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1. Uvod

Dubinska analiza podataka, a posebno njena primjena u otkrivanju znanja su nove tehnike
koje predstavljaju neizostavan dio suvremene analize podataka u znanstveno-istrazivackom
radu. Zbog toga postoji potreba da svaki aktivni istraziva¢ bude informiran o njihovu
postojanju, da razumije njihove moguénosti i znacenje, te da je po potrebi sposoban koristiti
dostupne alate. Ovaj prirucnik je pregled osnovnih pojmova i postupaka otkrivanja znanja
namijenjen sadasnjim i buduc¢im znanstvenicima kojima dubinska analiza podataka nije cilj
istrazivanja vec sredstvo sa kojim ée unaprijediti svoj rad.

Priru¢nik je napisan za potrebe doktorskog studija Medicinskog fakulteta SveuciliSta u
Zagrebu za studente koji pohadaju nastavu na predmetu ,Otkrivanje znanja u medicinskim
domenama®“. lako je vecina primjera i ilustracija iz podrucja medicine, svi prikazani postupci i
alati primjenjivi su na isti nacin u drugim podrucjima znanosti: od prirodnih i tehnickih
znanosti do ekonomije i sociologije.



2. Definicija pojmova

Primjena racunala u svim podru¢jima ljudske djelatnosti, stvaranje baza podataka,
automatizirano zapisivanje informacija i povezivanje racunala internetom omoguduje
sakupljanje velikih koli¢ina podataka. Prirodno se namece potreba da nam racunala
pomognu i u njihovoj analizi. U nekim podrucjima, kao na primjer u trgovackim
transakcijskim bazama ili pak u mjerenjima ekspresivnosti gena modernim uredajima,
koli¢éine podataka mogu biti tako velike da ih ljudi prakticno ne mogu niti procitati pa je
automatizirana analiza podataka i jedino rjeSenje. U drugima osjeéamo da sakupljeni podaci
potencijalno kriju vazne informacije koje nam mogu pomoc¢i u razumijevanju proslosti ili
optimizaciji ljudske aktivnosti u buduénosti. Cak i kada je skup raspoloZivih podataka
relativno skroman, broj mogucih hipoteza je ogroman te njihovo sustavno pretraZzivanje nije
moguce bez primjene racunala.

2.1. Dubinska analiza podataka

Dubinskom analizom podataka (engl. data mining) nazivamo primjenu racunarskih
postupaka i alata koji nam pomazu u analizi podataka. To je relativno novo podrudje
racunarskih znanosti koje se intenzivno razvija te je prakticno nemoguce obuhvatiti sve
tehnike koje ono ukljucuje. Sto god danas nabrojali ve¢ sutra moze biti prodireno nekim
novim pristupom. Isto tako, ne postoji usuglasen pristup da se neki zadaci analize podataka
trebaju obavljati odredenim postupcima. Postoje samo pozitivha i manje pozitivna iskustva
sa odredenim postupcima i njihovom primjenom na konkretnim domenama. Sve sto nam
moze pomoci u boljem razumijevanju podataka je dobro doslo a prakticno jedino
ogranicenje je da postupak treba ukljucivati primjenu racunala te da po potrebi moze biti
primijenjen na velikim skupovima podataka. To znaci da danas, za razliku od recimo primjene
statistickih postupaka, nismo u stanju definirati standardnu praksu dubinske analize
podataka a svaka njena primjena je mala istraZivacka pustolovina trazenja dobrog rjesenja.

2.2. Dubinska analiza podataka i statistika

Dubinska analiza podataka je u svojim osnovama usko vezana na statisticke pojmove i
postupke. U vecini postupaka dubinske analize u odredenom obliku postoji prebrojavanje
skupa podataka i usporedivanje tako dobivenih veli¢ina. Ali za razliku od statistike koja je
matematicka disciplina usmjerena na pronalaZzenje i vjerojatnosno vrednovanje odnosa koji
postoje u skupovima podataka, dubinska analiza je tehnicka disciplina koja tezi otkrivanju
bilo kojih potencijalno korisnih informacija sadrzanih u podacima.

Dubinska analiza podataka ne postavlja uvjete na karakteristike i raspodjelu podataka koji se
analiziraju. Ona se najcesce koristi za analizu svih podataka koji su nam dostupni a koji
obi¢no i nisu sakupljani prvenstveno za potrebe analize. Cilj je izdvajanje potencijalno

podataka ona ne moze jamditi za relevantnost svojih rezultata. Kvaliteta rezultata dobivenih



dubinskom analizom nuzno se mora naknadno utvrditi ili ljudskom analizom, ili primjenom
na neovisnim podacima ili statistickom provjerom. Ako Zelimo statisticki provjeriti neku
hipotezu dobivenu dubinskom analizom onda treba sakupiti nezavisni skup podataka
primjeren za statisticko testiranje te hipoteze. To znaci da su postupci dubinske analize
podataka i statisti¢ki postupci komplementarni u smislu da su prvi pogodni za ucinkovito
otkrivanje potencijalne povezanosti i postavljanje hipoteza a drugi za testiranje postavljenih
hipoteza.

2.3. Dubinska analiza podataka i ljudsko znanje

Proces dubinske analize podataka u Sirem smislu ukljucuje pripremu podataka, izvodenje
racunarskih postupaka analize te interpretaciju rezultata. U pripremi podataka i analizi
rezultata nuzno je sudjelovanje ¢ovjeka, po mogucnosti eksperta za odredeno podrucje, koji
dobro razumije znacenje ulaznih podataka te koji je u moguénosti dobivenim rezultatima
dati primjereno tumacenje u okvirima postojeceg ljudskog znanja. Sami po sebi rezultati
dobiveni automatskim postupcima analize podataka nemaju nikakvo znacenje!

