASTEROVANJA SA
TEZINSKIM MERAMA RAZLIKE

Rezultati klasterovanja postaju manje precizni ukoliko su u analizu
ukljucena obelezja koja nisu relevantna za pojedine klastere. Odabir
relevantnih obelezja uglavnom predstavlja predkorak u postupku
klasterovanja. Chan 1 saradnici [55] su predlozili novi pristup u resavanju
ovog problema, koriséenjem tezinskih mera razlike za objekte, pri cemu
algoritam pronalazi tezinu za svako obelezje u svakom klasteru.

Neka je X skup od m objekata opisanih pomocu n obelezja. Klaster
algoritam za tezinska obelezja, koji grupise skup X u k klastera, zasniva se
na minimizaciji funkcije cilja:

k m n
F(VV Z A) ZZZ\NIJlﬁ ( |’ JI) (26)
I=1 j=1 i=1
tako da vazi
W, €{0,1}, 1<1<k,1<j<m, 2.7
k
dw, = 1<j<m, (2.8)
=1
0<> w,<m, 1<i<k, (2.9)
i=1
I, 20, 1<I<k, 1<i<n, (2.10)
D=1 1<k, (2.11)

i=1

gde je k(<m) broj klastera, b <1, W = [Wd matrica celih brojeva reda kxm,
Z=[z,2,....]eR™ sadrzi centre klastera, A= [I | i] matrica realnih

brojeva reda kxn 1 d(z;,X;;) >0 mera razlike izmedu centra z 1 objekta X

za 1—to obelezje (detaljniji opis mera dat u poglavlju 3.1). Glavna ideja
optimizacionog problema je minimizacija mere razlike izmedu centara
klastera 1 objekata. Mera razlike je definisana pomoéu n tezinskih obelezja.
Tako definisana funkcija cilja nam omogucéava da razmatramo tezinu za
svako obelezje u svakom klasteru.
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Minimizacija funkcije F(--,-) u jednakosti (2.6) sa ogranicenjima (2.7)-
(2.11) formira klasu nelinearnih jednacina sa ogranicenjima, ¢ija su resenja
nepoznata. Uobic¢ajeni metod optimizacije ove funkcije F(,-,-) u (2.6) je
koriséenje parcijalne optimizacije za Z, A 1 W. Prvo fiksiramo Z 1 A 1
nademo potrebne uslove za W za minimizaciju F(,-,-). Tada fiksiramo W 1 A
1 minimiziramo F(,,-,-)u odnosu na Z. Zatim fiksiramo W i Z i minimiziramo
F(,,-) u odnosu na A. Postupak se ponavlja sve dok se ne postigne
poboljsanje funkcije cilja.

Algoritam 2.5 Optimizacioni algoritam klasterovanja sa tezinskim
merama razlike

Korak 1. Izabrati pocetnu matricu Z® e R™ i neka je AY matrica reda kxn
sa svim elementima jedankim 1/n. Neka je t =1.

Korak 2. Odredititi W™ takvo da je FW®,Z2O AYY minimizovana.
Ukoliko je

F(\N(Hl) 7® A(t)):F(\N(t) 7O A(t))
zaustaviti se; u suprotnom preci na korak 3.

Korak 8. Odredittii Z™Y tako da je FW"Y,Z®Y AY) minimizovana.
Ukoliko je

F(\N(Hl) yASE) A(t)) — F(\N(t+l) AL A(t))
zaustaviti se; u suprotnom preci na korak 4.

Korak 4. Odrediti A" tako da je FW"™Y, 20 AUy minimizovana. Ukoliko

Jje
F(\N(Hl) Z(t+1) A(t+1)):F(\N(t+l) Z(t+l) A(t))

zaustaviti se; u suprotnom vratiti se na korak 2.

Matrice Z,A 1 W se racunaju u skladu sa sledeéim teoremama.
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Teorema 2.1 [55] Neka su Z i A fiksirani. Minimizator matrice W za

optimizacioni problem

min F(W, Z,A), pricemu vazi (2.7)-(2.9)

je dat pomocu

W = 1 ilﬂb. (Z,i =X, )2 S_Zn;rhb’i (Zm — X )2, 1<h<k
)] i=. i=
0, inace

Teorema 2.2 [55] Neka su W i A fiksirani. Minimizator Z optimizacionog

problema
min F(W, Z,A)

je dat sa

" WX
Z,FM, gde je 1< <k,

m o
Zj:lwl,i
kada je i-ta promenljiva numericka, ili

z.=d"” eDOM (D)), gdeje

kada je i-ta promenljiva kategorijalna. Sa |Y| Jje oznacena kardinalnost skupa

Y.
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Teorema 2.3 [55] Neka su W i Z fiksirani. Minimizator matrice A za
optimizacioni problem

m/in FW,Z,A), za kojivazi (2.10)i (2.11)

je dat pomocu

o IR (Z.,t—xj,t)z;to, vi<t<n.

R
|
X
=

1]
R 2
-:1W|,t (Z|t - Xj,t)

3

|2
2 5

Algoritam 2.5 predstavlja klaster algoritam za tezinska obelezja, u kome se
matrica W odreduje u skladu sa Teoremom 2.1, centri klastera Z u svakoj
iteraciji u skladu sa Teoremom 2.2, a matrica tezina za obelezja A u skladu
sa Teoremom 2.3.

Teorema 2.4 [55] Optimizacioni klaster algoritam (Algoritam 2.5) konvergira
u konacnom broju iteracija.

Na osnovu teoreme 2.4, ovaj algoritam =za ponderisana obelezja
konvergira. Medutim, zaustavlja se u lokalnom minimumu [36]. Vremenska
slozenost  algoritma iznosi O(Ixmxnxk), a prostorna sloZenost

O(mx(n+k)+2kxn) gde je | ukupan broj iteracija, k je broj klastera, n broj

obelezja 1 m broj objekata u posmatranom skupu. Dakle, predlozeni
algoritam je prilagoden za rad sa velikim skupovima podataka.
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3. ANALIZA KLASTER ALGORITAMA

Postupak klaster analize se sastoji i1z dva osnovna koraka, izbora
odgovarajuc¢e mere udaljenosti (slicnosti) 1 izbora algoritma klasterovanja, to
jest niza procedura za grupisanje objekata tako da postoje male razlike
unutar klastera, a velike razlike izmedu klastera. Podaci se iz posmatranog
skupa grupisu u klastere na osnovu mera slicnosti (ili udaljenosti) izmedu
dva razlicita objekta. Ne postoji slaganje oko toga koja mera udaljenosti je
najadekvatnija za primenu u klasterovanju.

3.1 MERE SLICNOSTI I RAZLICITOSTI IZMEDU
OBJEKATA

Bitna stavka kod grupisanja podataka jeste poznavanje koliko su objekti
medusobno bliski, odnosno koliko su oni udaljeni. Razmatramo m objekata

{>(1,X2,---,Xm} koji su opisani sa n obelezja.

Za meru d; =d(X,X;) kazemo da predstavlja meru razli¢itosti (mera
rastojanja, mera metrike) objekata x 1 x;, gde je i, j<n, ako zadovoljava

sledece osobine:
1. d; >0, ako se objekti i 1 j razlikuju, a d; =0, samo ako su objekti

1denticni (uslov nenegativnosti)
2. d;=d; (uslov simetricnosti)

3. d; <d, +d, za sve objekte i, | 1 k (uslov triangularnosti)

Za meru §; =S(X,X;) kazemo da predstavlja meru sliénosti objekata
X 1 X gde je i, j <n, ako zadovoljava sledece osobine:
1. 0<s <1, za sve objekte i 1 | (uslov normiranosti)
2. §; =1, samo ako su objekti i 1 j identi¢ni

3. s, =s; (uslov simetricnosti).

Kada su sve promenljive neprekidne, najcesée se koriste mere
rastojanja (metrike). Veliki broj ovih mera se moze generisati pomocu L, -

norme (Minkovski), r >1
n Ur
rz{z )gs_xjs } .
s=1
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Ovde x, oznacava vrednost S—te promenljive za objekat X . Najcesce

koriséene mere rastojanja, Euklidova metrika (mera) i1 Apsolutna (blok,
Manhattan) metrika su specijalni slucajevi rastojanja Minkowskog, za r =2 i
r=1, respektivno. U tabeli 3.1 su prikazane najéesc¢e koriséene mere
rastojanja za podatke sa numerickim obelezjima.

Tabela 3.1. Mere rastojanja (metrike) i slicnosti za numericka
obelezja

n b
Euklidsko rastojanje d. = (Z()ﬁs B st)zj 2

1]

s=1
Manhattan N
rastojanje e
Minkowski " % .
rastojanje s:1 -

0 Za X =X = 0
Canberra rastojanje n

Jah Z‘X.k |X|s|+‘xjs) za X, #0ili x,,#0
s=1
:(1 fIJ /2 gde je
(.56, )

Pearson-ova fiy= =

.. ' . Y }é
korelacija (;(XS—X' ) ;(st _Xj')zj
;(i- :%Szr_];)gs
d; =(1-f;)/2 , gde je

n

z)gsxjs
s=1
o Ve
[z Xis zxjs j
s=1 s=1

Uglovna separacija

ij

Kada su sve promenljive kategorijalne (vise od dve kategorije), a ne koristi se
pristup transformisanja ovih promenljivih u binarne, tada se obi¢no koriste
mere razlicitosti. Oznacimo sa X, vrednost S-tog kategorijalnog obelezja
(s=1...,n) za objekat x (i=1...,m). Huang [127] je uveo meru razli¢itosti
d; za dva objekta X 1 X; sa n kategorijalnih obelezja koja predstavlja
ukupan broj nepoklapanja vrednosti dva objekta:
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dij :;di,j,s!

NI L R
: 1 Xs # X s

gde je

Ova mera razlic¢itosti ima veliku primenu, kao $to ¢emo kasnije videti kod
algoritma k-modusa [127] 1 njegovih brojnih modifikacija.

Dalje ¢emo analizirati slucaj kada kategorijalna promenljiva ima dva
nivoa, to jest slucaj binarne promenljive. U cilju merenja slicnosti objekata
uvek uporedujemo parove observacija, (X,X;), gde jJe X' = (Xqeer X)),

X =X X)), 1 XX, €{01}. Moguéa su cetiri slucaja: x,=x,=1,
% =0,X,=1 x,=1x,=0, %,=0,%, =0, pa definisSemo:

alzzl(xls :st :1)’
s=1

a,= 1(%,=0,x,=0),
s=1

3322|()§521,X1520),
s=1

a4:z|()§szxjs=0)'

s=1

Uoc¢imo da svako a, | =1,....4, zavisi od para (X,X;) (tabela 3.2).

Tabela 3.2 Tabela kontigencije za par (x,X;)

Objekat i
Obju_ekat 1 0 Ukupno
. 1 3 a, 8 +a,
0 a, a, a+a,

Ukupno a+a, a,+a, a+a,+a,+a,

Popularna grupa mera koja se koristi za binarne podatke je poznata pod
zajednickim nazivom koeficijenti poklapanja i moze se prikazati kao:

3 a +da,
~a+da,+l (a,+a,)’

Sj

gde su di | tezinski koeficijenti. U tabeli 3.3 su prikazane najéesée koriséene
mere slicnosti (za date vrednosti tezinskih koeficijenata).
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Tabela 3.3 Mere (koeficijenti) slicnosti za binarne promenljive

Naziv mere d I Definisanje
Jaccard [129] 0 1 a
a+a,+8

Rogers and Tanimoto 1 2 a+a,
[210] a +2(a,+a,)+a,
Simple Matching (M) 1 1 a+a,
[231] a+a,+a,+a,
Russel and Rao (RR) - - a
[218] a+a,+a,+a,
Dice [74] 0 0.5 28,

28, +(8, +8;)
Kulczynski [149] - - a

a+8

Gower and Legendre 1 0.5 a+a,
[103] a+0.5(a,+a;)+a,
Sokal and Sneath [232] 0 2 a

a, +2(a, +3;)

Postoje brojni pristupi za kreiranje mera slicnosti za kombinovane
podatke, to jest za podatke sa neprekidnim i kategorijalnim promenljivim.
Jedna od mogucénosti je da se kreira mera razlike za svaki tip promenljive, a
zatim 1h kombinuje (sa ili bez njihovih tezina) u jedan koeficijent. Drugaciji
pristup daje Gower [104]. Mera koju on predlaze je korisna za kombinaciju
neprekidnih 1 binarnih tipova podataka, kao 1 u slucaju rada sa nedostajué¢im
podacima. Gouerova (Gower) uopstena mera slicnosti je data sledeéim
koficijentom:

2 Wi
S' — 1=1
| n ’

2 W

=1
gde je s, slicnost izmedu i-tog1 |-tog objekta za k-tu promenljivu, a w; je 0
ili 1. Vazi da je W, =0, ako vrednost k-te promenljive nedostaje za bar jedan
od objekata, ili je k-ta promenljiva binarna 1 vazi X =X; =0 . Za binarne
promenljive 1 kategorijalne promenljive sa vise od dve kategorije, §, uzima

vrednost 1 kada objekti imaju istu vrednost, a 0 inace. Za neprekidne
promenljive Gower mera slicnosti ima sledeci oblik:

R

gde je R opseg vrednosti za | -tu promjenljivu.

Si
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3.2 KLASIFIKACIJA ALGORITAMA KLASTEROVANJA

Postoje razlic¢iti algoritmi za resavanje problema klasterovanja [82,
105,131,204,211,267]. Halkidi 1 saradnici [112] navode Kklasifikaciju
algoritama u odnosu na:

» tipove podataka koji se unose u algoritam

» kriterijum klasterovanja koji definise slicnost izmedu podataka

» teorijske 1 fundamentalne koncepte na kojima su zasnovane tehnike
klaster analize (npr. fuzzy teorija, statistika).

Klaster algoritmi se mogu klasifikovati u odnosu na tipove promenljivih:

» Statisticke

» Konceptualne

Statisticki algoritmi klasterovanja su bazirani na konceptima

statisticke analize. Ovi algortimi koriste mere slicnosti za podelu objekata 1
ograniceni su iskljucivo na numericke podatke. Konceptualni algoritmi
klasterovanja se koriste za klasterovanje kategorijalnih podataka. Ovaj vid
klasterovanja je zasnovan na zajednickim osobinama, tako da klasteri dele
neku zajednicku osobinu ili predstavljaju pojedinacni koncept.

Jos jedna klasifikacija algoritama klasterovanja je na osnovu prisutnog

preklapanja klastera:

= Rasplinuto (eng. fuzzy) klasterovanje

* Tvrdo (eng. hard, crisp) klasterovanje
Rasplinuto klasterovanje koristi fuzzy tehnike, pri cemu vazi da jedan objekat
moze biti klasifikovan u vise od jednog klastera. Najpoznatiji ovakav
algoritam je Fuzzy C-Means [37]. Tuvrdo klasterovanje razmatra
nepreklapajué¢u podelu, sto znaci da svaka tacka pripada tacno jednom
klasteru. Vecéina prisutnih algoritama klasterovanja pripada ovoj kategoriji
algoritama.

U literaturi je zastupljena 1 slede¢a podela metoda klasterovanja:
*» Hijerarhijske metode

* Nehijerarhijske metode (metode rasclanjivanja)

» Metode zasnovane na modelu

* Metode bazirane na gustini

» Metode bazirane na mrezi

Najcesce se koristi podela na hijerarhijske metode 1 nehijerarhijske
metode klasterovanja.
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3.2.1 Hijerarhijske metode

Hijerarhijske metode daju niz sukcesivnih particija skupa na klastere, pri
cemu se prvo vrse izracunavanja udaljenosti svih jedinica medusobno, a
zatim se klasteri formiraju pomocu tehnika spajanja ili razdvajanja. Formira
se skup ugnezdenih klastera organizovanih u obliku drveta, koji se najcesce
prikazuje pomocu dijagrama- dendrograma. Hijerarhijske metode mogu da se
klasifikuyju u metode udruzivanja ili sakupljajuée metode (eng.
agglomerative) 1 metode deobe ili razdvajajuée metode (eng. divisive), u
zavisnosti od toga kako je formirana hijerarhijska dekompozicija.

Najcesce se koriste hijerarhijske metode udruzivanja, koje pocinju od

m objekata (tj. svaka tacka je jedan klaster) 1 sekvencijalno se spajaju u vece

klastere, a rede hijerarhijske metode deobe kada se polazi od jednog klastera

(ceo posmatrani skup), koji se zatim deli na manje klastere. Metode

udruzivanja se razlikuju prema nacinu na koji se procenjuje udaljenost

izmedu Kklastera u sukcesivnim koracima. Najcesée se koristi Lance-

Wiliamsova grupa metoda:

=  Metod centroida. Udaljenost izmedu klastera je predstavljena pomocu
udaljenosti izmedu centroida. Dve klastera se udruzuju ukoliko su
njihovi centroidi najmanje udaljeni medusobno u odnosu na medusobno
rastojanje svih parova klastera koje postoje na posmatranom nivou
udruzivanja.

»  Metod jednostrukog (prostog) povezivanja (eng. single linkage),
poznata i1 kao metoda najblizeg suseda. Mera rastojanja izmedu dva
klastera predstavlja minimalno rastojanje izmedu parova obekata koji
pripadaju ovim klasterima.

»  Metod potpunog (kompletnog) povezivanja (eng. complete linkage),
poznata 1 kao metoda najdaljeg suseda. Rastojanje izmedu dva klastera
predstavlja maksimalno rastojanje izmedu parova objekata koji
pripadaju tim klasterima.

»  Metod prosec¢nog povezivanja, ili metod proseka (eng. average
linkage). Rastojanje se odreduje prema prosecnom rastojanju svih
objekata koji pripadaju dvema grupama.

=  Metod Ward-a, poznata 1 kao metoda minimalne varijanse. Kao 1
ostakle metode povezivanja, krece se od m klastera (svaki klaster sadrzi
jedan objekat), ali se ne racuna udaljenost izmedu klastera, veé¢ se
maksimizira homogenost unutar klastera. Ukupna suma kvadrata
unutar klastera (SSE) se racuna u cilju utvrdivanja koje se dve grupe
spajaju u svakom koraku algoritma. Suma kvadrata greske (SSE) je
definisana kao:

SSE:Zk:i()% -X )21

i=1l j=1
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gde je X, Je ]-ti objekat u i-tom klasteru, k je broj klastera, X =X
centar i-tog klastera, a m je broj objekata u i-tom klasteru. Koriséenje

Ward-ove metode ne zahteva pretpostavke o multivarijantnoj normalnoj
raspodeli promenljivih.

Prednost hijerarhijskih metoda je to sto nisu potrebne pretpostavke o broju
klastera. Nedostatak ovih metoda predstavlja to da jednom spojena dva
objekta ne mogu biti ponovo razdvojena, niti razdvojeni objekti mogu biti
ponovo spojeni. Nedostaci ovih metoda su i osetljivost na sum 1 autlajere
(elemente van granica), rad sa klasterima razli¢ite veli¢ine, kao 1 rad sa
klasterima konveksnog oblika. Prostorna slozenost ovih algoritama iznosi
O(m?), a vremenska slozenost iznosi O(m’), gde je m broj sluc¢ajeva.

Najpoznatiji hijerarhijski algoritmi klasterovanja su: BIRCH (Balanced
Iterative Reducing and Clustering) [270,271], CURE (Clustering Using
REpresentatives) [107], ROCK (RObust Clustering using linKs) [108].

3.2.2 Nehijerarhijske metode

Za dati skup od m objekata, nehijerarhijske metode konstruisu samo jednu
optimalnu podelu (particiju) skupa podataka na k grupa (klastera).
Nehijerahijski metod klasterovanja funkcionise na sledec¢i nacin: za dati broj
klastera, izvrsi se inicijalna podela; objekti se zatim premestaju izmedu
klastera sa ciljem poboljsanja funkecije cilja. Ove metode su poznate 1 pod
nazivom Kk-grupisanje. Generalno vazi da svaki klaster sadrzi bar jedan
objekat 1 svaki objekat pripada tacno jednom klasteru (nepreklapajuce
klasterovanje).  Nasuprot  hijerarhijskim  metodama  klasterovanja,
nehijerarhijske metode ne podrazumevaju graficki prikaz podataka pomocéu
stabla. Za razliku od hijerarhijskih metoda, ovde se dozvoljava premestanje
objekata iz ranije formiranih grupa. Nehijerarhijske metode klasterovanja su
brze, pouzdanije od hijerarhijskih, pretpostavlja se da je broj klastera poznat
unapred, ili kao kod nekih metoda, varira tokom postupka klasterovanja.
Uglavnom primena nehijerarhijskih algoritama klasterovanja podrazumeva
koriscenje ili modifikaciju jedne od dve najpopularnije heuristicke metode:
algoritam Kk-sredina, gde je svaki klaster predstavljen pomocéu prosecne
vrednosti objekata u klasteru 1 algoritam k-medoida [136], gde je centar
klastera realan objekat u klasteru. Ovi algoritmi dobro funkcionisu u
pronalazenju klastera sfericnog oblika, kao i1 prilikom rada sa malim do
umereno velikim bazama podataka. Za pronalazenje klastera sa
kompleksnijim oblicima 1 za klasterovanje velikog skupa podataka, potrebno
je prosirenje ovih metoda.
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3.2.3 Metode zasnovane na gustini

Osnovna ideja ovih metoda je da se grupisu susedni objekti i1z skupa
podataka u klastere na osnovu uslova gustine. Ovakav metod moze biti
koristan u filtriranju sSuma 1 otkrivanju klastera proizvoljnog oblika.
Najpoznatije su DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) [84] 1 OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering
Structure)[14].

3.2.4 Metode zasnovane na mrezi

Ove metode kvantifikuju prostor objekata u konacan broj celija koje formiraju
resetkastu (mreznu) strukturu. Glavna prednost ovog pristupa je njegovo
brzo vreme izvodenja, koje je nezavisno od broja objekata 1 zavisi samo od
broja c¢elija u svakoj dimenziji prostora. Tipican predstavnik ove metode je
algoritam STING (STatistical INformation Grid) [248].

3.2.5 Metode zasnovane na modelu

Ove metode pretpostavljaju model za svaki klaster 1 pronalaze najbolje
fitovanje podataka za dati model. Algoritam klasterovanja baziran na modelu
moze locirati klastere pomocu konstruisane funkcije gustine koja odrazava
prostornu distribuciju podataka (tacaka). Takve metode su cesto bazirane na
pretpostavei da su podaci generisani pomoc¢u kombinovanja osnovnih
raspodela verovatnoc¢a. Metode klasterovanja zasnovane na modelu slede dva
glavna pristupa: statisticki pristup ili pristup zasnovan na neuronskim
mrezama.
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3.3 KLASTEROVANJE VELIKIH SKUPOVA PODATAKA
SA KATEGORIJALNIM I KOMBINOVANIM TIPOVIMA
OBELEZJA

Problem koji se javlja kod primene razli¢itih algoritama klasterovanja je rad
sa velikim brojem podataka 1 velikim brojem obelezja. Kada se govori 1
velikom skupu podatka, sama definicija “veliki skup” je prilicno neodredena.
U poglavlju 2.3 opisan je algoritam Kk-sredina, za klasterovanje velikih
skupova podatka sa neprekidnim numerickim promenjivima.

U literaturi postoje razli¢iti prostupi za redukovanje velikih skupova
podataka pomoéu manjih reprezentativnih podskupova, a u cilju smanjenja
vremenske kompleksnosti klaster algoritama [131, 132, 267]. Naveséemo
samo neke od ovih pristupa, bez obzira na vrstu promenljivih uklju¢enih u
analizu. Kaufman 1 Rousseeuw (1990) su predlozili CLARA (Clustering LARge
Applications) algoritam za klasterovanje velikih skupova podataka [136], koji
predstavlja kombinaciju postupka uzorkovanja 1 PAM (Partitioning Around
Medoids) algoritma klasterovanja. CLARA algoritam primenjuje mali uzorak
1z velikog skupa podataka, koristi PAM za generisanje k-medoida iz uzorka,
koji dalje sluze za klasterovanje ostatka skupa. Rac¢unska slozenost CLARA

algoritma u pojedinacnoj iteraciji 1znosi O(kmf+k(m—k)), gde je m obim
skupa, k broj klastera, a m, =40+2k obim uzorka. CLARANS (Clustering

Large Applications based on RANdom Search) je algoritam koji su predlozili
Ng 1 Han (1994) kao nacin da poboljsaju CLARA metod [189]. Ovaj metod
identifikuje kandidate za centroide klastera koriséenjem ponovljenih
sluéajnih uzoraka iz originalnog skupa podataka. Autori tvrde da on
obezbeduje bolje klastere pomocu malog broja “trazenja” (poredenje k
alternativnih objekata kao predstavnika klastera). Vremenska slozenost ovog
algoritma iznosi O(m). Osim ovih algoritama koji su zasnovani na

kombinaciji uzorkovanja i1 primene klaster algoritma na ovim uzorcima,
postoje 1 drugaciji pristupi u resavanju problema klasterovanja velikih
skupova podataka [131,132]. Algoritmi klasterovanja zasnovani na
razlaganju 1ili postupku ,podeli pa vladaj}“ (eng. divide and conquer)
rekurzivno razbijaju problem na dva ili vise potproblema dok oni ne postanu
dovoljno jednostavni da se mogu direktno resiti [12]. Ova tehnika se sastoji u
podeli skupa podataka dimenzije mxn u p disjunktnih blokova 1 zatim

odvojeno klasterovanje tih skupova, pri ¢emu se optimalan broj blokova p
moze odrediti na osnovu algoritma Murty and Krishna [185]. Konacni skup

klastera predstavlja uniju klastera ovih skupova ili se dobija kombinovanjem
1/ili prec¢is¢avanjem odvojenih skupova klastera.

Sa stanovista ciljnog skupa podataka u klaster analizi, postojeci
algoritmi se mogu svrstati u tri kategorije: numericki, kategorijalni, i
kombinovani. Veéina algoritama klasterovanja je fokusirana na numericke
podatke cije geometrijske osobine mogu biti prirodno iskoriscene za
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definisanje funkcije udaljenosti izmedu podataka, kao S$to su algortimi
DBSCAN, BIRCH, CURE, CHAMELEON [135]. Numericki algoritmi
klasterovanja ne odgovaraju kategorijalnim obelezjima, te je dakle lako
zakljuciti da oni takode nisu pogodni za klasterovanje obelezja koja su
kombinovanog tipa. Poslednjih godina predlozeni su neki efikasni algoritmi
za klasterovanje kategorijalnih podataka. Medutim, svi ovi algoritmi su
predvideni za kategorijalna obelezja 1 nisu poznate njihove potencijalne
mogucnosti u klasterovanju kombinovanih tipova obelezja.

Tradicionalni nacin tretiranja kategorijalnih obelezja kao numerickih
ne daje uvek znacajne rezultate, zato sto mnogi kategorijalni domeni nisu
ordinalni. Ralambondrainy (1995) je prikazao pristup koristeéi algoritam K-
sredina u klasterovanju kategorijalnih podataka (sa nominalnom skalom
merenja) [203]. On je transformisao kategorijalna obelezja u binarna obelezja
(dodeljujuéi vrednost O ukoliko je kategorija odsutna, odnosno 1, ako je
prisutna) 1 tretirao binarna obelezja kao numericka u algoritmu k-sredina.
Prvi nedostatak ovog pristupa je da on podrazumeva rad sa velikim brojem
binarnih obelezja, jer skupovi podataka u istrazivanju podatka imaju stotine
11 hiljade kategorija, Sto neminovno povetava racunarske 1 prostorne
troskove algoritma. Drugi nedostatak ovog pristupa je da centri, tj.
aritmeticke sredine klastera, ¢ije vrednosti su realni brojevi izmedu 0 1 1, ne
pokazuju stvarne karakteristike klastera.

Huang je predlozio dva algoritma, algoritam k-modusa [125] 1 k-
prototip [126,127], koji prosiruju algoritam k-sredina na podatke sa
kategorijalnim obelezjima, odnosno kombinovanim tipovima obelezja.
Chaturvedi 1 saradnici [56] navode sledete tehnike koje se primenjuju u
klasterovanju kategorijalnih podataka:

1. Transformacija kategorijalnih promenljivih u vestacke (dummy)
promenljive 1 koriséenje hijerarhijskih algoritama, odnosno algoritma
k -sredina

2. Primena analize korespodencije za dobijanje prostornih koordinata za
svaki subjekat, a zatim primena algoritma k-sredina na dobijene
koordinate

3. Primena procedura za identifikaciju latentnih klasa na osnovu tabela
kontigencije

4. Koriséenje Hartigan-Ditto algoritma za kategorijalne podatke

LIMBO [13] je hijerarhijski skalabilni algoritam za kategorijalne
podatke, koji koristi informacioni teorijski koncept za definisanje kvaliteta
klasterovanja. Kao hijerarhijski algoritam, LIMBO ima prednost da proizvodi
klastere razlicite velicine, ali nije tako brz kao nehijerarhijski algoritmi.
ROCK algoritam se primenjuje, kako za numericke, tako i za kategorijalne
podatke. Osnovna ideja je da su podaci slicni ukoliko imaju dovoljno
zajednickih suseda (tj. veza). Ovakakv koncept veza koristi vise globalnu
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informaciju o prostoru klastera u poredenju sa merom slicnosti, rastojanja,
gde se samo razmatra lokalno rastojanje izmedu dve tacke. Nedostatak mu je
osetljivost na selekciju parametara, kao 1 prisustvo suma.

U literaturi se sreétu 1 razliciti algoritmi za klasterovanje
kombinovanih tipova obelezja. Chiu 1 saradnici [59] su predlozili Dvostepeni
klaster algoritam (Twostep) u radu sa kombinovanim tipovima promenljivih.
Li 1 Biswas su predlozili SBAC algoritam (Similarity Based Agglomerative
Clustering), zasnovan na Goodall meri slicnosti [155]. Mada dobro
funkcionise u radu sa kombinovanim tipovima obelezja, ovaj algoritam je
racunski veoma skup. Ahmad and Dey koriste klaster algoritam zasnovan na
algoritmu k -sredina koji prevazilazi nedostatke k-prototip algoritma [4,5].

3.3.1 Algoritam k-modusa

Algoritam k-modusa predstavlja modifikaciju algoritma k-sredina za
klasterovanje kategorijalnih podataka koris¢enjem:

1. mere razli¢itosti za kategorijalne objekte

2. modusa umesto sredina klastera

3. metode zasnovane na frekvenciji za azuriranje modusa.

Pretpostavimo da je skup m kategorijalnih objekata X ={x,%,,...X,}
definisan pomocu skupa n kategorijalnih obelezja D,,D,,...,D,. Svako obelezje
D, je opisano konacnim domenom vrednosti, DOM (D;), za koji vazi: za svako
a,be DOM(D;), a=b, ili a#b. Svaki objekat skupa X mozemo prikazati
kao konjukciju parova vrednosti [D,=xX]A[D,=%]A--A[D,=x,], gde je
X; e DOM (D) za 1< j<n. Objekat X je predstavljen sa [’ﬁ,l%,z,---%,n], gde je
%, € DOM(D;) 1vazi x =X, ukoliko je X, =X; za i,s=1,...,m, 1< j<n. Mera
razli¢itosti dva kategorijalna objekta X=[%,%,...X,] 1 Y=[¥., ¥,,... ¥, | se mozZe

definisati ukupnim brojem nepoklapanja izmedu odgovarajuc¢ih kategorija
obelezja za dva objekta [136]:

d(x,y):Zn:d(xj,yj), gde je (3.1)
0 (X =V.
d(x].,yj):{1 Ei‘ iz‘; (3.2)

Definisaéemo prvo modus skupa.
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Definicija 3.1 Modus skupa X ={X,%,...,%,} je vektor q=[q,0,,....q,] takav

da minimizira:
d(X,q)= > d(x.q), (3.3)
i=1
gde je mera d(X,q) definisana u (3.1).

Modus g ne mora biti element skupa X.

Sada c¢emo opisati nacin za pronalazenje modusa skupa. Neka je sa
m, oznacen broj objekata koji imaju k-tu kategoriju ¢ ; obelezja D; 1 neka je

f.(D;, =¢; ‘ X) :% relativna frekvencija kategorije ¢ ; u X.

Teorema 3.1 [127] Funkcija d(X,q) definisana u (3.3) dostiZe svoj minimum
ako i samo ako vazi da je

f,(D;=q|X)= (D, =¢|X) za q, #¢,, za sve j=1...,n.

Algoritam k-modusa se sastoji iz slede¢ih koraka:
1. Izabrati inicijalnih k-modusa, jedan za svaki klaster

2. Dodeliti objekt u klaster ¢iji je modus najbliZi, na osnovu mere d(X,y)u
(3.1). AZurirati moduse klastera, u skladu sa Teoremom 3.1.

3. Nakon dodeljivanja svih objekata u klastere, ponovo testirati udaljenost
objekata u odnosu na moduse klastera. Ukoliko se utvrdi da postoji
objekat takav da njegov najblizi modus pripada drugom klasteru,
dodeliti ga tom drugom klasteru i ponovo odrediti moduse za oba
klastera

4. Ponavljati korak 3, sve dok se ne poklope centri poslednje dve iteracije

Teorema 3.1 definiSe nacin odredivanja modusa za dati skup podataka, sto
dalje omoguéava koriséenje definisanog algoritma k-sredina u slucaju
kategorijalnih podataka.
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Klaster algoritam k-modusa, koji grupise skup od m objekata u k
klastera, zasniva se na minimizaciji funkcije cilja:

k m
FW,Z)=> > wd(z,x) (3.4)
1=1 i=1
tako da vazi
w; {01}, 1<I<k, 1<i<m, (3.5)
k
D ow =1, 1<i<m, (3.6)
1=1
0< > w;<m, 1<l <Kk, (3.7)

i=1
gde je k(<m) poznat broj klastera, W=[w;| matrica {01} reda kxm,
Z= [21, ZZ,...,ZK] 1 z eR" je centar i-tog klastera sa kategorijalnim obelezjima
D,,D,,...,D,.

Kao 1 algoritam k-sredina, ovaj algoritam takode proizvodi lokalna
optimalna resenja koja zavise od pocetnih modusa i1 redosleda objekata u
skupu podataka. Minimizacija funkcije F date u (3.4) sa ogranic¢enjima (3.5)-
(3.7) predstavlja problem nelinearne optimizacije sa ogranicenjima c¢ija su
resenja nepoznata. Uobicajeni metod optimizacije podrazumeva koriséenje
parcijalne optimizacije za Z 1 za W. Ovaj postupak se moze prikazati na
sledeéi nacin:

Algoritam 3.1 Algoritam k—modusa

Korak 1. Izabrati pocetnu tacku Z® eR™. Odrediti W® takvo da je
F(W,Z®) minimalno. Neka je t =1

Korak 2. Odrediti Z™ takvo da jeFW®,Z") minimalno. Ukoliko je
FW®, 2t = FW®, 2O, zaustaviti se; u suprotnom preéi na korak 3.

Korak 3. Odrediti W' takvo da je FW®™,Z™Y) minimalno. Ako je
FW®, zE) = FW®O, 2" zaustaviti se; u suprotnom t—t+1 i vratiti se
na korak 2.

Napomena 3.1. Za razliku od algoritma 2.5. koji se primenjuje u
klasterovanju numerickih 1 kategorijalnih obelezja 1 koristi tezinske mere
razlike, algoritam 3.1 se primenjuje u klasterovanju kategorijalnih podataka
1 ne koriste se tezinska obelezja, te nemamo parcijalnu optimizaciju u odnosu
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na matricu tezina A. Vremenska sloZenost algoritma iznosi O(I xkxm), gde je
| broj iteracija, k broj klastera, a m broj objekata u skupu podataka.

Problem optimizacije u klasterovanju pomoc¢u algoritma k-modusa se
moze resiti iterativno resavanjem slede¢a dva problema minimizacije:

1. Problem R: Fiksirati Z = Z, resiti redukovani problem F(W,Z)
2. Problem PB,: Fiksirati W =W, resiti redukovani problem F(VV,Z).

Problemi B, 1 P, sureseni u skladu sa slede¢im teoremama redom:

Teorema 3.2 [188] Neka je Z fiksirano i razmatramo problem:

min F (W, Z) za koji vaZi (3.5), (3.6) 1 (3.7).

Minimum Wje dat sa:
e d(z,x%)<d(,x), 1sh<k,
"0, d(Z,x)>d(z,x), 1sh<k.

Teorema 3.3 [188] Neka je X skup kategorijalnih objekata opisanih pomocu
n kategorijalnih obelezja D,,D,,...,D, i DOM(Dj):{dj(l),dfz),...,dj("")}, gde je n,

broj kategorija obelezja D, za 1< j<n . Neka su centri klastera z dati sa

k m
[21.20...2, ] za 1<I<k.Tada, D Y wd(zx) dostiZe svoj minimum ako

=1 i=1
1 samo ako je

Z, =df’)eDOM(Dj), gde je
HW“ X, =d" :1}‘2‘{%‘)91. —dO w, =1}‘, 1<t<n zal<j<n.

Koriséenje mere razlicitosti u algoritmu k -modusa moze prouzrokovati
probleme prilikom dodeljivanja objekata. U resavanju problema B za

algoritam k-modusa, objekti su dodeljeni u skladu sa teoremom 3.2, to jest
svaki objekat je dodeljen najblizem klasteru. Medutim, mera razlicitosti je 0O
111 1, sto ne reprezentuje uvek stvarnu udaljenost izmedu objekta 1 klastera.
Razliciti istrazivaci se bave problemom pronalazenja pocetnih modusa u
algortimu k-modusa [30,36,50]. Huang (1998) je predlozio dve metode za
selekciju pocetnih modusa za ovaj algoritam 1 pokazao da koriséenje razlic¢itih
pocetnih modusa dovodi do boljih rezultata klasterovanja [127]. Eksperimenti
Sun 1 saradnika [237] su pokazali da koriséenje preciséenih pocetnih tacaka u
ovom algoritmu dovodi do mnogo pouzdanijih rezultata nego metoda
sluc¢ajnog izbora, bez precis¢avanja.
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3.3.1.1 Modifikovani algoritam k-modusa

U literaturi, problem odabira vaznih obelezja je resen pomoc¢u tehnika izbora
promenljivih, sSto predstavlja pretprocesirajuéi korak u postupku
klasterovanja. Medutim, svaki klaster moze imati razlicite skupove vaznih
obelezja 1 svaki klaster moze sadrzati neka nevazna obelezja. He 1 saradnici
[119] 1 San 1 saradnici [221] su nezavisno jedan od drugog, predlozili
optimizacioni algoritam klasterovanja sa tezinskim obelezjima koji uopstava
algoritam k-modusa definisanjem mere razli¢itosti za funkciju cilja. Glavna
1ideja je modifikacija algoritma k-modusa dodeljivanjem tezine za svako
obelezje u svakom klasteru.

Kao 1 kod standardnog algoritma k-modusa, cilj klasterovanja
objekata u k klastera je pronalazenje Z 1 W tako da se minimizira funkcija

k m

FW,Z)=>> wd(z,%) (3.8)

=1 i=1
sa 1stim uslovima kao u (3.5), (3.6) 1 (3.7).

Mera razlicitosti d,(z,,x) je definisana na sledeéi naéin:

dl(z|’)§)=zf(z|,j1)§,j) (3.9)
j=1
gde je
1 v 4 TR
F@x0=1 G
c 1I-—7— , ;=X
o Lo

gde je |C|| broj objekata u | -tom klasteru dat sa
al=[{iw =1}

je broj objekata sa kategorijom dfr) j -tog atributa u |-tom klasteru,

-

)

i ‘Cl,j,r
data sa ‘C,’j’r

2, =%, =dw, =1
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Teorema 3.4 [188] Neka je X skup kategorijalnih objekata opisanih pomocu
i DOM(D;)={d®,d®,...,d"}, gde je n,

broj kategorija obeleZja D;, 1< j<n. Neka su centri klastera z predstavljeni

kategorijalnih obelezja D,,D,,...,D

n

k m
sa I:Z|,1'Z|,2""'Z|,n:| za 1<|<k. Tada Z:Z:W,idl(z| X) dostize minimum ako i

I=1 i=1
samo ako je

z,=d"” e DOM(D,), gde je

Hw“ ‘)g'j =al"”,w, :1}‘2‘{%‘&’] =al",w, :1}‘, 1<t<n, zal<j<n.

Teorema 3.5 [188] Algoritam k-modusa sa merom razlic¢itosti definisanom
u (3.9) konvergira u konacnom broju iteracija.

Eksperimentalni rezultati su potvrdili veéu efikasnost ovako
modifikovanog algoritma k-modusa u klasterovanju kategorijalnih podataka
u odnosu na standardni algoritam k-modusa. U literaturi postoje razlicite
modifikacije algoritma k-modusa [31,119,221], u koje spadaju 1 fuzzy
algoritam k-modusa [124], GKMODE algoritam [98], gde je Kkoriscen
genetski algoritam integrisan sa algoritmom Kk -modusa.
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3.3.2 Dvostepeni klaster algoritam

Dvostepeni klaster algoritam (Twostep, dalje u tekstu T'SCA) se primenjuje u
radu sa neprekidnim, kategorijalnim promenljivama (sa nominalnom skalom
merenja), odnosno kombinovanim tipovima promenljivih [59]. Dvostepeni
klaster algoritam se sastoji iz slede¢ih koraka:

1. pre-klasterovanje

2. resavanje atipi¢nih vrednosti (autlajeri)-opcionalno

3. klasterovanje

Korak preklasterovanja grupise subjekte u nekoliko malih klastera
koji se dalje koriste kao ulazni parametri za grupisanje u vece klastere.
Postupak je zasnovan na dobro definisanoj statistici 1 moze automatski da
odredi optimalan broj klastera za date ulazne promenljive.

Mera rastojanja je potrebna u oba koraka, u koraku preklasterovanja i
u koraku klasterovanja, a dve mere su na raspolaganju: prirodni logaritam
funkcije verodostojnosti 1 Euklidovo rastojanje. Za rad sa kombinovanim
tipovima promenljivih kao mera rastojanja koristi se logaritam
verodostojnosti. Oznad¢imo sa n® ukupan broj neprekidnih promenljivih, n®
ukupan broj kategorijalnih promenljivih (n® +n® =n), a sa n broj kategorija
i -te kategorijalne promenljive (i=1...,n?). Svaki objekat x eR" iz skupa

X ={%,%,...,%,} mozZemo prikazati kao [)9(,11)1)9(,12)""’)(.(2&)’)ﬁ(,i),)ﬁ(,zz)""’x.(,?a}’ gde

su X7, 1=12,...,n" neprekidne promenljive, a )g(’zj), j=12,..,n? kategorijalne

promenljive.