Primjer

Jednostavan rezultat analize podataka moZe biti: klasa A ako X>3. Interpretacija ¢e biti
potpuno razli¢ita za marketinsku domenu gdje klasa A oznacava dobre kupce a podatak X
njihova primanja i medicinsku domenu gdje klasa A oznacava neku dijagnozu a podatak X
primjenu odredene terapije. Unutar medicinske domene pak znadenje otkrivene relacije se
bitno mozZe razlikovati ovisno da li je utjecaj terapije X na dijagnozu A dobro poznata
¢injenica ili sasvim iznenadujuéa hipoteza.

Kvaliteta rezultata dubinske analize prvenstveno ovisi o kvaliteti i koli¢ini ulaznih podataka.
Samo Covjek, posebno ekspert u podrucju, u stanju je definirati i pripremiti kvalitetne izvore
podataka te ih po moguénosti primjereno povezati i transformirati tako da omogudi
izvodenje raspolozivih postupaka analize podataka. Proces pripreme podataka je iznimno
vazan te mu je posveceno cijelo poglavlje 4. Ali taj proces je i dugotrajan pa je opcenito
priprema podataka vremenski najzahtjevniji dio dubinske analize podataka a cijela dubinska
analiza, usprkos nuznoj primjeni racunala, zahtijeva mnogo ljudskog rada.

Danas je jasno da je ukljucenje postojeceg ljudskog znanja u dubinsku analizu, i to ne samo u
pripremu podataka i analizu rezultata, od odlucujuée vainosti za kvalitetu konacnog
rezultata. Jedan od pristupa je aktivno ukljucivanje eksperta u usmjeravanje procesa analize
(engl. active mining), drugi je povezivanje raspolozivih podataka sa bazama znanja
(ontologijama) koje sadrze formalizirano ljudsko znanje o odnosima medu konceptima.
Razvijaju se i postupci za vizualizaciju podataka koji ih transformiraju u oblik prikladan za
ljudsku interpretaciju (engl. visual data mining). Zanimljivi su i pokusaji da se do vaznih
informacija dode na osnovi analize slobodnog teksta (engl. text mining) odnosno analize
dostupnih internetskih dokumenata (engl. web mining).



2.4. Strojno ucenje

Osnovno svojstvo po kojem se dubinska analiza podataka razlikuje od tradicionalne ili
,obicne” analize je primjena postupaka strojnog ucenja. Strojno ucenje (engl. machine
learning) je dio podrucja racunarstva poznatog kao umjetna inteligencija (engl. artificial
intelligence). Umjetna inteligencija se bavi razvojem racunarskih postupaka koji su u stanju
raCunalima simulirati covjekovo (inteligentno) ponaSanje a strojno ucdenje vaZnim
podskupom tih postupaka koje karakterizira mogucnost ucenja na osnovi prethodnog
iskustva. Prethodno iskustvo materijalizirano je u obliku povijesnih podataka a rezultat
ucenja je naj¢es¢e model koji je moguce primijeniti u buduénosti sa ciliem poboljsanja
ponasanja (inteligentnog racunalnog) sustava.

Razvoj i postojanje ucinkovitih postupaka za izgradnju modela na osnovi raspoloZivih
podataka otvorilo je mogucnost da se preko tih modela donesu vrlo znacajni zakljuéci o
samim podacima. Primjeri koji se ne uklapaju u modele potencijalno predstavljaju vazne
izuzetke a podaci koji se koriste u modelima vjerojatno su snaznije povezani sa ciljem
modeliranja nego oni koji su izostavljeni. Modeli se mogu primijeniti za razvrstavanje
neklasificiranih primjera a istovremeno daju informaciju o logi¢kim vezama izmedu
podataka. Detektirani ¢esti uzorci mogu pomocdi u razumijevanju odnosa medu konceptima i
njihovoj pravilnoj hijerarhizaciji. Na tim osnovama postoje razne moguénosti da se postupci
strojnog ucenja iskoriste u analizi podataka te su danas oni glavni metodoloski alat dubinske
analize podataka.

Znacaj strojnog ucenje je u tome da je to jedino podrucje umjetne inteligencije koje
omogucuje da se kvantiteta potencijalno velike koli¢éine podataka pretvori u sasvim novu
kvalitetu koja se moze interpretirati kao konceptualizacija odnosa izmedu podataka i novo
znanje. Zbog toga su postupci strojnog ucenja predmet stalnog i intenzivnog znanstvenog
istrazivanja.

UspjeSnost postupaka strojnog ucenja ocjenjuje sa na osnovu prediktivne tocnosti
konstruiranih modela na podacima koji nisu koristeni u procesu ucenja. lako je realizirano na
desetke raznih postupaka koji koriste razne nacine prikaza odnosa medu podacima, koji na
razli¢ite nacine definiraju ciljeve strojnog ucenja i drugacije pretrazuju skup mogucih modela,
¢injenica je da nije pronaden postupak koji je superioran ostalima za sve ili veéinu testiranih
domena. Problem proizlazi iz ¢injenice da koliko god bio velik skup za u¢enje on redovito
predstavlja vrlo mali dio prostora koje treba generalizirati konstruiranim modelom. Zbog
toga redovito postoji vrlo mnogo, ponekad i beskonaéno mnogo modela koji idealno
zadovoljavaju sve poznate podatke a bitno razli¢ito se ponasaju na podacima koji ¢e biti
sakupljeni u buduénosti. lako su poznati neki principi, kao Sto je jednostavnost odabranog
modela (poznato i kao princip Occam-ove ostrice) i Cinjenica da najbolji model ne treba
nuzno biti tocan za sve dostupne podatke, ipak smo josS vrlo daleko od jedinstvene teorije
strojnog uéenja. Istu sudbinu dijeli i dubinska analiza podataka koja koristi postupke strojnog
ucenja: stalno se otkrivaju novi i korisni postupci a za konkretan problem nemoguce je
unaprijed znati koji od njih predstavlja idealan postupak koji treba primijeniti.



2.5. Inteligentna analiza podataka

Inteligentna analiza podataka (engl. intelligent data analysis) je drugi naziv za dubinsku
analizu podataka. Pridjev ,inteligentna” naglasava da je to analiza podataka zasnovana na
postupcima umjetne inteligencije, u prvom redu strojnog ucenja.

2.6. Otkrivanje znanja

Primjena postupaka strojnog ucenja u analizi podataka moze rezultirati u formiranju novog
znanja kojeg je moguce prenijeti drugim ljudima, publicirati u znanstvenim radovima ili
ukljuciti u racunalne ekspertne sustave. Otkrivanje znanja (engl. knowledge discovery) je
proces koji nastaje integracijom postupaka strojnog ucenja i ekspertne Covjekove analize
njegovih rezultata s ciljem otkrivanja i formuliranja novog znanja. lako je drugi dio ovog
procesa kompleksna intelektualna aktivnost, cilj istrazivanja u podrucju otkrivanja znanja je
a) osigurati da se strojnim ucenjem ucinkovito pretrazi cijeli prostor moguée vaznih modela i
b) da se sistematiziraju procesi ljudskog tumacenja dobivenih rezultata [1].

NuZan uvjet da bi se rezultati strojnog ucenja mogli primijeniti u otkrivanju znanja je da
Covjek moze razumijeti i interpretirati rezultate dobivene postupcima strojnog ucenja.
Suvremeni postupci strojnog ucenja koji omogucuju izgradnju modela vrlo visoke prediktivne
kvalitete, postupci zasnovani na potpornim vektorima (engl. SVM, Support Vector Machines),
sluajnim Sumama (engl. Random Forest), ili neuronskim mrezama (engl. Neural Networks),
ne zadovoljavaju taj kriterij. Za razliku od strojnog ucenja kod kojeg je postizanje visoke
prediktivne kvalitete primarni cilj, otkrivanje znanja se bavi prvenstveno razvojem i
primjenom postupaka strojnog ucenja koji sistematski pretrazuju skup mogucéih modela a
svoje rezultate prikazuju u relativno jednostavnom obliku pogodnom za ljudsko
razumijevanje.

2.7. Proces otkrivanja znanja

Proces otkrivanja znanja se sastoji od sljedecih koraka: sakupljanja podataka, definiranja cilja
otkrivanja znanja, prikaza podataka u formi prikladnoj da se primjene postupci strojnog
ucenja, izvodenja postupaka strojnog ucenja te konaéno, interpretaciji njihovih rezultata
tako da se iz njih izvuku potencijalno novi i korisni zakljuéci. Po potrebi se rezultati u zavrsnoj
fazi verificiraju statistickim postupcima, vizualno ilustriraju te eventualno integriraju sa
znanjem iz drugih izvora.

Cesto je cijeli proces ili neki njegovi dijelovi iterativan jer izvedeni zakljuéci mogu ukazati na
potrebu ukljuéivanja dodatnih informacija u skup podataka ili sugeriraju drugacije definiranje
cilja strojnog ucenja ili primjenu drugacije metodologije strojnog u€enja. Konacni rezultat je
da se postupci strojnog ucenja i interpretacije rezultata ponavljaju vise puta dok god ekspert
nije zadovoljan konaénim rezultatom.



2.8. Tipovi postupaka strojnog ucenja

Za otkrivanje znanja primjereni su postupci ucenja iz primjera. Osnovni tip je kad svaki
primjer ima pridruzenu klasu a cilj u€enja je izgraditi model koji predvida klasu na osnovi
vrijednosti ostalih znacajki primjera. Taj tip strojnog uc¢enja naziva se ucenje sa uciteljem ili
nadzirano ucenje (engl. supervised learning) jer nam je za generiranje modela potreban skup
primjera za koje znamo to¢nu klasifikaciju. U osnovnom obliku koriste se postupci koji znaju
generirati modele za primjere koji imaju samo dvije klase. Takvo u€enje se naziva i u¢enjem
koncepata (engl. concept learning). Svaki klasifikacijski problem sa viSe klasa je moguce
pretvoriti u seriju podproblema ucenja koncepata.

Postoje dvije vrste rjeSavanja klasifikacijski problema. Ako je naglasak na razumljivosti i
interpretabilnosti modela onda se koriste tehnike koje rezultat prikazuju u formi
jednostavnih pravila ili stabla odlucivanja. Ovaj pristup se naziva deskriptivna indukcija (engl.
descriptive induction) i glavni je alat inteligentne analize podataka. Ako je naglasak na
prediktivnoj tonosti onda su u principu generirani modeli vrlo kompleksni i nisu podesni za
ljudsku interpretaciju. Ove tehnike se nazivaju prediktivna indukcija (engl. predictive
induction) i najéeséi su oblik strojnog ucenja.

Drugi tip u€enja iz primjera je kada primjeri nisu klasificirani (engl. unsupervised learning).
Tada je problem ucenja definiran kao trazenje grupa slicnih primjera (engl. clustering).
Posljedica nepostojanja definirane klase primjera je da postoji vise dobrih rjeSenja za isti
skup primjera ovisno o definicije slicnosti primjera. To znatno otezava proces ucenja te
smanjuje pouzdanost rjeSenja.