Model pretpostavlja da neprekidne promenljive unutar i-tog klastera
imaju normalnu raspodelu N(mj,sijz) sa sredinom M 1 varijansom Sif, a da
kategorijalne promenljive unutar klastera i imaju multinomnu raspodelu sa
verovatnotama p;, gde je (jl) indeks za |-tu kategoriju (I=1...,n,) j-te
promenljive. Vazi da je p;, = mj,/m , gde je m ukupan broj objekata u i-tom
klasteru, a m; broj objekata u i-tom klasteru c¢ijja j-ta kategorijalna

promenljiva ima | —tu kategoriju. Takode se podrazumeva da su promenljive
medusobno nezavisne [59].

Kao meru rastojanja, analiziramo logaritam verodostojnosti. Ova mera
rastojanja je izvedena iz modela verovatnoce da je rastojanje izmedu dva
klastera ekvivalentno smanjenju verovatnoée u logaritmu funkcije
verodostojnosti koje nastaje kao rezultat spajanja klastera. Rastojanje
izmedu klastera A' i A° mozemo definisati na sledeéi naéin:
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d(A, AT =x; o —(X +X), (3.10)
gde je
n 1 n@
X, =m Lzalog(s}ﬂsffﬁ _ H”], (3.11)
j=1 j=1
o q e
xS:rnS[ZEIog(s“fj +S7)+ _ Hq], (3.12)
j=1 j=1
n® 1 n®
— L2 o2
Xiig = ”‘{i,s{ZElOQ(S 9 TS )+Z Hio) ] (3.13)

X. u (3.11) predstavlja oblik ocenjene varijanse unutar i-tog klastera. Prvi

0 1
deo izraza, mZE
j=1

X; unutar i-tog klastera. SAJ-Z je dodato u (3.11) je dodat da bi se izbegao

log (SAU? +SA]-2) predstavlja varijansu neprekidne promenljive

slucaj kada je SAiJ?:O. Unutrasnja suma u drugom delu izraza (3.11),

H, = —Zﬁm log(p;) predstavlja entropiju j-te kategorijalne promenljive u
1=1
i —tom klasteru, to jest meru disperzije za kategorijalne varijable.

Klasteri sa najmanjim rastojanjem d(A,A°) se spajaju u svakom
koraku, sto je slicno postupku koriséenom u aglomerativnim hijerarhijskim
algoritmima, a logaritam verodostojnosti za korak sa k klastera se racuna
kao

L(k):zk:zt.

Ovu funkciju L(k) mozemo smatrati merom varijanse unutar klastera.
Ukoliko imamo samo kategorijalne promenljive, L(k) predstavlja entropiju
unutar k klastera.

Broj klastera u TSCA se odreduje tokom dve faze ocenjivanja. U prvoj
fazi se racuna Akaike informacioni kriterijum (AIC,) ili Bajesov informacioni

kriterijum (BIC,):
AIC, = 2r, —2L(K),

BIC, =r logm-2L(Kk),

gde je sar, oznacen broj nezavisnih parametara u modelu:
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r = k(Zn“) +§:(nj —1)).

=1
Oba kriterijuma (AIC, i BIC,) daju dobre ocene za maksimalan broj klastera

[69]. Promena vrednosti BIC je razlika vrednosti BIC kriterijjuma izmedu
datog modela sa k+1 klastera 1 sledeteg manjeg sa k klastera:

dBIC, =BIC,,, — BIC,

Maksimalan broj klastera je broj klastera za koje vazi da je kolicnik BIC
promene za tekuci klaster 1 promene BIC za prelazak sa 2 na 1 klaster manji
od konstante ¢, (najcesce se koristi vrednost ¢, =0.04, [18]):

d, =dBIC, /dBIC, <c,.

U drugoj fazi koristi se kolicnik mere rastojanja za model sa k
klastera:

d
R(K) = =L,
(k)=

k

gde je d, rastojanje ukoliko je k+1 klastera spojeno u k klastera, a na isti

nacin se definise rastojanje d, ;.

U zavisnosti od toga da li se koristi kriterijum AIC, ili BIC, dobijaju se

razlicita resenja za optimalan broj klastera. Dobijeni broj klastera je ono
resenje gde imamo veliki skok vrednosti kolicnika R(k)/R(k,). Ovaj koli¢nik

se racuna kao R(k)/R(k,) za dve najvece vrednosti R(k)(k=12,...K ;K. je

dobijeno iz prvog koraka). Ukoliko je kolicnik promene veéi od unapred
definisane vrednosti ¢, (¢, =1.15,[18]), broj klastera je jednak k;, inace je broj

klastera jednak resenju sa maksimalnom vrednosti max(k,k,).
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3.4 OCENA VALIDNOSTI REZULTATA KLASTER
ANALIZE

U opstem smislu, algoritmi klasterovanja definisu podelu skupa podataka
zasnovanu na odredenim pretpostavkama, pri ¢emu ovo ne mora biti
bezuslovno ,najbolja“ podela koja fituje skup podataka. Kako se na osnovu
algoritama klasterovanja izdvajaju klasteri koji nisu poznati ,a priori®,
konacna podela skupa podataka u vecini aplikacija zahteva neki vid procene.
Na primer, pitanja kao sto su: ,koliko ima klastera u datom skupu
podataka?“, ,da li rezultujué¢a sema klasterovanja fituje nas skup podatka?”
»,da 11 postoji bolja podela za nase podatke?“ imaju za cilj kvantitativnou
procenu rezultata algoritama klasterovanja 1 poznati su pod zajednickim
imenom metode klaster validacije. Na osnovu jedne od definicija, pod
validacijom klasterovanja se podrazumeva postupak ocenjivanja koliko se
dobro podela datog skupa slaze sa osnovnom strukturom podataka [112].

Finalni klasteri zahtevaju postupak procene koji ukljucuje resavanje
niza problema, koji se mogu definisati i na slede¢i nacin:
» odredivanje optimalnog broja klastera
= ispitivanje kvaliteta klastera
= procena da li se rezultujuéa podela dobro slaze sa osnovnom
strukturom podataka [113]

U realnim zivotnim situacijama sa kojima se srece istrazivac, najvaznija
odluka u primeni klaster analize je izbor odgovarajuc¢e metode klasterovanja i
odredivanje optimalnog broja klastera, jer uspeh dalje analize veoma zavisi
od ove odluke. Danas su u literaturi prisutni razliciti postupci (mere) za
odredivanje optimalnog broja klastera [52,147,148,176,178,236].

Evaluacija (procenjivanje) da 11 je odredeno klasterovanje dobro,
predstavlja tezak zadatak, a jos je Bonner (1964. godina) istakao da ne
postoji univerzalna definicija ,dobrog® klasterovanja [43]. Mere (kriterijumi)
validnosti su obi¢no podeljeni u tri kategorije:

»  Mere eksterne validnosti se koriste za procenu stepena slaganja izmedu
dve podele (U1 V), gde je podela U rezultat postupka klasterovanja, a
podela V je formirana na osnovu a priori informacije, nezavisno od
particije U (kao sto je klasifikacija). Halkidi 1 saradnici su dali pregled
nekih od ovih mera [112]. U ovu grupu mera spadaju tacnost, preciznost,
odziv, entropija. Glavni nedostatak eksternih mera je da se ne mogu
uvek primenjivati, jer u realnom skupu podataka a priori informacije
nisu uvek poznate.

»  Mere interne validnosti koriste informacije dobijene unutar postupka
klaster analize i1 ne zahtevaju dodatne informacije o podacima. Interni
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kriterijumi mere homogenost unutar klastera, razdvojenost izmedu
klastera 1li njihovu kombinaciju 1 predstavljaju slaganje, to jest
fitovanje (goodness-of-fit) ulaznih podataka 1 rezultata grupisanja
podataka putem klaster analize.

. Mere relativne validnosti [246], kod kojih se vrsi poredenje particija
dobijenih primenom istog algortima, ali koriséenjem razlicitih
parametara, ili razlicitih podskupova podataka. Ove mere takode ne
zahtevaju dodatne informacije o podacima.

Danas postoji veliki broj razli¢itih tehnika validacije klasterovanja, a
koji ukljucuje: slaganje sa postojecom klasifikacijom, ponovljivost, slaganje sa
ekspertskom intuicijom, slaganje sa razli¢citim multivarijantnim metodama,
testovi znacajnosti, Monte Karlo metode, kontrola interne konzistentnosti 1
drugo [75].

3.4.1 Mere interne validnosti

Milligan 1 Cooper su izvrsili veoma sveobuhvatnu uporednu analizu 30
razli¢itih mera za odredivanje optimalnog broja klastera [175]. Rezultati
njihove studije su zasnovani na malim skupovima podataka (veli¢ine oko 50).
Koristili su 108 sintetickih baza podataka sa razli¢éitim brojem
nepreklapajuc¢ih klastera (2, 3, 4 1li 5) 1 razli¢itim brojem promenljivih (4, 6 1
8). Pri tome su kao najznacajnije izdvojene slede¢e mere validnosti: Calinski -
Harabasz [49] 1 Gamma [33]. Od svih analiziranih metoda, globalni metod
koji su predlozili Calinski-Harabasz je pokazao najbolje rezultate u odnosu na
druge analizirane mere. Danas u literaturi postoje brojni radovi koji se bave
analiziranjem razli¢itih mera interne validnosti klastera, kao 1 modifikacijom
postoje¢ih mera [75,15,109,219], a mi ¢emo navesti samo neke od njih.

Calinski-Harabasz [49], poznat 1 kao Fisher-wise Rkriterijum, se
racuna kao:

tr(B)/ (k1)

CH k)= tr(W)/ (m—k)’

gde je k broj klastera, m obim datog skupa podataka, sa tr je oznacen trag
matrice, a B 1 W su matrice disperzije izmedu klastera, odnosno unutar
klastera. Trag matrica B 1 W se racuna kao

w(®)-Y|A](z-2) (z-2).

57



Doktorska disertacija

r(W)=3 Y (x-2) (x-2),

i=1 xeA
gde je z aritmeticka sredina (centroid) celog skupa, a z centroid klastera A.
Maksimalna vrednost ovog indeksa se koristi za izbor najbolje particije.

Gamma indeks [33] se racuna kao:

S-S
G222 17
&+Se[l]

S, predstavlja broj konkordantnih parova objekata, a S predstavlja broj

diskordantnih parova objekata:

Kk k
=35 3 15 3 alxl<h )
m=1XpEAm

1=1 % x;eA
52 Xg A"
1 1
=32 2 52 2 dllx x> s -x])
1=1 %, xjeA Sm=ly A"
XX X g A"

Par rastojanja (razlicitosti) je konkordantan (diskonkordantan) ukoliko je
rastojanje unutar klastera striktno manje (striktno vecée) nego rastojanje
izmedu klastera. Vazi da je d(-)=1, ukoliko je zadovoljena nejednakost u

zagradi, odnosno d(-):O, ukoliko ne vazi nejednakost. Bolja particija se

ocekuje za veée vrednosti S, manje vrednosti S, to jest vete vrednosti
indeksa G.

Silhouette indeks [214]. Kaufman 1 Rousseeuw su predlozili ovaj
indeks za ocenjivanje optimalnog broja klastera u podacima. Oznacimo sa
X ={X,%,...,X,} skup od m objekata grupisanih u k klastera A’,...,A‘. Neka
je Al ={X1j,x21,...,xl} j -ti Kklaster, j=1,...,k, gde je ‘Aj‘=mj. Oznac¢imo sa
d(x',x!) rastojanje izmedu i-tog objekta iz klastera Al i s-tog objekata u
istom klasteru. DefiniS§emo prvo proseéno rastojanje a’' izmedu i-tog objekta
iz klastera A’ i svih drugih objekata u istom klasteru:

_1

al = - ;d()ﬁj'xsj)’ i=1...,m.

J
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Minimalno proseéno rastojanje izmedu i -tog objekta u klasteru Al i
svih drugih objekata u klasteru A°, s=1,...,k, s# | je definisano na sledeci
nacin:

b’ :miwrkl{%id(xj,&)}, i=1..,m.

1#] s=1

Silhouette sirina i—tog objekta, koji pripada j-tom klasteru A!, se
racuna kao:

_ b|j_a1'j
$J :We[—ll]..

Silhouette klastera Al se definise kao

Sillhouette indeks je definisan kao prosecna sillhouette Sirina za sve
objekte u datom skupu:

Ovaj indeks odrazava kompaktnost (gustinu) unutar klastera i1 razdvojenost
1izmedu klastera. Za obe mere (Silhouette klastera i globalni Silhouette
indeks) vazi da se nalaze u intervalu [—l,l]. Optimalna vrednost broj klastera

k jeizabrana tako da maksimizira vrednost S.

Bajesov informacioni kriterijum (definisan u delu 1.2.3) takode
spada u meru interne validnosti klasterovanja. Maksimiziranje logaritma
funkcije  verodostojnosti je ekvivalentno minimiziranju Bajesovog
informacionog kriterijuma. Za dva data modela fitovana za isti skup
podataka, model sa manjom vrednosti informacionog kriterijuma se smatra
boljim.
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3.4.2 Mere eksterne validnosti

Za Kklaster kazemo da je ,Cist” ukoliko svi elementi pripadaju istoj klasi. Za
merenje efikasnosti predlozene metode klasterovanja, koristicemo taénost
(eng. accuracy), koja je definisana na sledeci nacin:

1 i
=2 ma (),

gde je sa m oznacen broj elemenata u skupu, sa k broj klastera, a sa m broj

objekata iz i —te klase, koji pripada |-tom klasteru. Greska klasterovanja e
je definisana kao e=1-r.

Entropija (definisana u delu 1.2.3) takode spada u mere eksterne
validnosti. Neka je C= { Ak} skup disjunktnih klastera za posmatrani

skup A, to jest vazi A=UA1. Cilj je minimiziranje takozvane ukupne
j=1

entropije za skup klastera, to jest o¢ekivane entropije [157]:

c)=3 MH(A),

= 'm

gde je ‘Ai‘= m kardinalnost i-tog klastera, m je obim skupa A, a H(A)je
entropija klastera A'. Ukoliko je broj klastera k=1, dobijemo H (C =H(A),

dok za k=m (svaka tacka u svom sopstvenom klasteru) vazi H(C)=0.
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3.5 PRIMENA KLASTER ANALIZE

Problemi sa kojima se srecu istrazivaci u klaster analizi su veliki broj
pokazatelja slicnosti (rastojanja), veliki broj metoda, odredivanje skupa
relevantnih promenljivih, nedostajuéi podaci, odredivanje optimalnog broja
klastera, validnost resenja [240]. Znacajan izazov u klaster analizi
predstavlja rad sa velikim skupovima podataka 1 velikim brojem obelezja,
posebno rad sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim tipovima obelezja.
Vazno je napomenuti da mnogi od problema povezanih sa klaster analizom,
generalno predstavljaju probleme u multivarijantnoj statistici, a to su: izbor
odgovarajuc¢e mere, izbor promenljivih, unakrsna validacija 1 eksterna
validnost [201].

Izbor odgovarajuce metode zavisi od vise elemenata, kao sto su na
primer, osetljivost na ekstreme. Neke metode teze da daju klastere jednake
velicine, a neke ne. Pojedine metode razvijene i primenjive u okviru
odredenih nauc¢nih disciplina, u drugima nisu od veceg znacaja. Razlicite
metode klasterizacije mogu da dovedu do razli¢itih konacnih resenja. Neke
metode teze ka malim kompaktnim klasterima, a druge ka velikim,
razudenim. Nazalost, ne postoji jednostavno 1 univerzalno uputstvo za
resavanje ovih problema.

Odredivanje skupa relevantnih promenljivih je kao 1 kod wvecéine
multivarijantnih metoda jedna od najvaznijih odluka, jer sama tehnika
klaster analize ne razlikuje relevantne od nerelevantnih promenljivih. Sto je
vise promenljivih ukljuceno u klaster analizu i Sto su one vise medusobno
nezavisne, teze je pronac¢i odgovarajuéi obrazac za grupisanje jedinica
posmatranja. Ukljucivanje jedne 1irelevantne promenljive povecava
verovatnocu uticaja autlajera, sto moze znacajno da utice na rezultate. Mora
se voditi racuna o multikolinearnosti promenljivih.

Najjednostavniji pristup resavanju problema nedostajuc¢ih podataka je
koriséenje samo onih objekata koji imaju kompletne vrednosti promenljivih.
Naravno, ovo moze dovesti do redukovanog broja objekata u analizi pa se
koriste 1 druge metode. Cesto se koristi Gouerov (Gower) koeficijent slicnosti
za konstrukciju matrice slicnosti za objekte koji imaju vrednost bar jedne
promenljive. Slede¢a mogucénost je da se koriste odgovarajuéi postupci za
ocenu nedostajucéih vrednosti. Ovakav pristup se uglavnom ne preporucuje u
klaster analizi, jer je vecina postojeih metoda zasnovana na prosecnim
vrednostima promenljive, sto b1 moglo da dovede do pristrasnosti rezultata.
Pristrasnost rezulatata je posledica cinjenice da se ovim postupkom svakoj
nedostajucoj vrednosti jedne promenljive dodeljuje ista vrednost, pri cemu je
jasno da ove vrednosti teze da se klasteruju zajedno.

61



Doktorska disertacija

Vecéina algoritama klasterovanja je ogranicena na rad sa skupovima
podataka koji sadrze neprekidna obelezja. Medutim, u realnim Zivotnim
situacijama cesto imamo velike skupove podataka sa kategorijalnim, kao 1
kombinovanim tipovima obelezja. Ovo predstavlja veliki i1zazov sa
matematickog stanovista, u smislu kreiranja novog efikasnog pristupa u
klasterovanju ovakvih podataka.

Verovatno najtezi problem sa kojim se sreée istrazivac¢ u praksi pri
primeni tehnika klaster analize je procena stabilnosti i validnosti dobijenih
klastera. Ocena validnosti je veoma vazan korak u klaster analizi, jer metode
klasterovanja proizvode klastere, cak 1 za prilicno homogene skupove
podataka. Problem odredivanja optimalnog broja klastera se smatra
fundamentalnim problemom validnosti klaster analize. Postoje razliciti
pokazatelji koji treba da ukazu koje resenje je najbolje, ali nijedan nije
univerzalan 1 opste prihvacen. I pored razli¢itih mera/kriterijuma za procenu
validnosti uopste prisutnih u literaturi i1 dalje se veoma mali broj formalnih
metoda primenjuje u praksi, pri radu sa bazama podataka 1 istrazivanju
podataka [113]. Prilikom interpretacije rezultata primenjenih tehnika za
odredivanje optimalnog broja klastera, treba biti veoma obazriv: neke metode
daju “tacan” broj klastera, pri ¢emu su zasnovane na “loso)” klasifikaciji.
éinjenica je da razliciti kriterijumi klasterovanja i metode za odredivanje
najboljeg broja klastera mogu dati razlicite rezultate kada se primene na isti
skup podataka. Saitta 1 saradnici u svom radu [219] detaljno analiziraju
prednosti 1 mane postoje¢ih indeksa za ocenu validnosti klastera. Hardy
predlaze koriséenje nekoliko tehnika klaster analize 1 metoda za odredivanje
optimalnog broja klastera 1 analiziranje svih rezultata u cilju dobijanja vise
informacija o klasterima: velic¢ini, obliku, konveksnosti, gustini, razdvajanju i
uzeti u obzir da ove informacije odreduju najbolju klasifikaciju, te ih
interpretirati pazljivo [116]. Neke od alternativnih metoda validacije
klasterovanja su indeksi zasnovani na homogenosti 1/ili separaciji, poredenje
razlicitih metoda klasterovanja na istom skupu podataka, vizuelna validacija
klastera, testovi homogenosti skupa u poredenju sa alternativnim
klasterovanjem 1 koriséenje eksternih informacija. Jedan od nacina procene
validnosti klasterskih resenja obuhvata testiranje razlika izmedu klastera na
promenljivama koris¢éenim u postupku klaster analize. Ovaj pristup
podrazumeva koris¢enje razlicitih statistickih tehnika, u zavisnosti od vrste i
broja obelezja, kao 1 broja klastera. Medutim nedostatak ovakvog pristupa
predstavlja to sto objekti nisu svrstani u klastere po slucaju, ve¢ na osnovu
maksimiziranja rastojanja izmedu klastera po koris¢enim promenljivama.

Mada pretpostavke kao sto su linearnost, normalnost raspodele 1
homoskedasticnost nemaju veliki znacaj u klaster analizi, postoje 1 drugi
statisticki aspekti koji se moraju resiti: da 11 uzoracki podaci reprezentuju
populaciju, da li postoji multikolinearnost, kao i1 postojanje autlajera [111].
Pouzdanost rezultata klasterovanja zavisi od reprezentativnosti uzorka. Kao
rezultat klaster analize dobijaju se klasteri, ¢ak i1 kada ne postoji bilo kakva
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struktura u podacima. Resenja nisu jedinstvena, a dobijeni klasteri zavise od
mnogo elemenata u samom postupku, izbora promenljivih, algoritma
klasterovanja. Sa druge strane, ukoliko se “pravilno” koristi, klaster analiza
1ma potencijal da otkrije strukturu i1 povezanost koja se ne moze utvrditi
drugim standardnim metodama.
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4. CILJEVI I HIPOTEZE ISTRAZIVANJA

4.1 CILJEVI ISTRAZIVANJA

1. Uporedivanje efikasnosti klaster algoritma primenjenog na prostim
slucajnim uzorcima 1 klaster algoritma primenjenog na celom skupu, za
kategorijalne 1 kombinovane tipove podataka

2. Primena numerickih metoda u kreiranju modifikovanog postupka klaster
analize za velike skupove podataka sa kategorijalnim i1 kombinovanim
tipovima obelezja.

3. Utvrditi da i su klasteri definisani u odnosu na bihejvioralne faktore
rizika (pusenje, zloupotreba alkohola, nepravilna ishrana 1 nedovoljna fizicka
aktivnost) kod odraslog stanovnistva Srbije karakteristicni 1 u odnosu na
sociodemografske karakteristike.

4.2 HIPOTEZE ISTRAZIVANJA

1. Modifikovani postupak klasterovanja je efikasan u radu sa velikim
skupovima podataka sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim tipovima
obelezja.

2. Dobijeni klasteri bihejvioralnih faktora rizika kod odraslog stanovnistva
Srbije se statisticki znacajno razlikuju u odnosu na njihove sociodemografske
karakteristike (pol, starost, bracni status, materijalno stanje, nivo
obrazovanja).
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4.3 METODOLOGIJA

Prvi deo metodologije sadrzi opis podataka koris¢éenih u medicinskom delu
disertacije (IstrazZivanje zdravlja stanovnika Srbije 2006. godine), kao 1 delu
rezultata za velike skupove podataka sa kombinovanim tipovima
promenljivih. Ovaj deo se sastoji 1z opisa uzorka, upitnika koriséenih u
istrazivanju, kao 1 obelezja koris¢enih u klaster analizi. Drugi deo predstavlja
opis vestacke baze podataka (baza Mushrooms) koriséene u delu rezultata za
velike skupove podataka sa kategorijalnim promenljivima.

4.3.1 Istrazivanje zdravlja stanovnika Srbije

Istrazivanje zdravlja stanovnika Srbije 2006. godine je realizovalo
Ministarstvo zdravlja, uz finansijsku 1 strué¢nu pomoé Svetske banke,
Regionalne kancelarije Svetske zdravstvene organizacije za Evropu,
kancelarije za Srbiju, Instituta za javno zdravlje “Dr Milan Jovanovi¢ Batut”,
kao 1 mreze instituta 1 zavoda sa teritorije Republike Srbije. Ovakvo
istrazivanje je prvi put sprovedeno 2000. godine, te je po ovo) metodologiji
uradeno ponovljeno istrazivanje (eng. follow up) 2006. godine.

Ciljna populacija je stanovnistvo starosti 20 1 vise godina (iskljucene su
osobe 1z posebnih institucija-staracki domovi, socijalne ustanove, zatvori,
psihijatrijske institucije). Uzoracki okvir ¢ine sva domacdinstva popisana u
okviru Popisa stanovnistva 2002 godine. Koriséen je stratifikovani dvostepeni
uzorak. U Srbiji je identifikovano 6 geografskih oblasti koji predstavljaju
glavne stratume u uzorku: Vojvodina, Beograd, centralna, zapadna, istocna 1
jugoistocéna Srbija. Dalja podela stratuma je bila na gradska i ostala podrucja.
Dvoetapno uzorkovanje je sprovedeno tako sto su u prvoj etapi izdvojeni
popisni  krugovi odabrani pomocéu ,uzorkovanja sa verovatnocom
proporcionalnoj velicini“ (eng. probability proportional sampling). U drugoj
etapi su odabrana domacinstva (10 domacinstava 1 3 rezervna sa spiska)
pomocu prostog slucajnog uzorka bez ponavljanja. Uzorak odraslog
stanovnistva Srbije je obuhvatio 14522 odrasle osobe i1z 6156 domacinstava
[179]. Nesto vise od petine odraslih ispitanika nije analizirano u procesu
klasterovanja (22.2%), zbog nedostaju¢ih podataka za neku od ulaznih
promenljivih (navike u ishrani, pusenje, upotreba alkohola, nivo fizicke
aktivnosti), pa je konacan uzorak koji smo koristili u daljoj analizi obuhvatio
11300 ispitanika.

Istrazivanje zdravlja stanovnistva Srbije 2006. godine je sprovedeno
putem intervjua i merenja telesne visine, telesne mase 1 arterijskog krvnog
pritiska. Upitnici koji su pri tome koriséeni odgovaraju standardima koji se
koriste u ovakvim istrazivanjima (WHO Health Survey 2002, SF-36),
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relevantnim iskustvima 1 preporukama iz slicnih populacionih istrazivanja
sprovedenih u drugim zemljama (FINBALTs 2000, 2002, CINDI* program) i
specificnim potrebama nase zemlje. Izvrsene su odredene izmene 1 dopune
protokola 1 upitnika iz 2000. godine, koje nisu ugrozile uporedivost sa
podacima 1z te godine. One su metodoloski unapredile istrazivanje 1
obezbedile dobijanje odgovora na standardnizovana pitanja koja se koriste u
istrazivanjima u Evropskoj Uniji, kao 1 za dobijanje podataka za indikatore
sadrzane u bazi podataka Svetske zdravtsvene organizacije , Zdravlje za sve“?
1 indikatora koji su preporuceni za Zdravstvene indikatore Evropske unije
(ECHIs-2) radi obezbedenja uporedivosti nasih pokazatelja zdravlja sa
indikatorima drugih zemalja [179]. Upitnici su ukljucili pitanja iz razliéitih
oblasti: sociodemografske karakteristike ispitanika, higijenske navike,
navike u ishrani, koriséenje slobodnog vremena, fizicka aktivnost, mentalno
zdravlje, emocionalno zdravlje, samoprocena zdravlja, pusenje, upotreba
alkohola, rizici 1 znanja o zdravlju, koriséenje zdravstvene sluzbe 1 drugo (u
Prilogu).

4.3.1.1 Klasifikacija bihejvioralnih faktora rizika

Kako je jedan od ciljeva ovog rada primena klaster analize u definisanju
populacionih grupa u odnosu na bihejvioralne faktore rizika kod odraslog
stanovnistva Srbije, kao 1 utvrdivanje sociodemografskih karakteristika
izdvojenih klastera, koris¢enjem upitnika su izvedena sledeéa dva seta
promenljivih: bihejvioralni faktori rizika (tabela 4.1) 1 sociodemografske
karakteristike ispitanika (tabela 4.2).

Klasifikaciju pusackog statusa kod odraslog stanovnistva Srbije smo
1zvrsili podelom u tri kategorije, na sledeé¢i nacin: nepusaci (nikada nisu
pusili), bivsi pusaci, pusaci (povremeni ili svakodnevni). U rizicnu kategoriju-
pusace smo svrstali sve sadasnje pusace, jer postoje indikacije da cak 1
povremeni pusaci imaju obrasce rizicnog ponasanja koji su sli¢éni onima kod
redovnih pusaca [214].

Klasifikaciju odraslog stanovnistva Srbije u odnosu na unos alkohola
smo 1zvrsili na sledeéi nacin: 1. nikada nisu pili alkohol, 2. pio, ali vise ne, 3.
piju alkohol (nerizicno ponasanje) 1 4. piju alkohol (rizicno ponasanje). U ovu
poslednju riziécnu kategoriju spadaju muskarci koji unesu dve ili vise
alkoholnih jedinica dnevno, odnosno zZene koje unesu jednu ili vise alkoholnih
jedinica dnevno [54] ili prisustvo bar 12 ,epizoda pijanstva®“ (unos 6 ili vise
alkoholnih jedinica u jednom danu tokom prethodne godine). Pod alkoholnom
jedinicom se podrazumeva 8g ili 10ml ¢istog alkohola (ekvivalent polovini
standardne ¢ase-175 ml crvenog vina) [2].
SFINBALT zdravstveni monitoring je kolaborativni sistem za monitoring zdravstvenih
navika (pusenje, upotreba alkohola, navike u ishrani i1 fizicka aktivnost) kod odraslog
stanovnistva Estonije, Finske, Latvije 1 Litvanije; 4CINDI-Countrywide Integrated

Noncommunicable Disease Intervention; °Baza podataka za pretrazivanje svih uzroka smrti
1 bolesti, uklju¢ujuéi povrede i nasilje; ¢ ECHI-European Core Health Indicators
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Nepravilna ishrana je bazirana na nedovoljnom unosu vocéa/povréa,
tako da su svi ispitanici koji ne konzumiraju bar jednom dnevno sveze voce ili
povrcée klasifikovani u grupu sa rizicnim navikama u pogledu nacina ishrane.

Nivo fizicke aktivnosti u slobodno vreme je klasifikovan u cetiri
kategorije na osnovu upitnika, kojeg su kostruisali Saltin 1 Grimbi [220] uz
minorne modifikacije. Nivo aktivnosti je definisan na sledeéi nacin:
1. sedentarni tip (Citanje, gledanje televizije) 2. lagana fizicka aktivnost
(Setnja, biciklizam, ribolov itd) najmanje 4 casa nedeljno 3. umerena fizicka
aktivnost (trcanje, bazen, igranje lopte, tezak rad u basti itd) najmanje 4 casa
nedeljno 1 4. naporna fizicka aktivnost koja ukljucuje redovne vezbe jaceg
intenziteta ili sportske treninge nekoliko puta nedeljno. Nivo 1 je definisan
kao nedostatak fizicke aktivnosti (nedovoljna fizicka aktivnost).

Mada su neka istrazivanja zdravstveno-rizicnih navika kod odraslog
stanovnistva ukljuc¢ila 1 gojaznost (ili BMI) kao bihejvioralni faktor rizika,
ovo obelezje nismo ukljuc¢ili u klaster analizu, jer je gojaznost posledica
drugih navika (nedovoljna fizicka aktivnost, nepravilna ishrana i drugo), a ne
zdravstvena navika. U analiziranju cetiri navedena bihejvioralna faktora
rizika koristili smo dihotomne (binarne) varijable, koje imaju dve kategorije:
0 = ne postoji rizik, 1 = prisutan rizik. U tabeli 4.1 su definisane rizi¢ne
kategorije (prisustvo rizika) za svaki od bihejvioralnih faktora rizika.

Tabela 4.1 . Indikatori zdravstveno-rizicnog ponasanja

Bihejvioralni faktori Indikatori zdravstveno-rizicnog ponasanja
rizika
Pusenje -pusenje (povremeno ili redovno)

Stetna upotreba alkohola -dve ili vige alkoholnih jedinica dnevno (muskarci),
jedna ili vise alkoholnih jedinica dnevno (zene) ili
prisustvo bar 12 ,epizoda pijanstva“’ tokom
prethodne godine

Nepravilna ishrana -neredovna upotreba svezeg voca, ili povréa u ishrani

Nedovoljna fizicka

aktivost -slobodno vreme podrazumeva sedentarni tip

aktivnosti (Citanje, gledanje televizije)

1 konzumiranje 6 ili vise alkoholnih jedinica u jednom danu tokom prethodne godine

4.3.1.2 Sociodemografske karakteristike stanovnistva

Sociodemografske karakteristike odraslog stanovnistva Srbije koriscene u
daljoj analizi, prikazane su u tabeli 4.2. Konstrukcija Indeksa blagostanja-
DHS Wealth Index (Demographic and Health Survey) se sastojala iz nekoliko
koraka: odredivanja promenljivih indikatora, dihotomizacije, izracunavanja
pondera indikatora 1 vrednosti indeksa 1 izracunavanja prosecnih tacaka
intervala. Promenljive ukljucene u racunanje indeksa blagostanja se odnose
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na posedovanje razli¢itih trajnih dobara: broj spavacih soba po domacinstvu,
materijal od koga je napravljen pod, krov i zidovi stambenog prostora, vrsta
vodosnabdevanja 1 sanitarija; vrsta goriva koja se Kkoristi za grejanje;
posedovanje televizora u boji, mobilnog telefona, frizidera, masine za pranje
vesa, masine za pranje sudova, kompjutera, klima uredaja, centralnog
grejanja 1 automobila. Detaljan opis konstrukcije indeksa blagostanja 1
kvintila prikazan je u [179].

Tabela 4.2. Sociodemografske karakteristike odraslog stanovnistva
Srbije
Varijabla Kategorije varijable Kategorije
transformisane varijable

Pol 1 = Zenski

2= muski
Tip naselja 1 =grad

2 = selo
Region 1=Beograd

2=Vojvodina

3=Centralna Srbija
Starost 1=20-34 1=20-34

2=35-44 2=35-54

3=45-54 3 =551 vise godina

4=55-64

5 =65 1 vise godina
Nivo 1= bez skole, 1= osnovna skola 1 nize
obrazovanja nepotpuna osnovna skola 2= srednja skola

(zavrSena Skola)

2= osnovna skola
3= srednja skola
4 = visa skola, fakultet

3 = visa skola, fakultet

Brac¢no stanje

1= neozenjen/neudata
2=o0zenjen/udata

3 = vanbracna zajednica
4=razveden/a
5=udovac/a

0 = zive sami (neozenjen,
neudata; razveden/a;
udovac/a)

1 = u braku (oZenjen/udata;
vanbracna zajednica)

Materijalno
stanje

1=najsiromasniji
2=drugi
3=srednji
4=cetvrti

5= peti

1=losije
(najsiromasniji+drugi)
2 =srednje/bolje
(srednji+céetvrti+peti)
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4.3.2 Baza Mushrooms

U analiziranju klasterovanja velikih skupova podataka sa kategorijalnim
obelezjima, koristicemo vestacku bazu podataka Mushrooms, dostupnu na
UCI Machine Learning Respository [244]. Ova baza podataka ukljucuje opis
hipotetickih uzoraka koji obuhvataju 23 vrste gljiva iz familije Agaricus 1
Lepiota. Dat je opis gljiva u smislu fizickih karakteristika i1 klasifikacije.
Svaka vrsta je identifikovana kao jestiva, ili otrovna. Baza podataka sadrzi
8124 objekta 1 22 promenljive, od cega je 18 nominalnih (vise od dve
kategorije) 1 4 binarne promenljive. Dalje smo izvrsili transformaciju
nominalnih promenljivih, tako da je svaka promenljiva sa | kategorija
transformisana u | binarnih promenljivih, te konac¢na baza sadrzi 125
binarnih promenljivih. Ulazna matrica podataka sadrzi 8124 x 125 podataka,
pa bazu mozemo smatrati velikim skupom podataka. Ne postoji univerzalno
najbolji algoritam klasterovanja za kategorijalne podatke, u smislu kvaliteta
resenja 1 vremenske slozenosti. Stvarna klasifikacija na celom skupu
podataka (2 klase gljiva: jestive/otrovne), omogucava da utvrdimo koji je od
primenjenih algoritama najbolji na celom skupu, pri cemu cée se koristiti
kriterijum eksterne validnosti-tacnost (r).
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4.4 STATISTICKE METODE

U numerickom delu rezultata klasterovanja (poglavlje 5), analizirana su
klaster resenja za velike skupove podataka sa kategorijalnim 1
kombinovanim tipovima promenljivih. Klaster algoritmi za velike baze sa
kategorijalnim promenljivim su analizirani koris¢enjem baze Mushroom, gde
je unapred poznata klasifikacija na celom skupu. Primenjeni su razliciti
algoritmi klasterovanja: Dvostepeni klaster algoritam, algoritam K-sredina,
algoritam k-modusa, razli¢iti hijerarhijski algoritmi klasterovanja: Prosecno
povezivanje izmedu grupa, Prosecno povezivanje unutar grupa, Jednostruko
povezivanje, Potpuno povezivanje i Ward-ov metod na celom skupu podataka,
a zatim su uporedeni dobijeni rezultati klaster algoritama na celom skupu sa
ve¢ postojecom klasifikacijom. Kriterijum za odredivanje najboljeg
klasterskog resenja na celom skupu je bila ekstremna validnost, to jest
najveca tacnost (poklapanje sa postoje¢om klasifikacijom).

Klaster analiza za kombinove tipove podataka (numericke 1
kategorijalne) je vrsena primenom algoritma TSCA, koriséenjem podataka iz
baze IstrazZivanja zdravlja Srbije 2006. Pretpostavke za primenu ovog
algoritma su nezavisnost promenljivih ukljucenih u analizu 1 multinonma
normalna raspodela za neprekidne numericke promenljive. Kao mera
rastojanja izmedu Kklastera koriséen je logaritam verodostojnosti. TSCA
algoritam je izvrSen kroz dve faze: tokom prve faze (,preklasterovanje®) skup
je podeljen u nekoliko manjih podklastera, a zatim su dobijeni podklasteri
grupisani u odreden optimalan broj klastera. Odredivanje optimalnog broja
klastera je 1izvrSeno primenom Bajesovog informacionog kriterijuma
(BIC(k)), baziranog na kombinaciji nize vrednosti BIC(k) (koja ne mora biti

najniza) 1 visoke vrednosti koli¢cnika promene u rastojanju izmedu k klastera.
Kao mera interne validnosti dobijenog klasterskog resenja, koriséen je
Silhouette indeks, pri cemu vrednosti indeksa izmedu 0.5 1 1 [214] govore u
prilog kvaliteta klasterskog resenja.

Dalja analiza velikih skupova podataka je ukljucila koriséenje prostih
slucajnih uzoraka (velicine priblizno 0.01m, 0.03m, 0.05m, 0.1m, 0.3m, gde je m

obim polaznog skupa), pri ¢emu su dobijeni rezultati klasterovanja na celom
skupu uporedeni sa rezultatima klasterovanja dobijenim na uzorcima.
Primenjeno je ukupno 1750 algoritama (na svakom od 250 wuzoraka
primenjeno 7 algoritama, za razlicit broj klastera k) iz baze IstraZivanja
zdravlja, odnosno 140 algoritama (2 algoritma za svaki od 70 uzoraka) iz baze
Mushrooms. Kao mera eksterne validnosti rezultata klasterovanja na
uzorcima (iz baze Mushrooms) koriséena je tacnost (r), to jest slaganje
rezultata klasterovanja sa postojeCom Kklasifikacijom na celom skupu. U
deskriptivnom delu rezultata prikazane su srednje vrednosti (prosecna
vrednost, medijana) 1 mere varijabiliteta (opseg vrednosti, standardna
devijacija SD). U cilju utvrdivanja optimalne velicine uzorka za bazu
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Mushrooms, uporedena je tacnost klasterovanja na uzorcima i celom skupu,
primenom Student-ovog t-testa za razlike izmedu aritmetickih sredina u
uzorku 1 osnovnom skupu. U cilju utvrdivanja optimalnog broja klastera za
uzorke 1z baze IstraZivanje zdravlja stanovnika Srbije 2006. godine,
primenjena je Jednofaktorska analiza varijanse sa ponovljenim merenjima za
svaki skup uzoraka, pri cemu su testirane razlike izmedu dobijenih vrednosti
slaganja klasterovanja u odnosu na razlicit broj klastera (k), a dalje su
1zvrsena medusobna poredenja rezultata za parove klastera za svaku grupu
uzoraka (iste velicine).

Zbog vremenske slozenosti prilikom rada sa velikim skupovima
podataka, predlozen je modifikovan postupak klasterovanja, zasnovan na
primeni klaster algoritma na prostim sluéajnim wuzorcima odredene
kardinalnosti umesto na celom skupu podataka, odabiru najboljeg
klasterskog resenja (na osnovu Kkirterijuma validnosti) 1 dodeljivanju
preostalih clanova skupa najblizim klasterima (postupak opisan u 5.3).

Dvostepeni klaster algoritam (TSCA) je primenjen na podatke iz
Istrazivanja zdravlja stanovnistva Srbije (glava 7), u cilju analize
klasterovanja bihejvioralnih faktora rizika, pri ¢emu su kao ulazne
promenljive koris¢ene kategorijalne promenljive: pusenje cigareta, nivo
fizicke aktivnosti, unos vocéa 1 povréa 1 stetna upotreba alkohola. Procena
validnosti dobijenog klasterskog resenja (eksterna validnost) je ukljucila
testiranje razlika izmedu klastera na relevantnim eksternim obelezjima, koja
nisu koriséena u postupku klasterovanja. Primenom ovog pristupa, izvrseno
je testiranje razlika izmedu dobijenih klastera bihejvioralnih faktora rizika u
odnosu na sociodemografske karakteristike, primenom Pearson-ovog X2 testa.
Nakom univarijantne analize, primenjena je multivarijantna analiza, to jest
multinomni logisticki regresioni model sa stepwise izborom, a kao nezavisne
promenljive su posmatrane sociodemografske karakteristike (pol, starost,
bracno stanje, nivo obrazovanja, materijalno stanje). Model ocenjuje
verovatnoéu da ispitanik pripada odredenom klasteru u poredenju sa
referentnom grupom (klaster ,Bez faktora rizika®). Interpretacija modela je
ukljucila prikaz odnosa sansi (odds ratio), zajedno sa 95% intervalom
poverenja (CI). Odnos sansi (OR) je modelovan za ¢lanove klastera za svaku
sociodemografsku karakteristiku posebno, pri ¢emu su ostale promenljive
smatrane konstantnim.

Statisticka analiza podataka je izvrSena koriséenjem statistickog
programa IBM SPSS Statistics 22.0. Programski kod za algoritam k-modusa
(verzija Huang [127]) je napisan u MATLAB (MATrix LABoratory) okruzenju
za numericke proracune i programski jezik, pri ¢emu je za pocetne moduse
1izabrano prvih k razlic¢itih tacaka skupa. Svi testovi su dvostrani sa nivoom
znacajnosti p<0.05.
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5. KLASTEROVANJE VELIKIH SKUPOVA
PODATAKA. REZULTATI

Kao sto smo ve¢ naglasili, veliki 1zazov u klaster analizi predstavlja rad sa
velikim skupovima podataka, a mnarocito rad sa kategoryjalnim 1
kombinovanim tipovima obelezjima. Prvi deo analize klaster algoritama se
odnosi na rad sa kategorijalnim podacima, a drugi na rad sa kombinovanim
tipovima podataka.