Deskriptivna indukcija se koristi za otkrivanje razlika izmedu klasa odnosno preciznije re¢eno
za otkrivanje znacajki po kojima se klase bitno razlikuju. Primjeri primjene su otkrivanje
razlika izmedu pacijenata koji imaju ili nemaju odredenu dijagnozu odnosno neko svojstvo
kao Sto su ishod lijecenja ili primjenu odredenih lijekova i postupaka. Za u¢enje koncepata
uvijek moramo imati dvije klase primjera a te klase mogu biti definirane na osnovi bilo kojeg
svojstva primjera. Grupiranje primjera ¢emo koristiti kada imamo samo primjere jedne klase,
na primjer bolesnike sa jednom dijagnozom a pretpostavljamo da postoje podtipovi te
bolesti. Ta tehnika nam moze pomoc¢i da otkrijemo koliki je broj podtipova te koji su primjeri
u kojem podtipu.

Poseban tip ucenja je slucaj kada primjeri nisu opisi jedinki ve¢ predstavljaju nabrajanje
stavki koje se pojavljuju zajedno (problem potrosacke koSarice, engl. marketing basket
analysis) pa je problem ucenja pronalazenje ¢estih skupova stavki. Treba svakako reéi da ovaj
tip problema nije rezerviran samo za problem potroSacke kosarice ve¢ je na primjer i
medicinske podatke moguée prikazati kao skupove stavki nekog bolesnika gdje su stavke
simptomi, uzimanje lijekova i dijagnoze. U takvim slucajevima otkriveni Cesti skupovi (engl.
frequent patterns) direktno ukazuju na povezanost simptoma sa dijagnozom ili uzimanje
lijekova sa simptomima. Problem ovog tipa uéenja je Sto se generira velik broj potencijalno
zanimljivih rjeSenja.



Vazan zadatak u analizi podataka je slucaj kada su primjeri umjesto klasom karakterizirani
nekom numerickom veli¢éinom koju treba modelirati na osnovi znacajki primjera. Takvi zadaci
ne spadaju u podruéje strojnog ucenja vec¢ se rjeSavaju postupcima matematickog
modeliranja kao Sto su linearne i nelinearne regresije. S namjerom otkrivanja znanja ovakvi
problemi se mogu rjeSavati tako da se ciljna numericka veli¢ina iskoristi za definiranje dvije ili
viSe klasa primjera a zatim se problem rjeSava kao klasifikacijski zadatak. Na ovaj nacin
potencijalno se mogu otkriti sloZzene logicke veze izmedu znacajki primjera i vrijednosti ciljne
numericke velitine.

2.9. Sakupljanje podataka

Proces sakupljanja podataka predstavlja integraciju raznih izvora podataka u jednu cjelinu
pogodnu za analizu racdunalima. Proces pretpostavlja ekspertno znanje o cilju istrazivanja,
identifikaciju primjera, identifikaciju znacajki koje su relevantne a istovremeno i dostupne za
predmet istraZivanja te kona¢no njihovo fizi¢ko integriranje.

U jednostavnijim istraZivanjima danas je uobicajeno koristenje Microsoft Excel alata koji
omogucuje jednostavno integriranje i transformiranje podataka. Cesto alati strojnog ucenja
ne prihvacaju Excel formu podataka no to nije problem jer je uvijek moguce eksportirati
podatke u tekst format (funkcijom Save as / Save as type /Text Tab delimited format) u
formu koja je opéenito prihvacena.

2.10. Definiranje cilja otkrivanja znanja

lako ucenje iz neklasificiranih primjera izgleda privlatno jer ne traZi definiranje cilja
modeliranja niti poznavanje klase primjera, postupci ucenja iz neklasificiranih primjera su
znatno nepouzdaniji. Zbog toga treba problem otkrivanja znanja uvijek nastojati definirati
kao klasifikacijski problem ili joS bolje kao jedan ili vise problema ucenja razlikovanja
primjera samo dvije klase. Na primjer, u medicinskoj domeni u kojoj nas zanimaju veze
simptoma sa dijagnozama treba definirati pozitivhu klasu bolesnika sa dijagnozom koja nas
zanima i negativnu klasu sa zdravim osobama i bolesnicima sa drugim dijagnozama. Rezultat
ucenja ¢e biti model koji ¢e direktno izdvojiti sve vazine znacajke koje opisuju simptome
vezane uz tu dijagnozu te Sto viSe, potencijalno ukazati na logicke veze izmedu simptoma
koje trebaju biti zadovoljene da bi dijagnoza bila opravdana.

2.11. Formalna priprema podataka

Da bi podaci bili pogodni za analizu danas postojeéim postupcima strojnog uéenja oni nuzno
moraju biti prikazani u obliku tablice. Uobiéajeno je da redovi tablice prikazuju primjere
(engl. example or instance) a svaki pojedini stupac neku od znacajki (engl. feature) koju imaju
primjeri. Drugi uobicajeni nazivi za znacajke su atributi (engl. attribute) ili varijable (engl.



variable). U ovom priru¢niku se pojam znacajke veZe uz fizicku karakteristiku primjera a
pojam atribut uz nacin prikaza za potrebe strojnog ucenja.

Rezultat formalne pripreme podataka je tablica koja ima primjere kao svoje retke od kojih je
svaki opisan atributima. Skup atributa je zajednicki za sve primjere $to znaci da svi primjeri
trebaju biti opisani na isti nacin i u istom redoslijedu atributa. Za primjer vidi Poglavlje 3.

2.12. Postupci strojnog ucenja posebno prikladni za otkrivanje znanja

Za otkrivanje znanja pogodni su postupci strojnog ucenja koji svoje rezultate prikazuju u
formi koju moZe razumjeti Covjek. To su modeli u formi pravila (engl. rule) ili stabla odluke
(engl. decison tree).

Postupci grupiranja svoje rezultate prikazuju u obliku dvije ili viSe liste zajedno grupiranih
primjera. Za razumijevanje znacenja grupa (engl. clusters), preporucljivo je primjerima
pridruZiti znacenje klase pa upotrijebiti ucenje klasifikacijskih modela za otkrivanje znacajki
po kojima se grupe bitno razlikuju.

Za otkrivanje skupa atributa koje su bitno povezani sa klasom primjera mogu se iskoristiti i
postupci strojnog ucenja koji generiraju modele koje covjek ne moZe jednostavno
interpretirati. U tom pogledu posebno su korisni postupci slucajnih Suma i slu¢ajnih pravila.
Ti postupci mogu biti korisni za otkrivanje izuzetaka u skupu primjera i za otkrivanje atributa
znacajno povezanih sa klasom primjera. lako tako otkrivene informacije ne predstavljaju
pravo operabilno znanje, takav oblik rezultata takoder moze znatno pomodi u razumijevanju
podataka, odabiru vaznih atributa te ¢iSéenju podataka od gresaka. Ekspertna interpretacija
izuzetaka moze dovesti u odredenim slucajevima i do formiranja pravog operabilnog znanja.

2.13. Alati za izvodenje postupaka strojnog ucenja

Postoji mnogo sustava i aplikacija koji omoguduju izvodenje postupaka strojnog ucenja. Od
posebne vaznosti za otkrivanje znanja u realnim primjenama su programski paketi koji
povezuju postupke sakupljanja, pohrane i transformacije podataka sa postupcima strojnog
ucenja i vizualizacije rezultata. Primjeri takvih sustava su SAS i RapidMiner. Prednosti ovakvih
sustava su mogucénost rada sa vrlo velikim bazama podataka te moguénost izgradnje procesa
obrade podataka koji osiguravaju ponovljivost rezultata. lako postoje posebne licence za
sveucilista, nedostaci ovakvih sustava su visoka cijena i sloZenost koriStenja koja trazi
profesionalnu posvecenost tom poslu.

Za znanstvene primjene uobicajena je primjena sustava koji su javno dostupni i besplatni.
Najpoznatiji medu njima je Weka koja pored velikog broja raznih postupaka strojnog uéenja
uklju€uje i postupke za pripremu podataka kao i neke mogucnosti vizualizacije rezultata.
lako je ovaj sustav originalno namijenjen strucnjacima u podruéju racunarstva s ciljem
provjere i usporedbe raznih postupaka strojnog ucenja, dokazao je svoju primjenjivost u



mnogim prakti¢nim domenama. Zbog toga je on danas standardni alat koji je preporucen i
Sirokom krugu korisnika. Uvod u nacin koriStenja ovog sustava prikazan je u Poglavlju 8.

Na Institutu Ruder BosSkovi¢ razvijen je niz internet aplikacija koje su dostupne na adresi
http://rr.irb.hr/. One su izgradene za potrebe demonstracije rezultata znanstvenih
istrazivanja u podrucju strojnog ucenja i njihove primjene u analizi podataka. Odlikuje ih
izuzetna jednostavnost koristenja te su zbog toga pogodne za nastavu te demonstraciju rada
i rezultata postupaka strojnog ucenja. Nedostaci su im ogranicena veli¢ina podataka koje
mogu prihvatiti te ograni¢ena dostupnost koja ovisi o raspoloZivosti posluzitelja na Institutu
Ruder Boskovi¢. Ove aplikacije opisane su u Poglavlju 5 a njihovo koristenje se preporucuje
kao prvi korak u savladavanju primjene tehnika strojnog ucenja.



http://rr.irb.hr/

3. llustrativni primjer

Pretpostavimo da nas zanimaju karakteristike (znacajke) ljudi koji puse. Jedan od nacina da
to saznamo je da sakupimo informacije o pusacima, da iz sakupljenih primjera izgradimo
model koji opisuje puSace te da na koncu interpretacijom modela zaklju¢imo o
karakteristikama pusaca.

Prvo je potrebno uociti da su nam za izgradnju modela koji opisuje pusace potrebni i primjeri
koji opisuju pusace i primjeri koji opisuju nepusace. Znaci da ¢emo za nase istraZivanje
sakupljati podatke o svim osobama, da ¢emo u jednom atributu imati informaciju da li su oni
pusaci ili nisu te da ée nam taj atribut predstavljati klasifikator (ciljni atribut) za koji ¢emo
traziti model.

Sljededa tablica prikazuje sakupljene podatke o 8 osoba od kojih su 4 pusaci a 4 nepusaci.

Pored ciljnog atributa PUSAC tu su i drugi koji sadrze informacije o imenu, spolu, zanimaniju,
nivou obrazovanja, prihodu i tezini.

Primjer 1. Skup primjera: pusaci — nepusaci.

IME STAROST SPOL OBRAZ ZANIM TEZINA PRIHOD PUSAC
jan 30 muski nize radnik 27.3 14000 da
janko 55.5 muski srednje radnik 90 20000 ne
zora ? zenski visoko ucitelj 65.2 1000 ne
tanja 18 zenski srednje student 55.1 0 ne
tom 70 muski visoko ? 60 9000 da
tomi 35 muski srednje prof 33 16000 ne
stev  42.2 muski nize vozac 27 7500 da
marc 29 muski ? konobar 31 8300 da

Primjenom strojnog ucenja rezultat je sljedeée pravilo:
PUSAC ako spol=muski i ako prihod < 15000.