5.1 KLASTEROVANJE KATEGORIJALNIH PODATAKA

U analiziranju klasterovanja kategorijalnih podataka, koristimo vestacku
bazu podataka Mushrooms [244]. Baza podataka sadrzi 8124 objekta 1 22
promenljive, od cega je 18 nominalnih (vise od dve kategorije) 1 4 binarne
promenljive. Dalje smo izvrsili transformaciju nominalnih promenljivih, tako
da je svaka promenljiva sa | kategorija transformisana u | binarnih
promenljivih, te konacna baza sadrzi 125 binarnih promenljivih.

5.1.1 Klasterovanje na celom skupu podataka

Ovaj deo analize se sastoji u uporedivanju efikasnosti razlic¢itih algoritama
za kategorijalne podatke (k—sredina, k—modusa, Twostep klaster algoritam-
TSCA, razliciti hijerahijski algoritmi) poredenjem rezultata klasterovanja na
celom skupu 1 stvarne klasifikacije, za razli¢it broj klastera. Od hijerarhijskih
algoritama analizirani su Prosecno povezivanje izmedu grupa (eng. average
linkage between group, ALBG), Prosecno povezivanje unutar grupa (eng.
average linkage withing group, ALWG), Jednostruko povezivanje (eng. single
linkage, SL), Potpuno povezivanje (complete linkage, CL) 1 Ward-ov metod, pri
¢emu smo koristili mere slicnosti za binarne promenljive: Jaccard koeficijent,
Dice, Simple Matching, Kulczynski, Roger&Tanimoto, Rasell & Rao, Yuley's
Y, pa smo u skladu sa primenjenim hijerarhijskim algoritmom 1 merom
slicnosti 1 uveli skra¢ene oznake (Tabela 5.1).
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Tabela 5.1. Primena razli¢itih algoritama klasterovanja za k=2 (baza
Mushrooms)

Algoritam Klasifikacija gljiva
Jestive (N=4208) Otrovne (N=3916) TacCnost
tatno  pogresno tacno  pogresno

K — sredine 4208 0 1296 2620 67.7
ALWG (Jaccard) 2960 1248 1952 1964 60.5
ALWG (Dice, Simple 3872 336 3292 624 88.2
Matching)

ALWG (Roger& 2992 1216 1952 1964 60.9
Tanimoto)

ALWG (Rasell & Rao, 3968 240 3100 816 87.0
Yuley's Y)

ALBG (Jaccard, Dice) 4016 192 0 3916 49.4
SL (Jaccard, Dice) 4016 192 0 3916 49.4
CL (Jaccard, Dice) 976 3232 3100 816 50.2
Ward 4208 0 3024 892 89.0
TSCA (kategorijalne p) 4208 0 3024 892 89.0
kK — modusi 2738 1470 1856 2060 56.5

* u zagradi je prikazana koriséena mera sli¢nosti

U tabeli 5.1 (poslednja kolona) je prikazana tacnost (accuracy,
definisana u delu 3.4.12) razlicitih klaster algoritama, za zadat broj klastera
(k=2), gde su svi objekti klasifikovani u jednu od dve kategorije/klase.
Minimalna tacnost iznosi 49.4% , za ALBG 1 SL algoritam, a maksimalna
tacnost 1znosi 89%, za TSCA i Ward-ov algoritam.

Analiziranu bazu ¢ine 23 razlicite vrste gljiva, pa je mozemo
posmatrati 1 kao skup koji se sastoji iz 23 odvojena Kklastera (klase). Za
klaster kazemo da je ,cist“ ukoliko svi njegovi elementi pripadaju istoj klasi,
tj. jednoj od dve vrste gljiva, sto je ilustrovano u tabeli 5.2, za primer 3
klastera (,Cist* klaster je klaster 3, f; broj objekata koji se nalazi u i-tom

klasterui j -toj klasi, fij 20, 1=123; j=12).

Tabela 5.2 Primer c¢istih klastera

Klasa 1 Klasa 2
Klaster 1 fa f,
Klaster 2 f f,,
Klaster 3 0 fa
Ukupno 3 3

D fa > fo

k=1 k=1
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Rezultati tabele 5.3 za razli¢it broj klastera i razlicite klaster
algoritme, ukazuju da samo hijerarhijski SL algoritam i ALBG algoritam
daju “ciste” klastere 1 tacan broj ovih klastera (23). Medutim ovde ne mozemo
da tvrdimo da li je ova klasifkacija tacna, jer u bazi ne postoji promenljiva
koja definise ove 23 vrste gljiva, a intuitivno pretpostavljamo da “¢ist” klaster

tacno klasifikuje objekte.

Tabela 5.3. Broj ,.Cistih* klastera za razlicite algoritme u odnosu na
broj klastera (baza Mushrooms)

Algoritam Ukupan broj klastera

2 4 6 7 12 17 22 23
K — sredine 1 0 4 5 9 14 21 21
ALWG (Jacc) 0 1 1 2 8 12 18 19
ALWG (Dice) 0 1 2 2 7 12 18 19
ALBG (Jacc, Dice) 0 2 3 5 8 13 21 23
SL (Jacc, Dice) 1 3 4 6 10 14 22 23
CL (Jacc, Dice) 0 2 2 4 9 15 20 21
Ward 1 3 4 5 9 15 20 21
TSCA 1 3 4 5 8 14 20 21
K — modusi 0 0 1 2 3 6 9 12

U tabeli 5.4 je prikazana tacnost, u smislu tacnog razdvajanja dve
klase gljiva (jestive 1 otrovne). Jasno je da najbolje rezultate za 23 klastera
pokazuju navedena dva algoritma, SL algoritam 1 ALBG (preciznost 100%).

Tabela 5.4. Tacnost razlicitih algoritama klasterovanja u odnosu na
broj klastera (baza Mushrooms)

Algoritam Ukupan broj klastera
2 4 6 7 12 17 22 23

K — sredine 67.7 89.0 89.0 89.0 958 97.9 98.8 98.4
ALWG (Jacc) 60.5 88.2 88.2 90.4 973 98.2 99.0 99.0
ALWG (Dice) 88.2 88.2 90.4 90.8 97.6 97.9 99.0 99.0
ALBG (Jacc, 49.4 68.0 89.3 89.5 89.5 94.4 99.6 100.0
Dice)

SL (Jacc, Dice) 49.5 68.2 89.4 90.0 89.7 91.2 100.0 100.0
CL (Jacc, Dice) 50.2 51.6 82.7 92.1 97.4 98.7 98.7 99.2
Ward 89.0 89.0 89.0 89.0 96.8 98.8 99.0 99.0
TSCA 89.0 89.0 89.0 89.0 93.4 98.2 99.4 99.4
K — modusi 56.5 73.5 89.0 89.0 91.5 96.5 97.0 93.0

Najlosije rezultate, tj tacnost prilikom razdvajanja dva klastera imaju
hijerarhijski algoritmi: SL, CL 1 ALBG. Najbolji rezultat, tj. preciznost
prilikom 1zdvajanja dva klastera postizu TSCA 1 Ward-ov algoritam
(preciznost 89%) (tabela 5.1)
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Za razliku od podele na dve klase gde nije bilo izdvajanja ,,Cistih
klastera (Tabela 5.1), prilikom podele skupa na 23 klastera (jer bazu ¢ine 23
vrste gljiva, Tabela 5.3), utvrdene su dve tehnike koje daju sve ciste klastere.
To su algoritmi SL 1 ALBG sa koriséenjem Jaccard-ovog koeficijenta.
Medutim, ovde mozemo samo da govorimo o ,Cistim klasterima®, ali ne
mozemo da utvrdimo slaganje sa stvarnom podelom u 23 razli¢ite grupe (jer u
bazi ne postoji promenljiva koja definise ovu klasifikaciju).

Vremenska sloZenost hijerarhijskih algoritama iznosi O(m®), gde je m
broj slucajeva, sto predstavlja problem u slucaju velikih baza podataka (za
veliko m). Iz tog razloga koristicemo proste slucajne uzorke, a zatim ¢emo
primeniti Ward-ov algoritam (koji pokazuje najbolje rezultate na celom
skupu) na ovim uzorcima, u cilju utvrdivanja da li je dovoljan rad na samim
uzorcima odredene kardinalnosti, umesto klaster analize na celom skupu.

5.1.2 KoriSéenje prostih sluéajnih uzoraka

Na slucajan nacin je iz baze Mushroom odabrano ukupno 50 uzoraka, to jest
po 10 uzoraka veli¢ine 100, 250, 400, 800 1 2400. Obim uzorka je odreden tako
da predstavlja redom, priblizno 1%, 3%, 5%, 10%, odnosno 30% celog skupa.
Na svakom od uzoraka su primenjena dva Ward-ova algoritma: za k=2 1
k =23. Tac¢nost je izracunata koriséenjem stvarne klasifikacije (2 klase) za
k=2, osnosno za k=23 analiziranjem “Cistih” klastera (stvaran broj vrsta je
23). Rezultati su prikazani u tabeli 5.5.
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Tabela 5.5. Tacnost Ward-ovog algoritma za k=2, k=23 u odnosu na
razliCite veli¢ine uzoraka (baza Mushrooms)

Broj Redni Obim uzorka Ceo
klastera broj 100 250 400 800 2400 skup
uzorka (1.2%)  (3.0%) (4.9%) (9.8%) (29.5%) (N=8124)
1 73.0 88.0 88.5 88.2 88.3
2 87.0 90.0 90.8 88.2 89.9
3 93.0 88.8 88.0 88.9 89.4
4 68.0 88.0 88.0 88.4 88.8
_ 5 89.0 90.4 88.5 89.8 89.0
k=2 6 82.0 85.6 88.2 89.5 88.5 89.0
7 81.0 91.6 89.0 88.2 88.7
8 78.0 88.8 88.8 89.1 89.2
9 89.0 89.2 89.8 89.4 89.1
10 88.0 88.0 87.5 91.0 90.0
X 82.8 88.8 88.7 89.1 89.1
1 96.0 97.6 99.2 98.6 98.8
2 96.0 98.4 99.0 98.8 99.0
3 99.0 99.6 98.8 98.5 98.8
4 100.0 99.2 99.0 98.8 98.7
=93 5 98.0 98.4 99.0 98.5 99.2
6 98.0 98.8 99.0 98.9 99.0 99.0
7 97.0 98.8 98.5 99.1 98.8
8 99.0 98.0 99.8 99.1 99.2
9 100.0 96.8 99.2 99.2 99.2
10 99.0 99.2 98.8 98.6 98.8
X 98.2 98.5 99.0 98.8 99.0

U tabeli 5.6 su prikazani deskriptivni parametri za tacnost: srednje
vrednosti (aritmeticka sredina, medijana) 1 mere varijabiliteta (opseg,
standardna devijacija SD) .Svaka vrednost u tabeli je izracunata koriséenjem
10 uzoraka definisane velic¢ine 1 za dati broj klastera (k).
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Tabela 5.6 Tacnost rezultata klasterovanja za proste slucajne
uzorke. Deskriptivni parametri (baza Mushrooms)

Obim Deskriptivni Broj klastera )
uzorka parametri k=2 k=23 P
X 82.8 98.2
Med 84.5 98.5
100 Min 68.0 96.0 0.036
Max 93.0 100.0
SD 7.9 1.5
X 88.8 98.5
Med 88.8 98.6
250 Min 85.6 96.8 0.764
Max 91.6 99.6
SD 1.6 0.8
X 88.7 99.0
Med 88.5 99.0
400 Min 87.5 98.5 0.369
Max 90.8 99.8
SD 1.0 0.3
X 89.1 98.8
300 Med 89.0 98.8
Min 88.2 98.5 0.811
Max 91.0 99.2
SD 0.9 0.3
X 89.1 99.0
Med 89.1 98.9
2400 Min 88.3 98.7 0.623
Max 90.0 99.2
SD 0.6 0.2

! nivo znacajnosti razlike izmedu vrednosti u uzorku i celom skupu, za k=2. Kori$¢en Student-ov t-test za
razliku izmedu aritmetic¢kih sredina u uzorku i osnovni skupu

Kao sto se moze videti na osnovu tabele 5.6 (poslednja kolona), najvece
odstupanje postignute tacnosti (poklapanje sa 2 klase) u odnosu na tac¢nost na
celom skupu (89.0%) je utvrdeno za uzorke najmanjeg obima (0.01m;tacnost

82.8%), gde je utvrdena znacajna razlika (p=0.036). Nije utvrdena znacajna
razlika u rezultatima klasterovanja za uzorke priblizne veli¢cine 0.03m, 0.05m,

0.1m, 0.3m (rang 88.7% do 88.9%) u odnosu na postignutu tacnost na celom
skupu podataka.

Na osnovu prethodnih koraka, za koriséene uzorke priblizne velicine
0.01m, 0.03m, 0.05m, 0.1m, 0.3m (m obim osnovnog skupa) gde je izvuceno 10

uzoraka iste velicine, najbolje rezultate slaganja klasterovanja na uzorcima 1
klasifikacije na celom skupu postignuto je za optimalnu veli¢inu uzorku
m, =t,m, t,€[0.03,0.30], pri ¢emu mozemo smatrati da je dovoljna veli¢ina

uzorka m, =t,m, t, €[0.03,0.10].
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5.2 KLASTEROVANJE KOMBINOVANIH TIPOVA
PODATAKA

Kao sto smo ve¢ naglasili, veliki 1zazov u klaster analizi predstavlja rad sa
velikim skupovima podataka 1 kombinovanim obelezjima. U ovom delu
analize koristimo bazu podataka 1z IstraZivanja zdravlja stanovnika
Republike Srbije 2006. godine.

5.2.1 Klasterovanje na celom skupu

Primenjujemo TSCA algoritam za kombinovana obelezja (Cetiri kategorijalne
promenljive, cCetiri kontinuirane promenljive) na celom skupu podataka, za
razlicit broj klastera (k: 2, 3,...,8). Rezultujuéu particiju skupa primenom

ovih algoritama ¢emo redom oznaciti sa C?,C?,...,.c®.

Tabela 5.7 Parametri za odredivanje optimalnog broja klastera.
TSCA algoritam (baza IstraZivanje zdravlja stanovnika Srbije, 2006.
godina)

broj BIC, dBIC, =BIC_,-BIC, d,=dBIC,/dBIC, R(K)=d,,/d,
klastera

(k)

1 77446.910

2 65268.466 -12178.444 1.000 1.417
3 56703.824 -8564.643 0.703 1.245
4 49849.243 -6854.581 0.563 1.059
5 43385.746 -6463.496 0.531 1.810
6 39864.161 -3521.586 0.289 1.318
7 37219.625 -2644.535 0.217 1.042

Koriséenjem kriterjjuma baziranog na najboljo) kombinaciji niske
vrednosti za Bajesov informacioni kriterijum (BIC,) u prvoj fazi i visoke
vrednosti kolicnika promene R(k) u drugoj fazi klasterovanja dobijena je
optimalna vrednost broja klastera k=5 na celom skupu podataka (Tabela
5.7). Maksimalni koli¢nici promene rastojanja izmedu k klastera, dobijeni su
za k=51 k=2:

R(5)=d,/d;=1810, R(2)=d,/d,=1.417.
Koli¢nik ove dve vrednosti je veéi od unapred zadate konstante c,:
R(5)/ R(2) =1.277 > c,, pa kao optimalno resenje dobijamo k=5.

Silhouette indeks, kao mera interne validnosti klaster resenja iznosi 0.5, sto
govori u prilog kvaliteta dobijenog klasterskog resenja.
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5.2.2 Klasterovanje na prostim slué¢ajnim uzorcima

1. U cilju ispitivanja stabilnosti dobijenih klastera, to jest ponovljivosti
rezultata klaster algoritma dobijenih na celom skupu, primenili smo
algoritam na prostim slucajnim uzorcima razlicite veli¢ine. Na slucajan nacin
je odabrano ukupno 250 uzoraka, to jest po 50 uzoraka iste veli¢ine redom za
m, =100, 300, 500, 1000, 3000. Ovi uzorci ¢ine priblizno 1%, 3%, 5%, 10% 1 30%

velicine polaznog skupa. Na svakom od ovih uzoraka je primenjeno 7 klaster
algoritama, za razli¢it broj klastera (k=23...,8), to jest ukupno 1750

algoritama. Rezultujuce particije uzoraka (i=12,...,50 ) dobijene primenom
ovih algoritma ¢emo oznaciti sa B,(T:) :{Bl B2 ,..., B,':h} gde je k=2,3,...,8;

m
m, =100, 300, 500, 1000, 3000.

2. Dalje analiziramo slaganje rezultuju¢ih Kklastera dobijenih na ovim
uzorcima i klastera dobijenih na celom skupu

Primenom Kklaster algoritma sa k klastera na celom skupu dobijamo
particiju oznadenu sa A = {Al, A2,...,Ak}, a primenom klaster algoritma sa k

klastera na wuzorku velicine m, dobijjamo particiju oznacenu sa

Br(n'j) = {Brlm Brfh B,':h } Ukoliko klaster A' ima veéinu zajednic¢kih élanova sa

klasterom Br'm, tada j-tom klasteru u AL odgovara |-ti klaster u Br(rt)'
Primenjujuéi ovo pravilo, oznaéimo sa Cr({) :{Crlm,C,fh,...,C,fh},particiju
dobijenu iz B,(T:) sa izvrsenom permutacijom redosleda klastera, tako da se
optimalizuje ukupno slaganje izmedu inicijalne particije AY = {Al, A2,...,Ak} 1

particije dobijene na uzorku:
1 1 2 2 k k
(A ACE[+[AACE |+ +|A A CE |.
Rezultati slaganja particije dobijene primenom Kklaster algoritma na

uzorku 1 algoritma primenjenih na uzorcima (za k=2,3,...,8) su prikazani u

slede¢cim tabelama: tabela 5.8 (n=100), tabela 5.9 (n=300), tabela 5.10
(n=500), tabela 5.11 (n=1000) 1 tabela 5.12 (n=3000).
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Tabela 5.8. Slaganje rezultata particije AY cfgg (baza IstraZivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

R. BR. K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 K=8
1 100 100 99 98 98 79 81
2 82 60 77 73 85 80 67
3 56 60 75 81 91 72 78
4 68 54 82 71 82 82 81
5 90 86 92 72 72 69 74
6 60 66 72 80 80 83 73
7 91 58 62 60 72 74 85
8 96 95 95 81 75 79 83
9 82 100 100 100 100 85 85
10 66 73 90 90 60 67 85
11 100 100 71 100 100 100 94
12 84 75 91 99 91 100 90
13 50 58 71 77 90 93 77
14 74 57 64 80 91 87 82
15 72 63 79 89 96 83 96
16 72 72 77 78 92 86 79
17 85 66 82 74 87 69 79
18 71 58 76 83 92 91 86
19 56 55 70 82 91 84 85
20 86 67 83 80 90 99 92
21 97 93 93 87 90 90 85
22 89 82 91 81 87 76 69
23 87 66 84 86 75 67 87
24 82 59 75 81 82 85 75
25 55 55 74 80 86 81 74
26 100 100 100 94 94 76 82
27 69 78 82 78 67 67 67
28 94 55 74 80 70 79 82
29 84 85 85 93 82 96 83
30 73 62 79 74 80 82 78
31 57 59 82 80 90 85 83
32 60 61 82 84 95 90 90
33 87 79 82 89 82 98 96
34 63 63 91 89 98 84 93
35 55 57 85 80 80 82 95
36 72 64 79 88 71 76 92
37 84 69 79 87 84 87 83
38 82 73 91 97 84 97 89
39 80 66 90 78 76 76 87
40 58 61 77 74 73 68 65
41 65 62 70 79 79 72 80
42 100 100 70 100 100 93 67
43 85 72 72 86 70 79 90
44 100 90 90 100 100 82 81
45 83 65 78 70 77 82 82
46 53 52 70 66 75 77 81
47 65 57 85 88 75 75 81
48 100 86 89 96 92 86 79
49 60 58 81 90 97 89 84
50 100 94 94 83 69 79 87
X 717.6 70.9 81.6 83.7 84.3 82.4 82.4
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Tabela 5.9. Slaganje rezultata particije AY Cé'&), (baza IstraZivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

R. BR. K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 =8
1 99.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
2 100.0 92.0 92.0 99.3 98.7 97.0 92.3
3 83.0 75.7 93.0 97.3 97.3 91.7 94.3
4 85.0 85.0 96.3 96.3 96.3 78.0 90.7
5 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 79.0 91.7
6 100.0 89.0 89.0 82.7 94.7 79.3 79.3
7 71.0 83.7 89.3 100.0 100.0 94.3 87.0
8 71.3 62.0 74.7 80.7 91.3 81.3 91.0
9 66.7 80.0 81.3 87.0 99.3 82.7 88.3
10 100.0 99.3 99.7 94.7 85.7 78.0 87.7
11 82.0 59.0 86.7 94.0 74.3 78.0 89.0
12 67.0 73.0 90.7 98.7 98.7 96.3 90.7
13 100.0 92.3 93.0 99.7 99.7 95.3 88.0
14 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 93.3 87.3
15 100.0 91.3 91.3 98.3 100.0 93.3 89.0
16 100.0 100.0 2.7 100.0 100.0 96.7 91.3
17 69.3 69.7 100.0 90.7 91.7 96.7 96.0
18 100.0 91.3 91.3 97.0 96.7 93.3 85.3
19 83.0 2.7 83.3 82.3 93.0 71.0 86.3
20 64.7 57.7 84.7 91.7 100.0 82.0 92.3
21 100.0 95.0 95.0 100.0 100.0 79.3 78.3
22 100.0 99.7 99.7 99.7 73.3 94.7 84.0
23 100.0 93.0 93.0 98.0 100.0 85.0 76.7
24 71.0 54.5 76.7 87.7 76.7 78.0 92.7
25 100.0 100.0 98.0 98.0 98.0 99.7 95.3
26 71.7 60.3 83.0 91.0 100.0 98.7 98.0
27 81.7 81.7 100.0 100.0 76.0 100.0 93.7
28 57.3 81.0 85.0 85.0 96.0 86.3 82.3
29 100.0 92.3 92.3 100.0 100.0 93.7 85.7
30 100.0 99.7 99.7 99.7 100.0 96.7 96.7
31 100.0 99.7 99.7 100.0 100.0 82.3 98.0
32 100.0 99.0 99.0 98.0 98.3 84.0 85.7
33 100.0 90.7 90.7 100.0 100.0 82.3 90.0
34 84.3 78.7 94.3 81.7 85.3 77.3 87.7
35 98.7 99.7 97.0 98.7 98.7 87.3 81.3
36 100.0 90.7 90.7 98.3 98.3 7.7 92.7
37 100.0 61.3 95.7 95.7 85.3 82.7 85.7
38 100.0 92.0 92.0 96.0 95.7 78.0 84.7
39 100.0 100.0 100.0 99.0 99.0 84.7 97.3
40 97.7 100.0 97.7 98.3 98.3 95.3 86.7
41 84.3 84.3 92.0 99.7 74.3 98.3 90.7
42 60.3 70.0 80.3 89.7 99.7 81.3 92.3
43 70.7 70.7 88.0 88.0 100.0 92.3 90.0
44 69.7 89.0 89.3 96.3 97.7 85.0 78.7
45 100.0 89.0 72.3 100.0 7.7 92.0 93.0
46 75.0 57.3 65.3 84.3 92.3 92.3 100.0
47 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.7 86.3
48 88.7 60.7 95.0 96.0 96.0 89.3 80.7
49 83.7 59.3 94.3 93.7 93.7 89.0 85.7
50 100.0 57.0 99.7 100.0 80.3 86.3 86.3
X 88.8 83.6 91.3 95.3 94.2 87.9 89.1
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Tabela 5.10 Slaganje rezultata particije A¥ i Cl¥) (baza Istrazivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

R.BR. K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 =8
1 100.0 91.8 91.8 96.2 96.2 89.2 90.8
2 100.0 88.8 73.6 100.0 81.0 77.6 82.8
3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 79.4 94.6
4 100.0 90.8 91.2 100.0 100.0 81.4 90.8
5 100.0 100.0 73.6 100.0 100.0 81.4 82.8
6 81.0 73.4 92.2 97.0 97.0 83.8 94.6
7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 84.8 98.6
8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 85.0 85.4
9 100.0 90.6 90.6 100.0 100.0 81.4 89.2
10 100.0 91.4 91.4 98.4 81.2 98.2 91.0
11 100.0 98.8 98.8 99.8 99.0 82.8 74.2
12 51.6 63.4 75.2 84.0 91.0 77.6 80.0
13 99.8 100.0 100.0 100.0 100.0 82.8 96.2
14 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 84.8 97.6
15 68.4 68.4 88.4 88.6 100.0 99.8 95.0
16 100.0 100.0 100.0 99.8 99.8 85.6 97.4
17 84.6 68.8 85.8 95.8 95.4 85.8 95.6
18 66.8 66.8 89.8 89.8 100.0 82.4 82.2
19 100.0 91.6 91.6 100.0 100.0 100.0 96.8
20 99.8 99.8 99.6 99.6 99.6 79.6 81.8
21 100.0 45.8 91.8 99.8 78.4 81.6 85.6
22 66.6 66.4 93.0 92.8 82.6 83.0 74.0
23 65.0 90.4 90.4 98.0 98.0 86.4 82.2
24 85.6 76.2 89.8 100.0 100.0 82.2 87.0
25 100.0 99.6 99.6 100.0 100.0 100.0 90.8
26 100.0 100.0 100.0 100.0 99.6 79.8 84.8
27 84.6 70.2 78.4 88.8 98.0 94.6 80.4
28 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 83.2 82.4
29 65.4 68.6 88.6 89.8 99.6 82.6 89.6
30 100.0 100.0 74.2 99.6 73.0 77.0 82.6
31 67.0 67.0 91.6 91.4 100.0 80.0 90.8
32 68.0 91.6 91.6 99.6 97.6 89.6 87.6
33 100.0 92.6 92.6 100.0 74.8 77.2 89.0
34 100.0 91.2 91.2 99.0 99.0 81.8 96.6
35 100.0 100.0 98.6 95.2 84.4 91.6 85.8
36 100.0 100.0 73.2 100.0 100.0 100.0 94.0
37 100.0 91.6 91.2 99.6 73.6 77.0 85.8
38 100.0 99.6 99.8 100.0 99.6 80.8 84.6
39 59.2 64.0 72.4 84.6 93.4 76.8 82.4
40 88.4 59.8 82.0 90.4 90.4 96.8 85.6
41 100.0 91.0 91.0 98.8 98.8 98.2 90.4
42 83.0 65.6 82.6 89.8 100.0 99.4 98.6
43 52.2 60.0 77.6 85.4 92.2 92.8 80.4
44 72.8 72.8 65.0 89.8 99.8 79.6 88.2
45 100.0 100.0 71.8 100.0 100.0 81.6 89.8
46 89.0 66.8 84.0 95.0 94.6 81.2 91.8
47 82.8 68.2 88.0 88.2 95.8 83.8 90.6
48 100.0 100.0 100.0 99.0 99.0 80.2 88.6
49 85.8 69.2 87.8 98.6 88.4 89.4 86.0
50 97.8 100.0 74.2 99.8 99.8 85.6 74.8
X 89.3 85.1 88.9 96.4 95.0 85.5 82.6
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Tabela 5.11 Slaganje rezultata particije A" i C¥ (baza Istrazivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

R.BR. K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 =8
1 83.4 83.2 99.7 99.7 76.5 76.7 92.5
2 84.0 83.8 88.5 99.5 79.0 80.0 80.7
3 82.6 92.6 97.2 97.2 88.3 81.2 91.4
4 99.9 99.9 99.9 100.0 76.7 79.9 84.4
5 96.4 56.2 96.3 96.4 75.4 81.3 91.0
6 85.6 85.6 89.2 100.0 76.5 80.6 92.3
7 82.0 75.3 86.5 84.2 95.3 88.1 87.3
8 57.0 81.7 96.5 96.5 96.5 84.8 88.5
9 83.4 83.4 95.6 95.6 74.7 84.0 99.6
10 100.0 100.0 100.0 100.0 74.3 81.3 91.0
11 82.5 83.4 95.9 95.9 72.8 79.9 92.4
12 84.9 84.9 96.8 96.8 73.9 82.3 79.9
13 99.8 99.8 100.0 100.0 91.8 82.1 83.3
14 96.0 58.6 96.0 96.0 74.8 82.6 94.9
15 84.3 84.3 96.9 96.9 96.9 83.1 90.8
16 100.0 100.0 99.9 100.0 100.0 99.7 91.3
17 100.0 99.9 99.9 100.0 100.0 100.0 91.3
18 83.9 83.9 96.1 96.1 96.1 83.9 90.6
19 99.8 99.8 99.8 99.8 99.9 100.0 90.9
20 81.6 81.4 99.7 99.7 75.8 79.0 88.0
21 83.9 83.8 99.8 99.8 76.4 79.5 76.4
22 100.0 99.9 99.9 99.9 80.6 83.1 81.6
23 83.7 83.6 96.4 96.5 73.9 81.8 87.7
24 60.7 85.3 85.0 95.6 95.6 91.6 82.1
25 84.2 84.2 96.3 96.3 72.9 90.1 90.5
26 86.7 68.4 79.6 93.0 92.9 80.4 90.2
27 100.0 100.0 99.9 99.9 76.9 82.9 90.2
28 99.8 99.8 99.8 99.8 99.8 99.8 97.4
29 85.1 85.0 95.9 95.9 74.7 77.8 88.2
30 83.5 83.4 86.6 96.6 74.2 81.1 84.1
31 95.7 85.6 86.0 85.9 85.9 96.2 84.5
32 83.9 83.8 99.8 99.8 78.6 82.8 89.7
33 82.9 82.9 96.9 96.8 74.9 82.1 96.3
34 83.8 83.6 96.0 96.1 75.7 100.0 89.0
35 85.7 85.7 96.0 96.0 72.8 81.1 98.4
36 85.8 85.8 95.6 95.7 95.7 80.0 91.2
37 83.8 83.8 96.7 96.7 76.1 90.4 82.6
38 82.6 82.5 99.9 99.9 78.0 81.6 86.8
39 84.9 84.9 96.0 96.0 74.7 81.2 82.6
40 82.7 82.6 96.4 96.4 74.2 79.4 91.8
41 99.8 82.5 96.2 96.3 74.3 100.0 88.3
42 96.1 57.6 96.1 96.1 75.0 79.0 92.9
43 84.0 84.0 95.8 95.8 95.8 82.3 82.3
44 58.9 84.5 95.0 95.0 95.0 82.6 86.7
45 88.1 61.1 79.2 69.7 78.4 100.0 87.1
46 85.2 85.1 95.8 95.8 73.7 78.9 87.7
47 84.7 84.7 95.4 95.4 74.1 78.6 72.3
48 83.4 83.4 94.7 94.7 73.0 98.2 91.5
49 96.4 59.3 96.4 96.4 75.9 82.1 92.3
50 84.2 84.1 96.2 96.2 73.7 96.3 88.5
X 86.9 84.0 95.4 96.3 81.8 85.4 88.5
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Tabela 5.12 Slaganje rezultata particije A" i Cl (baza Istrazivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

R.BR. K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7 =8
1 100.0 99.9 99.9 100.0 100.0 82.6 90.7
2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 79.8 96.6
3 100.0 99.7 99.7 99.7 99.8 92.2 91.1
4 100.0 99.9 99.9 99.9 78.0 81.9 98.2
5 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 82.7 98.4
6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 81.9 90.0
7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 83.4 98.3
8 100.0 99.9 99.9 99.9 100.0 80.1 96.5
9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 81.3 90.4
10 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 83.2 98.9
11 100.0 100.0 99.9 99.8 99.8 79.3 81.6
12 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 78.6 88.0
13 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 81.1 97.4
14 100.0 90.2 90.2 100.0 100.0 100.0 91.2
15 100.0 100.0 72.8 100.0 100.0 100.0 89.3
16 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 79.9 92.4
17 100.0 100.0 2.7 99.9 100.0 81.5 89.8
18 100.0 100.0 99.9 100.0 100.0 83.4 92.4
19 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 78.4 94.3
20 99.9 100.0 97.8 100.0 100.0 82.9 88.8
21 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.7 91.1
22 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 82.6 90.7
23 100.0 100.0 99.9 100.0 100.0 81.8 96.7
24 82.5 67.8 86.6 86.9 97.0 92.7 86.2
25 99.9 99.9 99.9 100.0 100.0 80.3 91.7
26 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 84.4 87.9
27 100.0 89.6 89.6 100.0 100.0 83.8 88.5
28 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 83.3 98.9
29 100.0 99.9 99.8 99.9 100.0 87.3 88.4
30 100.0 90.2 90.2 100.0 100.0 83.0 97.5
31 100.0 100.0 100.0 99.8 99.8 98.6 86.5
32 100.0 89.7 89.7 100.0 100.0 78.6 93.4
33 83.7 83.7 90.3 100.0 100.0 78.3 86.6
34 100.0 100.0 74.3 100.0 100.0 77.8 86.5
35 100.0 89.8 89.8 100.0 100.0 82.8 81.9
36 100.0 99.9 99.9 100.0 100.0 77.6 86.4
37 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 92.5 80.5
38 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 82.0 90.0
39 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.3 90.4
40 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.5 83.9
41 100.0 90.2 90.2 100.0 99.9 92.0 88.6
42 100.0 89.6 73.9 100.0 100.0 81.9 90.0
43 100.0 91.7 91.7 97.4 99.7 81.5 82.5
44 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 99.7
45 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.3 96.2
46 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 78.7 94.2
47 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 98.1
48 100.0 100.0 73.4 99.8 99.8 81.6 88.9
49 100.0 100.0 74.3 100.0 100.0 82.2 81.4
50 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 81.9 89.6
X 99.3 97.4 94.9 99.7 99.5 84.1 90.9
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U analiziranju rezultata klasterovanja na slucajnim uzorcima iste veli¢ine,
primenili smo sledece korake:

= Jzracunata je tacnost, to jest slaganje rezultujuéih klastera na dobijenim
uzorcima sa rezultatima dobijenim na celom skupu, za razlicit broj
klastera (k=2,3,4,5,6,7,8). Rezultati su prikazani u tabelama 5.8-5.12.

Prosecno slaganje rezultata klasterovanja za izabrane uzorke iste veli¢ine u
zavisnosti od obima uzorka, kao 1 broja klastera prikazano je na grafikonu

5.1.
100 — * X
1l /-/ X
90 S B *— 300
;.;«/ —— ¥

&
500
S 80 \// 1000
e
70 —*%— 3000
60 T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8

Broj klastera
Grafikon 5.1 Slaganje rezultata klasterovanja u zavisnosti od broja
klastera (k) i obima uzorka (m,) (baza IstraZivanje zdravlja stanovnika

Srbije, 2006. godina)

U tabeli 5.13 su prikazani sumarni rezultati tabela 5.8-5.12, to jest
deskriptivni parametri: srednje vrednosti (aritmeticka sredina, medijana) 1
mere varijabiliteta (opseg vrednosti, standardna devijacija SD). Svaka
vrednost u tabeli je izracunata koriséenjem 50 uzoraka definisane velicine i
za dati broj klastera (k). Najveée slaganje rezultata klasterovanja je
postignuto za k=5, za skoro sve veli¢ine uzorka (=0.03m, 0.05m, 0.1m, 0.3m,

gde je m obim polaznog skupa), a izuzetak ¢ine uzorci obima 0.01m, gde je
neznatno vece poklapanje postignuto za k=6.
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Tabela 5.13 Slaganje rezultata klasterovanja (%) na slucajnim
uzorcima i celom skupu. Deskriptivni parametri (baza IstraZivanje
zdravlja stanovnika Srbije, 2006. godina)

Obim  Deskriptivni Broj klastera
uzorka parametri k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=T k =8
X 776 70.9  81.6 837  84.3 824  82.4
Med 82.0 660 820 815 845 820  82.5
100 Min 50 52 62 60 60 67 65
Max 100 100 100 100 100 100 96
SD 154 152 93 94 102 9.0 7.7
300 X 88.8 83.6 91.3 953 942 87.9  89.1
Med 99.9 89.0 927 980 983 882  89.0
Min 57.3 545  65.3 80.7  173.3 71 76.7
Max 100 100 100 100 100 100 100
SD 139 153 85 59 83 78 5.6
500 X 89.3 85.1 889 964 950 855  88.0
Med 100.0 91.3 912 99.6 993 829 884
Min 51.6  45.8 65 84 73 176.8 74
Max 100 100 100 100 100 100  98.6
SD 151 156 97 5.0 79 72 6.4
1000 X 86.9 84.0 954 963 81.8 854 885
Med 845 840 963 964 765 822 894
Min 57 562 792 697 728 767  172.3
Max 100 100 100 100 100 100  99.6
SD 99 110 51 4.9 98 75 5.4
3000 X 99.3 974 949 997 995 841 909
Med 100.0 100.0  99.9 100.0 100.0 81.9  90.4
Min 825 67.8 727  86.9 78 776 805
Max 100 100 100 100 100 100 997
SD 33 6.0 89 19 31 63 5.2

U cilju utvrdivanja da 11 su dobijene vrednosti slaganja rezultata
klasterovanja na uzorcima i celom skupu za k=5 statisticki znacajno vece u
odnosu na rezultate dobijene za druge vrednosti broja klastera (k=5),
primenili smo Jednofaktorsku analizu varijanse sa ponovljenim merenjima,
posebno za svaki skup uzoraka ( obim 100, 300, 500, 1000, 3000). Rezultati su
prikazani u tabeli 5.14. Za svaku grupu uzoraka iste veliCine vazi da se
rezultati slaganja znacajno razlikuju (p<0.001) u zavisnosti od broja klastera
(k). Kako nas interesuju rezultati za k=5, u tabeli 5.14 su prikazana samo
poredenja vrednosti slaganja za k=5 u odnosu na dobijene rezultate za
ostale vrednosti broja klastera (poslednja kolona).
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Tabela 5.14 Poredenje rezultata klasterovanja na uzorcima

u

odnosu na razlic¢ite vrednosti broja klastera (baza IstrazZivanje zdravlja

stanovnika Srbije, 2006. godina)

Razlike vrednosti parova

Obim 95% CI Test! Parovi p?
uzorka X sD SE Donja Gornja klastera?
granica granica

612 1468  2.08 -10.29 1.95 k2 - k5 0.005

12.80  11.82 1.67 -16.16 -9.44 k3 - k5 <0.001

100 208 970 1.37 -4.84 0.68 F=14.304 k4-k5 0.136
058  9.77 1.38 -2.20 3.36  p<0.001 k6 - k5 0.677

136 9.75 1.38 -4.13 1.41 k7 -k5 0.329

134 10.16 1.44 -4.23 1.55 k8 - k5 0.356

651 11.42 1.62 -9.75 -3.26 k2 - k5 <0.001

11.66  12.99 1.84 -15.35 -7.97 k3 - k5 <0.001

500 -3.97 7.29 1.03 -6.04 190 F=22598  k4-kb <0.001
-1.10 9.65 1.37 -3.84 1.65  p<0.001 k6 - k5 0.425

-7.31 7.47 1.06 -9.43 -5.19 k7 -k5 <0.001

-6.17 8.08 1.14 -8.47 -3.87 k8 - k5 <0.001

714 11.41 1.61 -10.38 -3.89 k2 - k5 <0.001

11.39  12.37 1.75 -14.90 -7.87 k3 - k5 <0.001

<00 -7.53 8.72 1.23 -10.01 505 F=39.968, k4-k5 <0.001
143 9.35 1.32 -4.09 1.23  p<0.001 k6 - k5 0.286

-10.90 9.14 1.29 -13.49 -8.30 k7 -k5 <0.001

-8.48 7.36 1.04 -10.57 -6.38 k8 - k5 <0.001

9.34  10.41 1.47 -12.30 -6.38 k2 - k5 <0.001

-12.31 9.70 1.37 -15.07 -9.56 k3 - k5 <0.001

1000 -0.89 374 0.53 -1.95 017 F=30.344 k4-k5 0.098
1451 11.01 1.56 -17.64 11.38  p<0.001 k6 - k5 <0.001

-10.86  10.05 1.42 -13.72 -8.00 k7 -k5 <0.001

-7.83 7.08 1.00 .9.84 -5.81 k8 - k5 <0.001

0.34 242 0.34 -1.03 0.35 k2 - k5 0.325

-2.23 480  0.68 -3.59 -0.86 k3 - k5 0.002

5000 474 8.80 1.24 -7.24 223 F=61.822 k4-kb5 <0.001
-0.18 3.46  0.49 117 0.80  p<0.001 k6 - k5 0.708

-15.60 6.94 0.98 17.57 -13.62 k7 -k5 <0.001

-8.72 5.16 0.73 -10.18 .7.25 k8 - k5 <0.001

1 Jednofaktorska analiza varijanse sa ponovljenim merenjima, 2 Medusobna poredenja za
vrednosti k=5 (u oznaci k5) u odnosu na druge vrednosti k; 3 nivo znacajnosti za medusobna

poredenja
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Za uzorke velicine >0.03m vazi da je slaganje rezultata za k=5 znacajno vece
u odnosu na slaganje postignuto za ostale vrednosti broja klastera k
(ke[2,8], k=5). Izuzetak ¢ine rezultati za k=6 (obim uzorka 0.03m, 0.05m),

k=4 (obim uzorka 0.1m,) odnosno k=2,6 (obim uzorka 0.3m), to jest dobijena
razlika za ove vrednosti k nije znacajno razli¢ita u odnosu na rezultate za
k=5. Za uzorak obima 0.01m je nesto drugacija situacija, to jest znacajno su
vece vrednosti slaganja rezultata klasterovanja za k=5 samo u odnosu na
slaganje rezultata klasterovanja za k=2, k=3. Na osnovu prethodnog,
zakljucujemo da je najveca tacnost prilikom slaganja rezultata klasterovanja
na uzorcima i celom skupu potvrdena upravo za optimalan broj klastera na
celom skupu (k=5).

Dalji korak u analizi rezultata slaganja klasterovanja (na celom skupu 1
uzorcima) je medusobno uporedivanje rezultata klasterovanja za dobijeni
optimalan broj klastera k=5 u odnosu na razli¢ite obime uzorka

Najvete odstupanje, to jest najmanja prosecna vrednost slaganja
rezultata klasterovanja (83.7%) je za uzorke obima priblizno 0.01m, gde je m
obim celog skupa, dok se za obim uzorka >0.03m, tacnost krece u intervalu
95.3-99.7%. Nagli skok vrednosti rezultata slaganja postoji za obim 0.03m u
odnosu na rezultat dobijen za obim uzorka 0.0lm, to jest znacajno vece

vrednosti rezultata slaganja (p<0.001).