Dobiveno pravilo to¢no karakterizira razlike izmedu primjera koji opisuju pusace i nepusace.
Svi pusaci su muskarci i imaju prihod ispod 15000. Ili drugim rijecima svi nepusaci su ili Zene
ili muskarci koji zaraduju viSe od 15000. Sa stanovista kvalitete na skupu za ucenje kao i
interpretabilnosti rezultata mozemo biti sasvim zadovoljni dobivenim rezultatom. Medutim
sa rezultatom ne mozemo biti zadovoljni kao ljudi koji poznaju problem pusenja i koji znaju
da postoji veliki broj Zena koje puse. Takoder, moZzemo ocekivati da ¢e prediktivna kvaliteta
generiranog modela biti loSa barem iz upravo spomenutog razloga.

Slaba kvaliteta modela je posljedica problema u sakupljanju podataka jer u 8 sakupljenih

primjera nemamo niti jednu Zenu pusaca. Postupci strojnog ucenja kao izvor informacija o
svijetu imaju samo podatke koje im dajemo u obliku primjera. U konkretnom slucaju nije
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postojala niti teoretska prilika da se konstruira pravilan model o Zenama pusacdima. Jedino
rieSenje je prosiriti skup primjera i ponoviti postupak indukcije modela.

Zakljucak je da kvaliteta induciranih modela u cijelosti ovisi o kvaliteti ulaznih podataka. To

se podjednako odnosi i na izbor i koli€inu raspolozivih primjera kao i na izbor i koli€inu
atributa sa kojima opisujemo primjere.
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4. Priprema podataka

Priprema podataka je prvii vrlo vazan korak u procesu otkrivanja znanja. O kvaliteti pripreme
podataka u znatnoj mijeri ovisi kakvo znanje se moZe otkriti. To je radom vrlo intenzivan
proces a mogu ga uspjesno obaviti samo osobe koje dobro razumiju ciljeve otkrivanja znanja,
koje imaju dostup do relevantnih podataka te razumiju njihovo znacenje i uvjete pod kojima
su sakupljani [2].

4.1. Koliko primjera treba sakupiti ?

Odgovor je: ¢im vise! Sa porastom broja primjera raste pouzdanost da otkriveno znanje
to¢no opisuje odnose u domeni istraZivanja. Sto vise, veéi broj primjera omogucuje da se
pouzdano otkriju sloZeniji odnosi koji mogu predstavljati novost u svom podrucju. A primjeri
koji su izuzeci u malim skupovima primjera imaju priliku u velikim skupovima primjera
postati predstavnici rijetkih ali vaznih podskupina sa potencijalno vaznim posljedicama.

U medicinskim domenama uobicajeno je da je broj primjera od 100 do 300. U bioloskim
domenama taj je broj ponekad i manji, Sto ogranicava slozenost detektiranih odnosa na
samo osnovne relacije. U domenama ispod 50 primjera se ne moZe ocekivati pouzdano
otkrivanje niti elementarnih odnosa.

Ovisno o alatu, gornja granica broja primjera je odredena raspolozivim memorijskim
prostorom i obi¢no je veéa od 10.000. Treba imati na umu da vrijeme izvodenja svih
postupaka strojnog ucenja znatno raste sa brojem primjera. Preporuka je da se pocetne
analize ne rade sa viSe od 500 primjera jer ¢e i one jasno ukazati na rezultate koji se mogu
ocekivati i sa znatno veéim brojem primjera. Iskustvo pokazuje da je 5.000 primjera granica
do koje se moze ocekivati poboljSanje kvalitete rezultata.

Za velike skupove raspolozivih primjera preporudljivo je samo dio koristi za otkrivanje znanja
a preostali dio iskoristi za nezavisnu verifikaciju rezultata.

Pored kvantitete vaina je i kvaliteta primjera. U prvom redu to znadi da treba skupljati
prvenstveno primjere koji imaju sve poznate vrijednosti svojih atributa. Posebno je vazno da
sakupljeni primjeri dobro reprezentiraju cijelu populaciju koja je predmet istrazivanja.
Ponavljanje istih i vrlo sli¢nih primjera malo ée doprinijeti kvaliteti konacnog rezultata.

Od procesa sakupljanja i pripreme podataka se ne ocekuje statisticka stratifikacija po
pojedinim klasama ili atributima (npr. ne ocekuje se da imamo jednak broj muskih i Zenskih
bolesnika, niti jednak broj onih koji primaju i ne primaju neku terapiju). Ali se o¢ekuje da
svaka od relevantnih podskupina bude primjereno zastupljena.
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4.2. Koliko atributa treba sakupiti ?

Odgovor je: ¢im vise! Pri tome je u prvom redu naglasak na kvaliteti atributa koja se
odrazava u ¢injenici da su atributi ¢im bolje povezani sa predmetom istrazivanja. Ako smo u
dilemi da li je neki atribut povezan sa predmetom istrazivanja onda ga svakako treba
ukljuciti. Prisutnost atributa koji nemaju nikakve veze sa predmetom istraZivanja u principu
neée narusiti kvalitetu konacnog rezultata ve¢ eventualno samo povecati nas napor oko
sakupljanja i pripreme podataka.

U medicinskim domenama broj atributa je obi¢no od 10-100 dok je u bioloSkim ¢esto veci od
1.000. Dostupni alati u principu bez problema prihvacaju primjere opisane sa takvim brojem
atributa.

4.3. Vrste atributa

Postoje dvije osnovne vrste atributa: nominalni (ili kategoricki) i numericki. Primjeri
numerickih veli¢ina su '3'i '8.12', a nominalnih 'crven'i 'zdrav'.

Svaki primjer mora sadrzavati kompletan skup atributa i to uvijek u istom poretku. Pri tome
je dozvoljeno da neke od vrijednosti nisu poznate. Nepoznate vrijednosti se tipi¢no
oznacavaju znakom '?".

Svaki atribut mora biti uvijek istog tipa za sve primjere. Preporuca se na pocetku skupljanja
podataka unaprijed odrediti kojeg tipa ce biti koji atribut i toga se treba dosljedno drzati.

Vrlo preporucljivo je za nominalne atribute unaprijed odrediti koje vrijednosti mogu
pospremiti. Na primjer samo 'da’ ili 'ne'. lli osnovni skup boja kao Sto je 'Zut', 'zelen’, 'plav' i
‘crven'. Preporudljivo je da je skup vrijednosti za svaki nominalni atribut bude relativno
malen. Nikako se ne preporucuje da bude veci od 10. U slucajevima kada bi mogao biti vedi,
preporuca se grupiranje pojedinih vrijednosti u opcenitije koncepte.

Preporudljivo je za numericke atribute unaprijed odrediti raspon vrijednosti koji mogu
poprimiti.

Atributi ne mogu biti slobodni tekst niti mogu ukljucivati nabrajanje vise pojmova.

4.4. Posebni atributi

Preporudljivo je uvesti jedan nominalni atribut koji jednoznacno identificira primjere. To
moze znatno pomodi u analizi sakupljenih podataka. Takav atribut ne¢e smetati u procesu
induciranja modela, a ako se on pojavi u modelu, onda ukazuje na to da postoje primjeri koji
predstavljaju izuzetke koje nije bilo moguce generalizirati drugim atributima.
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Pored toga ima smisla uvesti numericki atribut koji oznacava redoslijed sakupljanja ili
predstavlja transformaciju datuma sakupljanja u numericki atribut. Takav atribut moze
pomodi u otkrivanju promjena koje se desavaju u domeni (na primjer smanjuje se ukupni
broj pusaca u populaciji) a u nekim slucajevima njegovo uklju¢enje u model moze pomodi da
se uoce promjene u nacinu sakupljanja podataka.

4.5. Da li jedna znacajka moze generirati viSe atributa ?

Da. Nema nikakve zapreke da se neka sloZena karakteristika primjera prikaZze sa vise atributa.
Primjer je podatak o krvnom tlaku koji redovito prikazujemo sa dva numericka atributa koji
odgovaraju dijastoli¢kim i sistolickim vrijednostima. Pri tome njihova vrlo znacajna korelacija
nije nikakav problem za njihovu analizu. Dodatno se mozZe uvesti i atribut sa vrijednostima 1-
4 koje odgovaraju lije€nickoj dijagnozi snizenog, normalnog, povisenog i visokog tlaka.

Posebnu paZnju treba posvetiti kompleksnim znacajkama kao Sto je pojam pusac. Potpuno je
neprimjereno karakteristiku pusenja prikazati brojem cigareta na dan tako da nepusacima
odgovara vrijednost 0, a onda bivSe pusace oznaciti posebnom vrijednosti, na primjer -1.
Moguce rjeSenje je imati jedan nominalni atribut sa vrijednostima 'pusac’, 'nepusac’, i
'bivsi_pusac' a znatno informativnije rjeSenje je imati dva atributa od kojih je prvi numericki i
predstavlja broj cigareta a drugi nominalni sa znacenjem bivsi pusac sa vrijednostima 'da' i

1 1

ne.

4.6. Da livise znacajki moZe generirati jedan atribut ?

Da. | to je dobra praksa ako postoji ekspertno znanje koje omoguduje takvu integraciju u cilju
generiranja atributa koji mogu biti korisni za cilj istraZzivanja. Primjer je atribut koji oznacava
da li u porodici postoje slicne bolesti sa vrijednostima 'da' ili 'ne' i koji nastaje integriranjem
vise razli¢itih informacija o bolesniku. Sli¢an je i atribut o lijeCenju od ovisnosti koji nastaje
integracijom sakupljenih informacija o raznim vrstama ovisnosti.

Zakljucak je da je dobro imati puno podataka i na njihovim osnovama vrlo razli¢ito prikazanih
atributa.

4.7. Pretvorba nominalnih u numericke atribute

Ako se uoci da se vrijednosti nekog nominalnog atributa mogu posluziti po veli¢ini ili po
nekom redoslijedu tada se svakako preporuca da se iskoristi moguénost da se atribut
pretvori u numeri¢ki sa cjelobrojnim vrijednostima koje odgovaraju nominalnim
vrijednostima. Primjer za velicinu je da se vrijednosti 'malo’, 'srednje’, 'veliko' i 'vrlo_veliko'
mogu pretvoriti u vrijednosti '1', '2', '3' i '4'. Primjer za redoslijed je da se dani u tjednu
umjesto imenima 'ponedjeljak’, 'utorak’ itd. oznace vrijednostima '1'-'7".
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lako numericke vrijednosti nisu toliko intuitivnhe kao nominalne, prednost ovakvog nacina
prikaza je da se u modeliranju mogu pokazati kao vrlo korisne jer omoguéuju otkrivanje
relacija kao na primjer, da je znacajna vrijednost atributa veéa 2 $to bi u prvom primjeru
znacilo da je znacajno kada je vrijednost atributa velika ili vrlo velika a u drugom primjeru da
se nesto desilo u srijedu do nedjelje. Koristenjem nominalnih atributa takve relacije nisu
moguce.

Ponekad mogucénost ovakve pretvorbe i nije sasvim ocita. Primjer je sa imenima boja crveno,
zeleno i plavo koje u nekim domenama ima smisla pretvoriti u njihovu valnu duzinu. Ako smo
u dilemi da li pretvorba ima smisla, nema nikakve zapreke da se zadrzi i prikaz nominalnim
vrijednostima i doda atribut sa numerickim vrijednostima.