Na osnovu prethodnih koraka, za koriséene uzorke priblizne velicine
0.01m, 0.03m, 0.05m, 0.1m, 0.3m, gde je izvuceno 50 uzoraka iste veli¢ine, najbolje

rezultate slaganja rezultata na uzorcima 1 celom skupu postignuto je za
optimalnu veli¢inu uzorku m, =t,m, gde je t, €[0.03,0.30], a m obim polaznog

skupa. Takode, mozemo smatrati da je dovoljna veli¢ina uzorka m,=t,m,
t, e [0.03, 0.10] .
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5.3 MODIFIKOVANI POSTUPAK KLASTEROVANJA
ZASNOVAN NA KORISCENJU PROSTIH SLUCAJNIH
UZORAKA

Kao Sto je veé naglaseno, vremenska slozenost algoritma je funkcija veli¢ine
ulaznih podataka, to jest obima skupa koji se posmatra. Jedan od nacina da
se smanji velicina ulaznih parametara u klaster algoritmu, prilikom rada sa
velikim skupovima podataka sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim
tipovima obelezja je koriséenje prostih sluéajnih uzoraka, umesto rada na
celom skupu. Za prost slucajan uzorak vazi da svaka jedinica osnovnog skupa
ima jednaku verovatno¢u da bude izabrana u uzorak. Za ovakav uzorak vazi
reprezentativnost, to jest uzorak na najbolji mogué¢i nacin opisuje osnovni
skup 1z koga je 1zabran. Osnovna ideja predlozenog pristupa je da se klaster
algoritam primeni na ovako izabranim uzorcima iz datog velikog skupa
podataka, umesto na ceo skup. Na ovaj nacin se smanjuje vreme izvrsavanja
klaster algoritma, jer kao ulazni podatak za racunanje vremenske slozenosti
algoritma koristimo obim uzoka (m,), umesto obima osnovnog skupa (m).

Modifikovani postupak klasterovanja velikih skupova podataka
predstavlja kombinaciju postupka odabira prostih slucajnih uzoraka
odredene kardinalnosti 1 primene odgovarajuceg algoritma klasterovanja (u
zavisnosti od tipa obelezja) na ovim uzorcima. Ovaj metod identifikuje
kandidate za centre klastera na celom skupu, tako sto se od svih uzoraka iste
velicine bira onaj uzorak za koji je dobijeno najbolje klastersko resenje, a
koriséenjem kriterijuma validnosti. Modifikovani postupak kalsterovanja
primenjuje resenje dobijeno na ovom uzorku za klasterovanje ostatka skupa,
to jest koristi dobijenih k-centara na dobijenom uzorku za klasterovanje
ostatka objekata 1z celog skupa. Sledi opis predlozenog postupka
klasterovanja velikih skupova podataka.
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Modifikovani postupak klasterovanja:

Korak 1. Uneti ulazne parametre:
. obim osnovnog skupa m,
. broj ponavljanja izvlacenja uzorka i

max

. koeficijent t, (udeo uzorka u odnosu na osnouvni skup), t, e (0,1)
Neka je i =1.

Korak 2. Izabrati na slu¢ajan nacin uzorak obima m, =t m,

Korak 3. Primeniti odgovarajuci klaster algoritam

Korak 4. Izracunati meru interne (ili eksterne) validnosti Vv,

Korak 5. i—i+1. Ako je i =i, , preé¢i na korak 6; U suprotnom, vratiti se na
korak 2

Korak 6. Odrediti i'=arg max Vv,

i=1,.. . imax

Korak 7. Centri klastera za i'—ti uzorak predstavljaju centre klastera za ceo
skup podataka. Preostale tacke polaznog skupa dodeliti najblizim klasterima.

Izbor odgovarajuceg algoritma (Korak 3) zavisi od vrste promenljivih
ukljucenih u klaster analizu. Na osnovu izbora odgovarajuceg algoritma sledi
1 1zbor kriterijjuma validnosti (Korak 4).

U nasem postupku uzorkovanja i1 primeni klasterovanja na prostim
slucajnim uzorcima, koristili smo i, =10 (baza Mushrooms) odnosno
i =90, (baza IstraZivanje zdravlja Srbije 2006). Koris¢ene su velicine
uzorka m, =t,m, gde je t, €{0.01,0.03,0.05,0.10,0.30}, m je obim celog skupa.
Za navedene parametre dobijena je optimalna veli¢ina uzorka (za obe baze
podataka) m,=tm, t, e [0.03, 0.30], pri cemu mozemo smatrati da je dovoljna

veli¢ina uzorka m, =t,m, t, €[0.03,0.10].
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6. BIHEJVIORALNI FAKTORI RIZIKA

Neko je jednom rekao “Mortalitet (umiranje) nam govori o proslosti,
morbiditet (razboljevanje) o sadasnjosti, a faktori rizika o buducénosti .

6.1 FAKTORI RIZIKA

Faktori rizika predstavljaju osobine, zbivanja i navike prisutne kod jedne
osobe, grupe 1ili citave zajednice koje povecavaju verovatnocu pojavljivanja
oboljenja, oste¢enja 1li smrti.

Po poreklu mogu poticati od licnih karakteristika 1 to:
» Bioloskih (pol, starost, naslede, rast i1 razvoj)
» Zdravstvenih (oboljenja u proslosti ili sadasnjosti)
» Socioekonomskih i bihejvioralnih (navike, stil Zivota, obrazovanje)

Prema tome da li su podlozni intervenciji, delimo ih na:
. faktori rizika koji se ne mogu modifikovati (pol, starost, naslede)
. faktori rizika koji se mogu modifikovati (pusenje, stetna upotreba
alkohola, nedovoljna fizicka aktivnost, nepravilna ishrana, gojaznost,
povisen nivo masnoce u krvi, hipertenzija i drugo)

Sa klinickog aspekta najkorisnije su podele faktora rizika na osnovu stepena
stetnosti (glavni 1 ostali) 1 prema mogucénosti intervencije (promenljivi i
nepromenljivi).

Bihejvioralni faktori rizika podrazumevaju ona ponasanja koja
povecavaju rizik od oboljevanja, kao sto su pusenje, stetna upotreba alkohola,
lose navike u ishrani, nedovoljna fizicka aktivnost. Ovi faktori predstavljaju
navike, ponasanja, te ih je mogucée menjati u cilju sprecavanja mnogih vrsta
hronic¢nih bolesti kao 1 prerane smrti.
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Faktori rizika koji se ne
mogu moditikovati

: stalr - s Koronarna bolast
s o
, iaslede Posrediu faktori srca
rizika o IicFdani udar
# Perifarna vaskularna
Pojedinacmi faktori + hipertenzija bolest
rizila » dijabetes * [ancori

s pudenje * gojaznost/ » Hron, opstruktivna
s nepravilna ishrana prekormerna T ?NQL%EEEVIUMC;@_
e all-ohol o lipidi 1 krvi » Druge hronidne bol.

e firicka neaktivnost » porermefaj nivoa » Invaliditet

Zadera u krvi

Socioekonomslki, lulturoloski
faktorii okruzenje

Slika 6.1. Faktori rizika za kardiovaskularne bolesti, kancer i
hroni¢na respiratorna oboljenja
(1zvor: [122])

Posebno znacajne za nastanak bolesti su cetiri rizicne navike: pusenje
cigareta, Stetna upotreba alkohola, nepravilna ishrana i1 nedovoljna fizicka
aktivnost, koje su poznate kao "svete cetiri" navike (eng. holy four). Nasuprot
ovim rizicnim navikama, postoje navike koje su povezane sa dobrim
zdravljem 1 dugovecnosti, a u koje spadaju: spavanje sedam do osam sati
dnevno, redovan dorucak svakog dana i manji obroci izmedu glavnih jela [45].

Faktori rizika koji se mogu modifikovati su uzrok nastanka bolesti koje
su vodeéi uzrok smrti u razvijenim zemljama [181]. Pusenje cigareta,
nepravilna ishrana i drugi bihejvioralni faktori rizika povecavaju rizik za
kardiovaskularne bolesti (KVB) 1 razlicite vrste karcinoma nezavisno u
razlicitim stopama [251,78]. Osim toga, neke promene u navikama, kao sto je
povecéanje fizicke aktivnosti ili prestanak pusenja su nezavisno povezani sa
nizom opstom stopom smrtnosti (mortaliteta) i specificnog mortaliteta od
hroni¢nog src¢anog oboljenja [194].

Procena Svetske zdravstvene organizacije (SZO) je da ¢e 2020. godine
70% svih uzroka smrti biti povezano sa naé¢inom zivota, gde se kao najvazniji
faktori rizika navode: nedovoljna fizicka aktivnost, pusenje, stetna upotreba
alkohola, neuravnotezena 1 nepravilna ishrana (prekomerna telesna masa,
gojaznost).
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Masovne nezarazne bolesti (MNB), koje uklju¢uju kardiovaskularne
bolesti, dijabetes, gojaznost, kancer 1 respiratorna oboljenja su odgovorne za
oko dve treéine svih smrtnih slucajeva, pri cemu je polovina usled
kardiovaskularnih bolesti. Svetska zdravstvena organizacija je 2013. godine
usvojila Globalni akcioni plan za MNB za period 2013-2020.godina [258].
Opsti cilj je smanjenje mortaliteta usled MNB za 25% do 2025. godine, pri
cemu su zadati specificni ciljevi: promena navika u ishrani, poveéanje nivoa
fizicke aktivnosti, smanjenje potrosnje duvana i stetne upotrebe alkohola.
Promena stila zivota ima povoljne efekte na glavne faktore rizika za
nastanak KVB (nivo krvnog pristiska, vrednost holesterola u krvi, telesna
masa). Kontis 1 kolege su 2014. godine utvrdili da opsti cilj neée u potpunosti
biti dostignut do 2025. godine, ali svakako hoce ciljevi koji se odnose na
prevenciju KVB [143].

Od svih poremecaja zdravlja, stanovnistvo Srbije je najvise optereceno
masovnim nezaraznim bolestima. Vodeci uzroci smrti u nasoj zemlji gotovo su
1identiéni vodeéim wuzrocima smrti u razvijenim delovima sveta. To je
rezultiralo usvajanjem programa ,Strategija za prevenciju 1 kontrolu
hronicnih nezaraznih bolesti Republike Srbije”“ 2009. godine [180], sa ciljem
znacajnog smanjenja obolevanja, preranog umiranja, opterecenja bolestima,
nejednakosti u zdravlju i poboljsanja kvaliteta zivota stanovnika Srbije.

Prema Strategiji, vodeéi faktori rizika za nastanak masovnih
nezaranih bolesti u Republici Srbiji su: 1. pusenje cigareta, 2. hipertenzija, 3.
hiperholesterolemija, 4. stetna upotreba alkohola, 5. gojaznost, 6. nepravilna
ishrana, 7. nedovoljna fizicka aktivnost (Tabela 6.1).

Tabela 6.1. Prevalencija faktora rizika kod stanovnika Srbije, 2000. i
2006. godina

Prevalencija faktora rizika (%) Godina
2000 2006
Pusenje 40.5 33.6
Hipertenzija 44.5 46.5
Stetna upotreba alkohola 47.5 40.3
Gojaznost 17.3 18.3
Nedovoljna fizicka aktivnost (manje od tri puta nedeljno) 13.7 25.7
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6.2 NEDOVOLJNA FIZICKA AKTIVNOST

Fizicka aktivnost se uobicajeno definise kao kretanje tela koje obavljaju
skeletni misi¢i, a koje dovodi do potrosnje energije. Smatra se da je
najefikasnija redovna fizicka aktivnost umerenog intenziteta, a podrazumeva
onu vrstu aktivnosti koja ubrzava rad srca 1 stvara osecaj toplote u telu 1
zadihanost. Sedamdesetih godina proslog veka, svedski fiziolog Per-Olof
Astrand, svetski autoritet u oblasti pracenja efekata fizicke aktivnosti na
zdravlje, istakao je da ne postoji bioloska i psihicka funkcija organizma na
koju odgovarajuca fizicka aktivnost ne deluje povoljno. Veliki broj studija u
ovoj oblasti pokazao je blagotvorne efekte i potvrdio da fizicka ativnost ima
neprikosnoveno preventivno, terapijsko 1 rehabilitaciono dejstvo na sve
starosne grupe.

Medu brojnim riziénim ponasanjima, pusenje i nedovoljna fizicka
aktivnost su od izuzetnog javno zdravstvenog znacaja jer se radi o
preventabilnim stilovima koji se mogu modifikovati [172]. Nedovoljna fizicka
aktivnost je povezana sa svim uzrocima smrti [133,190], smanjenjem
kvaliteta zivota [88] 1 povec¢anim rizikom za nastanak gojaznosti, dijabetesa,
hipertenzije, koronarne srcane bolesti, osteoporoze, fraktura, karcinoma
dojke, prostate, depresije [133,190], kao 1 povecanim rizikom hospitalizacije
[110].

Generalno, zdravstvena korist od fizicke aktivnosi se povecava sa
povecanjem frekvencije, duzine 1 intenziteta vezbanja. Svetska zdravstvena
organizacija preporucuje za odrasle osobe 30 minuta umerene fizicke
aktivnosti svakog dana. Ovo preporuceno vreme moze da se podeli u krace
periode, ali ne krace od 10 minuta. Medutim, 1 pored ovih preporuka,
rezultati istrazivanja ukazuju na visoku zastupljenost nedovoljne fizicke
aktivnosti u slobodnom vremenu kod odraslog stanovnistva. Prevalencija
nedovoljne fizicke aktivnosti u svetu se kreée od 31% do 51% sa kojom se
povezuje umiranje blizu 2 miliona ljudi. U Evropi je nedovoljna fizicka
aktivnost povezana sa 600 000 smrtnih slucajeva. Rec je o faktoru rizika zbog
koga se godisnje gubi 5 miliona godina zdravog zivota zbog preranog
mortaliteta [239]. Nedovoljna fizicka aktivnost je Cetvrti vodeci riziéni faktor
umiranja stanovnistva.

Procena je da 3.2 miliona smrti 1 32.1 milion DALY7 (uéestvuje sa 2.1%
globalnog DALY) su povezani sa nedovoljnom fizickom aktivnosti. Osobe sa
nedovoljnom fizickom aktivnosti imaju 20-30% povecani rizik umiranja od
svih uzroka smrti u poredjenju sa fizicki aktivnim stanovnistvom.

7 DALY = YLL +YLD; YLL (eng. Years of Life Lost)-godine zivota izgubljene zbog

prevremene smrti , YLD (eng. Years of Life with Disability) — godine ,zdravog® zivota
izgubljene zbog nesposobnosti odredene tezine i trajanja
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Prema istrazivanju Garretta 1 saradnika, skoro 12% depresije 1
anksioznosti 1 31% karcinoma debelog creva, bolesti srca, osteoporoze i
mozdanog udara je pripisano nedovoljnoj fizickoj aktivnosti [100]. Redovna
fizicka aktivnost utice na psiholosko blagostanje, smanjuje stres, anksioznost
1 osecanja depresije 1 usamljenosti. Fizicka aktivnost smanjuje rizik nastanka
1shemicne bolesti srca za oko 30%, rizik nastanka dijabetesa za 27% 1 rizika
nastanka karcinoma dojke 1 kolona za 21-25% [259]. Dodatno, fizicka
aktivnost snizava 1 rizik nastanka mozdanog udara, hipertenzije 1 depresije
[77,156,250]. Globalno, procena je da je 2008 godine tre¢ina osoba starosti 15
1 vise godina bilo nedovoljno fizi¢ki aktivno, vise zene (34.0%) nego muskarci
(28.0%)[259].

Pored zdravstvenih efekata, nedovoljna fizicka aktivnost ima 1
ekonomski znacaj. Svetska zdravstvena organizacija 1istice da pored
unapredenja zdravlja i1 opsteg funkcionalnog stanja, fizicka aktivnost moze da
znacajno unapredi funkcionisanje pojedinca na socijalnom, pa 1 na
ekonomskom planu [254], ¢cime se smanjuju troskovi zdravstvene zastite,
povecava produktivnost, povecava efikasnost skolskog sistema i1 smanjuje
odsustvovanje sa posla. Takode se konstatuje da se u mnogim zemljama
znacajan deo troskova zdravstvene zastite odnosi na saniranje i1 tretman
stanja povezanih sa nedovoljnom fizickom aktivnoséu 1 gojaznoséu [205].
Rezultati studije koje su sproveli Garret 1 saradnici [100], gde je koriséena
analiza troskova bolesti (eng. cost-of-illness) koje se pripisuju nedovoljnoj
fizickoj aktivnosti pokazuju da se oko treéina (31%) troskova povezanih sa
srcanim oboljenjem, mozdanim udarom, karcinomom debelog creva 1
osteporozom u ispitivanoj populaciji pripisuje nedovoljnoj fizickoj aktivnosti.
Ova studija procenjuje da je fizicka neaktivnost, odnosno nedovoljna fizicka
aktivnost kostala 83.600.000 dolara u 2000. godini za ambulantno i
stacionarno leCenje 1 potrazivanje lekova u zdravstvenom sistemu od
1.500.000 osiguranika, dakle 56 dolara po osiguraniku. Kada se vrsi procena
troskova koji su povezani sa nedovoljnom fizickom aktivnosti, osim direktnih
medicinskih troskova treba uzeti u obzir 1 indirektne troskove zbog
apsentizma, gubitka produktivnosti 1 izgubljenih godina zivota. Glavni
ekonomski efekat nedovoljne fizicke aktivnosti povezan je sa troskovima u
zdravstvu 1 gubitkom prihoda 1 produktivnosti koji su povezani sa boles¢u 1
sprecenosti za rad [207]. Prema podacima evropskog zdravstvenog
informacionog sistema EUPHIC (European Union Public Health Information
System), procenjuje se da nedovoljna fizicka aktivnost kosta drzavu od 150 do
300 eura po stanovniku godisnje, medicinski troskovi usled nedovoljne fizicke
aktivnosti u SAD su procenjeni na 75 milijarde dolara u 2000. godini. U
nekim zemljama, direktni troSkovi zdravstva koji se odnose na fizicku
aktivnost ¢ine vise od 2.5% ukupnog budzeta namenjenog zdravstvenoj zastiti
[153].
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Prema podacima za 2006. godinu vise od dve treéine odraslog
stanovnistva u Srbiji je nedovoljno fizicki aktivno (67.7%). Procenat odraslih
stanovnika koji je vezbao vise od tri puta nedeljno, tako da se zaduva ili
0znoji, iznosio je 25.5%, sto je znacajno vise nego 2000. godine kada je taj
procenat bio 13.7%. Dve treéine odraslih stanovnika je slobodno vreme
provodilo neaktivno, a skoro tre¢ina zaposlenih se bavi sedentarnim tipom
posla [179]. Nedovoljna fizicka aktivnost je odgovorna za 8.2% ukupno
izgubljenih godina zivota kod muskaraca i 11.8% kod zZena. Opterecenje od
raka dojke (15.3%) , karcinoma kolona 1 rektuma (25.9%), KVB 1 ishemijske
bolesti srca (24.2%), sloga (27.9%), dijabetesa tip 2 (8.3%) se prepisuje
nedovoljnoj fizickoj aktivnosti [16].
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6.3 PUSENJE

Pusenje cigareta, koje je 1964. godine u izvestaju Zdravstvene sluzbe SAD
proglaseno faktorom rizika, i danas je jedan od vodecéih pojedinacnih faktora
rizika za nastanak hroni¢nih bolesti 1 jedno od najrasirenijih bolesti
zavisnosti. Na pocetku druge decenije 21. veka blizu petine svetske populacije
pusi cigarete (800 miliona muskaraca 1 200 miliona Zena). Stope prevalencije
pusenja se krecu od 21% u slabo razvijenim zemljama, 30% u
visokorazvijenim zemljama 1 34% u srednje razvijenim zemljama [245]. Na
osnovu 1zvestaja o globalnoj potrosnji duvana, procenjuje se da ¢e do 2050.
godine biti oko 2.2 milijardi ljudi koji ¢e pusiti cigarete. Prema podacima SZO
u zemljama Evropske unije pusi oko tre¢ine stanovnistva, vise muskarci
(33.0%) nego zene (23%) [259]. Mnoge cinjenice ukazuju na razliku medu
pusacima, pa samim tim 1 na razlicite efekte pusenja, kao Sto su:
konstituacija pusaca, nasledne osobine, starost, pol, pusacki staz, broj dnevno
popusenih cigatreta, nacin pusenja 1 druge osobine i okolnosti vazne za
stepen narusenosti zdravlja duvanskim dimom. Duvanska zavisnost je
priznata kao bolest prema Medunarodnoj klasifikaciji bolesti SZO (MKB-10) 1
Dijagnostickom 1 statistickom priruc¢niku za dusevne poremecaje (DSM-IV), a
od strane Americkog Psihijatrijskog udruzenja za Dijagnostiku 1 Statistiku.

Pusenje predstavlja najceséi pojedinacni uzrok prevremenih smrtnih
1ishoda na koje se moze preventivno delovati. Duvan je najznacajniji poznati
kancerogen u humanoj populaciji koji ima najveéi uticaj na nastanak
karcinoma bronha 1 pluéa, karcinoma usta 1 jezika, grla, ezofagusa, bubrega,
pankreasa, ishemijske bolesti srca, srcani udar 1 hronicne opstruktivne
bolesti plucéa [180]. Procenjuje se da pusenje povecava rizik od mozdanog
udara, srcanih bolesti 1 impotencije za 100%. Pusenje povecava rizik od smrti
od nedijagnostikovanih srcéanih bolesti za 300%. Danas je poznato da je
pusenje cigareta najpotentniji faktor rizika za kardiovaskularne bolesti.
Pusenje je visoko zastupljeno u svetskoj 1 nasoj populaciji 1 ucestvuje sa 21%
u ukupnoj smrtnosti od KVB. U smislu koronarne prevencije, prestanak
pusenja dovodi do veée redukcije rizika u poredenju sa bilo kojim drugim
izmenjivim faktorom rizika. Povoljnosti od prestanka pusenja su drasticne:
rizik za KVB kod bivsih pusaca nakon dve godine od prestanka pusenja se
smanjuje toliko da je blizak riziku kod nepusaca [44]. Pusenje cigareta
povecava rizik za najmanje 50 zdravstvenih stanja koji uklju¢uju demenciju i
digestivne probleme [73]. Ezzati 1 saradnici su ocenili da je u 2000. godini,
4.83 (3.94-5.93) miliona slucajeva prerane smrti u svetu pripisano pusenju;
2.41 (1.80-3.15) miliona u zemljama u razvoju 1 2.43 (2.13-2.78) miliona u
industrijalizovanim zemljama, pri cemu je 3.84 miliona slucajeva kod
muskaraca. Vodeéi uzroci smrtnosti, povezani sa pusenjem su KVB (1.69
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miliona smrtnih slucajeva), hroni¢ne opstruktivne bolesti pluéa (0.97 miliona
smrti), 1 karcinom pluca (0.85 miliona smrt1)[86,87].

Procenjuje se da ¢e broj smrtnih slucajeva usled ishemijskog srcanog
oboljenja, mozdanog udara 1 drugih bolesti koji se mogu pripisati duvanu
porasti sa 5.4 miliona u 2005. godini na 6.4 miliona u 2013. godini, odnosno
8.3 miliona u 2030. godini [171]. Neke od drzava clanica UNECES
(Azerbejdzan, Finska, Island, Norveska, Svedska, SAD) su uspele da smanje
prevalencu pusenja, dok druge (Belgija, Irska, Ukrajina) imaju znacajan
porast broja pusaca [266]. Bilano i saradnici su spoveli veliko istrazivanje
2014. godine [38], koristeéi sveobuhvatne podatke SZO [263,265], sa ciljem
ocene trenda prevelence pusenja za period 1990-2010. godine 1 pravljenje
projekcija za 2025. godinu, pri ¢emu su u analizi ukljuceni podaci iz 180
drzava. Zabelezeno je smanjenje prevalence pusenja kod muskaraca u 125
(72%) drzava, odnosno kod zena u 155 (87%) drzava, za period 2000-2010.
godine. Procenjuje se da ce, ukoliko se takav trend nastavi do¢i do smanjenja
prevalence pusenja kod muskaraca samo u 37 (21%) drzava, odnosno
smanjenja prevalence pusenja kod zZena u 88 (49%) drzave, za period 2010-
2025. godine. Predvideno je znacajno povecanje prevalence pusenja kod
muskaraca u Africi, odnosno muskaraca 1 zena u istocnom Mediteranu, Sto
ukazuje na potrebu za inteziviranjem aktivnosti usmerenih na kontrolu
uporebe duvana na ovim prostorima.

Prevalenca pusenja u Srbiji, zabelezena 2000. godine kod muskaraca
(48%) bila je medu najvisima u Evropi, a prevalenca pusenja kod zZena
(33.6%) je bila najvisa u Evropi [180]. Nacionalno istrazivanje o stilovima
zivota stanovnistva Srbije 2014. godine [186] je prvo istrazivanje na
nacionalnom nivou uradeno u saradnji sa Evropskim monitoring centrom za
obezbedi uporedive 1 validne podatke o razli¢itim aspektima u vezi sa
zloupotrebom droga. Na osnovu rezultata ovog istrazivanja, ukupno 64,5%
stanovnistva Srbije uzrasta od 18 do 64 godine u toku svog zivota pusilo je
cigarete, dok je njih 40,2% pusilo cigarete u poslednjih 30 dana. Ukupno
36.4% odrasle populacije (40,9% muskaraca 1 32% zena) svakodevni su
pusaci, sto odgovara broju od 1 640 000 do 1 762 000 osoba, starosti od 18 do
64 godine. Pusenje je faktor rizika ogovoran za najveCe opterecenje
mortalitetom stanovnistva Srbije: 18% od ukupnih izgubljenih godina zZivota
kod muskaraca 1 7.9% kod Zena. Opterecenje od raka pluca (84.3%), raka
grlica materice (9.9%), KVB 1 ishemijske biolesti srca (18.5%), sloga (17.9%) u
Srbiji se prepisuje pusenju [16].

8 UNECE (engl. United Nations Economic Commission for Europe)- Ekonomska komisija za
Evropu
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6.4 STETNA UPOTREBA ALKOHOLA

Kao 1 pusenje, upotreba alkohola ima kompleksne fizioloske, bihejvioralne 1
socijalne veze. Medutim, za razliku od pusenja, konzumiranje alkohola samo
po sebi se ne smatra bezuslovno stetnim. Upotreba alkohola treba da se
posmatra u kontinuitetu od apstinencije 1 upotrebe sa malim rizikom
(najceséi oblik upotrebe alkohola) preko riziéne upotrebe, problema sa
unosom alkohola, stetne upotrebe 1 zloupotrebe alkohola, do rede, ali mnogo
ozbiljnije alkoholne zavisnosti 1 drugih posledica [207]. Fizicki 1 mentalni
zdravstveni efekti upotrebe alkohola se mogu rangirati od korisnog do
opasnog/stetnog. Iako je 1 umerena upotreba alkohola bila sankcionisana u
SAD duzi vremenski period, samo u poslednjih trideset godina su
kvantifikovane njegove objektivne fizioloske zdravstvene koristi.

U mnostvu dostupne literature danas se opisuju protektivni efekti koje
ima ograniCen unos alkohola u odnosu na koronarnu sréanu bolest [208].
Stetna upotreba alkohola predstavlja znacajan zdravstveni, socijalni 1
ekonomski problem. Negativne posledice stetne upotrebe alkohola mogu biti:

1. akutne posledice unosenja velikih koli¢ina alkohola u kratkom

vremenskom peridu, kao sto su saobracajni udesi i1 trovanje alkoholom

2. hronicna oboljenja kao sto je ciroza jetre 1 alkoholna kardiomiopatija

3. primarno hroni¢no oboljenje alkoholne zavisnosti ili alkoholizam [208].

Druge posledice, kao sto su razvod braka, ili gubitak posla nisu
zdravstveno povezane same po sebi, mada mogu imati negativan zdravtsveni
efekat indirektno kroz gubitak prihoda, kao 1 pristupa sistemu zdravstvene
zastite.

Najnovija klasifikacija SZO daje slede¢u definiciju: ”Svako ponovljeno
konzumiranje alkoholnih pi¢a i opijanje, koje se nastavlja i pored stetnih
neprijatnih posledica, je stetna upotreba alkohola”. Sustinski, alkoholizam je
socijalno-medicinski problem, medicinski zato $to toksi¢no dejstvo alkohola 1
metabolicke promene stvaraju ostetenja organizma, a socijalni jer sredina
1ma znacajan uticaj na genezu alkoholizma, ali znacajne su 1 posledice u vidu
poremecaja ponasanja alkoholicara u sredini u kojoj zivi 1 radi. Da bi zaista
shvatili razmere ove bolesti, svaki broj alkoholicara treba pomnoziti sa tri, jer
alkoholizam pojedinaca direktno ugrozava jos najmanje tri osobe iz
neposrednog okruzenja alkoholicara (bracnog partnera, dete/decu, roditelje,
prijatelje, kolege sa posla 1 dr). Stetna upotreba alkohola je treéi faktor rizika
za opterecenje bolesCu u svetu, drugi je u Evropi, a vodeci faktor u zapadnom
Pacifiku 1 Americi. Stetna upotreba alkohola je rangirana kao osmi globalni
faktor rizika za smrt, dok je treéi vodeéi globalni faktor rizika za oboljevanje 1
invaliditet. Pored brojnih hroni¢nih 1 akutnih zdravstvenih efekata,
prekomeran unos alkohola je takode povezan sa rasprostranjenim psiho-
socijalnim (drustvenim) posledicama, koje uklju¢uju nasilje, zapostavljanje
(zanemarivanje) deteta, odsustvovanje sa posla 1 drugo. Ukupan broj smrtnih
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slucajeva prouzrokovanih prekomernim unosom alkohola je procenjen na 2.25
miliona u 2004. godini [261], Sto predstavlja 4% svih smrtnih slucajeva (6.2%
kod muskaraca 1 1.1% kod zena), sto je gotovo isto kao 1 od posledica pusenja
(4.5%), 11i od wvisokog krvnog pritiska (4.8%). U Evropi godisnje od
prekomernog unosa alkohola ili nesrec¢a prouzrokovanih pod njegovim
dejstvom, strada 55.000 ljudi. Prekomeran unos alkohola je narocito fatalan u
mladim starosnim kategorijama. Posmatrano u svetskim razmerama,
prekomeran unos alkohola je vodeci faktor rizika koji dovodi do smrti kod
muskaraca starosti 15-59 godina. Uticaj upotrebe akohola na oboljenja 1
povrede je povezana sa dve odvojene dimenzije: kolicinom popijenog alkohola
1 nacinom unosa alkohola.

Stetna upotreba alkohola predstavlja veoma znacajan zdravstveni, ali 1
ekonomski problem. Prema rezultatima istrazivanja nacionalnog instituta
NIAAA (National Institute on Alcohol Abuse and Alcoholism), troskovi povezani sa
stetnom upotrebom alkohola u 1998. godini su i1znosili 184.6 milijarde dolara
(ovo je poslednja godina za koju je takva procena bila na raspolaganju). Od
tih troskova, vise od 70% su gubici produktivnosti usled preuranjene smrti,
povecanog morbiditeta 1 nesre¢a prouzrokovanih prekomernim unosom
alkohola, dok 10% troskova obuhvata lecenje bolesti zavisnosti od alkohola
(NTAAA 2000). Izmedu 15% 1 30% pacijenata sa kratkim trajanjem
hospitalizacije u opstoj bolnici, imaju probleme sa alkoholom, nezavisno od
njihove primarne dijagnoze [207].

Prema rezultatima istrazivanja zdravlja stanovnistva Srbije u 2006.
godini, 40.3% stanovnika je svakodnevno ili povremeno konzumiralo alkohol.
Broj stanovnika koji nije konzumirao alkohol u odnosu na 2000. godinu je
povecan za 5% [179]. Rezultati Nacionalnog istrazivanja o stilovima zivota
stanovnistva Srbije, sprovedenog 2014. godine [186], ukazuju da je u
prethodnih 12 meseci alkohol konzumiralo ukupno 72.2% odraslih ispitanika
(82.1% muskarci, 62% zene). Ekcesivno pijenje alkohola (ovde definisano kao
vise od 60 grama ili vise cistog alkohola u jednoj prilici) jednom nedeljno ili
cesce, u prethodnih 12 meseci prisutno je kod 3.7% populacije (6.7% muskarci
1 0.6% zene). Stetno ili probematicno pijenje prisutno je kod 6.2% ukupne
populacije (10.6% muskarci 1 1.7% zene), pri cemu su u pitanju veéinom
muskareci 1 priblizno treé¢ina populacije uzrasta 18-34 godine starosti. Kada su
muskarci u pitanju, koli¢ina konzumiranog alkohola se povecava sa
godinama, dok se kod Zena smanjuje. Iz tog razloga, razlika u koli¢ini
konzumiranog alkohola u odnosu na pol veéa je medu starijim stanovnistvom.
Visokorizicno konzumiranje alkohola je zastupljenije kod muskaraca, sa
skoro ravnopravnom distribucijom medu uzrastima [186]. U Srbiji,
opterecenje bolestima raka dojke (8.5%), KVB 1 ishemijskim bolestima srca
(11.4%), sloga (7.1%), povreda (saobracajne) (35.8%) 1 samoubistva (6.6%)
povezane su sa konzumacijom alkohola. On ucestvuje sa 8.5% u ukupnom
DALY [16].
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6.5 NEPRAVILNA ISHRANA

Hrana je duboko povezana sa nasom kulturom, nac¢inom zivota 1 emocijama.
Pravilna ishrana je jedan od osnovnih preduslova za ocuvanje 1 unapredenje
zdravlja ljudi. Osnovni principi pravilne ishrane podrazumevaju redovnost
obroka u toku dana, raznovrsnost u izboru namirnica, kao 1 njihovu
odgovarajuéu zastupljenost 1 nacin pripreme u svakodnevnoj ishrani.
Planiranje pravilne, dobro izbalansirane ishrane, ima za cilj postizanje one
energetske vrednosti 1 strukture ishrane pojedinca ili populacije koja moze da
unapredi zdravlje 1 prevenira bolest. Svaki prekomeran ili smanjen unos se
smatra nepozeljnim za ljudski organizam. Vise studija je pokazalo povezanost
nepravilne ishrane sa nastankom razli¢itih oboljenja [180].

U savremenim uslovima, posebno u zemljama u tranziciji, navike u
ishrani bitno su se promenile (kulturalne promene uzrokovane globalizacijom
1 razvo] novih tehnika konzervisanja namirnica). Od najranijeg uzrasta
konzumira se previse soli, animalnih proteina, monozasi¢enih masti, a
nedovoljna je upotreba namirnica bogatih vlaknima, ugljenim hidratima i
polinezasi¢enim mastima [191]. Sve to stvara uslove za pojavu bolesti koje su
povezane sa ishranom, a uticu 1 na zivotni vek. Nepravilna ishrana je
povezana sa vec¢inom glavnih hroni¢nih oboljenja, ukljucujuéi gojaznost,
dijabetes tipa II, kardiovaskularno oboljenje, hipertenziju, lose oralno
zdravlje, osteroporozu i razlicite oblike malignih bolesti. Ishrana je jedan od
glavnih potencijalno modifikujué¢ih faktora rizika za hronicna oboljenja i
moze znacajno da utice na globalnu tezinu hroni¢ne bolesti (eng. global
chronic disease burden) [207].

Rezultati epidemioloskih studija objavljenih krajem proslog veka,
potvrdili su da je u populaciji gde je unos povréa 1 voca 400 gr ili veci, niza
prevalenca KVB 1 nekih karcinoma. Poveéanje unosa voéa 1 povréa je
povezano sa nizim rizikom od mnogih hroni¢cnih oboljenja, ukljucujuci
maligne bolesti, dijabetes tipa II, kardiovaskularno oboljenje 1 gojaznost
[207,212]. U poredenju sa osobama koje uzimaju manje od tri porcije voca 1
povréa dnevno, osobe koje cesto koriste voce 1 povrée dnevno imaju za 11%
nizi rizik za nastanak mozdanog udara, a one koje imaju vise od 5 porcija
dnevno imaju nizi rizik 1 do 26% [53]. Ipak, istrazivanja koja su ispitivala
povezanost izmedu visokog unosa voca 1 povréa i1 kontrole telesne mase su
nekonzistentna [212,241]. Ovo moze bar delimi¢no biti posledica prirodne
kompleksnosti 1 dugoro¢ne prirode istrazivanja ishrane [207].

Istrazivanja sprovedena u Srbiji pokazuju da su u svim kategorijama

stanovnistva zastupljene pogresne navike u ishrani, od dece do starijih osoba,
sto predstavlja znacajan faktor rizika od oboljevanja i umiranja od masovnih
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nezaraznih bolesti, od kojih u nasoj sredini prednjace bolesti srca i krvnih
sudova 1 maligne bolesti. Koris¢enje zivotinjskih masti za pripremanje obroka
je zastupljeno kod 33.8% stanovnika, a najvise u Vojvodini 43.8% 1 zapadnoj
Srbiji 44.5%. U 2006 godini vise od polovine stanovnika (57.2%) je koristilo u
ishrani beli hleb, a svega 14.8% stanovnika crni, razani i slicne vrste hleba.
Manje od jednom nedeljno ribu je jelo 48.7% odraslih stanovnika. Sveze
povrée je svakodnevno konzumiralo oko 55%, a voce 44% stanovnistva. Svaki
peti odrasli stanovnik Srbije pri izboru nacina ishrane nikad nije razmisljao o
svom zdravlju. Nedovoljno unosenje voca 1 povréa u ishrani moze se smatrati
vaznim faktorom rizika u nasoj populaciji, posto je odgovorno za 3.3% ukupno
izgubljenih godina zZivota kod muskaraca 1 2.9% kod ZzZena. Takode je
odgovorno 1 za 4.3% opterecéenja kardiovaskularnim bolestima 1 ishemijskom
bolesti srca, sloga (3.8%) [16].
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6.6 KOMBINOVANO DELOVANJE DVA ILI VISE
BIHEJVIORALNIH FAKTORA RIZIKA

Kombinacija dva ili vise bihejvioralnih faktora rizika je obi¢no povezana sa
veéim rizikom za KVB ili kancer, nego sto je to ocekivano na osnovu
sumiranja njihovih pojedinacnih efekata [94,159]. Globalno, vise od 70%
mortaliteta od KVB, 40% hroni¢nih respiratornih oboljenja, 34% mortaliteta
usled kancera i oko 50% mortaliteta usled ostalih hroni¢nih oboljenja se
pripisuju malom broju poznatih faktora rizika koji se mogu modifikovati
[86,187].

Pusenje cigareta, nepravilna ishrana, Stetna upotreba alkohola 1 nizak
nivo fizicke aktivnosti su vazne determinante oboljevanja 1 smrtnosti [256].
Istrazivanja ukazuju da je pusenje odgovorno za 4.1% globalnog opterecenja
drustva boleséu, dok Stetna upotreba alkohola, nedovoljna fizicka aktivnost 1
nepravilna ishrana doprinose sa 4%, 1.3% 1 1.8% [86]. Pored toga, podaci
ukazuju na to da rizici stetni po zdravlje, kao sto je nedovoljna fizicka
aktivnost, gojaznost 1 pusacki status uzrokuju visoke troskove zdravstvene
zastite [70]. Ovo se ¢ini relevantnim za kompanije koje se bave zdravstvenim
osiguranjem prilikom razmatranja strateskih investicija u prevenciji takvih
rizika [200]. Ekonomski efekti ovih rizicnih ponasanja nisu zanemarljivi.
Znacajan deo sredstava koji se 1zdvajaju za zdravstvenu zastitu stanovnistva
1zdvajaju se za zadovoljenje zdravstvenih potreba uzrokovanih bolestima
vezanim za dijagnostiku, lecenje, rehabilitaciju kao 1 troskove zbog
apsentizma, onesposobljenosti i preranog mortaliteta.

Lose zivotne navike koje ukljucuju nedovoljnu fizicku aktivnost,
nepravilnu ishranu 1 pusenje su strogo povezane sa KVB, dijabetesom,
respiratornim 1 malignim oboljenjima. Ova cCetiri oboljenja su odgovorna za
preko 50% mortaliteta Sirom sveta [73]. U veéini studija se istice da su
nezdrava ishrana 1 nedovoljna fizicka aktivnost kljuéni faktori rizika za
masovne hroni¢ne nezarazne bolesti [256]. Yusuf 1 saradnici su sproveli
anamnesticku (case-control) studiju akutnog infarkta miokarda u 52 zemlje
(obuhvaceni svi kontinenti), koja je ukljucila 15152 slucaja 1 14820 kontrola.
Rezultati ukazuju da dnevni unos voca/povréa i redovna fizicka aktivnost
smanjuje rizik od infarkta miokarda za 40%, a ukoliko se izbegava pusenje,
rizik se smanjuje za vise od 75% [269].

Hronic¢ne bolesti, kao sto su karcinom, KVB, mozdani udar 1 dijabetes
su odgovorne za veéinu smrtnih slucajeva u SAD. Procena je da je priblizno
70% do 90% tih smrtnih slucajeva nastalo kao posledica lose ishrane,
sedentarnog nacina zivota 1 pusenja. Osim toga, od 23% odraslih pusaca, 77%
se nezdravo hrani 1 78% ima povecan zdravstveni rizik usled nedovoljne
fizicke aktivnosti [8]. Prospektivna studija koja je sprovedena na odrasloj
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populaciji (starosti 45-79 godina) u Velikoj Britaniji [138], ¢iji je cilj bio da se
kvantifikuje potencijalni kombinovani uticaj cetiri zdravstvene navike na
mortalitet kod muskaraca i Zena, potvrdila je da se rizik za ukupni mortalitet
znacajno povecava sa povecanjem broja bihejvioralnih faktora rizika. Oni
ispitanici koji su imali sva cetiri fakora rizika su imali relativni rizik za
mortalitet koji je 4.04 puta veéi (95% CI:2.95-5.54) u poredenju sa
ispitanicima koji su bili bez faktora rizika. Navike povezane sa stilom zvota
kao sto su pusenje, stetna upotreba alkohola ili nepravilna ishrana, povezane
su sa skoro polovinom slucajeva karcinoma u Velikoj Britanji. Prema
Istrazivanju karcinoma u Velikoj Britaniji (Cancer Research UK), ovi
karcinomi “koji se mogu spreciti” ¢ine 45% svih karcinoma kod muskaraca i
40% karcinoma kod zena, tj. vise od 100.000 slucajeva godisnje. Chiuve 1
saradnici su u prospektivnoj studiji analizirali zdrave zZivotne navike kod 42
847 muskaraca starosti od 40 do 75 godina [60]. Autori navode da muskarci
sa pet pozeljnih (nisko-rizi¢nih) zdravstvenih navika, u koje spadaju nepusaci
sa BMI<25kg/m?2 koji se bave umerenom do napornom fizickom aktivnosti,
podrazumevajuci umeren unos alkohola 1 nalaze se u grupi prvih 40% zdravih
navika u ishrani (na osnovu numerickog skora) imaju 0.14 puta manji rizik
za koronarnu sréanu bolest u odnosu na muskarce koji nemaju nijednu od
ovih karakeristika. Knoops 1 saradnici navode da su kod 2339 muskaraca 1
zena starosti 70-90 godina u 11 evropskih zemalja zastupljenost
mediteranskog tipa ishrane, umeren unos alkohola, fizicka aktivnost 1
nepusacki status povezani sa stopom mortaliteta koja je tri puta manja u
odnosu na stopu mortaliteta kod ispitanika koji nemaju ove zdrave zivotne
navike [142]. Autori navode da je nedostatak zdravih zivotnih navika
povezan sa populacionim atributivnim rizikom za 60% ukupnog mortaliteta,
64% mortaliteta uzrokovanog koronarnom bolesti srca, 61% mortaliteta od
KVB, a 60% od tumora.

Faktori povezani sa nepravilnom ishranom, kao sto je visok krvni
pritisak, nizak holesterol, nizak unos voca 1 povréa, velika vrednost indeksa
telesne mase (BMI) 1 stetna upotreba alkohola najvise doprinose hroni¢nim
oboljenjima u razvijenim zemljama [86]. Faktori povezani sa nepravilnom
ishranom 1 nedovoljnom fizickom aktivnosti u SAD su vodeéi uzrok
prevremene smrti svake godine, a na drugom mestu je pusenje [181].
Dokazano je da poboljsan nacin zivota moze da redukuje rizik od progresije
ka dijabetesu za 58% tokom 4 godine. Druge populacione studije su pokazale
da se 80% koronarne bolesti srca i do 90% slucajeva dijabetesa tipa II
potencijalno moze izbeéi promenom nezdravih zZivotnih navika, a oko treéine
karcinoma se moze izbeél unosom zdrave hrane, odrzavanjem normalne
telesne mase 1 redovnim vezbanjem tokom zivota [257]. Rezultati istrazivanja
sprovedenog 2015. godine [247] ukazuju da se bihejvioralni faktori rizika
grupisu zajedno sa mentalnim oboljenjima, ali kako je rec¢ o studiji preseka,
ovde se ne moze govoriti o kauzalnosti.
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Colditz procenjuje da je gojaznost odgovorna za 7% svih direktnih
troskova zdravstvene zastite u SAD i1 da je nedovoljna fizicka aktivnost
odgovorna za dodatnih 2.4% svih troskova zdravstvene zastite [62].
Indirektni troskovi povezani sa gojaznoséu i nedovoljnom fizickom aktivnosti
povecéavaju racun za jos 5% troskova zdravstvene zastite [86]. Pronk 1
saradnici su procenjivali razliku u troskovima zdravstvene zastite izmedu
pacijenata sa 1 bez rizicnih faktora za masovne nezarazne bolesti (fizicka
aktivnost, BMI 1 pusenje) 1 otkrili da zdraviji nacin zZivota koji ukljucuje
bavljenje fizickom aktivnosti tri puta nedeljno, umeren BMI 1 nepusacki
status redukuju troskove zdravstvene zastite za 49% u poredenju sa
nezdravim nacinom zivota [200].
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6.7 ZNACAJ PRIMENE KLASTER ANALIZE U
DEFINISANJU KLASTERA BIHEJVIORALNIH FAKTORA
RIZIKA

Mada je klaster analiza veoma rasprostranjena u sociologiji, komercijalnom
istrazivanju marketinga 1 mnogim drugim oblastima, jos uvek nije dovoljno
razmatrana njena primena u socijalnoj medicini, epidemiologiji, uopste u
oblasti javnog zdravlja [223].

Bihejvioralni faktori rizika kao Sto su pusenje, sStetna upotreba
alkohola, lose navike u ishrani i nedovoljna fizicka aktivnost, dugo zauzimaju
centralno mesto u istrazivanjima iz oblasti javnog zdravlja [235]. S obzirom
na to da ovi faktori rizika predstavljaju navike, odnosno ponasanja, moguce
1h je menjati u cilju sprecavanja mnogih vrsta hronicnih bolesti kao 1 prerane
smrti. Poslednjih decenija, MNB su vodeci uzrok smrti 1 nesposobnosti sirom
sveta. Masovne nezarazne bolesti ¢ine 59% od 56.5 miliona smrtnih slucajeva
godisnje 1 predstavljaju 45.9% globalnog optereéenja drustva boleséu (eng.
global burden disease). Pet od izdvojenih deset vodeéih faktora rizika za
globalno opterecenje drustva boleséu navedenih u izvestaju SZO [264],
gojaznost, visok krvni pritisak, visok holesterol, stetna upotreba alkohola 1
pusenje cigareta su nezavisni faktori 1 cesto deluju kombinovano 1
predstavljaju glavne uzrocnike ovih oboljenja [85]. Prema navodima nekih
autora, oko 70-80% smrtnih slucajeva u razvijenim zemljama sveta je
povezano sa nacinom zivota [223]. Uzroci visoke ucestalosti MNB su znacajne
1 brze promene u nacéinu zivota savremenih ljudi, a najvise se ogledaju u
nac¢inu ishrane, nivou fizicke aktivnosti, poveéanoj upotrebi alkohola 1
duvana (koji predstavljaju bihejvioralne faktore rizika) [65,161,191,260].
Mogucnosti prevencije 1 kontrole masovnih nezaraznih bolesti postoje. U
osnovi ovih bolesti su faktori rizika koji su najvecim delom preventabilni
(bihejvioralni faktori rizika), c¢ijim se sprecavanjem 1ili modifikovanjem
doprinosi prevenciji 1 kontroli vodeéih MNB, doprinoseé¢i mentalnom, fizickom
1 socijalnom blagostanju, a smanjenju onesposobljenosti, preranog umiranja,
bola 1 patnje. Zbog svega ovoga, bihejvioralni faktori rizika imaju znacajnu
ulogu u istrazivanjima iz oblasti javnog zdravlja [255]. Mnoge preventivne 1
interventne mere su i1 dalje fokusirane na modifikovanje pojedinac¢nih faktora
ponasanja. U uslovima planiranja opseznih preventivnih programa 1
intervencija, korisno je znati stepen u kome se najvazniji bihejvioralni faktori
rizika (nepravilna ishrana, nedovoljna fizicka aktivnost, pusenje cigareta i
stetna upotreba alkohola) grupisu u odredenim populacionim kategorijama i
da 11 se na osnovu toga mogu izdvojiti tipicne grupe. Ovo je veoma znacajno
zbog usmeravanja mera 1 aktivnosti na bolesti koje povezuju zajednicki
faktori rizika, socioekonomske determinante 1 moguénosti prevencije, Sto se
smatra efektivnim pristupom, imajuéi u vidu multifaktorsku etiologiju MNB 1
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cestu udruzenost faktora rizika 1 bolesti (komorbiditet) kod pojedinaca,
posebno osetljivih kategorija stanovnistva.

Kombinacija dva ili vise riziécnih bihejvioralnih faktora je obi¢no
povezana sa veéim rizikom za kardiovaskularne bolesti 1 kancer, nego sto se
moze ocekivati na osnovu sume pojedinacnih efekata. Ukoliko je veéa
prevalenca prisustva kombinacije nego sto je ocekivano na osnovu prevalence
odvojenih faktora rizika, govorimo o klasterovanju. Klasterovanje, to jest
grupisanje bihejvioralnih faktora rizika kod istog pojedinca moze imati
multiplicirane efekte na rizik od oboljevanja.

Metod klaster analize omoguéava ovu vrstu holistickog pristupa u
1dentifikaciji relevantnih ciljnih grupa za analizu faktora rizika 1 predvidanje
odredenih interventnih mera. Podela velikog heterogenog skupa podataka na
manje homogene podskupove omogucéava lakse koriséenje, odvojeno
modeliranje 1 analizu podataka u odnosu na ovako izdvojene podskupove.
Klaster analiza je u veéem broju istrazivanja iz oblasti javnog zdravlja
ogranicena na korelaciju izmedu dva bihejvioralna faktora rizika 1 ne
razmatraju se klasteri formirani na osnovu multidimenzionalnih
karakteristika [58,193,198,224]. U literaturi, medusobne veze izmedu
bihejvioralnih faktora rizika su ispitivane koriS¢enjem razlicitih statistickih
tehnika, kao sto su: faktorska analiza, diskriminantna analiza, analiza
glavnih komponenti, logisticka regresija, kao 1 kombinacije navedenih
metoda. Prednost klaster analize u profilisanju bihejvioralnih faktora rizika
je da klaster analiza moze grupisati pojedince, a ne promenljive, kao sto je
slucaj kod primene faktorske analize.
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7. BIHEJVIORALNI FAKTORI RIZIKA 1
KLASTER ANALIZA. REZULTATI

Uzorak odraslog stanovnistva koji je koris¢en u analizi je obuhvatio 11300
ispitanika (tabela 7.1). Vise od polovine ispitanika (51.8%) je zenskog pola.
Prosecna starost ispitanika iznosi 48 godina (SD=16.4), pri cemu je najstariji
ispitanik starosti 95 godina. Vise od polovine odraslih ispitanika (53.1%) zivi
u gradskoj/urbanoj sredini. Vise od polovine ispitanika (55.3%) je iz
Centralne Srbije, nesto vise od cetvrtine i1z Vojvodine, a 2102 (18.6%) iz
Beograda. Veci broj ispitanika zivi u brac¢noj ili vanbracnoj zajednici (70.0%).
Najvise ispitanika je sa zavrsenom srednjom skolom (51.9%), nesto vise od
trec¢ine ispitanika je nizeg obrazovanja (bez skole, nepotpuna/potpuna
osnovna skola), a svaki sedmi odrasli ispitanik je sa zavrsenom visom, ili
visokom skolom (13.9%). Sto se tice materijalnog stanja stanovnistva, veci je
broj ispitanika sa srednjim ili boljim materijalnim stanjem (59% vs.41%).

Tabela 7.1. Sociodemografske karakteristike odraslog stanovnistva
Srbije

Sociodemografske N %
karakteristike

Pol

muskarci 5449 48.2
zene 5851 51.8
Starost

20-34 2860 25.3
35-54 4372 38.7
551 vise 4068 36.0
Tip naselja

urbano 6003 53.1
ostalo 5297 46.9
Region

Vojvodina 2952 26.1
Beograd 2102 18.6
Centralna Srbija 6246 55.3
Bracni status

u braku 7905 70.0
Zlve sami 3356 29.7
Nivo obrazovanja

nize 3864 34.2
srednja skola 5869 51.9
visa/visoka 1567 13.9
Materijalno stanje

losije 4630 41.0
srednje/ bolje 6670 59.0
Ukupno 11300 100.0
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7.1 PREVALENCIJA BIHEJVIORALNIH FAKTORA

Vise od treéine odraslih ispitanika su pusaci (35.9%), svaki deseti ispitanik
(10.2%) 1ma prekomeran unos alkohola. Nezdrave navike u pogledu unosa
hrane (nedovoljan unos voéa 1 povréa) ima svaki peti odrasli ispitanik
(20.4%), a skoro dve trec¢ine odraslih (61.8%) ima nedovoljan nivo fizicke
aktivnosti. Podaci su prikazani u tabeli 7.2.

PusSenje je znacajno zastupljenije kod muskaraca u odnosu na zene
(42.0% vs. 30.0%, p<0.001), stanovnika urbanog podrucja (38.4% vs. 33.0%,
p<0.001), stanovnika Vojvodine (39,8%, p<0.001), ispitanika sa zavrSenom
srednjom skolom (42.3%, p<0.001), opada sa starosé¢u (najniza prevalenca
20.3% kod starijih od 55 godina). Nije utvrdena znacajna razlika u prevalenci
pusenja u odnosu na bracni status odraslih ispitanika.

Stetna upotreba alkohola ima iste karakteristike kao i prevalenca
pusenja u odnosu na pol 1 bracno stanje, pa je tako najzastupljenija kod
muskaraca (18.0%), kod ispitanika starosti 20-34 godine (10.9%), stanovnika
ruralnog podrucja (10.9%), ispitanika sa zavrsenom srednjom skolom (10.4%),
1spitanika losijeg materijalnog stanja (11.2%). Nije utvrdena znacajna razlika
u prevalenci stetne upotrebe alkohola u odnosu na bracni status odraslih
1spitanika.

Nepravilna ishrana (nedovoljan unos voc¢a/povréa) je najzastupljenija
kod muskaraca (22.9%), starosti 20-34 godine (21,6%), odraslih ispitanika
koji nisu u braku (23,2%). Prevalenca nepravilne ishrane opada sa visim
nivoom obrazovanja i boljim materijalnim stanjem, pa je tako najvisa kod
ispitanika sa nizim obrazovanjem (24,8%) 1 ispitanika losijeg materijalnog
stanja (25,0%). Nije utvrdena znacajna razlika u prevalenci nepravilne
ishrane u odnosu na tip naselja.

Nedovoljna fizicka aktivnost je za razliku od pusenja, stetne
upotrebe alkohola i nepravilne ishrane, najzastupljenija kod Zena (71.1%),
raste sa starosc¢u (najvisa u kategoriji 55 1 vise godina, 73.7%) Ova rizi¢na
navika je nazastupljenija kod ispitanika sa nizim obrazovanjem (69.2%) 1
ispitanika srednjeg/boljeg materijalnog stanje (62,1%). Nije utvrdena
znacajna razlika u prevalenci nedovoljne fizicke aktivnosti u odnosu na tip
naselja 1 bracni status ispitanika.
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Tabela 7.2. Prevalencija bihejvioralnih faktora rizika u odnosu na
sociodemografske karakteristike odraslog stanovnistva Srbije

Sociodemogr. Ukupan Pusenje Stetna Nepravilna Nedovoljna
karakteristike broj (%) upotreba ishrana i fizicka
ispitanika alkoholai  drugi rizici aktivnost
drugi rizici (%) (%)
(%)

Pol

muskarci 5449 42.0 18.0 22.9 51.8

zene 5851 30.2 2.6 18.0 71.1

Starost

20-34 2860 43.5 10.9 21.6 53.5

35-54 4372 45.4 10.5 18.8 56.2

551 vise 4068 20.3 8.9 21.3 73.7

Tip naselja

urbano 6003 38.4 9.2 20.9 61.8

ostalo 5297 33.0 10.9 19.8 61.8

Region

Vojvodina 2952 39.8 12.0 26.8 58.3

Beograd 2102 37.8 8.6 14.9 63.9

Centralna 6246 33.4 9.6 19.2 62.7

Srbija

Bracni status

(%)

u braku 7905 36.0 9.8 19.2 61.9

Zive sami 3356 35.7 10.8 23.2 61.4

Nivo

obrazovanja

nize 3864 27.6 9.8 24.8 69.2

srednja skola 5869 42.3 10.7 19.3 57.0

visal/visoka 1567 32.4 8.3 13.7 61.6

Materijalno

stanje

losije 4630 35.0 11.2 25.0 61.5

srednje/bolje 6670 36.5 9.2 17.2 62.1

Ukupno 11300 35.9 10.0 20.4 61.8
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7.2 KLASTEROVANJE BIHEJVIORALNIH FAKTORA
RIZIKA

Primenom TSCA klaster algoritma na uzorku odraslog stanovnistva Srbije, a
koriséenjem cetiri bihejvioralna faktora rizika (pusenje cigareta, Stetna
upotreba alkohola, nepravilna ishrana 1 nedovoljna fizicka aktivnost)
izdvojeno je pet klastera bihejvioralnih faktora rizika kod odraslog
stanovnistva Srbije (grafikon 7.1). U odredivanju optimalnog broja klastera,
koriscen je Bajesov informacioni kriterijum (BIC). Vrednost Silhouette
indeksa, kao mere interne validnosti iznosi 0.7, ¢ime je potvrden kvalitet
dobijenog klasterskog resenja.

Klaster 5 - 'Bez
faktora rizika' Klaster 1 - 'Pusenje’
16.5% 24.2%

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\‘ Klaster 2- 'Stetna

upotreba alkohola i

drugi rizici'

Klaster 4 -
‘Nedovoljna fizicka 10.0%
aktivnost' Klaster 3 -
31.2% 'Nepravilna

ishrana i drugi
rizici'
18.1%

Grafikon 7.1. Distribucija izdvojenih klastera sa karakteristiCnim
bihejvioralnim faktorima rizika

Skoro treéina ispitanika (31.2%) pripada klasteru Nedovoljna fizicka
aktivnost, nesto manje od cetvrtine ipsitanika (24.2%) pripada Kklasteru
Pusaci, nesto manje od sestine (18.1%) klasteru Nepravilna ishrana i druge
rizicne navike, a svaki deseti ispitanik (10.0%) pripada klasteru Prekomeran
unos alkohola i druge rizicne navike. Oko sestina ispitanika (16.5%) pripada
klasteru Bez rizicnih faktora.
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Faktori rizika
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Slika 7.1. Distribucija bihejvioralnih faktora rizika u izdvojenim
klasterima
Klaster 1. 'Pusaci'
Ovaj klaster obuhvata skoro cetvrtinu svih ispitanika (24.2%). Svi ispitanici u
ovom Kklasteru su pusaci, pri cemu se ova navika javlja izolovana (41.2%), i1li u
kombinaciji sa nedovoljnom fizickom aktivnosti (58.8%).

Klaster 2. 'Stetna upotreba alkohola i druge riziéne navike'

Najmanji klaster (10.0%) ¢ine svi ispitanici koji imaju rizi¢éno ponasanje u
vezi sa konzumiranjem alkohola. Prekomeran unos alkohola je kombinovan
sa drugim rizicnim navikama, pusenjem (54.3%), nepravilnom ishranom
(23.2%) 1 fizickom neaktivnosti (47.5%).

Klaster 3. 'Nepravilna ishrana i druge rizi¢cne navike'

Trec¢i klaster (18.1%) cine ispitanici koji se nepravilno hrane (imaju
neredovan unos voca 1 povréa). Svaki trecéi ispitanik u ovom klasteru je pusac
(34.7%), a skoro dve trecine ispitanika je fizicki neaktivno (64.3%).

Klaster 4. 'Nedovoljna fizicka aktivnost'

Ovaj klaster sadrzi najveéi broj ispitanika (N=3526) 1 predstavlja skoro
tre¢inu svih ispitanika (31.2%). Specificnost cetvrtog klastera ¢ini to sto svi
ispitanici imaju nizak nivo fizicke aktivnosti 1 nemaju nijednu drugu rizicnu
naviku (nerizican unos alkohola, zastupljena pravilna ishrana, pozeljan nivo
fizicke aktivnosti).

Klaster 5. 'Bez rizi¢énih faktora'
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Sestinu ukupnog broja ispitanika koji su ukljuceni u postupak klaster analize
(16.5%) cine ispitanici koji nemaju zdravstveno-rizicna ponasanja (ne puse,
nemaju prekomeran unos alkohola, svakodnevno unose sveze voce 1 povréa,
1maju pozeljan nivo fizicke aktivnosti) (slika 7.1).

Bihejvioralni faktori rizika se retko pojavljuju izolovani, veé¢ uglavnom
udruzeni sa drugim faktorima rizika. Sledeca tabela ilustruje na koji nacin je
ova osobina (udruzenost faktora rizika) povezana sa strukturom dobijenih
klastera.

Tabela 7.3 Distribucija broja faktora rizika u dobijenim klasterima

Klaster Zastupljenost Broj Udruzenost faktora %2
dominantnog  faktora  rizika
faktora u rizika u
klasteru u klasteru

odnosu na ceo
skup (%)

Pusaci 1 pusenje 42.2
67.3 9 puéenje +fizicka 53.8
neaktivnost
Stetna 1 alkohol 19.5
upotreba 100 2 alkohol+ 1 faktor3 42.1
alkohola i 3 alkohol+2 faktora3 32.2
drugi rizici 4 alkohol+3 faktora3 6.2
Nepravilna 1 nepravilna ishrana 21.5
ishrana i 9 neprav. ishrana +1 575
drugi rizici 88.6 faktor4 ’
neprav. ishrana +2
3 faktora* 20.5
Nedovoljna nedovoljna fizicka
fizicka 50.5 1 aktivnost 100
aktivnost

1 Ukupan broj ispitanika u klasteru/ukupan broj ispitanika u uzorku sa ,,dominantnim”
faktorom rizika za taj klaster. ,Dominantan” rizik za klaster Pusenje je pusenje cigareta, itd.
2 zastupljenost u odnosu na klaster

3 pusenje, nedovoljna fizicka aktivnost, alkohol

4 pusenje, nedovoljna fizicka aktivnost; alkohol nije zastupljen u ovom klasteru

Vecina ispitanika (88.6%) koji se nepravilno hrane (nedovoljan unos
voca 1 povréa) pripada klasteru Nepravilna ishrana i drugi rizici. Vise od dve
tre¢ine (67.3%) svih pusaca pripada klasteru Pusenje, dok se ostali pusaci
nalaze u jednom od druga dva rizi¢na klastera (Nepravilna ishrana, Stetna
upotreba alkohola i drugi rizici). Polovina svih ispitanika sa nedovoljnim
nivoom fizicke aktivnosti se nalazi u klasteru Nedovoljna fizicka aktivnost
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(koji se sastoji i1skljucivo od ispitanika sa ovim faktorom rizika), a drugi deo
ispitanika sa ovim faktorom rizika pripada jednom od tri preostala rizi¢na
klastera. Razlog ovome je osobina nagomilavanja, to jest udruzivanja ovih
faktora rizika (pusenje, nedovoljna fizicka aktivnost) sa drugim faktorima, o
¢emu Ce vise biti reci u diskusiji (deo 8.2.2).
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7.3 SOCIODEMOGRAFSKE KARAKTERISTIKE KLASTERA

Tabela 7.4. Distribucija izdvojenih klastera (%) u odnosu na socio-
demografske karakteristike odraslog stanovnistva

Socio- Ukupno Klaster Klvaster 2 Klaster 3 Klaster 4 Klaster 5
demografske (N=11300) 1 'Stetna 'Nepravilna 'Nedovolj 'Bez
karakterist. 'Pusac¢i' upotreba ishrana i na fizicka faktora
alkoholai drugirizici aktivnost' rizika'
drugi
rizici'
Pol™
muskarci 48.2 48.5 86.6 49.8 32.5 52.5
zene 51.8 51.5 13.4 50.2 67.5 47.5
Starost™
20-34 25.3 29.4 27.5 26.9 19.1 27.9
35-54 38.7 50.9 40.6 34.9 29.2 41.8
551 vise 36.0 19.8 31.9 38.2 51.6 30.3
Tip naselja™
urbano 53.1 58.0 48.9 55.1 49.2 53.9
ostalo 46.9 42.0 51.1 44.9 50.8 46.1
Region
Vojvodina 26.1 25.6 31.3 33.7 21.2 24.8
Beograd 18.6 20.8 16.0 13.1 20.7 19.0
Centralna 55.3 53.6 52.7 53.2 58.1 56.2
Srbija
Brac¢ni
status **
ozenjen/ 70.2 72.3 68.1 66.6 70.6 71.6
udata
Z1vi sam/a 29.8 27.7 31.9 33.4 29.4 28.4
Nivo
obrazov*™
nize obrazov. 34.2 23.3 33.2 41.6 42.7 26.7
srednja skola 51.9 62.4 55.3 48.9 42.7 55.2
visa/visoka 13.9 14.3 11.5 9.5 14.6 18.1
Materijalno
stanje™
losije 41.0 36.6 45.8 49.9 40.2 36.2
srednje/bolje 59.0 63.5 54.3 50.1 59.8 63.7
Ukupno 100.0 24.2 10.0 18.1 31.2 16.5
**,<0.001

Utvrdena je statisticki znacajna razlika (p<0.001) u distribuciji svakog
od posmatranih sociodemografskih obelezja (pol, starost, tip naselja, bracni
status, nivo obrazovanja, materijalno stanje) izmedu izdvojenih Kklastera

(tabela 7.4).

Prvi klaster, koga ¢ine samo pusaci, odnosno pusaci koji su 1

fizicki neaktivni, veéinom ¢ine stanovnici gradske sredine, iz Beograda, sa
su u braku 1 boljeg su

zavrsenom srednjom skolom,

ispitanici koji
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materijalnog stanja. Drugi klaster, koji je karakteristican po prekomernom
unosu alkohola 1 drugim rizicnim navikama, veéinu (86.6%) ¢ine muskarci,
ispitanici sa zavrSenom srednjom Skolom, siromasniji 1 stanovnici Beograda.
Za treci klaster, koji ¢ine ispitanici koji se nepravilno hrane 1 imaju 1 druge
rizicne navike, karakteristicno je da su 1z gradske sredine, nizeg obrazovanja,
losijeg materijalnog stanja 1 nisu u braku. Cetvrti klaster ¢ine 1spitanici koji
su fizicki neaktivni 1 veéinu cine Zene (67.5%), veli je broj stanovnika
ruralnog podrucja, ispitanika sa nizim obrazovanjem. Za poslednji klaster
'Bez faktora rizika', karakteristicno je da su veéim delom zastupljeni
muskarci, ispitanici koji su u bracnoj/vanbracnoj zajednici, stanovnici
urbanog podrucja, ispitanici boljeg materijalnog stanja, sa zavrsenom
srednjom 1ili viSom, odnosno visokom $kolom.

Rezultati univarijantne analize (X2 test) ne daju potpunu sliku o vezi
1zmedu navedenih sociodemografskih karakteristika 1 pripadnosti nekom od
1zdvojenih klastera, te je slede¢i korak u analizi povezanosti ovih obelezja
primena multivarijantne analize, koja nam omogucéava da kontroliSemo uticaj
pridruzenih promenljivih. U tabeli 7.5 su prikazani rezultati multinomne
logisticke regresije, sa zavisnom varijablom pripadnost odgovarajucem
klasteru, u odnosu na referentnu kategoriju, klaster "Bez faktora rizika”.
Model ocenjuje verovatno¢u da ispitanik pripada odredenom Kklasteru u
poredenju sa referentnom grupom, bez faktora rizika. Interpretacija modela
je ukljucila prikaz odnosa sansi (odds ratio), zajedno sa 95% intervalom
poverenja (CI). Odnos sansi (OR) da osoba pripada odredenom Kklasteru (u
odnosu na referentnu kategoriju) je izracunat za svaku sociodemografsku
karakteristiku posebno, pri ¢emu su ostale sociodemografske wvarijable
smatrane konstantnim.

Za razliku od ispitanika koji su bez faktora rizika, za pripadnike prvog
klastera 'Pusaci' vazi da je znacajno manja sansa da su muskog pola
(OR=0.87) 1 da su starosti 55 1 vise godina (OR=0.48) u odnosu na 20-34
godine, a znacajno je veca sansa da su stanovnici urbanog podrucja (OR
=1.32), losijeg materijalnog stanja (OR=1.26) 1 znacajno je vec¢a sansa da su sa
zavrsenom srednjom skolom (OR=1.39), odnosno nizeg obrazovanja (OR=1.28)
u odnosu na ispitanike sa zavrsenom visom ili visokom skolom.

Za razliku od ispitanika koji su bez faktora rizika, za pripadnike
drugog klastera 'Stetna upotreba alkohola 1 druge rizicne navike' vazi da je
znacajno veca sansa da su muskog pola (OR=6.17), zive sami (OR=1.24),
losijeg materijalnog stanja (OR=1.29), nizeg obrazovanja (OR=2.08) u odnosu
na ispitanike sa zavrsenom visom, odnosno visokom skolom 1 znacajno je veca
sansa da su 1z Vojvodine (OR=1.45) u odnosu na stanovnike Centralne Srbije.
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Tabela 7.5. Multinomna logisticka regresija sa zavisnom varijablom-pripadnost odredenom klasteru

Soci 'Pusaci’ 'Prekomeran unos 'Nepravilna ishrana i 'Nedovoljna fizicka

oc1o- lkohola i drugi rizici’ drugi rizici aktivnost’
demografske a 8 8
karakteristike

OR (95% CI) p OR (95% CI) P OR (95% CI) P OR (95% CI) p

Pol
zenski 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
muski 0.86 (0.77-0.97) 0.018 6.15 (5.06-7.48)  <0.001  0.95 (0.84-1.09) 0.478 0.43 (0.38,0.48)  <0.001
Starost
20-34 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
35-54 1.17 (1.01-1.36) 0.039 104 (0.85-1.27)  0.698  0.88(0.74-1.04) 0131 099 (0.85-1.16)  0.940
55+ 0.64 (0.39-0.58) <0.001 0.95 (0.77-1.18) 0.662 1.07 (0.90-1.28) 0.452 2.32(1.97-2.74) <0.001
Brac¢no stanje
:;?:gsilgrjnbracna 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
neozenjeni/neudate 0.98 (0.85-1.13) 0.761 1.21 (1.02-1.45) 0.032 1.20 (1.03-1.38) 0.016 0.98 (0.86-1.13) 0.820
Tip naselja
ostalo 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
urbano 1.32 (1.15-1.52) <0.001 1.07 (0.90-1.27) 0.456 1.52 (1.31-1.76) <0.001 0.92 (0.80-1.05) 0.225
Region
Centralna Srbija 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
Vojvodina 1.08 (0.94-1.25) 0.291 1.45(1.22-1.73)  <0.001  1.40 (1.21-1.63) <0.001 0.79 (0.69-0.91) 0.001
Beograd 1.17 (0.99-1.38) 0.061 1.13 (0.90-1.41) 0.300 0.90 (0.74-1.08) 0.256 1.23 (1.05-1.45) 0.011
Nivo obrazovanja
visa/visoka skola 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
srednja skola 1.39 (1.17-1.65) <0.001 1.44 (1.14-1.82) 0.002 1.62 (1.32-1.98) <0.001 1.02 (0.87-1.21) 0.776
gﬁfﬂsak‘ﬂe/ OSROVRA 1,26 (1.02-1.55) 0.033 2.05(1.57-2.69)  <0.001 259206327 %% 133000169 000
Materijalno
stanje
bolje 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna) 1.00 (referentna)
losije/srednje 1.25 (1.08-1.45) 0.003 1.28 (1.06-1.55) 0.010 1.55 (1.32-1.82) <0.001 1.23 (1.07-1.43) 0.004

OR= odnos sansi (eng. odds ratio), CI = interval poverenja (eng. confidence interval)
Referentna kategorija za zavisnu varijablu: Klaster 1 ,,Bez faktora rizika”
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Za pripadnike treceg klastera, 'Nepravilna ishrana 1 druge rizi¢ne
navike' vazi da je znacajno veca sansa da zive sami (OR=1.20), zZive u urbanoj
sredini (OR=1.51), losijeg su materijalnog stanja (OR=1.54), znacajno je veca
sansa da su sa zavrsenom srednjom skolom (OR=1.62), odnosno nizeg
obrazovanja (OR=2.57) u odnosu na 1ispitanike sa zavrsenom visom 1ili
visokom skolom, kao 1 znacajno je vec¢a sansa da zive u Vojvodini (OR=1.40)
nego u Centralnoj Srbiji.

Za razliku od ispitanika koji su bez faktora rizika (peti klaster), za
pripadnike cetvrtog klastera 'Nedovoljna fizicka aktivnost' vazi da je znacajno
veta Sansa da su u njemu nize obrazovani (OR = 1.23), ispitanici koji zive
sami (OR = 1.50), stanovnici urbane sredine (OR =1.83), stanovnici Beograda
(OR=1.21), losijeg materijalnog statusa (OR = 1.22), znacajno je vec¢a Sansa da
su starosti 35-54 godine (OR =1.17), odnosno starosti 55 1 vise godine (OR
=2.98) u odnosu na starost 20-34 godine. Znacajno je manja Sansa da su
pripadnici ovog klastera muskarci (OR=0.42) 1 stanovnici Vojvodine
(OR=0.78). Podaci su prikazani u tabeli 7.5.
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8. DISKUSIJA

U ovom delu disertacije bavicemo se primenom Kklaster analize na velike
skupove podataka sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim obelezjima,
posmatrano sa aspekta numericke optimizacije, kao 1 sa aspekta oblasti
javnog zdravlja. U prvom delu analiziraéemo rezultate primenjenih klaster
algoritama na velike skupove podataka sa kategorijalnim, odnosno
kombinovanim obelezjima, sa osvrtom na prednosti, odnosno nedostatke u
radu sa ovakvim podacima. Analizira¢emo prednosti predlozenog pristupa u
klasterovanju velikih skupova podataka, gde najvazniji korak postupka
predstavlja korisc¢enje prostih slucajnih uzoraka odredene klardinalnosti,
umesto celog skupa. U drugom delu analiziracemo rezultate klasterovanja za
podatke 1z IstrazZivanja zdravlja Srbije 2006, kako u odnosu na bihejvioralne
faktore rizika, tako i u odnosu na sociodemografske karakteristike. Treci deo
ovog poglavlja predstavlja osvrt na ogranicenja istrazivanja.

8.1 KLASTEROVANJE VELIKIH SKUPOVA PODATAKA

Kao sto smo ve¢ naglasili, veliki problem u klasterovanju predstavljaju veliki
skupovi podataka sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim obelezjima.

8.1.1 Veliki skupovi podataka sa kategorijalnim obelezjima

Specificnost koriséene baze podataka Mushrooms sa kategorijalnim podacima
je da za nju veé postoji stvarna klasifikacija (podela na dve klase), tako da
smo dobijene rezultate koriséenjem razlicitih klaster algoritama uporedivali
sa veé postojecom klasifikacijom. Rezultati nase analize na celom skupu
podataka pokazuju da su najefikasniji algoritmi TSCA 1 Ward—ov algoritam,
sto je u skladu sa rezultatima drugih istrazivanja. Hands 1 FEveritt su
uporedivanjem pet hijerarhijskih metoda klasterovanja (SL, CL, AL, centroid
1 Ward) za multivarijantne binarne podatke [114], utvrdili da Ward-ov metod
daje najbolje rezultate. Milligan 1 Cooper [174] su koristili cetiri
aglomerativne hijerarhijske metode (SL, CL, AL 1 Ward). Rezultati njihovog
istrazivanja ukazuju da SL metoda manje efikasna dok Ward-ov metod 1 AL
daju najbolje ukupno obnavljanje (eng. recovery). Rezultati Kriksciuniene 1
saradnika [146] ukazuju da Ward-ov metod ima najbolje rezultate
klasterovanja podataka sa binarnim obelezjima, za slucaj dva dobro odvojena
klastera. Milliagan 1 saradnici [177] ukazuju na lose rezultate Ward-ovog
algoritama u prisustvu autlajera.
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Cao 1 saradnici su koriséenjem eksterne mere validnosti, tj. tacnosti za
algoritam k-modusa 1 podelu na dva klastera (k=2) dobili rezultate koji u
zavisnosti od koris¢ene mere razlic¢itosti iznose: 78.63% (Huang), odnosno
79.37% (Ng) 1 82.43% (za predlozenu novu meru) [51]. He i saradnici [120] su
izvodenjem klasterovanja na serijama slucajnih uzoraka, a korisc¢enjem
prosecne tacnosti utvrdili da je njihov predlozeni modifikovani algoritam K-
modusa (76.44%) efikasniji u odnosu na klasican algoritam k-modusa
(73.81%). Bai 1 saradnici [30,32] su pokazali da u zavisnosti od pocetne
selekcije centara, prosecna tacnost iznosi od 71.76%, odnosno 73.18% za
klasican algoritam k-modusa (slucajan izbor centara), 87.54% za
modifikovani algoritam k-modusa, 88.92% za njihov predlozeni metod.
Predlozeni algoritam je efikasan u sluéaju malog broja klastera.

Rezultati istrazivanja gde su primenjeni drugi klaster algoritmi za iste
podatke (baza Mushroom) pokazuju slicne, ali ne 1 bolje rezultate u odnosu na
TSCA 1 Ward-ov algoritam. Prema rezultatima Guha 1 saradnika [108],
ROCK algoritam deli objekte u 21 cist klaster. Rezultati primenjenih
hijerarhijskih algoritama (Jaccard mera) u nasoj analizi su skoro identi¢ni
rezultatima primenjenog ROCK algoritma. Andritsos i saradnici [13] su
primenili LIMBO klaster algoritam (za k=2) na uzorku velicine 1000
Utvrdeno je da ovaj algoritam ima prednosti 1 bolje karakteristike (preciznost
P=0.91, minimalna greska Fklasifikacije E.,= 0.11) u odnosu na ROCK

algoritam.

Prednosti Ward-ovog algoritma su visoka tacnost u poredenju sa
drugim metodama klasterovanja i nisu potrebne a-priori informacije o broju
klastera. Nedostaci Ward-ovog algoritma su kao 1 kod ostalih hijerarhisjkih
algoritama vremenska slozenost, ukoliko se primenjuje na velikom skupu
podataka 1 osetljivost na prisustvo autlajera.

Finch u svom radu vrsi poredenje mera udaljenosti (rastojanja) u
klaster analizi sa dihotomnim (binarnim) podacima [89] u smislu korektno
grupisanja subjekata. Rezultati ukazuju da se tri od cetiri analizirane mere
(Rusell/Rao Index, Jaccard coefficient, Matching coefficient, Dice's coefficient)
slicno ponasaju 1 mogu da daju stope tacnog ponavljanja klastera izmedu 60%
1 90%. Ovo je potvrdeno 1 u nasim rezultatima, te smo u daljoj analizi koristili
Jaccard-ov koeficijent kao meru sli¢nosti.

Nasi rezultati su zasnovani na poredenju mera tacnosti za razlicite
algoritme, pri ¢emu smo vrsili uporedivanje dobijenih klastera sa postojecom
klasifikacijom. Rubinov 1 saradnici [215] navode neka od moguéih objasnjenja
zbog cega se dobijeni klasteri u potpunosti ne poklapaju sa klasama:

» JIzbor modela klasterovanja se ne podudara sa strukturom klasifikacije.
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»  Skup podataka sadrzi visoku proporciju slucajeva suma i/ili mogucih
gresaka, koje se javljaju npr. prilikom prikupljanja podataka

» Neke karakteristike znacajnije povezuju objekte nego sama pripadnost
klasi

8.1.2 Veliki skupovi podataka sa kombinovanim
obelezjima

Prilikom rada sa kombinovanim tipovima obelezja, primenili smo TSCA
algoritam. Prednosti ovog algoritma su sledece:

= Omogucava rad sa kategorijalnim, numerickim, kao i kombinovanim
tipovima obelezja

= Veoma brzo izracunavanje za velike skupove podataka

» Proizvodi klastere razlicite velicine.

= Postoji kriterijum za odredivanje optimalnog broja klastera (BIC ili
AIC), za razliku od vecine drugih algoritama klasterovanja.

» Za podatke sa kombinovanim tipovima obelezja, eksperimentalni
rezultati [59] su potvrdili da TSCA ne samo da stvara bolji kvalitet
klastera od tradicionalnog algoritma k-sredina, veé¢ 1 pokazuje dobra
svojstva merljivosti 1 sposobnost da tacno identifikuje broj klastera.

Chiu 1 saradnici (2001) su objavili odlicne rezultate za predlozeni algoritam
za automatsko odredivanje broja klastera. Za oko 98% generisanih skupova
podataka, TSCA omogucéava pronalazenje optimalnog broja klastera. Zbog
svega navedenog AIC ili BIC kriterijum se mogu koristiti kao pocetni korak
za dalju klaster analizu [59]

I pored navedenih prednosti, TSCA ima i1 odredene nedostatke:
e Kao1algoritam k-sredina, zavisi od redosleda unosa podataka
e Subjekti koji imaju bar jedan nedostajuc¢i podatak su iskljuceni iz
analize, sto moze da znacajno smanji velicinu uzorka i1 utiCe na
rezultate klasterovanja
e Razli¢ito dodeljivanje tezina kategorijalnim 1 neprekidnim
promenljivama, pri cemu su kategorijalnim promenljivama dodeljene
vece tezine.
Rezultati za kombinovane tipove obelezja podrzavaju hipotezu da su
kategorijalne promenljive dominantne u rezultatima, jer razlike u
nominalnim promenljivama daju vece tezine nego razlike u neprekidnim
promenljivama. Ovaj rezultat moze da dovede do previse prilagodene (eng.
overfitting) razlike izmedu klastera za kategorijalne promenljive 1 premalo
prilagodene (eng. underfitting) razlike izmedu Kklastera za neprekidne
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promenljive. U cilju izbegavanja favorizovanja kategorijalnih obelezja
prilikom rada sa kombinovanim podacima, pozeljno je dodeljivanje tezinskih
koeficijenata za svaku od kontinuiranih promenljivih u svakom klasteru.
Medutim, ove razlike su manje ozbiljne, a glavni problem predstavlja
pogresno odreden broj klastera, kao posledica bezuslovnog ponderisanja.
Ukoliko je predviden tacan broj klastera, pristrasnost je mala [18].

8.1.3 Modifikovani postupak klasterovanja zasnovanog na
koriSséenju prostih slucajnih uzoraka

Modifikovani postupak klasterovanja predstavlja kombinaciju postupka
uzorkovanja 1 odgovarajuceg klaster algoritma. Nedostatak ovog pristupa
moze predstavljati ¢injenica da se ne analizira ceo skup podataka, Sto moze
dovesti do nedostatka vaznih informacija za same klastere skupa, pa samim
tim 1 nedostatka nekih klastera, ili da se pogresno identifikuju neki klasteri.
Zbog svega navedenog vazan je nacin izbora i1 optimalna veli¢ina uzorka.

Prednost predlozenog pristupa klasterovanju prilikom rada sa velikim
skupovima podataka sa kategorijalnim, odnosno kombinovanim tipovima
obelezja se sastoji u sledec¢em:

1. Koriséenje prostih slucajnih uzoraka obezbeduje reprezentativnost
podataka.

2. Rezultati dobijeni primenom Kklaster algoritma na ovako dobijenim
uzorcima, mozemo uopstiti na posmatrani skup.

3. Vremenska slozenost algoritama je funkcija veli¢ine podataka (obima
skupa m). Za velike skupove podataka (veliki broj podataka) znacajno se
smanjuje vreme izvrsavanja (vremenska slozenost), sto narocito vazi kod

hijerarhijskih algoritama (vremenska slozenost O(m3)).

4. Izbor odgovarajuceg algoritma (u zavisnosti od vrste podataka, to jest
skale merenja promenljivih) 1 izbor odgovarajuce veli¢ine uzorka m,, gde je

m,=tm, t, e (0,1) daju dobre rezultate (u smilu tacnosti), pa umesto rada na

celom skupu, dovoljna je primena klaster algoritma na ovim uzorcima. Na
osnovu nasih rezultata za Kklasterovanje kategorijalnih, odnosno
kombinovanih tipova podataka, dobijena je optimalna vrednost koeficijenta
t, €[0.03,0.30], to jest t, €[0.03,0.10] za dovoljnu veli¢inu uzorka. Medutim,

kako je koeficijent t, e(O,l) neprekidna promenljiva, rezultate dobijene za
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vrednosti koeficijenta t, € {0.0l, 0.03,0.05,0.1, 0.3} ne mozemo generalizovati na

velike skupove podataka. U analizi je koris¢en broj uzoraka i, =10

m

(Mushrooms), odnosno i, =50 (baza IstraZivanje zdravlja), a nisu

Im
analizirane druge vrednosti broja izvlacenja uzoraka iste velicine. Neophodna
je dalja analiza slucajeva za razlicit broj promenljivih ukljucéenih u klaster
analizu. Osim toga, sam pojam velikog skupa je veoma uopstena, tako da

dobijeno resenje zavisiiod m, to jest koliko je ,,veliko“ m Optimalna vrednost
koeficijenta t, je svakako predmet daljih istrazivanja.

Ovako modifikovani postupak klasterovanja pravi kompromis izmedu
dobijene preciznosti (neznatno niza u odnosu na ceo skup) 1 postignute
efikasnosti (manja vremenska slozenost).

Kao sto je veé¢ ranije navedeno, postoje razliciti pristupi u
klasterovanju velikih skupova podataka sa ciljem smanjenja neophodnog
vremena za lzvrsavanje, a mi smo naveli samo neke od njih. Medutim,
efikasnost ovih algoritama vazi samo pod odredenim pretpostavkama.
CLARA algoritam je efikasan u klasterovanju velikog skupa podataka samo
ukoliko je mali obim uzorka koris¢en u PAM algoritmu. Za velike i
kompleksne skupove podataka, mali uzorci ne mogu prezentovati pravu,
stvarnu raspodelu podataka, pa CLARA nije idealan algoritam za velike
skupove podataka. Neka je sa m,  oznacen maksimalan broj objekata koji

ovaj algoritam moze obraditi za razumno vreme. U slucajevima kada je obim
posmatranog skupa m mnogo veéi od m, ,rezultujuéi klasteri dobijeni na

ovako malom uzorku mogu sadrzati potpuno ,promasene” podatke. Sa
poveéanjem broja klastera, performanse CLARA algoritma brzo slabe, ispod
prihvatljivog nivoa. U eksperimentima koji su vrsili ovi autori, CLARANS se
pokazao efikasnijim nego CLARA algoritam u pogledu vremena izvrsavanja.
Medutim, ovi eksperimenti su testirali CLARANS algoritam na skupu
podataka koji sadrzi samo 100 objekata [173]. Utvrdeni su bolji rezultati
Novel algoritma k-sredina [3] zasnovanog na postupku razlaganja (divide and
conguer) u odnosu na klasican algoritam k-sredina. Koriséeno je deset baza
podataka razlicite veli¢ine, a testiranje je vrseno koriséenjem mera eksterne
validnosti (Cistoca, entropija). Medutim, ovaj algoritam je efikasan iskljucivo
u radu sa numerickim neprekidnim obelezjima 1 kada je m<50000. Postupak
Bagirova (opisan u delu 2.5) je predviden za redukovanje velikih skupova
podataka sa numerickim neprekidnim obelezjima.
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8.1.4 Transformacija kategorijalnih promenljivih u
binarne promenljive

Postupak transformisanja kategorijalnih promenljivih u binarne promenljive
nosi sa sobom odredene nedostatke. Neka je sa m oznacen ukupan broj

objekata, sa n® broj kategorijalnih promenljivih, a sa n; broj kategorija j-te
promenljive, gde je j=1...,n”. Ukoliko nominalnu promenljivu sa n,
kategorija transformisemo u n; binarnih promenljivih, zbog medusobne

iskljucivosti kategorija polazne varijable, dobijamo nove medusobno zavisne
promenljive. Nezavisnost promenljivih ukljucenih u klaster analizu
predstavlja jednu od pretpostavki za primenu odredenih klaster algoritama.

U slucaju transformisanih binarnih varijabli, mera razlicitosti za dva
objekta sa jednom kategorijalnom promenljivom je O ili 1, Sto ne reprezentuje
uvek stvarnu razliku izmedu dva objekta. Ukoliko dva objekta imaju n®
kategorijalnih promenljivih, maksimalna vrednost razlike i1zmedu dva
objekta tada iznosi n®, sto takode ne predstavlja uvek meru stvarne razlike
dva objekta.

Nedostatak ovakvog pristupa transformisanja promenljivih je da on
podrazumeva rad sa veéim brojem promenljivih u odnosu na originalni skup

podataka. Ulazna matrica podataka za klaster algoritam je reda m-n® za
originalne podatke, odnosno m-(n+n,+...+n,), za transformisane
promenljive. Kako za promenljive sa nominalnom skalom merenja vazi n >2

(za svako i =1,...,n?), pa je dimenzionalnost novog skupa podataka znaéajno
veca od dimenzionalnosti prvobitnog skupa, to jest
m-(n+n,+...+n ) >2-m-n®_ Ovo se naro¢ito odnosi na situacije kada imamo

bar nesto od navedenog: veliki broj podataka (m), veliki broj kategorijalnih

promenljivih (n®).
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8.2 BIHEJVIORALNI FAKTORI RIZIKA I KLASTER
ANALIZA

Od svih poremecéaja zdravlja stanovnistva Srbije, najvece je opterecenje
hronicnim bolestima, odgovornim za izgubljene godine zivota zbog
preveremenog mortaliteta 1 invaliditeta 1 smanjenja kvaliteta zivota.
Kombinacije bihejvioralnih faktora rizika mogu imati sinergisticke efekte na
rizik za razvo) karcinoma i drugih negativnih zdravstvenih ishoda, pa je
razumevanje obrazaca ovih zdravstveno-rizicnih navika korisno prilikom
modeliranja incidence oboljenja. Na osnovu najnovije meta-analize iz 2015.
godine [139], ve¢ina obuhvacenih studija je utvrdila efikasnost intervencija
koje se odnose na visestruke bihejvioralne faktore rizika kod odraslih.
Ocekuje se da preduzimanje koraka u pogledu visestrukih zdravstveno-
rizicnih ponasanja ima veci uticaj u oblasti javnog zdravlja, nego intervencije
koje se odnose na pojedinacne bihejvioralne faktore rizika.

8.2.1 Klasterovanje bihejvioralnih faktora rizika

Kod odraslog stanovnistva Srbije, starijeg od 20 godina identifikovano je pet
homogenih klastera bihejvioralnih faktora rizika. Jedan klaster ¢ine odrasli
sa zdravim stilovima zivota ('Bez rizicnih faktora'), dva klastera ('Stetna
upotreba alkohola 1 drugi rizici, 'Nezdrava ishrana 1 drugi rizici')
karakteristiSse prisustvo visestrukih faktora rizika. Klaster 'Pusenje'
predstavlja kombinaciju zdravih 1 nezdravih stilova zZivota (pusenje,
nedovoljna fizicka aktivnost), dok odrasli u klasteru 'Fizicki neaktivni'
nemaju druge faktore rizika osim nedovoljne fizicke aktivnosti. Ovako
definisani klasteri bihejbioralnih faktora rizika su veoma slicni rezultatima
Schneider 1 saradnika [223], koji su sproveli istrazivanje u Nemackoj medu
odraslim stanovnistvom starosti od 50 do 70 godina.

Nacionalna istrazivanja radena na velikim reprezentativnim uzorcima
pokazuju da je medu odraslima veoma cesto istovremeno prisustvo dve ili vise
rizicne navike: 68% u Velikoj Britaniji [198], 55% u Holandiji [224], 52% u
SAD [65], 59% u Brazilu [230]. Nezdrave zivotne navike se grupisu u
odredenim kombinacijama. Dobijeni rezultati ukazuju da je pusenje faktor
rizika koji ima najvec¢u verovatnocu grupisanja sa drugim bihejvioralnim
faktorima rizika, sto je saglasno rezultatima drugih studija [151,193,198].
Rezultati prethodnih studija ukazuju da pusaci konzumiraju manje voca 1
povréa [39,192,226], nepravilno se hrane [68,163,239], piju vise alkohola
[68,193] 1 manje su fizicki aktivni u odnosu na nepusace [150]. Prisustvo
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kombinacije riziénih navika pusenja cigareta i1 stetne upotrebe alkohola su
deo duboko ukorenjene kulture u nekim zemljama [162]. Rezultati nase
studije ukazuju da pusenje 1 nedovoljna fizicka aktivnost imaju najvecéu
verovatnocu zajednickog grupisanja. Sa njima se klasteruje stetna upotreba
alkohola u klasteru 'Stetna upotreba alkohola 1 drugi rizici', a nedovoljan
unos voca 1 povréa se Kklasteruje sa ovom kombinacijom faktora rizika
(pusenje 1 nedovoljna fizicka aktivnost) u klasteru 'Nezdrava ishrana i1 drugi
rizici'. Dobijeni rezultati su u skladu sa nacionalnim istrazivanjem radenim
2014. godine medu odraslim stanovnistvom Portugalije [64]. Kako pusaci
imaju veéu verovatnocu prisustva drugih visestrukih bihejvioralnih faktora
rizika, u poredenju sa nepusacima, moguce je da ovakvo grupisanje
visestrukih faktora u velikoj meri povezano sa pusenjem [58]. Mada postoje
jasne veze imedu dva bihejvioralna faktora rizika (pusenje i Stetna upotreba
alkohola, pusenje i1 nedovoljna fizicka aktivnost), rezultati koji govore o
udruzivanju visestrukih faktora rizika su 1 dalje razli¢iti 1 zavise od izbora
bihejvioralnih faktora rizika i1 nacina na koji su oni definisani [70,205,253].
Suprotno ocekivanjima, rezultati nekih studija ukazuju da je veéa sansa da
su fizicki aktivni ljudi pusaci i/ili imaju prekomeran unos alkohola. Jedan
broj autora [224] objasnjava ovu pojavu time da ljudi posle bavljenja
organizovanim vidom sportskih aktivnosti (uglavnom kod kolektivnih
sportova) uglavnom nastavljaju zajednicko druzenje, pa je 1 veca verovatnoca
da puse 1/ili piju. Drugo ili dodatno objasnjenje za ovakav vid grupisanja bi
moglo da bude to da su ljudi koji se bave manuelnim poslovima cesée pusaci 1
vise konzumiraju alkohol [65]. Istrazivanja povezanosti unosa alkohola 1
fizicke aktivnosti, pokazuju kombinovane rezultate [70], a prema istrazivanju
radenom medu odraslim stanovnistvom Holandije [224] svi bihejvioralni
faktori rizika se znacajno grupisu, osim nedovoljne fizicke aktivnosti 1
prekomernog unosa alkohola. Prevalenca prekomernog unosa alkohola je
podjednako prisutna kod fizicki aktivnog i1 nedovoljno aktivnog odraslog
stanovnistva. Autori ovo objasnjaju time da nemaju informaciju o mestima na
kojima fizicki aktivni ispitanici konzumiraju alkohol, pa prema tome ne mogu
ni da istrazuju da li je tolika zastupljenost ,Stetne upotrebe alkohola“ kod
fizicki aktivnih ispitanika usled konzumiranja alkohola, nakon sporta u
kantinama klubova. Jaca povezanost je dobijena izmedu Stetne upotrebe
alkohola 1 pusenja, pri ¢emu je grupisanje ova dva faktora izrazenije kod
mlade populacije, a sto opet moze biti objasnjeno nedovoljnom samosveséu u
ovoj kategoriji stanovnistva.
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8.2.2 Sociodemografske karakteristike klastera

Pusenje cigareta, stetna upotreba alkohola, nezdrava ishrana 1 nedovoljna
fizicka aktivnost grupisu se unutar odredenih sociodemografskih grupa
stanovnistva. Analiziranje klasterovanja ovih faktora rizika u populaciji i
njihovog kombinovanog delovanja zahteva sveobuhvatniji pristup, koji
podrazumeva i analiziranje uticaja pridruzenih faktora kao sto su pol, starost
ispitanika, sredina u kojoj zive (urbano/ruralno), nivo obrazovanja, bracni
status, materijalno stanje.

Nekoliko istrazivanja radenih u razlicitim populacijama je potvrdilo
klasterovanje razlicitih kombinacija bihejvioralnih faktora rizika 1 njihove
specificne sociodemografske karakteristike [58,96,198,223,224]. Nase
istrazivanje je sprovedeno na velikom reprezentativnom uzorku odraslog
stanovnistva Srbije 1 predstavlja prvu studiju koja se bavi ispitivanjem
bihejvioralnih faktora rizika u populaciji, primenom klaster analize. Dobijeni
klasteri su karakteristicni ne samo u odnosu na bihejvioralne faktore rizika,
ve¢ imaju 1 specificne socio-demografske karakteristike. Rezultati nase
studije ukazuju da odrasli ispitanici koji zZive sami, nizeg su obrazovanja,
losijeg materijalnog stanja 1 zive u Vojvodini imaju veéu Sansu da pripadaju
klasteru visokog rizika. Dobijeni rezultati su u skladu sa drugim studijama
koje ukazuju da su visestruki faktori rizika vise zastupljeni medu manje
obrazovanima [197], ispitanicima koji nisu u braku/vanbracnoj zajednici 1
losijeg su materijalnog stanja [198]. Rezultati nekoliko studija ukazuju da je
prevalencija visestrukih bihejvioralnih faktora rizika ve¢a kod muskaraca,
mladih odraslih, ekonomski neaktivnog stanovnistva, ispitanika koji nisu u
braku, manje obrazovanih 1 ljudi nizeg socio-ekonomskog statusa
[68,198,224]. Za razliku od ekonomski aktivnog stanovnistva, koga c¢ine
zaposlena 1 nezaposlena lica, ekonomski neaktivno stanovnistvo ¢ine lica
koja se skoluju, penzioneri, lica sa prihodima od imovine, domacice 1 oni koji
ne spadaju ni u jednu od prethodno navedenih kategorija. Istrazivanjem
sprovedenim nad odraslim stanovnistvom (20-59 godina) Holandije [224]
utvrdeno je da su visestruki bihejvioralni faktori rizika ¢esée prisutni medu
starijima 1 ispitanicima nizeg nivoa obrazovanja.

Socijalno-ekonomski status (SES) ima veliki uticaj na zdravlje 1
zdravstveno ponasanje pojedinaca [152]. Zajednicko za sva cetiri dobijena
klastera rizicnih ponasanja je da je veca verovatnoca da su ispitanici u ovim
klasterima nizeg nivoa obrazovanja 1 losijeg materijalnog stanja. Prisustvo
visestrukih faktora rizika ('‘Stetna upotreba alkohola 1 drugi rizici',
'Nepravilna ishrana i drugi rizici') je cesée medu ljudima sa nizim SES, sto je
u skladu sa rezultatima drugih studija [65,227,230]. Rezultati nase studije
su otkrili da je losije materijalno stanje povezano sa prekomernim unosom
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alkohola, $to je potvrdeno 1 u drugim studijama [81,154]. Nasuprot nasim
rezultatima, u nekim evropskim zemljama (Grcka, Spanija, Portugalija,
Poljska, Madarska), ispitanici sa nizim SES unose vise povréa 1 vo¢a nego
1spitanici sa visim SES [213,242]. Ove zemlje takode imaju najveéu stopu
potrosnje domace hrane [213]. Dobijeni rezultati nase analize ukazuju da
postoji snazna povezanost izmedu niskog SES 1 nedovoljne fizicke aktivnosti,
sto je u skladu sa drugim studijama [48,182,224]. Dizajn koris¢ene studije
preseka onemogucava da utvrdimo da li je usvajanje nezdravih stilova zivota
uzrok losijeg materijalnog stanja, ili je usvajanje nezdravih stilova Zivota
posledica frustracije zbog losijeg materijalnog stanja [230].

Rezultati ovog istrazivanja ukazuju da je nivo obrazovanja negativno
povezano sa verovatno¢om za razvoj visestrukih bihejvioralnih faktora rizika
kod odraslog stanovnistva. Dobijeni rezultati pokazuju da su ljudi sa nizim
obrazovanjem imaju vecu sansu da su pusaci nego sto je to slucaj sa osobama
viseg obrazovanja, sto je potvrdeno 1 u drugim istrazivanjima [57]. Jedno od
mogucih objasnjenja je da su odrasli sa nizim nivoom obrazovanja uglavnom
losijeg materijalnog stanja, ili se bave napornim fizickim poslom 1 imaju
zastupljena zdravstveno rizicna ponasanja, to jest cesée puse, nezdravo se
hrane 1 manje su fizicki aktivni [69,102,222,224]. Pronk 1 saradnici su utvrdili
da odrasli sa visokim obrazovanjem 1imaju za 65% vetu Sansu da se
pridrzavaju zdravih zivotnih navika u odnosu na odrasle koji nemaju visoko
obrazovanje [199]. Za pripadnike klastera, 'Nepravilna ishrana 1 druge
rizicne navike' vazi da je skoro tri puta vecéa sansa da su nizeg obrazovanja u
odnosu na ispitanike sa zavrsenom visom, ili visokom skolom. Dobijeni
rezultat mozemo objasniti 1 time da su ispitanici sa nizim obrazovanjem
uglavnom losijeg materijalnog stanja, pa je izbor namirnica u ishrani
uglavnom uslovljen cenom, a motivisanost zdravljem ima nizi prioritet.
Nedovoljna fizicka aktivnost (u slobodno vreme) kod odraslih u Srbiji je
prisutnija kod nize obrazovanih ispitanika, Sto je u skladu sa rezultatima
drugih istrazivanja [17,48,182]. Jedno od mogucih objasnjenja je da ispitanici
sa viSim obrazovanjem imaju razvijeniju svest o znacaju fizicke aktivnosti u
ocuvanju zdravlja, a samim tim 1 pozitivnih efekata koje ima fizicka aktivnost
u slobodnom vremenu [164]. Istrazivanje Stephens 1 saradnika [234] pokazuje
da u Australiji, Kanadi 1 SAD, odrasli sa visokim obrazovanjem imaju oko 1.5
do 3 puta vecu sansu da se bave fizickim aktivnostima u slobodno vreme u
odnosu na odrasle ispitanike sa nizim obrazovanjem. Fizicka aktivnost u
slobodno vreme moze biti potcenjena, posebno kod muskaraca sa nizim
nivoom obrazovanja, jer se oni verovatno bave fizicki napornijim poslovima u
odnosu na ispitanike sa visim nivoom obrazovanja. U populacionom
istrazivanju koje su sproveli Laaksonen 1 saradnici [151], povezanost nizeg
nivoa obrazovanja sa klasterovanjem viSestrukih bihejvioralnih faktora
rizika je snaznija kod muskaraca nego kod zena. Iako odrasli sa visim nivoom
obrazovanja imaju 1 viSe znanja koje omogucava pojedincu da donosi zdrave 1
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kvalitetne izbore 1 da ukljuci zdrave navike u koherentan nacin zivota, dajuci
mu osec¢aj kontrole nad svojim zdravljem [268], ekonomske prepreke mogu
ograniciti ponasanje u ovom aspektu [195].

Rezultati naseg istrazivanja su pokazala da ispitanici koji nisu u
bracnoj/vanbracnoj zajednici imaju vecu verovatno¢u za razvoj visestrukih
faktora rizika ('Stetna upotreba alkohola i1 drugi rizici', 'Nepravilna ishrana i
drugi rizici') nego ispitanci koji su u braku, sto je u skladu sa rezultatima
drugih istrazivanja [224]. Moguce objasnjenje za ovu povezanost moze da
bude to da bracni status ima protektivni faktor na zdravstveno stanje kroz
socijalnu 1 ekonomsku podrsku medu brac¢nim partnerima.

Suprotno ocekivanjima, nismo dobili povezanost tipa naselja 1 klastera
'Fizicki neaktivni'. Rezultati drugih studija ukazuju da se stanovnici urbanog
podrucja vise bave fizickim aktivnostima u slobodnom vremenu u odnosu na
stanovnike ruralnog podrucja [128]. Dobijene razlike autori objasnjavaju
nivoom obrazovanja i/ili fizickom aktivnosti na poslu. Stanovnici ruralne
sredine uglavnom imaju nizi nivo obrazovanja 1 bave se fizicki tezim
poslovima u odnosu na stanovnike urbane sredine, a oba ova faktora su
povezana sa fizickom aktivnosti u slobodnom vremenu. Rezultati nase studije
ukazuju da kombinacija pusenja i fizicke neaktivnosti ('Pusaci') ima veéu
sansu prisustva medu odraslima koji zive u gradskom podrucju. Iako se ovi
rezultati razlikuju od nekih objavljenih studija [7], u skladu su sa
rezultatima Bauera 1 saradnika [35]. Veéa je sansa da je kombinacija
nepravilne ishrane, pusenja 1 nedovoljne fizicke aktivnosti ('Nezdrava
ishrana 1 drugi rizici') zastupljena medu ispitanicima koji zive u gradu nego
ispitanicima koji zive u seoskoj sredini. Moguce objasnjenje za ovaj efekat
tipa naselja moze lezati u ¢injenici da ljudi u ruralnom podruéju imaju
najvisu stopu potrosnje domaceg voca 1 povréa. Drugo moguce objasnjenje je
da se za razliku od odraslog seoskog stanovnistva, odrasli iz gradske sredine
ceSce bave zahtevnom vrstom posla 1 angazovani su u vise drustvenih
aktivnosti, kao s$to su ruckovi, vecere sa poslovnim partnerima, ili
prijateljima. U takvim situacijama, tesko je napraviti najzdraviji izbor hrane.
Medutim, moguce je 1 da su dobijeni rezultati uticaja sredine u kojoj ispitanici
zive (urbano/ruralno) posledica definicije pojmova 'urbano' i 'ruralno', tako da
razlika izmedu njih postaje manje jasna 1 svedena je na minimum
povecanjem migracija izmedu tih sredina.

Odrasli iz Vojvodine imaju znacajno vecu sansu za razvoj visestrukih
bihejvioralnih riziénih faktora ('‘Stetna upotreba alkohola 1 drugi rizici',
'Nezdrava ishrana i drugi rizici) u odnosu na odraslo stanovnistvo Centralne
Srbije. Vojvodina je oblast u kojoj ljudi oduvek imaju naviku da jedu dosta
hrane, jer se bave poljoprivredom 1 teskim fizickim poslovima. Prevalenca
gojaznosti je veéi u ovoj oblasti u odnosu na druge delove Srbije [106].
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Ova studija je pokazala da starost ima znacajnu i1 nezavisnu ulogu u
izdvajanju pet klastera bihejvioralnih faktora rizika. Skoro tri puta je veca
sansa da su fizi¢ki neaktivni sredovecni odrasli ispitanici (35-54) ili stariji
odrasli (565 ili vise godina) (OR = 2.98). Sli¢ni rezultati su dobijeni u drugim
studijama [1, 160, 170, 224, 227]. Manja je sansa da su pusaci u grupi starijih
odraslih, sto je u skladu sa drugim studijama [53]. Stariji ljudi, posebno oni
koji se suocavaju sa dubokim pogorsanjem zdravlja, imaju visi nivo svesti o
sopstvenom zdravstvenom stanju, kao 1 rizicima pusenja [57]. Studija koju su
sproveli Pronk 1 saradnici [199] ukazuje da starost, nivo obrazovanja 1
prisustvo hroni¢nih bolesti kod odraslih znacajno uticu na usvajanje 1
negovanje zdravih zivotnih navika. Kod odraslih osoba, starosti od 50 do 64
godine veca je verovatnoca da c¢e voditi zdrav stil Zivota u poredenju sa
osobama starosti od 18 do 49 godina. Odrasli sa visokim obrazovanjem imaju
za 65% vecu sansu da se pridrzavaju zdravih zivotnih navika u odnosu na
odrasle koji nemaju visoko obrazovanje. I na kraju, odsustvo hroni¢ne bolesti
je povezano sa 90% vetom sansom za pridrzavanje visestrukih zdravih
zivotnih navika u poredenju sa onim odraslim osobama koje imaju prisutne
hronicne bolesti. Ova saznanja su potkrepila rezultate Fine 1 saradnika [90]
koji su utvrdili slican uticaj starosti, obrazovanja 1 prisustva sréanog
oboljenja i/ili dijabetesa na prisustvo tri ili ¢etiri faktora rizika.

Obrasci rizicnog ponasanja 1 njithovo grupisanje se razlikuje u odnosu
na pol. Veéa je sansa da su zZene nedovoljno fizicki aktivne u odnosu na
muskarce, sto je u skladu sa rezultaima drugih studija [48,160,182]. Razlika
1izmedu muskaraca i1 zena se povecava sa intenzitetom fizicke aktivnosti 1
najveca razlika je prisutna kod intenzivne fizicke aktivnosti [137]. Suprotno
ocekivanjima, veca je sansa da su zene pripadnici klastera "Pusaci'. Postoje,
medutim, moguca objasnjenja za ovakav ishod. Odrasli u ovom klasteru su
pusaci bez drugih riziénih ponasanja (41.2%), ili pusaci koji su nedovoljno
fizicki fizicki aktivni (58.8%). Muskarci koji puse obi¢no imaju udruzene 1
druge bihejvioralne faktore rizika. Vecéa je sansa da su ispitanici sa vise
rizicnih navika: pusenje cigareta, prekomeran unos alkohola 1 nizak nivo
fizicke aktivnosti ('Prekomeran unos alkohola i1 drugi rizici') muskarci, sto je
u skladu sa rezultatima drugih studija [160]. Razlog ovakvog obrasca
ponasanja lezi u cinjenici da je prekomeran unos alkohola, ili kombinacija
prekomernog unosa alkohola 1 pusenja kod Zena manje drustveno prihvatljivo
ponasanje u odnosu na isto takvo ponasanje kod muskaraca. Drugo
objasnjenje bi moglo biti i to da su zZene, koje prirodno imaju ulogu '¢uvara'
porodice, svesnije negativnog uticaja Stetne upotrebe alkohola na zdravlje.
Kod zena postoji tendencija prekomernog unosa alkohola usled stresa
prouzrokovanog visestrukim odgovornostima, kao sto je koordinacija posla 1
porodice, dok se kod muskaraca ovi razlozi razvijaju iz liénih izazova vezanih
za posao 1 pritiska da budu uspesni. Rezultati Bloomfield-a 1 saradnika
pokazuju da zene visokog obrazovanja 1 muskarci nizeg obrazovanja imaju
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vecu sansu teskog opijanja pri cemu te razlike variraju od zemlje do zemlje
[41]. Istrazivaci koji su se bavili polnim razlikama u ovakvom kontekstu
istrazivanja, ukazuju na c¢injenicu da i socioekonomski 1 kulturni faktori
mogu da uticu na ovakvo ponasanje [95].

Rezultati koji su dobijeni ovim istrazivanjem omogucavaju utvrdivanje
visokorizicnih grupa stanovnistva cije je zdravlje ugrozeno istovremenim
prisustvom vode¢ih faktora rizika za MNB. Na ovaj nacin se dobijaju
potpuniji podaci neophodni za razvoj strategija 1 programa usmerenih na celo
stanovnistvo, posebno na visokorizicne kategorije stanovnistva. Efekti
ovakvog programa su dokazani. U Singapuru je sprovodenjem nacionalnog
programa zdravih stilova zivota smanjena prevalenca pusenja kod
muskaraca sa 34% na 27% dok je istovremeno poveéan procenat fizicki
aktivnog stanovnistva, sa 14% na 17%. U analiziranom periodu (1991-1999.
godina), incidencija infarkta miokarda (koja je standardizovana u odnosu na
starost) je smanjena sa 98.2 na 83 iskazano na 100 000 stanovnika 1
mortalitet od koronarne sréane bolesti se smanjio sa 60.8 na 47.2 iskazano na
100 000 stanovnika [252]. Finska je zemlja koja je imala najvece stope
mortaliteta od kardiovaskularnih bolesti. Prepoznavajuc¢i faktore rizika
udruzenih sa KVB i sagledavanjem ugrozenosti stanovnistva tim rizicima
omogucéilo je razvo) nacionalnog interventnog programa. Primenom ovog
Integrisanog programa prevencije MNB doslo je do smanjenja prevalencije
pusenja, nivoa holesterola 1 hipertenzije, sto se odrazilo na morbiditet 1
mortalitet od KVB stanovnistva Finske koji je smanjen za 75%. Na osnovu
sveobuhvatne analize sprovedene 2015. godine [139], a koris¢enjem 220
studija, odnosno baza podataka sakupljenih izmedu 1990 1 2013. godine,
utvrdeno je da su u veéini zemalja, uklju¢ujuéi SAD, Kanadu, Novi Zeland,
Japan, Veliku Britaniju, Belgiju, Francusku, éile, Norvesku 1 Meksiko,
sprovedeni interventni programi usmereni pre svega na navike u ishrani i
fizicku aktivnost kod odraslog stanovnistva. Fokusiranje na ove stilove Zivota
je proisteklo iz cinjenice da su oni (energetski unos 1 potrosnja) glavni
pokretaci rastuceg problema gojaznosti, koji je dostigao razmere globalne
epidemije [262].
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8.3 OGRANICENJA ISTRAZIVANJA

Prilikom interpretacije rezultata klasterovanja veoma je vazno ukazati na
postojeca ogranicenja istrazivanja. Vazno ogranicenje istrazivanja predstavlja
koriséenje podataka iz studije preseka, jer se efekti promene stila zivota
(promena navika u ishrani, povecanje fizicke aktivnosti 1 drugo) mogu
utvrditi samo primenom studije pracenja. Koriséenje podataka iz studije
preseka onemogucéava da se precizno utvrdi kada se grupisanje bihejvioralnih
faktora rizika desava tokom vremena 1 da li se necija licna/porodi¢cna imovina
(materijalno stanje), ili mesto zivljenja (urbano/ostalo; region) promenilo od
tada, bilo zbog vertikalne drustvene pokretljivosti (poboljsanje ili pogorsanje
1movno stanje) ili migracija unutar zemlje. Za razliku od nivoa obrazovanja
pojedinca, koje mozemo smatrati fiksnom kategorijom koja se jo$S moze 1
povecati tokom vremena, materijalno stanje je varijabilna kategorija, kako
zbog visokog nivoa socijalnog stresa, tako 1 zbog visoke stope nezaposlenosti
tokom poslednjih godina [76].

Svi podaci o bihejvioralnim faktorima rizika su dobijeni na osnovu
samoprocene ispitanika, sto kao posledicu ima dobro poznate nedostatke. Kao
kod vecine studija ovog tipa, problem predstavlja to sto postoji tendencija da
ispitanici daju odgovore primerene drustvenim vrednostima (drustveno

prihvatljive), a ovo se narocito odnosi na odgovore u vezi sa konzumiranjem
alkohola.

Navike u ishrani 1 fizicka aktivnost su kompleksna, multi-
dimenzionalna obelezja, pa ih je stoga vema tesko proceniti. Mnoge objavljene
studije u kojima su analizirane navike u ishrani su koristile slozZenije
Instrumente za procenu ove navike, kao sto je na primer Mediteranski skor
ishrane [142]. Deo upitnika koji se odnosi na ishranu nije mogao da obezbedi
sveobuhvatnu listu namirnica. Upitnik je obuhvatio pitanja koja se odnose na
frekvenciju uzimanja odredenih namirnica tokom prethodne nedelje
(ponudeni odgovori: nijednom, 1-2 puta nedeljno, 3-5 puta, 6-7 puta nedeljno),
ali ne 1 broj unapred definisanih porcija dnevno. Procena frekvencije unosa
odredenih namirnica je subjektivna, sto dovodi do varijabilnosti u proceni
frekvencije odredene hrane. Zbog svih navedenih ogranicenja, to jest
nepotpunih informacija u vezi sa unosom odredenih namirnica, nismo bili u
mogucnosti da kreiramo neprekidnu promenljivu, to jest numericki skor koji
opisuje dobre (unos voca, povrcéa, salate, ribe 1 drugo) ili lose navike u ishrani
(unos slatkisa, grickalica, ,brze hrane“ 1 drugo). Za opisivanje navika u
ishrani kod odraslog stanovnistva, koristili smo podatke o svakodnevnom
unosu voca 1 povréa (da/ne). Preporuke o dnevnom unosu pet porcija voca 1
povréa [162] nismo mogli koristiti, jer ogranicenje upitnika predstavlja to sto
nema podataka o broju unetih porcija vo¢a/povréa u toku dana.

132



Doktorska disertacija

Iz prakticnih razloga, veéina epidemioloskih studija prvenstveno
koristi upitnike, umesto objektivnih merenja za utvrdivanje nivoa fizicke
aktivnosti. Medutim, fizicka aktivnost je kompleksna 1 predstavlja
bihejvioralno obelezje, pa mogucénost epidemioloskih studija da utvrde
povezanost izmedu nedovoljne fizicke aktivnosti 1 hroni¢nih oboljenja veoma
zavisi od validnosti upitnika za samoprocenu fizicke aktivnosti [249]. Cesto je
tesko interpretirati 1 porediti rezultate razlicitih studija procene fizicke
aktivnosti zbog razlike u metodoloskom pristupu, razlika u analiziranju
podataka 1 interpretaciji, kao 1 adaptacije razli¢itih definicija pozeljnog nivoa
fizicke aktivnosti. Samoprocena nivoa fizicke aktivnosti takode predstavlja
1zvor potencijalne pristrasnosti. Postoji vise ogranicenja koja se odnose na
definisanje nivoa fizicke aktivnosti kod odraslog stanovnistva. Klasifikacija
fizicke aktivnosti koja je koriséena u Istrazivanju zdravlja stanovnistva
Srbije, a predvidena upitnikom International Physical activity Questionnaire-
IPAQ@, ne razmatra nivo fizicke aktivnosti na poslu, ve¢ samo one aktivnosti
koje se odvijaju u toku slobodnog vremena. Takode, deo upitnika koji se
odnosi na koriséenje slobodnog vremena 1 fizicku aktivnost je predviden za
mlade i sredovecne odrasle osobe, starosti od 15 do 69 godina 1 nije prilagoden
starijoj populaciji (70 1 vise godina), to jest pitanja nisu predvidela one
aktivnosti koje su pozeljne kod starijeg dela stanovnistva, kao sto su: lagana
setnja, rad u basti, ples, joga, tai-chi, 1 slicno. Donahue 1 saradnici su
adaptirali upitnik o fizickoj aktivnosti u odnosu na starost 1 klasifikovali
ispitanike u tercile fizicke aktivnosti, posebno za ispitanike starosti od 45 do
64 godine, odnosno ispitanike starosti 65 1 vise godina [79]. Neke prethodne
studije su pokazale da ispitanici bolje pamte detalje vezane za aktivnosti u
domacdinstvu (umerenog intenziteta), koje su dobro definisane i rutinski se
izvode, kao Sto su pranje vesa, kuvanje, pranje posuda ili rad u basti i imaju
bolje merne karakteristike u poredenju sa vise netipicnim aktivnostima
sliénog intenziteta, kao sto je hodanje. Iz tog razloga bi, kao sto predlazu Cust
1 saradnici [67], bilo pozeljno da se unesu manje izmene u EPIC upitnik Sto
moze poboljsati njegove karakteristike merenja 1 bolje razlikovati ljude sa
sedentarnim nacinom zivota od onih koji su umereno neaktivni. Predlozene
mere poboljsanja ukljucuju razmatranje ucestalosti 1 trajanja aktivnosti na
poslu, zatim podelu kuéne aktivnosti u dve ili vise kategorija (npr. aktivna
briga o deci, kuvanje, ¢is¢enje), a sve u cilju preciznije procene intenziteta
nivoa fizicke aktivnosti.

Vecéina objavljenih studija o klasterovanju faktora rizika se uglavnom
bavi klasterovanjem bioloskih, a ne bihejvioralnih faktora rizika. Osim toga,
u veéini 1istrazivanja ciljna populacija su deca 1 adolescenti. Tesko je
uporedivatli rezultate ovih studija, jer su one fokusirane na razliCite
kombinacije bihejvioralnih faktora rizika, koriste razlicite metodologije za
definisanje bihejvioralnih faktora rizika, analiziraju razli¢ite populacione
grupe 1 koriste razlicite analiticke tehnike. Mogucéi razlozi za varijabilnost
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dobijenih rezultata klasterovanja u razlicitim studijama mogu biti 1
drustveno prihvatljivi odgovori, tip pitanja, kontekst 1 rang mogucih odgovora
1 drugo. Dobijeni klasteri se mogu veoma razlikovati u zavisnosti od
ukljucivanja vise promenljivih ili razli¢itih promenljivih, naéina na koji su
bihejvioralni faktori rizika definisani, razli¢itih algoritama klasterovanja.
Dok dihotomizacija faktora rizika 1 1izbor cut-off vrednosti dozvoljava
uskladivanje definicija faktora rizika sa postojeéim nacionalnim
preporukama, istovremeno moze ograniciti uopstavanje rezultata na kontekst
1 populaciju koje se razlikuju od ovog konteksta. Studije koje se bave
ispitivanjem povezanosti visestrukih rizicnih zdravstvenih ponasanja
karakterise koriséenje veoma razli¢itih analitickih tehnika. Razlicite metode
klasifikacije ponasanja 1 klasifikacije subjekata u vezi zdravstveno rizi¢nih
ponasanja su usvojene u literaturi, ukljucujudéi i faktorsku analizu (obi¢no se
koristi Analiza glavnih komponenti), klaster analizu 1 druge metode.
Prednost klaster analize u profilisanju zdravstveno riziénih navika je da
klasifikuje pojedince, a ne bihejvioralne faktore, kao sto je slucaj u faktorskoj
analizi.
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9. ZAKLJUCCI

Za velike skupove podataka sa kategorijalnim obelezjima koris¢ena je
baza Mushrooms, sa ve¢ definisanom klasifikacijom. Uporedivanjem
razlicitih algoritama klasterovanja (k-modusi, k-sredine, TSCA,
hijerahijski: AL, SL, CL, Ward) na celom skupu podataka, utvrdeni su
najbolji rezultati za TSCA 1 Ward-ov algoritam klasterovanja. Najbolje
klastersko resenje je odredeno na osnovu kriterijjuma eksterne validnosti-
tacnosti, to jest poklapanja rezultata klasterovanja sa veé¢ postojeCom
klasifikacijom na celom skupu. Nedostatak Ward-ovog algoritma za velike
skupove podataka predstavlja njegova vremenska slozenost.

U cilju utvrdivanja da li se smanjenjem ulaznih podataka (obima skupa),
a samim tim 1 vremenske slozenosti algoritma, ne narusava struktura
dobijenih klastera na celom skupu, Ward-ov algoritam je dalje primenjen
na kategorijalne podatke, koris¢enjem prostih slucéajnih uzoraka (veli¢ine
0.01m,0.03m,0.05m,0.1m,0.3m, gde je m obim osnovnog skupa) iz baze

Mushrooms. Rezultati dobijeni na uzorcima su pokazali visoko slaganje sa
postojecom klasifikacijom na celom skupu, to jest nije utvrdena znacajna
razlika u prosecnoj tacnosti na uzorcima i1 osnovnom skupu (p<0.001).
Izuzetak cine uzorci velicine 0.01m.

Za velike skupove podataka sa kombinovanim obelezjima koriséena je
baza IstraZivanje zdravlja stanovnistva Srbije. Primenjen je TSCA
algoritam na celom skupu, pri cemu je koris¢enjem Bajesovog
informacionog kriterijjuma (BIC) utvrden optimalan broj klastera k=5.
Kao mera interne validnosti koriséen je Silhouette indeks.

Daljim koriséenjem postupka visestrukog izvlacenja prostih slucajnih
uzoraka (i1z baze IstrazZivanje zdravlja Srbije) 1 primenom TSCA algoritma
za kombinovana obelezja na uzorcima, utvrden je takode najoptimalniji
broj klastera za k=5 (Sto je 1 optimalan broj klastera dobijen na celom
skupu). Najveca tacnost, to jest slaganje rezultata klasterovanja na
uzorcima sa dobijenim klasterima na celom skupu je takode potvrdena za
ovaj optimalni broj klastera. Izuzetak ¢ine uzorci veli¢cine 0.01m.
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Postupak visestrukog izvlacenja (i, broj izvlacenja) prostih sluéajnih
uzoraka velicine t,m (koeficijent t, e(O,l), m obim osnovnog skupa) 1

primena klaster algoritma na ovim uzorcima daje jednako dobre rezultate

(njje narusena struktura klastera) kao 1 algoritam primenjen na celom

skupu. Predlozeni modifikovani postupak klasterovanja velikih skupova

podataka se sastoji iz sledecih faza:

1. Klasterovanje na prostim slucajnim uzorcima odredene kardinalnosti

2. Primenom odgovarajuceg kriterijuma validnosti dobija se najbolje
klastersko reSenje na i’ -tom uzorku (i'<i,, )

3. Dobijeni centri klastera iz i’ -tog uzorka sluze za klasterovanje ostatka
skupa.

Analiza podataka je sprovedena na velikom reprezentativhom uzorku
odraslog stanovnistva Srbije 1 predstavlja prvu studiju koja se bavi
ispitivanjem bihejvioralnih faktora rizika u populaciji, primenom klaster
analize.

Primenom dvostepenog klaster algoritma izdvajaju se jasno odvojeni
klasteri u populaciji odraslog stanovnistva Srbije, sa karaktersisticnim
kombinacijama bihejvioralnih faktora rizika: Bez rizicnih faktora, Stetna
upotreba alkohola i druge rizicne navike, Nepravilna ishrana i druge
rizicne navike, Nedovoljna fizicka aktivnost, Pusaci.

Jedan od nacina procene validnosti dobijenog Kklasterskog resenja
obuhvata testiranje razlika izmedu klastera na nekim relevantnim
eksternim promenljivama, koje nisu koriséene u postupku klasterovanja.
Testirana je razlika izmedu klastera bihejvioralnih faktora rizika u
odnosu na sociodemografske karakteristike (eksterne promenljive). U
prvom koraku je primenjena univarijantna analiza, a zatim multinomni
logisticki regresioni model sa zavisnom promenljivom pripadnost klasteru
1 sociodemografskim karakteristikama kao nezavisnim promenljivama.

Primenom multinomnog logistickog regresionog modela, zakljucujemo da
ispitanici koji nisu u braku, losijeg su materijalnog stanja, nizeg
obrazovanja i1 zive u Vojvodini imaju veéu Sansu za prisustvo visestrukih
bihejvioralnih faktora rizika.
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Informacije o sociodemografskim karakteristikama dobijenih klastera su
korisne u planiranju buducéih preventivnih strategija, jer ukazuju na ciljne
kategorije stanovniStva koje su prioritetne u planiranju i1 sprovodenju
specificnih preventivnih programa 1 intervencija u buduénosti.

Klaster analiza identifikuje fiksirane 1 stabilne klastere u ispitivanom
skupu podataka, omogucéavajué¢i davanje preporuka za modifikaciju
postoje¢ih navika povezanih sa stilom zivota kod odraslog stanovnistva,
kao 1 dizajniranje budué¢ih anketnih upitnika za prikupljanje podataka

Navike u ishrani 1 nivo fizicke aktivnosti su multidimenzionalna obelezja,
te je za njihovu precizniju ocenu potrebna modifikacija postojeceg upitnika
koris¢enog u istrazivanju, kao 1 prilagodavanje starijoj populaciji s
obzirom na visoku prevalencu masovnih nezaraznih bolesti u ovoj
kategoriji stanovnistva.

Istrazivanje daje uvid u udruzivanje bihejvioralnih faktora rizika 1
kovarijate (pridruzene faktore) za bihejvioralne faktore rizika kod
pojedinaca, a rezultati klaster analize obezbeduju vise sveobuhvatnih
informacija o zdravstvenom stanju stanovnistva nego pojedinacni faktori
rizika.
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PRILOZI

Prilog 1. Upitnik za domacdinstvo
Prilog 2. Upitnik za odrasle osobe starosti 20 i viSe godina

Prilog 3. Upitnik za samopopunjavanje za odrasle



S'QA%C

Dobro jutro/dan/vece, moje ime je . Mi smo iz Istrazivacke agencije StrateSki Marketing. Radimo na projektu Ministarstva
zdravlja Republike Srbije koji se bavi istrazivanjem zdravlja stanovniStva. Bili bismo Vam veoma zahvalni ukoliko uzmete uées$ée u nasoj
anketi. Sve dobijene informacije ¢e se tretirati kao strogo poverljive i nikada se nece otkriti njihov izvor. Niste obavezni da odgovorite na
pitanje na koje ne Zelite i u svakom trenutku mozete prekinuti razgovor.

UPITNIK ZA DOMACINSTVO

DEO DM - INFORMACIONI PANEL ZA DOMACINSTVO

DM1. Redni broj popisnog kruga u uzorku: DM2. Redni broj domacéinstva u popisnom krugu:

L L 1 | I —

DM3. Ime i prezime anketara: DM4. Ime i prezime kontrolora:
Sifra anketara: Sifra kontrolora:

L1 1 [ [ | L [ [ [ |
DMS5. Dan / mesec / godina anketiranja: | | | /| | [/ 2] 0] 0] 6|
DM6. Adresa domadinstva: DM?7. Telefon domaginstva:

[ANK] Nije obavezno upisati broj telelefona domacinstva

Posto su popunjeni svi upitnici za ovo domacinstvo, uneti sledeée podatke:

DMB8. Rezultat popunjavanja Upitnika za domacinstvo: DM9. Ime glavnog ispitanika:

Upitnik za domacinstvo je popunjen..........ccceveeereercerennnn. 1 Ime:
NIKO & KOG KUGE.. e [ANK] Nije obavezno upisati ime glavnog ispitanika

Odbili da saraduju
Domacinstvo nije pronadeno

Drugo (navesti) 95 DM10. Ukupan broj ¢lanova domacinstva:

DM12. Broj popunjenih Upitnika za odrasle osobe 20+ :

DM11. Broj odraslih osoba - 20 godina i viSe:
) g I—I—I DM13. Broj uradenih Upitnika za samopopunjavanje za
odrasle osobe 20+ :

DM14. Broj dece od 7 do 19 godina: DM15. Broj popunjenih Upitnika za decuod 7 do 19 g.:
DM16. Broj dece od 12 do 19 godina: DM17. Broj uradenih Upitnika za samopopunjavanje za
decu od 12 do 19 godina:

Napomena za anketara / kontrolora: Upisati napomene u vezi sa anketiranjem ¢lanova domacinstva, kao Sto su broj ponovijenih poseta, nepotpuni
pojedinacni formulari, broj pokuSaja ponovijene posete i slicno.

DM18. Sifra lica koje vrsi unos podataka:




DEO SD - SPISAK CLANOVA DOMACINSTVA

U red 01 upisana je Sifra 1. Glavni ispitanik. Dalje redom upisivati Sifre srodstva sa glavnim ispitanikom svih ¢lanova domacinstva (kolona SD2).

Zatim pitati: Da li je jo$ neko €lan domacdinstva, iako trenutno ne zivi ovde? Ukoliko je odgovor potvrdan, dopuniti spisak ostalim ¢lanovima
domacinstva. Zatim preci na deo KD — Karakteristike domacinstva.

SD2. Srodstvo sa

glavnim SD3. Pol: SD4. Datum rodenja: SD6. Vazi za upitnik:
ispitanikom:
s 2.Supruga/Suprug Za Zadete Zadete
2 3. Cerka/Sin SD5. odraslu od od
~g SD1. 4. Majka/Otac Navr$ene osobu 7do19 12do 19
5 5. Sestra/Brat godine 20+
= Ime: 6.Unuka/Unuk 5 o . e
£ . ErE R Zenski | Muski Dan/Mesec/Godina " | Zaokruziti  Zaokruziti - Zaokruziti
ﬁ 8. Drugi rodaci brojreda | brojreda | brojreda
? 9. Nisu u srodstvu, zaosobu  zadete  za dete
= ali Zive u istom 20+ od od
P domacinstvu 7do19 | 12do 19
01 1. Glavni ispitank | 1 2 Ll bl 01 01 01
02 1 2 LIl 02 02 02
03 1 2 Ll 03 03 03
04 1 2 L/l 04 04 04
05 1 2 Ll 05 05 05
06 1 2 LIl 06 06 06
07 1 2 Ll 07 07 07
08 1 2 L/l 08 08 08
09 1 2 L 09 09 09
10 1 2 LIl 10 10 10
11 1 2 Ll 11 11 11
12 1 2 Ll 12 12 12
13 1 2 L 13 13 13
14 1 2 LIl 14 14 14
15 1 2 LIl 15 15 15
Odrasla  poio7.19 ' Dete 12419
osoba
Ukupno | | | | | | | | |

[ANK] Sada bi trebalo pripremiti posebne upitnike za svaku odraslu osobu starosti 20 i vise godina koja Zivi u ovom domacinstvu: Upitnik za odraslu
osobu 20+ i Upitnik za samopopunjavanje za odraslu osobu 20+.

Za svako dete uzrasta 7 do 19 godina pripremiti Upitnik za dete od 7 do 19 godina.
Za svako dete uzrasta 12 do 19 godina pripremiti Upitnik za samopopunjavanje za dete od 12 do 19 godina.
NASTAVITI SA POPUNJAVANJEM UPITNIKA ZA DOMACINSTVO.




DEO KD — KARAKTERISTIKE DOMACINSTVA

KD1 Koje je vrste stambeni objekat u kome Zivite? 1. Kuéa
2. Stanukuéi
3. Stan u zgradi sa manje od 15 stanova
4. Stan u zgradi sa viSe od 15 stanova
95. Drugo, (navesti) KD2
KD2 Ko je vlasnik kuce/stana? 1. Jedan od ¢lanova domacinstva
2. DrzavalPreduzece
3. Roditelj
4. Stanodavac
95. Drugo, (navesti)
NZ  (Ne zna) KD3
KD3 Kolika je povrsina Vase kuce/stana? m? KD4
KD4 Koliko imate soba u kucilstanu? soba
[ANK] Racunaju se sve sobe ukljucujuci i dnevnu sobu. KD4A
KD4A | Koliko se prostorija u kuéi/stanu domacinstva koristi za , .
spavanje? prostorija za spavanje KD5
KD5 Od kog osnovnog materijala je napravljen pod u kuéi/stanu? | 1. Parket/laminat/brodski pod/keramicke plocice
ANK] Jedan odgovor. ZaokruZiti preoviadujuci material. 2. Patos/beton
3. Zemlja
95. Drugo, (navesti) KD5A
KD5A | Od kog osnovnog materijala je napravljen krov kuée/zgrade? | 1. Slama
2. Trska
ANK] Jedan odgovor. ZaokruZiti preoviadujuci material. 3. Drvene daske
4. Lim
5. Crep
6. Cementna/betonska ploca
7. Krovna Sindra
95. Drugo, (navesti) KD5B
KD5B | Od kog osnovnog materijala su sagradeni zidovi u kuéi/stanu | 1. Naboj (trska, slama, blato)
domacinstva? 2. Kameniblato
3. Nepecena cigla
[ANK] Jedan odgovor. ZaokruZiti preoviadujuci materijal. 4. Sperplota
5. Karton
6. Polovna grada
7. Beton
8. Kamen sa cementom
9. Cigla
10. Cementni blok
11. Drvene daske/Sindra
95. Drugo, (navesti) KDGg|
KD6 Da li u Vasoj kuéi/stanu imate elektriénu energiju (struju)? 1. Ne
2. Da KD7
KD7 Koji izvor energije najéeSce koristite za grejanje u VaSoj | 1. ElektriCna energija
kuéilstanu? 2. Gas
[ANK] Jedan odgovor 3. Drvo
4. Ugalj
5. Nafta/LozZ ulje/Mazut
95. Drugo, (navesti) KD8
KD8 Kako procenjujete uslove Vaseg stanovanja? 1. Vrlo loSi
[ANK] Jedan odgovor 2. Losi
3. Prosecni
4. Dobri
5. Vrlo dobri DEO
NZ  (Ne zna) VO




DEO VO - SNABDEVANJE PIJACOM VODOM | UKLANJANJE OTPADNIH MATERIJA

Vo1

Da li imate izvor vode/priklju¢ak za vodu u kuéi/stanu?

—
=
[}

V02

Koliko je udaljen izvor vode za pi¢e od Vaseg domacinstva?
[ANK] Jedan odgovor

U dvoriStu

Manje od 100 m
0d 100 do 199 m
0d 200 do 499 m
0d 500 m do 1 km
Vise od 1 km

NZ  (Ne zna)

DA RN =N

VO3

VO3

Koliko je vremena potrebno da biste dosli do vode za pic¢e?
[ANK] Racuna se samo u jednom pravcu

minuta

VO4

VO4

Koji je glavni izvor pijace vode za ¢lanove Vaseg
domacinstva?
[ANK] Jedan odgovor

Gradski vodovod

Seoski (lokalni) vodovod

Javna ¢esma

BuSeni bunar

Pokriven kopani bunar ili ureden izvor
Nepokriven kopani bunar ili neureden izvor
Jezero, reka, potok

Kisnica

NSO WN =

10. Cisterna
95. Drugo, (navesti)

VO4A

Koiji je glavni izvor vode koji Vase domacinstvo koristi za
ostale potrebe, kao sto je kuvanje ili pranje ruku?
[ANK] Jedan odgovor

Gradski vodovod

Seoski (lokalni) vodovod

Javna ¢esma

BuSeni bunar

Pokriven kopani bunar ili ureden izvor
Nepokriven kopani bunar ili neureden izvor
Jezero, reka, potok

. Cisterna
5. Drugo, (navesti)

VO5

VOS5

Da li postoje prekidi u snabdevanju vodom?

Ne

Da, povremeno
Da, svakodnevno
Da, u toku leta

V06

Da li imate nuznik (WC) u kucilstanu?

1
2
3
4
5
6
7.
8. Kisnica
9
9
1
2
3
4
1

Vo7

Koliko je udaljen nuznik (WC) od VaSeg domacinstva?

Manje od 50 m
Vise od 50 m

NZ  (Ne zna)

i

VO8

Vo8

Kakvu vrstu nuznika (WC-a) koristi VaSe domacinstvo?
[ANK] Jedan odgovor

Nuznik na ispiranje sa prikljuckom na kanalizaciju
Nuznik na ispiranje sa prikljuckom na septicku jamu
Nuznik bez ispiranja sa vodonepropusnom jamom
Poljski nuznik

Nema nuznik

VO9

V09

Da li pored Vaseg domadinstva, nuznik (WC) koristi i neko
drugo domacdinstvo?

Ne

Da, 1—2 domacinstva

Da, 3—5 domacinstava

Da, vise od 5 domacinstava

VO10

VO10

Kako uklanjate otpadne
domacinstva?
[ANK] Jedan odgovor

materije (dubre) iz VaSeg

Odnosi se organizovano na nivou opétine/naselja
Odlazete ih na mesto predvideno za to u naselju gde Zivite
Bacate ih na "divlje" deponije

Spaljujete ih

Zakopavate ih

Stavljate ih na gomilu u blizini ku¢e

Bacate ih u reku

. |zbacujete u neposrednu okolinu

5. Drugo, (navesti)

N R T P R B N N

DEO
SE




DEO SE - SOCIOEKONOMSKO STANJE DOMACINSTVA

SE1 | Koliko ukupno izvora prihoda ima Vase domacinstvo?

SE2

SE2 | Koji je glavni izvor novéanih prihoda u Vasem domacinstvu?

[ANK] Jedan odgovor.

©OoNOOR WD

Plata u drzavnoj sluzbi
Plata kod privatnika
Penzija

Sopstveni posao
Poljoprivreda

Izdavanje nekretnina
Socijalna pomo¢

Nema nov€anih primanja
Drugo (navesti)

BO (Odbija da odgovori)

SE3

SE3 | Na koji nacin obezbedujete hranu za domacinstvo?

Kupovinom

Sopstvenom proizvodnjom

Dobijanjem pomodéi od rodaka/prijatelia/ komsija

Rl R A e

Hranim/o se u narodnoj kuhinii

. Drugo (navesti)

Al lala(—a

NN INININ

| SE4

SE4 | Procenite rashode VaSeg domacinstva za troSkove ishrane u

toku prethodnog meseca:

o~

Manje od 30%
Od 30 do 50%
Od 51 do 70%
Preko 70%

NZ  (Ne zna)

SE5

SE5 | Da li su prihodi Vaseg domacinstva u toku prethodnog

meseca bili dovoljni za troSkove:

[ANK] Sifru 3 — Ne koristi mogude je zaokruZiti iskfjucivo za

kategorije odgovora 6, 7 8.

Ne | Da | Ne koristi

1. Ishrane

2. Liéne higiiene

3. Higijene domacinstva

4. Odecu, obuéu

5. Rezijske troSkove

6. Zdravstvenu zastitu (preglede, lekove)

7. Rekreaciju

8. Izlaske (u pozoriste, bioskop, kafanu...)

Aalalalalala]la]—~
NN N INDININ

SE6

SE6 | Da li je neko od ¢lanova Vaseg domacinstva u toku
prethodnih 12 meseci bio na letovanju/zimovanju?

1.
2.

Ne
Da

SE7

SE7 | Dali VaSe domacinstvo ima:

Ne

. Zemlju

. Automobil

. Traktor

. Frizider

Bojler

. Masinu za pranje vesa

. MaSinu za pranje sudova

. Televizor u boiji

1

2
3
4
5.
6
7
8
9

Telefon

10. Mobilni telefon

11. Personalni racunar

12. Pristup internetu

13. Kupatilo

14. Centralno grejanje

15.Klima uredaj

16. UStedevinu

Ala|lala|lalalalalalala|la|la|laa |~

SRINETNRINR ORI IR IR ISR ISR I ORISR I ORISR

| SE8

SE8 | Kako procenjujete materijalno stanje Vaseg domacinstva?

[ANK] Jedan odgovor

Vrlo loSe

LoSe
Prosecéno
Dobro

Vrlo dobro

NZ  (Ne zna)

SE9




SE9

Koliki je ukupan prihod Vaseg DOMACINSTVA u prethodnom
mesecu?
Suma u dinarima.

dinara

SE10

SE10

Koliko novca je, po Vasem misljenju, mese¢no potrebno
Vasem domacinstvu da bi moglo normalno da zivi?

Suma u dinarima.

[ANK] Suma u pitanju SE 10 ne sme biti manja od sume iz pitanja
SE 11.

dinara

SE11

SE11

Koji je po Vasem misljenju apsolutno minimalan iznos
mesecno potreban da bi VaSe domacinstvo bilo u stanju da
pokrije najosnovnije zivotne potrebe?

Suma u dinarima.

[ANK] Suma u pitanju SE11 ne sme biti veca od sume date u
pitanju SE10.

Pod najosnovnijim Zivotnim potrebama se podrazumevaju opcije
od 1 do 6 iz pitanja SES.

dinara

SE12

SE12

Koliko je od Vase kuce/stana udaljena najbliza:

[ANK] Kada je u pitanju udaljenost u izrazena u minutima,
podrazumeva se vreme koje je potrebno da se stigne do odredene
zdravstvene ustanove prevoznim sredstvom koje se najceSée
Koristi .

QO

Ambulanta

min.

km.

Dom zdravlja

min.

km.

QU |

Bolnica

min.

km.

Bl Il N

Apoteka

QO

min.

o ||| T

km.

DEQ




DEO IZ - IZDACI ZA ZDRAVSTVENU ZASTITU PLACENI I1Z SOPSTVENOG DZEPA

121 Da li ste Vi ili neko od ¢lanova Vaseg domacinstva u proteklih 12 1. Ne 1.Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne 1. Ne
2:::?:; imali neke troSkove vezane za zdravlje - zdravstveno 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da 2 Da
[ANK] Ukoliko je zaokruZzen odgovor 2. ,Da" nastaviti sa pitanjima
172 do 174 za svakog Clana domacinstva. Broj reda ¢lana domacinstva iz Dela SD - Spisak ¢lanova domadinstva
Ukoliko je na IZ1 zaokruZen odgovor 1. ,Ne®, preci sa postavijenjem
pitanja za sledeceg ¢lana domacdinstva. 122
1Z2 | Koliko su u toku prethodne 4 nedelje ¢lanovi Vaseg domacinstva
potrosili na: 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
[ANK] Upisati u dinarima.
1. Vanbolni¢ko lecenje Adrzavna ustanova
B privatna praksa
2. Stomatoloske usluge Adrzavna ustanova
B privatna praksa
3. Laboratorijske testove, A drsavna ustanova
rentgen snimke, ultrazvuk,
skener, magnetnu rezonancu | g privatna praksa
4. Lekove
Pomocna lekovita sredstva (vitamini, minerali i sl.)
Alternativnu medicinu (akupunktura, homeopatska
medicina, hiropraktika, kostolomacii sl.)
7. Drugo (3pricevi, igle, flasteri, gaza, vata, jod i sl.) 123
1Z3 | Koliko su u toku prethodnih 12 meseci €lanovi VaSeg domacinstva potrosili na:
[ANK] Upisati u dinarima.
1. Bolnitko legenje A drZavna ustanova
B privatna praksa
Rehabilitaciju (stacionarnog tipa)
Pomagala (naoCare, kontaktna so€iva, slusni aparat,
proteze, ortopedske cipele, invalidska kolica...) 124
1Z4 | Ako je neko od ¢lanova Vaseg domacinstva u toku prethodnih 12 meseci direktno dao zdravstvenom osoblju odredeni nov€ani iznos ili dao bilo kakav poklon, kolika je to bila vrednost?

[ANK] Upisati u dinarima. UKOLIKO JE ODGOVOR ,NISU ZAHTEVALI* ZAOKRUZITI SIFRU 2.

Koliko ste platili zdravstvenom osoblju (natura ili gotovina) na njihov

zahtev? , 2 Nisu  2.Nisu | 2.Nisu | 2.Nisu  2.Nisu | 2.Nsu  2Nsu | 2Nsu | 2Nsu 2. Nisu
Ukoliko je odgovor ,Nisu zahtevali zaokruZiti Sifru 2. zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali | zahtevali

Kolika je vrednost poklona ( natura ili gotovina) koje ste

samoinicijativno dali zdravstvenom osoblju? Sleded

Ne Zelim da odgovorim ( BO) Ne ditati. BO BO BO BO BO BO BO BO BO BO upitniy




S‘QA‘%C

Mi smo iz Istrazivacke agencije StrateSki Marketing. Radimo na projektu Ministarstva zdravlja Republike Srbije koji se bavi
istrazivanjem zdravlja stanovnistva. Zeleo(la) bih da o tome porazgovaram sa Vama. Ovaj razgovor ¢e trajati oko 30 minuta. Sve
dobijene informacije ¢e se tretirati kao strogo poverljive i nikada se neée otkriti njihov izvor. Niste obavezni da odgovorite na
pitanje na koje ne Zelite i u svakom trenutku mozete prekinuti razgovor.

UPITNIK ZA ODRASLE OSOBE STARE 20 GODINA | VISE

DEO DO- INFORMACIONI PANEL UPITNIK ZA ODRASLE OSOBE STARE 20 GODINA | VISE

Potrebno je popuniti poseban upitnik za svakog ¢lana domacinstva koji ispunjava uslov, a koji Zivi u tom domacinstvu.
Upisati redni broj popisnog kruga u uzorku i redni broj domacinstva u popisnom krugu, kao i ime i broj reda ispitanika.
Upisati ime i $ifru anketara i datum anketiranja.

DO1. Redni broj popisnog kruga u uzorku: DO2. Redni broj domacinstva u popisnom krugu:
L1 1 |
DO3. Ime ¢lana domadinstva: DO4. Broj reda ¢lana domacinstva:
DO5. Ime i prezime anketara: DO6. Dan / mesec / godina anketiranja:
Sifra anketara: | | | | | | | | |/ | | [/ 2]0] 0] 6]

DO7. Rezultat ankete radene za odrasle osobe stare 20 godina i viSe: Upitnik je popunjen

Ispitanik nije kod kuce
Ispitanik odbija razgovor

. Upitnik je delimi¢no popunjen
5. Drugo, navesti:

[ANK] Sifre se odnose na ¢lana domacinstva kaji bi trebalo da odgovara
na upitnik, 4. na situaciju da li je taj ¢lan domacinstva pristao/la na
anketiranje.

© & W

Ponoviti uvodni pozdrav ukoliko to ve¢ nije ucinjeno:
Postovani,

Ovom prilikom zelimo da Vam se najsrdaénije zahvalimo u ime istrazivacke agencije Strategic Marketing Research Sto ste
izdvaoijili svoje vreme i u¢estvovali u ovoj anketi.

Strategic Marketing Research garantuje i Stiti vaSu anonimnost. Podaci prikupljeni na ovaj nacin posmatraju se samo grupno i
koristi¢e se jedino u svrhu ovog istrazivanja. Ne postoji nacin da se bilo koji Vas odgovor iz ove ankete poveze sa podacima o
Vasem identitetu.

U sluéaju pitanja molimo Vas kontaktirajte nas na broj 011 328 49 87, Natalija BiliSkov.

Hvala Vam na saradniji!
Mozemo li da poénemo?
Po dobijanju pristanka, poceti sa razgovorom. Ako ispitanik ne Zeli da nastavi, treba mu / joj se zahvaliti, kod pitanja DO7 zaokruZiti odgovarajucu Sifru i
preci na sledeci upitnik. Konsultujte se sa kontrolorom o ishodu i sledecoj poseti..




DEO DK —- DEMOGRAFSKE KARAKTERISTIKE | SOCIOEKONOMSKI STATUS

DK1 | Koji je najvisi stepen obrazovanja koji ste stekli do sada? 1. Bez Skole
2. Nepotpuna osnovna $kola
[ANK] Pokazati karticu DK1.Jedan odgovor 3. Osnovna $kola
4. Srednja Skola (3 il 4 godine)
5. Visa Skola
6. Visoka Skola DK2
DK2 | Koje je VaSe braéno stanje? 1. Ozenjen/udata
2. Zivim u vanbra¢noj zajednici
3. Neozenjen/neudata
4. Razveden/a, razdvojen/a
5. Udovac/udovica DK3
DK3 | Koliko dece imate? DK4
DK4 | Dali Vase domacinstvo ima viSe od jednog ¢lana? 1. Da,__ ¢lanova DK6
2. Ne, Zivim sam/a DK5
DK5 | Koliko dugo Zivite sami? godina DK6
DK6 | Kakav je Vas radni status? 1. Zaposlen/a
2. Samostalan/samozaposlen/a DK7
[ANK] Pokazati karticu DK6.Jedan odgovor 3 Penzionisana 7
4. Domacica
5. Student, uéenik
6. Nezaposlen/a DEO
7. Nesposoban/na za rad HN
DK7 | Kojoj kategoriji zanimanja pripadate? 1. Zakonodavci, funkcioneri i rukovodioci
2. Struénjaci
[ANK] Pokazati karticu DK7.Jedan odgovor 3. Strucni saradnici i tehni¢ari
4. SluZbenici
5. UsluZni radnici i trgovci
6. Radnici u poljoprivredi, ribarstvu i Sumarstvu
7. Zanatlije i srodni radnici
8. Rukovaoci masinama i uredajima
9. Osnovna - jednostavna zanimanja DEO
10. Vojnalica HN
DEO HN - HIGIJENSKE NAVIKE
HN1 | Dali perete ruke:
Skoro nikad Kako - kad Uvek
1. Po ulasku u kuéu 1 2 3
2. Prejela 1 2 3
3. Posle upotrebe WC-a (nuznika) 1 2 3 HN2
HN2 | Koliko ¢esto perete zube? 1. Nikad
2. Povremeno
[ANK] Pokazati karticu HNZ2. Jedan odgovor 3. Jednom dnevno
4. Vi8e od jednom dnevno
5. Nemam svoje zube ni protezu HN3
HN3 | Koliko puta ste se tokom prosle nedelje kupali ili tusirali? 1. Nijednom
2. Jednom
[ANK] Odnosi se na broj dana u nedelji. Pokazati karticu HN3. 3. 2do3puta
Jedan odgovor 4. 4do6puta DEO
5. Svakidan IS
DEO IS - ISHRANA
181 Koliko puta nedeljno:
Nikad Ponekad Svaki dan
1. Doruckujete 1 2 3
2. UZinate pre podne 1 2 3
3. Rucate 1 2 3
4. UZinate posle podne 1 2 3
5. Vecerate 1 2 3 1S2




IS2

Koliko ¢asa vode u proseku popijete u toku jednog dana?

[ANK] Upisite tacan broj, ne pisite intervale. Misli se na obicne ¢ase od 2d! casa
obicne, mineralne, gazirane ili negazirane vode. IS3
IS3 | Dali pijete mleko, jogurt, kiselo mleko, belu kafu ili kakao? 1. Nikad
2 Povekd S5
[ANK] Pokazati karticu IS3. Jedan odgovor. 3. Svaki dan po jednu %olju
4. Svaki dan po 2 ili vise Solja IS4
IS4 | Koliki procenat masnoce ima mleko koje obi¢no konzumirate? | 1. Ne obracam paznju na sadrzaj masti
2. Manje od 0.5% masti (obrano)
[ANK] Pokazati karticu IS4. Jedan odgovor. 3. 0.5% do 3.2% masti (delimi¢no obrano)
4. Vise od 3.2% masti (punomasno)
5. Ne pijem mleko IS5
IS5 | Koliko cesto ste tokom prosle nedelje jeli ili pili: [ANK] Odnosi se na broj dana u nedelji. Pokazati karticu IS5.
. 1do2 3do5 6do7
Nijednom
puta puta puta
1. Kuvan krompir 1 2 3 4
2. Przen krompir 1 2 3 4
3. Pirinad/testenine 1 2 3 4
4. Zitarice (kuvano Zito,mekinje,ovsene, kukuruzne i druge pahuliice palenta/kacamak) 1 2 3 4
5. Sir 1 2 3 4
6. Ribu 1 2 3 4
7. Piletinu i ostala Zivinska mesa 1 2 3 4
8. Meso (junece, svinjsko, jagnjece) 1 2 3 4
9. Mesne preradevine 1 2 3 4
10. Jaja 1 2 3 4
11. Pasulj, graak, so€ivo i sli¢no 1 2 3 4
12. Sveze povrce, salatu 1 2 3 4
13. Drugo povrce (jela od povréa, smrznuto, konzervirano) 1 2 3 4
14. Sveze voce 1 2 3 4
15. Drugo voce (smrznuto, konzervirano) 1 2 3 4
16. Kolace, keks 1 2 3 4
17. SlatkiSe (bombone, Cokolade) 1 2 3 4
18. Slatka bezalkoholna pica (gazirane/negazirane sokove, toplu ¢okoladu) 1 2 3 4
19. Sendvi¢ 1 2 3 4
20. Cips i druge grickalice 1 2 3 4
21, Hranu kuplienu u pekari (pastete, pogacice, burek, pica i sl.), kiosku, restoranu brze
1 2 3 4 IS
hrane 6
IS6 | Koju vrstu hleba najéesce koristite u ishrani? 1. Beli
2. Polubeli
[ANK] Jedan odgovor 3. Crni, razani i sli¢ne vrste
4. Kombinovaro IS7_
5. Nejedemhleb IS8
IS7 | Koju vrstu masnih namaza najéeS¢e mazete na hleb? 1. Margarin
2. Puter
[ANK] Jedan odgovor 3. Majonez
4. Mast
5. Kajmak/krem sir/paviaku i sli¢no
6. Pastetu
7. Ne koristim nikakav namaz IS8
IS8 | Koja vrsta masnoce se NAJCESCE koristi za pripremanje | 1. Svinjska mast, puter
hrane (kuvanje, pecenje, priprema kolaéa i dr.) u Vasem 2. Bilina mast, margarin
domacinstvu? 3. Ulje
4. Ne koristim masno¢u
[ANK] Jedan odgovor NZ  (Ne zna) 1S9
IS9 | Dali dosoljavate hranu koju jedete? 1. Nikad
2. Kada hrana nije dovoljno slana
[ANK] Jedan odgovor 3. Skoro uvek pre nego Sto probam hranu 1IS10




IS10 | Da li pri izboru nacina ishrane razmisljate o svom zdravlju? 1. Nikad
2. Ponekad
[ANK] Jedan odgovor 3. Cesto DEO
4. Uvek SV
DEO SV - SLOBODNO VREME, FIZICKA AKTIVNOST | SPORT
SV1 | Kako provodite slobodno vreme?
Nikad ili skoro Ponekad Cesto
nikad
1. Gledam televiziju, DVD, video-kasete 1 2 3
2. Provodim vreme za kompjuterom 1 2 3
3. Provodim vreme sa decom 1 2 3
4. Provodim vreme sa prijateljima 1 2 3
5. Brinem o ku¢nom ljubimcu 1 2 3
6. Radim u kuciioko nje 1 2 3
7. Radim u polju, na njivi 1 2 3
8. Idem u bioskop, pozoriste, na koncerte 1 2 3
9. Bavim se individualnim sportom (teretana, tréanje, tenis...) 1 2 3
10. Bavim se timskim sportom (fudbal, koSarka, odbojka...) 1 2 3
11. Citam knjigu 1 2 3
12. Citam novine, ¢asopise, resavam ukrstenice 1 2 3
13. Igram drustvene igre (Sah, domine, karte, jamb...) 1 2 3
14. Imam aktivnosti vezane za dodatnu zaradu 1 2 3
95. Drugo, navesti: 1 2 3 Sv2
SV2 | Koliko ste fizicki aktivni u VaSem slobodnom vremenu? 1. Citam, gledam televiziju, sedim, leSkarim ili sli¢no
2. Uglavnom hodam, vozim bicikl ili sli¢no (Setanje, pecanje, lov)
[ANK] Jedan odgovor. Pokazati karticu SV2. Ukoliko ispitanik najmanje 4 sata nedeljno
navodi vise od jednog odgovora, treba zaokruZiti onaj koji se 3. Bavim se fizickim aktivnostima radi odrzavanja fizicke
odnosi na najintenzivniju aktivnost, odnosno na aktivnost koja kondicije (tr€anjem, plivanjem, skijanjem, igrama loptom, tezim
zahteva najvedi fizicki napor. radom u basti i sl.) najmanje 4 sata nedeljno
4. Treniram redovno, nekoliko puta nedeljno SV3
SV3 | Koliko cesto se, u slobodno vreme, bavite fizickim 1. Svakidan
aktivnostima bar 30 minuta tako da se bar malo zaduvate ili | 2. 4 -6 puta nedeljno
oznojite? 3. 2-3putanedeljno
4. Jednom nedeljno
[ANK] Jedan odgovor. Ukoliko je ispitanik starija osoba i odgovori | 5. 2 -3 puta mesecno
da ne moZze da vezba jer je isuviSe stara zaokruZiti Sifru 7. 6. Nekoliko puta godi$nje/nikad
7. Ne mogu da veZbam zbog bolesti/invalidnosti Sv4
SV4 | Koliko je fizicki naporan posao kojim se bavite? 1. Uglavnom sedim
2. Uglavnom stojim/hodam, ali ne nosim teZak teret
[ANK] Odgovaraju samo zaposlena lica i lica koja samostalno 3. Puno hodam, penjem se uz stepenice i/ili podizem teret
obavljaju neku delatnost (ukljucuje i zemljoradnike). 4. Tesko fizicki radim, nosim/podizem teZak teret SV5

Razmislite o aktivnostima koje zahtevaju veliki fiziCki napor, a kojima ste se bavili u poslednjih nedelju dana. Naporne fizicke aktivnosti
su one pri kojima diSete znatno teZe nego obicno i ukljucuju podizanje tereta, kopanje, aerobik ili brzu voZnju bicikla. Uzmite u obzir samo

one fizicke aktivnosti koje su trajale najmanje 10 minuta u kontinuitetu.

SV5

SV5a. Koliko ste se u poslednjih nedelju dana bavili napornim | 1. Upisati broj dana: dana SV5b
fizickim aktivnostima? B0 (Odb/ja da odgovorl) ”””””””””””””””””””””””
[ANK] Ukoliko je odgovor "Nijedan" upisati 0 dana. NZ  (Ne zna) SV6a
SV5b. Koliko ste obi¢no vremena u toku jednog dana proveli

bavedi se napornim fizi€kim aktivnostima? 1. Upisati broj sati i minuta

[ANK] Ukoliko je odgovor "Nijedan" upisati 0 sati i 0 minuta. SV6a




Razmislite o aktivnostima koje zahtevaju umeren fiziCki napor, a kojima ste se bavili u poslednjih nedelju dana. Umerene fizicke
aktivnosti su one pri kojima se malo zaduvate i ukljuuju noSenje lakSih tereta, voZnju bicikla umerenom brzinom i sl. Nemojte ukljucivati
hodanje.Uzmite u obzir samo one fizicke aktivnosti koje su trajale najmanje 10 minuta u kontinuitetu.

SV6 | SV6a. Koliko ste se u poslednjih nedelju dana bavili umerenim | 1. Upisati broj dana: dana SVeéb
fizickim aktivnostima? T TTTemeTmT T T I I mmmmmmmmmmm

[ANK] Ukoliko je odgovor "Nijedan" upisati 0 dana. ﬁ? (ﬁdggz)da odgovor) SV7a
SV6b. Koliko ste obi¢no vremena u toku jednog dana proveli

bavedi se umerenim fizickim aktivnostima? 1. Upisati broj sati i minuta

[ANK] Ukoliko je odgovor "Nijedan" upisati 0 sati i 0 minuta. SV7a

Sada razmislite o tome koliko ste vremena u poslednjih nedelju dana proveli hodajuéi. Ovo ukljucuje hodanje do posla i nazad, hodanje od
jednog do drugog mesta, kao i ono koje ste preduzeli samo zbog rekreacije, sporta, vezbanja ili razonode.

SV7 | SV7a. U poslednjih nedelju dana, tokom koliko dana ste hodali | 1.  Upisati broj dana: dana SV7b
najmanje 10 minuta u kontinuitetw? | _ R
JANK] Ukoliko je odgovor "Njjedan" upisati 0 dana. 50 (Odbija da odgovori)

NZ (Ne zna) Sv8
SV7h. Koliko ste obi¢no vremena u toku jednog dana proveli
hodajuci? 1. Upisati broj sati i minuta
[ANK] Ukoliko je odgovor "Nijedan" upisati 0 sati i 0 minuta. Sv8

Sada razmislite o tome koliko ste vremena proveli sedeci tokom radnih dana u poslednoj nedelji, ukljucujuci vreme koji ste proveli na
poslu/fakultetu i kod kuce. Ovo podrazumeva sedenje za stolom, sedenje i leZanje prilikom gledanja televizije/Citanja, posete prijateljima,
putovanje kolima/autobusom.

SV8 | U poslednjih nedelju dana, koliko ste ukupno vremena obi¢no 1 Upisati broi sat i minuta DEO
proveli sedeéi u toku jednog RADNOG DANA? - P Jeall 1 —— PS
DEO PS - PONASANJE U SAOBRACAJU
PS1 | Ako vozite da li prilikom voznje:
Ne Ponekad Da Ne vozim
1. rolera/skejtborda koristite Stitnike i kacigu 1 2 3 4
2. bicikla nosite zastitnu kacigu 1 2 3 4
3. bicikla nocu koristite prednje i zadnje svetlo 1 2 3 4
4. traktora no¢u koristite prednja i zadnja svetla 1 2 3 4
5. motora nosite zastitnu kacigu 1 2 3 4
6. automobila koristite sigurnosni pojas 1 2 3 4
7. automobila vozite pod uticajem alkohola 1 2 3 4
8. automobila prekoracujete dozvoljenu brzinu 1 2 3 4
9. automobila koristite mobilni telefon 1 2 3 4 PS2
PS2 | Da li prelazite ulicu van peSackog prelaza ili na crveno svetlo | 1. Ne
semafora za peSake? 2. Da, ponekad
3. Da, Cesto PS3
PS3 | Da li kao suvozac koristite:
Ne Ponekad Da Ne vozim se
1. u automobilu sigurnosni pojas 1 2 3 4 DEO
2. namotoru zadtitnu kacigu 1 2 3 4 PO
DEO PO - POVREDE
PO1 | Dali ste se u toku prethodnih 12 meseci povredivali? DEO
1. Ne OR
2 Da P02
PO2 | Gde se dogodilo poslednje povredivanje? 1. U saobracaju
2. Ukudi
3. Naposlu
4. U Skoli
5. Naulici
6. U polju/na njivi
7. Na sportskom terenu
95. Drugo, navesti: PO3




PO3 | Gde Vam je tom prilikom prvo pruzena pomo¢? 1. Na licu mesta - hitna pomo¢
2. U bolnici
3. Udomu zdravlja/ambulanti
4. Kod privatnog lekara
5. Kod narodnog iscelitelja
95. Drugo, navesti: DEO
6. Nisam se obratio/la za pomo¢ OR
DEO OR - OSTALI RIZICI | ZNANJA O ZDRAVLJU
OR1 | Da li smatrate da u Vasem mestu postoje rizici po zdravlje:
Ne Da Ne znam
1. Buka 1 2 NZ
2. Zagadenje vazduha 1 2 NZ
3. Zagadenije vode 1 2 NZ
4. Otpadne materiie 1 2 NZ
5. Radioaktivno zragenje 1 2 NZ
6. UltraljubiCasto (UV) / sunCevo zraCenje 1 2 NZ
7. Nasilie, kriminal 1 2 NZ
95. Drugo, navesti: 1 2 NZ OR2
OR2 | Da li smatrate da svojim ponasanjem rizikujete da obolite od neke od navedenih bolesti?
Ne Da Ve¢ oboleolla Ne znam
1. Gojaznosti 1 2 3 NZ
2. PoviSenog krvnog pritiska 1 2 3 NZ
3. Secerne bolesti 1 2 3 NZ
4. Bolesti srca i krvnih sudova (infarkt, $log, angina pektoris) 1 2 3 NZ
5. Plucnih bolesti (hroni¢ni bronhitis) 1 2 3 NZ
6. Raka 1 2 3 NZ
7. Ciroze jetre 1 2 3 NZ
8. Polnih bolesti, side (AIDS) 1 2 3 NZ
9. Bolesti kao posledice povrede 1 2 3 NZ
95. Drugo, navesti: 1 2 3 NZ OR3
OR3 | DaliVam je, od strane lekara, otkriveno neko od sledecih stanja/oboljenja?
Otkriveno u toku prethodnih Otkriveno ranije Dani odsustva. sa
12 meseci posla (bolovanja) u
, . . T prethodnih 12
Samo lica kod kojh s?anje/oboyeqje nije Da D__a, Da D"a, meseci
otkriveno u prethodn{h 1 2 meseci . Ne Ieéeﬁo nije Ne Ieéer’lo nije Odgovaraju samo
odgovaraju i na opciju “otkriveno ranije”. leceno leceno zaposlena lica
1. Tuberkuloza 1 2 3 4 5 6 dana
2. Infarkt miokarda (srani udar) 1 2 3 4 5 6 dana
3. Mozdani udar (Slog) 1 2 3 4 5 6 dana
4. PoviSen krvni pritisak 1 2 3 4 5 6 dana
5. Hronicni bronhitis, emfizem 1 2 3 4 5 6 dana
6. Astma 1 2 3 4 5 6 dana
7. Maligno obolijenje (rak) 1 2 3 4 5 6 dana
8. Seéerna bolest 1 2 3 4 5 6 dana
9. PoviSene masnoce u krvi 1 2 3 4 5 6 dana
10. Migrena 1 2 3 4 5 6 dana
11. Hroni¢na anksioznost ili depresiia 1 2 3 4 5 6 dana
12. Obolienije bubrega 1 2 3 4 5 6 dana
13. Cir dvanaestopalatnog creva,Zeluca 1 2 3 4 5 6 dana
14. Obolienje Zucne kese 1 2 3 4 5 6 dana
15. Reumatska obolijenja zglobova 1 2 3 4 5 6 dana
16. Osteoporoza 1 2 3 4 5 6 dana
17. Alergija (bez astme) 1 2 3 4 5 6 dana
18. Katarakta 1 2 3 4 5 6 dana
19. Anemija 1 2 3 4 5 6 dana OR4




OR4 Da li ste u toku prethodne 4 nedelje imali sledece Ne Da
simptome/probleme? 1. Bol u grudima tokom naprezanija 1 2
[ANK] Citajte ispitaniku simptom po simptom. 2. Bolu zglobovima ! 2
3. Boluledima 1 2
4. Bol u vratu/ramenima 1 2
5. Oticanje stopala 1 2
6. ProSirene vene 1 2
7. Ekcem 1 2
8.  Zatvor/Hemoroidi 1 2
9. Glavobolju 1 2
10. Nesanicu 1 2
11. Potistenost 1 2
12. Zubobolju 1 2
13. Bolove u celom telu 1 2
14. Nesvesticu 1 2
15. UCestalo mokrenje 1 2 ORS
ORS5 | Kada Vam je poslednji put u nekoj od sluzbi doma zdravlja pruzena neka od navedenih usluga:
[ANK] Citajte ispitaniku uslugu po uslugu. Pokazati karticu ORS.
Nikad Pre vi§9 od5 Pre 1- 5 godina Tokom pretho_dnih
godina 12 meseci
1. Merenije krvnog pritiska 1 2 3 4
2. Odredivanje Secera u krvi 1 2 3 4
3. Odredivanje masnoca u krvi 1 2 3 4
4. Odredivanje hemoglobina u krvi 1 2 3 4
5. Analiza mokrace 1 2 3 4
6. Merenie telesne mase 1 2 3 4
7. Kontrola vida 1 2 3 4
8. Kontrola sluha 1 2 3 4 OR6
OR6 | Dali Vam je lekar rekao da imate poviSen krvni pritisak? t*t N OR10
2. Da OR7
OR7 | Dalilecite poviseni krvni pritisak? 1. Da, samo dijgtom | OR10
2. Da, samo lekovima
3. Danaobanavedenanacina | OR9
4. Ne, neleéim se OR8
OR8 | Navedite razlog: 1. Nema potrebe
2. Nema lekova
3. Nemam novca
95. Drugo, navesti: OR10
OR9 | Da li ste u toku prethodne 4 nedelje uzimali lekove za le¢enje | 1. Ne
visokog krvnog pritiska? 2. Da, ponekad
3. Da, redovno OR10
OR10 | Da li Vam je tokom prethodnih 12 meseci neka od navedenih osoba savetovala da:
Lekar, drugi Clan Niko me nije Nije bilo
zdravstveni radnik porodice savetovao potrebno
1. Manie jedete masno 1 2 3 4
2. Manie koristite so 1 2 3 4
3. Uzimate manije Secera 1 2 3 4
4. Jedete viSe voca i povréa 1 2 3 4
5. Smaniite teZinu (oslabite) 1 2 3 4
6. Povecate fiziCku aktivnost 1 2 3 4
7. Prestanete da pusite 1 2 3 4
8. Pijete manie alkoholnih pica 1 2 3 4 OR11




OR11 | Da li pratite teme o zdravlju putem sledeéih sredstava javnog Ne Povremeno Da
informisanja? 1TV 1 2 3
2. Radio 1 2 3
3. Stampa 1 2 3
4. Internet 1 2 3 OR12
OR12 | Kakav uticaj na zdravlje po Vasem misljenju imaju:
Veliki Umeren Mali Ne znam/
nemam misljenje
1. Ishrana 1 2 3 NZ
2. Fizicka aktivnost 1 2 3 NZ
3. PuSenje 1 2 3 NZ
4. Konzumiranje alkohola 1 2 3 NZ
5. Drutvene aktivnosti (druzenie sa priiateljima, izlasci, izleti... 1 2 3 NZ OR13
OR13 | Da li ste u prethodnih 12 meseci:
Ne Da Nije bilo potrebno
1. Smaniili unos masnoca 1 2 3
2. Promenili vrstu masnoca u ishrani 1 2 3
3. Smanijili unos soli 1 2 3
4. Smaniili unos Secera 1 2 3
5. Povecali konzumiranije voca i povr¢a 1 2 3
6.  Smaniili tezinu (oslabili) 1 2 3
7. Povecali fiziCku aktivnost 1 2 3
8. Prestali da pusite 1 2 3
9. Smaniili konzumiranie alkoholnih pica 1 2 3 OR14
OR14 | Ako ste promenili neSto u svom ponasanju u toku prethodnih | 1.  Zdravstveni (zbog bolesti)
12 meseci, koji je bio najvazniji razlog? 2. Zbog lepotefizgleda
3. Zbog zdravijeg nacina Zivota
95. Drugo, navesti:
4. Nisam promenio/la nista OR15
OR15 | Sta su po Vasem misljenju tri najvaznija razloga obolevanja -1- Pogresna ishrana
stanovnistva u nasoj zemlji? -2- Stres
[ANK] Pokazati karticu OR15 i dozvoljeno tri odgovora -3- Teski uslovi Zivota
-4- Naporan rad
-5- PuSenje
-6- Nedovoljno bavljenje fizickim aktivnostima
-7- Nedovoljno uzimanje vitamina, minerala
-8- Gojaznost
-9- Genetski (nasledni) faktori
-10- Alkohol
-11- Nedovoljna zdravstvena zastita DEO
-95- Drugo, navesti: ZZ
DEO ZZ - PROCENA ZDRAVLJA | ZADOVOLJSTVO ZIVOTOM
ZZ1 | Kako biste ocenili svoje zdravlje u celini? 1. Vrlo loSe
[ANK] Jedan odgovor 2. Lose
3. Prosecno
4. Dobro
5. Vrlo dobro 7272
272 | Kakvo je, prema VasSoj proceni, VaSe sadasnje zdravlje u 1. Mnogo loSije
odnosu na ono pre 12 meseci? 2. Nesto loSije
[ANK] Jedan odgovor 3. Uglavnom isto
4. Nesto bolje
5. Mnogo bolje Z73
ZZ3 | Kako procenjujete svoju tezinu? 1. Mr8av/a sam 3. Debeolla sam
[ANK] Jedan odgovor 2. Nisam ni debeo/la ni mrSav/a | 4. Ne mogu da ocenim 774
ZZ4 | Kako procenjujete svoju fizicku aktivnost? 1. Vrlo loSa
[ANK] Jedan odgovor 2. Losa
3. Prosecna
4. Dobra
5. Vrlo dobra 775




ZZ5 | Kako procenjujete stanje svojih zuba? 1. Vrlo lo3e
[ANK] Jedan odgovor 2. Lo3e
3. Prosecno
4. Dobro
5. Vrlo dobro 776
ZZ6 | Kakav je Vas stav u vezi sa sopstvenim zdravljem?
Ne slazem se Nisam siguran/a Slazem se
1. Ja sam odgovoran/na za svoje zdravije 1 2 3
2. Ako budem brinuo/la o sebi biéu zdrav/a 1 2 3
3. Cak ako i budem vodio/la raduna o sebi, lako ¢u se razboleti 1 2 3
4. Ako sam zdrav/a, to je Cista sreca 1 2 3 77
ZZ7 | Poredajte navedene Zivotne vrednosti od prvog do devetog | 1. Sreca u ljubavi
mesta prema vaznosti koje one imaju za Vas: 2. Puno para
(1 - najznacajnije, 2 - manje znacajno, .....5,6,... ,
9 - najmanje znacajno) 3. Dobro zdravije
4. Zanimljiv posao
. . Lo ) 5. Bavljenje politikom
[ANK] Dajte ispitaniku kartice sa atributima i zamolite ga da na —
desnu stranu izdvoji najznacajniji atribut, a na levu stranu najmanje 8 I?lzms (unosan posao)
znaCajan atribut za njega. Potom neka izmedu njih poreda ostale | 7. Zivot u miru
atribute po znacajnosti. 8. Sloboda
9. Religija 278
ZZ8 | Molim Vas da na skali od 0 do 10 ocenite zadovoljstvo svojim sadasnjim zivotom, gde 0 znaci najgori Zivot, a 10 znaci najbolji
zivot. Mozete koristiti sve brojeve od 0 do 10.
[ANK] Pokazati karticu ZZ8. Jedan odgovor.
Najgori Najbolji
Zivot Zivot
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 229
ZZ9 | Ako niste u potpunosti zadovoljni svojim -1- Bracnim partnerom
sadasnjim zivotom, kojim delom ste najmanje zadovoljni? -2- Decom
-3- Roditeljima
[ANK] ZaokruZite najviSe do tri odgovora. Pokazite karticu ZZ9. -4-  Prijateljima/komsijama
-5- Rodacima
-6- Kolegama na poslu
-7- Seksualnim Zivotom
-8- Prihodima
-9-  Svojim zdravljem
-10- Samocom
-11- Samim sobom
-12- Poslom
-13- Politi¢kom situacijom
- 95 - Drugo, navesti:
14. U potpunosti sam zadovoljan ZZ10
ZZ10 | Da li postoji neka osoba na koju sigurno mozete racunati u | 1. Ne
svakoj situaciji (u slu€aju razvoda, bolesti i dr.)? 2. Da DEO
NZ  (Ne zna) MZ
DEO MZ - MENTALNO ZDRAVLJE
MZ1 | Da li ste bili napeti, pod stresom/pritiskom tokom prethodne 4 | 1. Ne
nedelje? 2. Da, ponekad, ali ne viSe nego ostali ljudi
3. Da, vie nego ostali ljudi
4. Da, moj zivot je skoro nepodnosljiv Mz2
MZ2 | Da li ste tokom prethodne 4 nedelje imali emocionalne 1. Ne MZ 5
probleme (tuga, neraspoloZenje, zabrinutost, poti$tenost)? 2 Da T Tz
MZ3 | Ako je odgovor ,da": Ne | Da
1. Problemi su bili takvi da sam jedno vreme morao/la da skratim duzinu rada ili neku drugu aktivnost 1 2
2. Manie sam uradio/la nego $to sam Zeleo/la 1 2
3. Nisam radio/la svoj posao ili bilo koju drugu aktivnost paZliivo kao obi¢no 1 2 | MZ4




MZ4 | Da li su navedeni emocionalni problemi uticali na Vase 1. Nisunimalo
odnose u porodici, sa prijateljima, komsijama ili druStvom? 2. Neznatno
3. Umereno
4. Veoma
5. lzuzetno su uticali MZ 5

MZ5 | Koliko dugo ste se u toku prethodne 4 nedelje osecali na opisan nacin:
[ANK] Pokazati karticu sa skalom MZ5. Pitati za sve opise iz tabele.

Najve¢i | Dobar Neko Vrlo _
Stalno deo deo malo Nikad
viemena vremenal 'M¢ | vremena
1. Bio/la sam pun/a poleta 1 2 3 4 5 6
2. Bio/la sam veoma nervozan/a 1 2 3 4 5 6
3. Osecaolla sam se tako potiSteno da nista niie moglo da me oraspolozi 1 2 3 4 5 6
4. Osecao/la sam se spokojno i smireno 1 2 3 4 5 6
5. Osecaolla sam da imam puno energije 1 2 3 4 5 6
6. Bio/la sam tuZan/a 1 2 3 4 5 6
7. Bio/la samiscrplien/a 1 2 3 4 5 6
8. Bio/la sam sre¢an/a 1 2 3 4 5 6 DEO
9. Osecaolla sam se umorno 1 2 3 4 5 6 OA

DEO OA - MOGUCNOST OBAVLJANJA AKTIVNOSTI U SVAKODNEVNOM ZIVOTU

OA1 | Da li bolujete od neke dugotrajne bolesti ili imate nekih | 1. Ne
dugotrajnih zdravstvenih problema? 2. Da OA2

OA2 | Da li ste zbog zdravstvenih razloga, poslednjih 6 meseciili | 1. Ne
duze, ograniceni u obavljanju uobicajenih aktivnosti | 2. Da
(aktivnosti koje vecina ljudi obi€no obavlja)? 3. Da, veoma OA3

OA3 | Da li mozete samostalno: [ANK] Citati jednu po jednu tvrdnju i za svaku zaokruzZiti jedan odgovor.

e Da, ali sa odredenim Da, ali samo uz tudu
Da, bez teSkoca Lz .
teSko¢ama pomoé
1. Sesti i ustati sa stolice? 1 2 3
2. Leéiiustati iz kreveta? 1 2 3
3. Oblaiti se, svladiti odnosno obuvati i izuvati? 1 2 3
4. Hraniti se i se¢i hranu u tanjiru? 1 2 3
5. Umiti se, oprati ruke? 1 2 3
6. Koristiti WC (nuznik) ? 1 2 3
7. Kupati se, tusirati? 1 2 3 OA4
OA4 | Kakva je Vasa mogucnost kretanja? 1. Vezani ste za krevet
[ANK] Jedan odgovor 2. Krecete se uzpomo¢ invalidskih kolica | OA8
3. Krecete se uz pomo¢ pomagala (3tap, Stake, aparati, proteze)
4. Krecete se samostalno OA5
OA5 | Dali mozete da predete razdaljinu od 500m? 1. Da, bez teSkoca
[ANK] Jedan odgovor 2. Daalivzmanjeteskoce | OAT
3. Da, ali uz velike teSkoce
4. Ne, nisam u stanju OA®6
OA6 | Koja je najveéa daljina koju mozete sami preéi bez | 1. Nijedan korak
zaustavljanja i ve¢eg zamaranja? 2. Samo nekoliko koraka
[ANK] Jedan odgovor 3. Vie od nekoliko koraka, ali manje od 200 m
4. Vise od 200 m, ali manje od 500 m OA7
OA7 | Dali mozete da podignete i nosite 5 kilograma, na primer 1. Da, bez teSkoca 3. Da, ali uz velike teSkoce
punu torbu namirnica? [ANK] Jedan odgovor 2. Da, ali uz manje teSkoce 4. Ne, nisam u stanju OA8
OA8 | Da li mozete da: Da, Da, ali Da, ali Ne,
bez teSkoca | uz manje teSkoce uz velike teSkoce| nisam u stanju
1. Saili bez naoCararkontakinih soCiva, prepoznate osobu na daljini od 4m? 1 2 3 4
2. Saili bez naocara/kontaktnih sociva, Citate obi¢an tekst u novinama? 1 2 3 4
3. Sa ili bez slusnog aparata, Cujete tako da mozete voditi 1 ? 3 4
razgovor sa jednom osobom?
4. Govorite? 1 2 3
5. Grizete i Zvacete &vrstu hranu (npr. jabuku)? 1 2 3 4 OA9
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OA9

Da li primate invalidsku penziju? 1. Ne DEO
Da ZS

DEO ZS - KORISCENJE ZDRAVSTVENE SLUZBE | ZADOVOLJSTVO ZDRAVSTVENOM
ZASTITOM

81

Kome se prvom obracate kad imate zdravstveni problem?
[ANK] Jedan odgovor

Lekaru opste medicine, medicine rada
Specijalisti
Privatnom lekaru

Nekom drugom (roditeljima, rodacima, prijateljima, deci)

1
2
3.
4. Narodnom iscelitelju (travaru, bioenergetiCaru)
5
6
1

Nikome, le¢im se sam/a ZS?2
ZS2 | Daliimate svog lekara (opSte medicine/medicine rada) ? Ne 7S 4
2. Da Z83
Z83 | Da li ste zadovoljni Vasim lekarom? 1. Veoma sam nezadovoljan/na
[ANK] Jedan odgovor. Pokazati karticu ZS3. 2. Nezadovoljan/na sam
3. Nisam ni nezadovoljan/na ni zadovoljan/na
4. Zadovoljan/na sam
5. Veoma sam zadovoljan/na ZS4
Z84  Da li ste i koliko puta u toku prethodnih 12 meseci bili kod 1. Da, | pp@~~~~~~~~~~ ZS5
LEKARA OPSTE MEDICINE/ MEDICINE RADA? 2. Biolla sam pre vide od godinu dana
3. Nikad nisam bio/la u Zivotu 7S 10
285 | Koji je bio glavni razlog Vase poslednje posete lekaru ? 1. Kontrola zdravlja (kada ste bez tegoba), sistematski pregled
[ANK] Jedan odgovor 2. Bolest, povreda
3. Samo da mi propiSe lekove
4. Dobijanje potvrde
5. Dobijanje uputa za specijalistu, laboratoriju i sli¢no
95. Drugo, navesti: ZS6
256 | Koliko ste prilikom poslednjeg odlaska u prethodnih 12 meseci sa uputom lekara ¢ekali na sledece usluge u domu zdravlja?
Odmah Do Do Vise od Nisam
Pregledi sam nedelju mesec mesec koristio/la
primljen/a dana dana dana uslugu
1. Laboratorijski pregled 1 2 3 4 5
2. Rendgen-preglede 1 2 3 4 5
3. EKG 1 2 3 4 5
4. Ultrazvuk 1 2 3 4 5 Z87
ZS7 | Dali ste i koliko puta u prethodnih 12 meseci bili kod LEKARA _];___E_)e_ll:_gt_n_q _________________________________________________ Z88
SPECI%LISTE (izuzimajuci posete ginekologu) u domu "5 " pioiasam pre vise od godinu dana
zdravija? 3. Nikad nisam biofla u Zivotu 7810
Z88 | Koliko ste prilikom poslednjeg odlaska u prethodnih 12 meseci sa uputom za pregled specijaliste ¢ekali da budete primljeni?

Primljen/a sam Do nedelju Vise od mesec
Do mesec dana

isti dan dana dana Nisam bio/la

Specijalista

N
~

Internista-kardiolog

Hirurg

Reumatolog

Urolog

Ocni lekar

Usni lekar

Neuropsihijatar

ISl Bl o2 ESil Pl Eoll I

Fizijatar

ZS9

Alalalalalmala]la]—
NININININDINDININ
WWIW|WW|WwW|Ww|w]|w
e e e e e
g jajoajoarjorjaarjor|o

95. Drugo, navesti:
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Z89 | Dali Vam je pri pruzanju usluga trazeno da sami nabavite:

Ne Da Nisam koristio/la
3

1. Rendgen-filmove
2. Reagense

3. Lekove
4

5

Sanitetski materijal
Hirurski materijal
95. Drugo, navesti:

alalalala]—
NI INININdIND

3
3
3
3
3

Z510

Bio/la sam zdrav/a

Nisam imao/la vremena

Guzval/dugo Cekanje

Usluge lekara se placaju

Nemam poverenja u lekare

Daleko mi je

Odlazim Cesto

5. Drugo, navesti: ZS 11

2510 | Koiji je glavni razlog $to niste ¢eSc¢e odlazili kod lekara?
[ANK] Jedan odgovor

Ne
Da 7512

Z811 | Da li imate svog zubnog lekara (stomatologa)?

2812 | Da li ste i koliko puta u prethodnih 12 meseci bili kod zubnog
lekara (stomatologa)?

Da,___ puta Z513
Bio/la sam pre viSe od godinu dana

3. Nikad nisam bio/la u zivotu 7S 14

M2 lOoNo R WD~

Z813 | Koji je glavni razlog Vase poslednje posete zubnom lekaru
(stomatologu)?

Kontrola/savet/sistematski pregled.
Poliranje zuba i ¢iS¢enje kamenca
Problemi sa desnima/parodontopatija
Plombiranje zuba

. Zbog proteze
5. Drugo, navesti: 7S 14

1

2

3

4.

5. Vadenje zuba
6

9

1

25814 | Koliko zuba Vam nedostaje? Nijedan ZS 16

1-5zuba

6-10 zuba

ViSe od 10 zuba, ali ne svi

Nemam nijedan zub Z515

ZS815 | Da li imate protezu? Da, imam totalnu

Nemam protezu 2516

Cekaolla sam minuta
Ne se¢am se
Nisam koristio/la usluge hitne pomoci 817

2516 | Ukoliko ste u toku prethodnih 12 meseci koristili usluge hitne
pomodi, navedite koliko ste posledniji put ¢ekali na pomo¢ od
trenutka poziva:

2
3
4
5
1.
2. Da, imam parcijalnu
3
1
2
3
1

Z817 |Da li ste tokom prethodnih 12 meseci koristili usluge
privatnog lekara? 2Da 7518

2518 | Koje specijalnosti je bio privatni lekar cije ste usluge koristili? Ne Da

1. Lekar opSte medicine 1
2. Stomatolog 1
3. Ginekolog 1
4. Internista 1
5. Oftalmolog 1
6 1
7 1
8 1

Hirurg
Psihijatar
Lekar neke druge specijalnosti

2519

2819 | Navedite najznacajnije razloge zbog kojih ste koristili usluge | -1- Kvalitetnije radi
privatnog lekara: -2- Nema Cekanja
-3- Ljubazniji je
[ANK] ZaokruZiti najviSe tri odgovora -4- Strpljiviji je
-5~ Prinuden/a sam jer odredene preglede mogu da obavim samo
kod privatnog lekara
-95- Drugo, navesti: ZS 20
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2820 | Da li ste i koliko puta u toku prethodnih 12 meseci bili na | 1. Da, puta

ZS 21
bolnickom lecenju? lzuzima se pratilac deteta i bolnicki 727B|0/|aisar;1preiwéeg)dgg)dlnuidana? ””””””””””””””””””
tret daj :

reiman vezan za porocal 3. Nikad nisam biofla u Zivotu 75202
Z2S20a.
O Ispitanik je Zzensko. = Preci na pitanje ZS25.
O Ispitanik je musko. = Preci na pitanje ZS38.
2521 | Koliko ste dugo cekali na prijem u bolnicu od trenutka kada | 1.  Odmah sam bio primljen/a
ste dobili uput? 2. Do nedelju dana
3. Do mesec dana
[ANK] Ako ste bili viSe puta, ocenite poslednji prijem. 4. ViSe od mesec dana 28 22
2822 | Molimo Vas da ocenite boravak u bolnici :
Predmet ocenijivanja LoSe Osrednje Dobro
1. Cisto¢a bolnikih soba, posteljine 1 2 3
2. Cistoca trpezariie 1 2 3
3. Cistoéa toaleta 1 2 3
4. Kvalitet hrane 1 2 3
5. Odnos lekara 1 2 3
6. Odnos medicinskih sestara/tehnicara 1 2 3
7. Odnos ostalog osoblja 1 2 3 Z8 23
2823 | Da li ste bili zadovoljni bolni¢kim le¢enjem? 1. Veoma sam nezadovoljan/na
2. Nezadovoljan/na sam
[ANK] Ako je bilo viSe bolnickih leCenja, neka ispitanik oceni 3. Nisam ni nezadovoljan/na ni zadovoljan/na
poslednje bolnicko lecenje. Jedan odgovor 4. Zadovoljan/na sam
5. Veoma sam zadovoljan/na 7S 24
2824 | Kako se lecenje zavrsilo? 1. Ozdravio/la sam
[ANK] Ako je bilo viSe bolnickih leCenja, neka ispitanik oceni 2. Stanje se pobolj$alo
poslednje bolnicko lecenje. Jedan odgovor 3. Stanje je ostalo nepromenjeno
4. Stanje se pogoralo
5. Ne mogu da ocenim ZS24a
Z2S24a.
O Ispitanik je Zzensko. = Preci na pitanje ZS25.
O Ispitanik je musko. = Preci na pitanje ZS38.
NA SLEDECIH 13 PITANJA ODGOVARAJU SAMO OSOBE ZENSKOG POLA.
2825 | Da li ste i koliko puta u toku prethodnih 12 meseci bili kod | 1. Da,__ puta
ginekologa? 2. BilasampreviSeod godinudana  |Z526
3. Nikad nisam bila u Zivotu 2529
2526 | Koliko godina ste imali kada ste prvi put bili kod ginekologa? godina 827
2827 | Koji je najcesci razlog Vasih poseta ginekologu? 1. Tegobe
ANK] Jedan odgovor 2. Kontracepcija
3. Kontrola zdravlja (kada ste bez tegoba), sistematski pregled
4. Trudnocta
5. Abortus
6. Sterilitet
95. Drugo, navesti: 7S 28
2528 | Koliko cesto idete na ginekoloske preglede, iako se osecate | 1. Jedanput godiSnje
zdravi? 2. Jedanputu 2 godine
3. Rede
4. Neidem ZS29
2829 | Da li ste do sada bili trudni? +Ne 17183
2. Da ZS 30
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2830 Kakav je bio ishod Vase poslednje trudnoée?

Zivorodeno dete/ca
Mrtvorodeno dete/ca
Spontani pobacaj

Trudnoéa u toku

ZS830a. | Dalije ste radali u toku prethodnih 12 meseci?

1
2
3.
4. Namerni pobacaj
5
1

2831 Posle Vaseg poslednjeg porodaja, da li Vas je u prvoj
nedelji nakon izlaska iz porodili$ta posetila u kuéi neka od | 1 poktor

sledeéih osoba:

2. Medicinska/patronazna sestra

—_

2832 Navedite ukupan broj namernih prekida trudnoca:

2833 Da li bar jednom u toku meseca obavljate samopregled

dojki?

Ne
Da, na to me uputio lekar
Da, samoinicijativno

dojki (mamografija)?

Pre 1 do 3 godine
Pre viSe od 3 godine
Pre viSe od 5 godina

1
2
3.
2834 Kada Vam je poslednji put uradeno radiografsko snimanje | 1. U toku prethodnih 12 meseci
2
3
4

Ne se¢am se
Nikad

2835 Da li ste na mamografiju ofisli:

Samoinicijativno

5
6.
7. Ne znam kakav je to pregled
1
2. Po savetu svog lekara

3

Po savetu lekara u okviru organizovanog ranog otkrivanja

raka dojke

ZS 36

2836 Kada Vam je poslednji put uraden Papanikolau test (test za

procenu rizika od raka grlica materice)?

1. U toku prethodnih 12 meseci
2. Pre 1do 3 godine

3. PreviSe od 3 godine

4. PreviSe od 5 godina

Ne secam se
Nikad

2837 Da li ste Papanikolau test uradili:

Samoinicijativno

5

6.

7. Ne znam kakav je to test
1

2. Po savetu svog lekara

3

Po savetu lekara u okviru organizovanog ranog otkrivanja

raka grlica materice

ZS 38

2838 Kakvo je u celini Vase zadovoljstvo zdravstvenom

sluzbom?

Veoma sam nezadovoljan/na
Nezadovoljan/na sam

Zadovoljan/na sam
VVeoma sam zadovoljan/na

o=

Nisam ni nezadovoljan/na ni zadovoljan/na

DEOLE

DEO LE - LEKOVI

LE1 | Kako uzimate lekove?

1. Po savetu lekara

Samoinicijativno
Po savetu lekara i samoinicijativno

4. Neuzimam ih

LE2 | Koje lekove uzimate samoinicijativno

bez konsultacije, saveta lekara?

Vitamine, minerale (za jaanje organizma)

Biljne preparate (za jaCanje organizma i leenje bolesti)

Protiv bolova (glavobolje, zubobolje i sl.)

Za leCenje odredenih bolesti (antibiotike, lekove za pritisak)

Za smirenje

Zbog nesanice

Za varenje

Protiv zatvora

ClX N[ | ]wN |~

Protiv zaCeca (kontraceptivna sredstva)

95. Drugo, navesti:

NINININDININDININDINDIN

LE3
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LE3 | Da li ste tokom prosle nedelje uzimali
neke tablete, pilule ili druge oblike

1. Lekove za regulisanje krvnog pritiska 1 2
lekova? —
2. Lekove za regulisanje nivoa holesterola 1 2
3. Lekove za regulisanje nivoa Secera 1 2
4. Lekove protiv glavobolje i drugih bolova 1 2
5. Lekove protiv kaslja 1 2
6. Lekove za srce 1 2
7. Antibiotike 1 2
8. Sedative 1 2
9. Vitamine, minerale i sliéno 1 2
10. Kontraceptivna sredstva 1 2 | LE4
LE4 | Kako najéeScée nabavljate lekove? 1. Preko recepta
2. Kupujem ih u drZzavnoj apoteci
3. Kupujem ih u privatnoj apoteci
[ANK] Jedan odgovor 4. Kupujem ih na pijaci
5. Dobijamih od drugih (prijatelja, rodaka, roditelja, dece)
6. Ne mogu da ih nabavim jer ih nema
7. Ne mogu da ih nabavim jer su skupi
95. Drugo, navesti: Kraj
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DEO ON - OBJEKTIVNI NALAZ

ON1. TM (TELESNA MASA):

ON2. TV (TELESNA VISINA):

Visina u stojecem poloZaju (cm)

ON3. Identifikaciona Sifra saradnika na merenju

Sifra saradnika merenja

ON4. Rezultat merenja:

Izmereno

Odsutno

Odbilo merenje

Nije bilo moguce izvrsiti merenje
5. Drugo, navesti

© & wn =

PRIMEDBE:

ONB5. Merenje krvnog pritiska:

[ANK] Vreme izmedu merenja je 1 minut. Osoba kojoj se
meri pritisak ne sme da menja poloZaj.

1. Sistolni krvni pritisak

2. Dijastolni krvni pritisak

ON5_1. Merenje 1

L . 11| mmHg 11| mmHg
vreme prvog merenja: _ _:__ (€¢/mm)

ON5_2. Merenje 2 I_I_I_| mmHg I_I_I_| mmHg
ONS5_3. Merenje 3 I_I_I_| mmHg I_I_I_| mmHg
1. lzmereno
2. Odsutno

ONB. Rezultat merenja: 3. Odbilo merenje
4. Nije bilo moguce izvrSiti merenje
95. Drugo, navesti
PRIMEDBE:
Datum

IME | PREZIME ZDRAVSTVENOG RADNIKA

Anketu popunio: 1. Ispitanik
2. Anketar
3. Kombinovano
4. Clan domadcinstva
PRIMEDBE ANKETARA

Datum

IME | PREZIME ANKETARA

16
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UPITNIK ZA SAMOPOPUNJAVANJE ZA ODRASLE

DEO DO - INFORMACIONI PANEL UPITNIK ZA SAMOPOPUNJAVANJE ZA ODRASLE

A Ovaj upitnik popunjava svaki ¢lan domacinstva starosti 20 godina i vise.
B Ovaj upitnik ispitanici popunjavaju samostalno i svi podaci su anonimni.
C Potrebno je da se popuni poseban upitnik za svakog ¢lana domacinstva starosti 20 godina i viSe, koji Zivi u tom domacinstvu.

Upisati redni broj popisnog kruga u uzorku i redni broj domacinstva u popisnom krugu, kao i broj reda ispitanika. Upisati ime i Sifru

anketara i datum anketiranja.

Popuniti zajedno sa ispitanikom pitanja iz sekcije P — Probni deo, a zatim ispitanik nastavija sam sa popunjavanjem upitnika.

DO1. Redni broj popisnog kruga u uzorku:

L [ [ |

DO2. Redni broj domacinstva u popisnom krugu:

[ —

DO3. Broj reda ¢lana domacdinstva:

I N

DO4. Dan / mesec / godina anketiranja:

L[ I/ 1 J/r[2]0o]o]s|

DO5. Rezultat ankete radene za samopopunjavanje:

[ANK] Sifre se odnose na ispitanika, tj. na to da li je
ispitanik pristao na anketiranje.

Upitnik je popunjen

Ispitanik nije kod kuce

Ispitanik odbija razgovor

Upitnik je delimi¢no popunjen

. Ispitanik nije u stanju da odgovara
5. Drugo, navesti:

o wh

Ponoviti uvodni pozdrav ukoliko to ve¢ nije ucinjeno:

Postovani,

Ovom prilikom Zelimo da Vam se najsrdacnije zahvalimo u ime istrazivaCke agencije Strategic Marketing Research Sto ste
izdvaojili svoje vreme i u¢estvovali u ovoj anketi.

Strategic Marketing Research garantuje i Stiti vaSu anonimnost. Podaci prikupljeni na ovaj nacin posmatraju se samo grupno i
koristice se jedino u svrhu ovog istrazivanja. Ne postoji nain da se bilo koji Va$ odgovor iz ove ankete poveze sa podacima o

VaSem identitetu.

U sluéaju pitanja molimo Vas kontaktirajte nas na broj 011 328 49 87, Natalija BiliSkov.

Hvala Vam na saradnji!

P PROBNI DEO — ovaj deo popuniti zajedno sa ispitanikom

P1 | Dalili€éno poznajete osobe koje piju kafu?

1. da 2. ne P2

P2 | Dalliste vilicno ikada pili kafu?

1. da — predite na pitanje P3 i dalje redom P3

2. ne — predite na sledecu sekciju Sledeca sekcija

P3 | U kojoj godini zivota ste prvi put probali kafu?

Upisite godinu Zivota u

kojoj ste prvi put pili kafu - u godini P4
P4 | Dalli ste pili kafu tokom poslednjih 12 meseci? 1. da 2. ne P5
P5 | Dalli ste pili kafu tokom poslednjih 30 dana? 1. da 2. ne P6
P6 | Koliko ste dana u proteklih 30 dana pili kafu? Upisite broj dana, dana Sledeéa sekcija




DEO PU - PUSENJE

PU1 | DaliViili neko od ¢lanova Vaseg domacinstva pusi u ku¢i? 1. Ne, niko
2. Da, neko PU2
PU2 | Koliko ste sati dnevno izlozeni duvanskom dimu na Vasem 1. Viseod5h
radnom mestu? 2. 1-5h
numeracija 3. Manjeod1h
4. Nisam izlozen/a
5......Ne radim van kuce PU3
PU3 | Dalliste ikad pusili? 1. Ne —predite na pitanje PU12 PU12
2. Da PU4
PU4 | Dali ste tokom zivota popusili bar 100 cigareta? 1. Ne
2. Da PU5
PU5 | Da li ste ikad pusili svakodnevno (svaki dan u toku bar jedne 1. Ne
godine)? Koliko godina ukupno? 2. Da, ukupno godina PU6
PU6 | Da li sada pusite? 1. Ne
2. Dapovemeno L. PUT_
Da, svakodnevno —predite na pitanje PU8 PU8

3
PU7 | Kada ste posledniji put pusili svakodnevno? 1. Pre manje od 1 mesec
2. Pre1do 6 meseci
3. Pre 6 do 12 meseci
4. Pre1do 5 godina
5. Pre 5do 10 godina
6

Pre viSe od 10 godina PU8

7. Nikad nisam pusio/la svakodnevno —predite na pitanje PU9 | PU9

PU8 | Koliko prosecno pusite u toku jednog dana, ili ste pusili pre ' -1- FabriCki proizvedenih cigareta dnevno
nego Sto ste prestali da pusSite svakodnevno? -2- Samostalno zavijene cigarete dnevno
-3- Lula duvana dnevno
-4- Cigare/cigarilosi dnevno PU9
PU9 | Dali zelite da prestanete da pusite? 1. Ne
2. Da
3. Nisam siguran/na
4. Prestao/la sam PU10
PU10 | Da li ste ikad ozbiljno pokusali da prestanete da pusite i niste | 1. Tokom proSlog meseca
pusili najmanje 24 sata? 2. Pre1do 6 meseci
Ako je tako, kada poslednji put? 3. Pre 6do 12 meseci
4. Pre vie od 12 meseci
5. Nikad PU11
PU11 | Dali ste se obracali za pomo¢ savetovaliStu za odvikavanje od 1. Ne
pusenja? 2. Ne, nisam znao/la da postoji
3. Da PU12
PU12 | Da li ste zabrinuti zbog Stetnih posledica pusenja/duvanskog | 1. Ne, nimalo
dima po Vase zdravlje? 2. Ne previse
3. Da, pomalo DEO
4. Da, veoma UA
DEO UA - UPOTREBA ALKOHOLA
UA1 | Koja se od navedenih izjava 1. Nikada nisam pio/la alkoholna pica (pivo, vino, zestoka pica, koktele i sl.) —predite na DEO UP
odnosi na Vas? 2. Probao/la sam da pijem jednom ili dva puta —>predite na DEO UP DEO
(IZABERITE JEDAN OD PONUBENIH 3. Piofla sam, ali viSe ne —predite na DEO UP uP
ODGOVORA). e e
4. Pijem alkoholna pi¢a povremeno
5. Pijem alkoholna pica svakodnevno UA2
UA2 | Koliko cesto sada pijete alkoholna pi¢a (POD OVIM SE PODRAZUMEVA | KAD POPIJETE SASVIM MALO):
Nikad Nekoll!(vo Puta 2-3 Quta Jedan.put 2-3 Quta Svaki dan
godisnje mesecno nedeljno nedeljno
1. Pivo 1 2 3 4 5 6
2. Vino 1 2 3 4 5 6
3. Zestoka pica 1 2 3 4 5 6
4. Likere 1 2 3 4 5 6
5. Koktele 1 2 3 4 5 6 UA3




UA3 KoIikc? ste ¢asa ili flasa sledecih pi¢a popili tokom proSle | Fja5q piva- 0,51 L] ]
nedelje? . )
2. Casavina-02| 1]
3. Casica zestokog pica-0,031  |_I_|
4. Casica likera - 0,03 | 1| UA4
UA4 | Koliko cesto se deSava da popijete 6 ili vise alkoholnih picau | 1. Nikad 4. Jednom nedelino
toku jedne prilike? 2. Nekoliko puta godisnje ’ hedel . DEO
3 5. Dnevno ili skoro svaki dan
3. Jednom meseéno UP
DEO UP - UPOTREBA PSIHOAKTIVNIH SUPSTANCI
UP1 | Dalli ste éuli za sledeéa sredstva i $ta mislite o njima? (U SVAKOM REDU ZAOKRUZITE JEDAN OD PONUDENIH ODGOVORA)
Nikad ¢uolla Cuolla, ali n_i§ta ne Bezop.asna su .ako Uvek su Stetna
znam o njima | se koriste pravilno
1. Amfetamin (spid) 1 2 3 4
2. Barbiturati (sredstva za spavanje) 1 2 3 4
3. Kanabis (marihuana, hasis) 1 2 3 4
4. Ekstazi 1 2 3 4
5. Kokain (koka) 1 2 3 4
6. Halucinogene droge (LSD) 1 2 3 4
7. Heroin 1 2 3 4
8. Morfijum 1 2 3 4
9. Krek 1 2 3 4
10. Rastvaraci (lepak) 1 2 3 4
11. Sredstva za umirenje (npr. bensedin, librijum) 1 2 3 4
12. Sredstva protiv bolova (npr.trodon) 1 2 3 4
13. Kombinacija (npr. trodon i alkohol ili neka druga) 1 2 3 4 UP2
UP2 | Da li ste probali ili uzimate neko od navedenih sredstava?
. Probaol/la Uzimaolla pre, Uzimam Uzimam
Nikad
1 do 2 puta sada ne povremeno svakodnevno
1. Lepak 1 2 3 4 5
2. Tablete (bensedin, trodon, amfetaminidr.) 1 2 3 4 5
3. Marihuanu 1 2 3 4 5
4. Hasi§ 1 2 3 4 5
5. Ekstazi 1 2 3 4 5
6. Kokain 1 2 3 4 5
7. Heroin 1 2 3 4 5 UP3
UKOLIKO NISTE NIKADA PROBALI NIJEDNO OD NAVEDENIH SREDSTAVA U PRETHODNOM PITANJU PRESKOCITE PITANJA UP3. | UP4. |
PREDITE NA DEO SP — SEKSUALNO PONASANJE
UP3 | Koliko ste imali godina kada ste prvi put probali: 1. LePaK oo godina
2. Tablete (bensedin, trodon, amfetamin i dr.) ............. godina
3. MarihUaNU.......c.ccueeiriec s godina
4. HaSIS. ..o e godina
5. Ekstazi godina
6. Kokain godina
7. Heroin godina | UP4
UP4 | Gde ste prvi put probali neko od prethodno navedenih | 1. Na zurci, u diskoteci, kaficu
sredstava? 2. Na ulici
3. U 3koli
4. U stanu svoga drugalrice ili svom stanu DEO
95. Drugo, navesti SP




DEO SP - SEKSUALNO PONASANJE

SP1 | Dali ste stupili u seksualne odnose? 1. Ne —predite na pitanje SP10 SP10
2. Da sp2
SP2 | Sa koliko godina ste prvi put stupili u seksualne odnose? godina SP3
SP3 | Dalli ste imali/imate seksualne odnose sa osobom istog pola? | 1. Ne
2. Da SP4
SP4 | Dali ste u prethodnih 12 meseci imali seksualne odnose? 1. Ne —predite na pitanje SP10 SP10
2. Da SP5
SP5 | Da li imate stalnog partnera (osobu sa kojom ste u| 1. Ne —»predite na pitanje SP7 SP7
braénojlvanbraénoj vezi)? 2 Da """"""""""""""""""""""""""""""" SP6
SP6 | Da li Vi i Vas stalni partner/ka koristite pri seksualnom odnosu neko od sredstava ili metoda za sprec¢avanje trudnoce
(kontracepciju)?
Ne Da, ponekad Da, stalno
1. Pilulu 1 2 3
2. Intrauterinu spiralu 1 2 3
3. Lokalna hemijska sredstva (penu, AB film) 1 2 3
4. Kondom (prezervativ-gumicu) 1 2 3
5. Dijafragmu 1 2 3
6. Neplodne dane 1 2 3
7. Prekinut odnos 1 2 3
95. Drugo navesti $ta 1 2 3 SP7
SP7 | Da li ste u prethodnih 12 meseci imali seksualne odnose sa | 1. Ne —spredite na pitanje SP10 SP10
osobom koja nije Va$ stalni partner? | e
(ISKLJUCUJE SEKS ZA NOVAC/USLUGU) 2. Da SP8
SP8 | Koliko takvih partnera ste imali u prethodnih 12 meseci? SP9
SP9 | Da li je koriSéen kondom prilikom poslednjeg seksualnog | 1. Ne
odnosa sa takvim partnerom? 2. Da SP10)
SP10 E(?jlljl ;:ei zcauzlilvzaa?wrus koji se zove HIV i za bolest SIDU (AIDS) 1. Ne —spredite na DEO NA Dﬁi
2. Da SP11
SP11 | Sta mislite o sledeéim izjavama?
Taéno | Netaéno | Ne znam
1. Ljudivse mogu z_aétititi od inficiranja HIV-om ako imaju samo jednog seksualnog partnera koji nije 1 9 NZ
zarazen i nemaju druge partnere.
2. Ljudi se mogu zastititi od inficiranja HIV-om pravilnom upotrebom kondoma prilikom svakog 1 9 NZ
seksualnog odnosa.
3. Sida se moze dobiti ujedom komarca. 1 2 NZ
4. Osoba koja izgleda zdrava moze biti nosilac HIV-a. 1 2 NZ
5. Osoba se moze inficirati HIV-om ako deli hranu sa inficiranom osobom. 1 2 NZ
6. HIV se moZe preneti sa majke na dete tokom trudnoce. 1 2 NZ
7. HIV se moze preneti sa majke na dete prilikom porodaja. 1 2 NZ
8. HIV se moZe preneti sa majke na dete preko mleka prilikom dojenja. 1 2 NZ
9. Nastavniku koji ima virus, a jo$ nije oboleo od side, treba dozvoliti da i dalje radi u Skoli. 1 2 NZ
10. | dalje treba kupovati hranu kod prodavca za koga ste saznali da ima sidu ili virus side. 1 2 NZ SP12
SP12 | Da li ste se testirali na HIV? 1. Ne —predite na pitanje SP14 SP14
2. Da SP13
SP13 | Da li su Vam saopsteni rezultati? 1. Ne
2. Da SP14
SP14 | Da li znate mesto gde mozete da se testirate na HIV? 1. Ne DEO
2. Da NA




DEO NA - NASILJE

NA1 | Da li ste u toku prethodnih 12 meseci bili izlozeni nekom Ne Da
fizickom naSinU? 1. U porodici 1 2
2. U 8koli/na radnom mestu 1 2
3. Na ulici 1 2
95. Drugo, navesti 1 2 NA2
NA2 | Dali ste u toku prethodnih 12 meseci bili izlozeni nekom Ne Da
psihickom maltretiranju (vredanju, ponizavanju, 1. U porodici 1 )
lovas i iu, aniu.. )2 . oro
omalovazavanju, ismevanju, ucenjivanju...) 2 U &oli/na radnom mesty 1 >
3. Na ulici 1 2
95. Drugo, navesti 1 2 NA3
NA3 | Ukoliko ste u toku prethodnih 12 meseci bili izloZeni Ne Da
fizickom nasilju ili psihickom maltretiranju, da li ste se "4 Socijalnom radniku 1 2
obracali za pomo¢? -
2. Zdravstvenom radniku 1 2
3. SOS sluzbi 1 2
4. Policiji 1 2
5. Roditelju, rodaku, prijatelju 1 2
6. Nastavniku, profesoru 1 2
95. Drugo, navesti 1 2 NA4
NA4 | Dali se do sada deSavalo da Vi nekoga : Ne Da
1. Psihi¢ki maltretirate (vredate, 1 9
ponizavate..)
2. TuCete 1 2 Kraj