Problem sa cirkularnim atributima je da nemaju jednoznacno definiran pocetak. Primjer su
dani u tjednu. Moguce je oznaciti ponedjeljak sa '1' pa je u tom slucaju nedjelja broj '7' ali je
isto tako korektno oznaciti nedjelju sa '1' pa je tada ponedjeljak broj '2'. Poteskoc¢a je da u
nekim primjenama moZe biti prikladan jedan nacin a ponekad pak onaj drugi. Ako smo u
dilemi, nema zapreke da u istoj domeni koristimo istovremeno oba atributa sa razli¢ito
kodiranima danima u tjednu.

4.8. Nepoznate vrijednosti

Ako podatak ne znamo jer nije izmjeren ili upisan ili naprosto nije primjeren u danom
primjeru onda on ima nepoznatu vrijednost. Svaki atribut bez obzira na vrstu moze imati
nepoznate vrijednosti koje se tipicno oznacavaju sa ‘?’. Treba nastojati da nepoznatih
vrijednosti bude malo.

U nekim sluéajevima nepoznata vrijednost moZe imati posebno znacenje. Primjer je da ne
znamo vrijednost nalaza jer je bolesnik bio i suviSe slab da bi se izvrSilo mjerenje. U takvim
slu¢ajevima ima smisla kod nominalnih atributa umjesto oznake '?' uvesti za takve primjere
vrijednost 'neprimjereno’ a kod numeri¢kih atributa svakom od njih dodati posebni
nominalni atribut za znacenjem 'neprimjereno_mjerenje' sa vrijednostima 'da'i 'ne'.

4.9. Nabrajanje vrijednosti

Informacija o uzimanju lijekova je tipi¢éna znacdajka koja traZi nabrajanje. Prikaz se ne moze
rijeSiti jednim atributom. Mogude rjeSenje je da se za svaki lijek uvede poseban atribut a da
vrijednosti tih atributa mogu biti samo 'da’ ili 'ne'. Takvo rjeSenje nije ni prakti¢no ni korisno.
Nije prakti¢no jer lista lijekova i pripadajuéih atributa moze biti vrlo duga. Nije korisno jer je
malo vjerojatno da ¢e informacija o uzimanju nekog specifi¢nog lijeka imati dobra svojstva
generalizacije. RjeSenje koje se preporuca je da se uvede nekoliko atributa koji odgovaraju
grupama lijekova koji su potencijalno povezani sa predmetom istrazivanja (antihipertenzivi,
antikoagulanti i sli¢no). Vrijednosti tih atributa mogu biti 'da' ili 'ne' i oznacavaju da li osoba
uzima jedan ili viSe lijekova iz te grupe. U posebnim slucajevima moguce je da ti atributi
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imaju viSe nivoa. Na primjer '0' za ne koristi inzulin, '1' za inzulin u tabletama a '2' za inzulin u
injekcijama. Ili da ti atributi oznacavaju broj lijekova iz iste grupe koje osoba koristi.

Drugi primjer nabrajanja je opis ljudskog obroka. Umjesto nabrajanja koje bi trebalo sluziti
dobivanju informacije o prehrambenim navikama pojedinca, preporuca se koristiti nominalni
atribut sa malim skupom dobro definiranih i informativnih vrijednosti kao Sto su
'nisko_kalori¢an', 'mediteranski’, 'dijetalni' i slicno. Pri tome je potrebno ekspertno znanje i
iskustvo da bi se odabrali odgovori koji ¢e biti najinformativniji za predmet istraZivanja.
Potrebne su i primjerene definicije pojmova sa ciljem jednoznacnog kodiranja primjera.

4.10. Vremenski ili prostorni niz istih vrijednosti

Vremenski niz nastaje kada je ista numeric¢ka vrijednost mjerena u vise navrata. Primjer je
koli¢ina Secera u krvi mjerena svakih mjesec dana u posljednjih jednu do dvije godine.
Ukljucivanje takvih podataka mozZe biti izuzetno korisno za otkrivanje smjera i intenziteta
promjene kljucnih znacajki koje utje€u na predmet istraZzivanja. lako je mogucée da se za
svako takvo mjerenje uvede zaseban atribut, mogucnost da sustavi strojnog ucenja dobro
iskoriste takve podatke je relativno skroman. Preporuca se da se umjesto stvarnih vrijednosti
ukljuce posebni atributi koji opisuju potencijalno vazne znacajke niza. Primjeri takvih atributa
su srednja vrijednost niza, srednja promjena vrijednosti (engl. slope), standardna devijacija,
maksimalna vrijednost i slicno. Takvi atributi mogu opisivati niz u cjelini ili njegove dijelove,
na primjer srednja vrijednost odnosno srednja promjena vrijednosti prije Sest mjeseci ili na
pocetku promatranja, te razlike srednje vrijednosti i srednje promjene na pocetku i kraju
promatranja.

Potrebna izradunavanja za pripremu ovakvih atributa preporuéa se obaviti unutar Excel
tablice.

Ukljuc¢ivanje u modele pojedinih atributa koji opisuju znacajke niza mozZe sugerirati potrebu
da se neki efekti detaljnije istraze, odnosno da se dodaju novi detaljniji ili specifi¢niji atributi.
Zbog toga je proces pronalaZzenja dobrih atributa koji opisuju nizove ¢esto iterativan.

4.11. Dugi vremenski nizovi i slike

Dugi vremenski niz nastaje automatskim mjerenjem neke veli¢ine. Takav niz moze ukljucivati
repetitivne pojave koje se mogu mijenjati po intenzitetu i trajanju. Primjer je izmjereni EKG
signal. Direktno koristenje takvih velikih skupova podataka kao i informacija u bilo kojem
slikovhom obliku nije prikladno za sustave strojnog ucenja. Potrebno je automatsko
izdvajanje skupa znacajki koje se mogu koristiti kao atributi a definicija znacajki i njihovo
generiranje ovisi o konkretnoj primjeni.
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4.12. Relacije generirane atributima

O vrsti atributa ovisi kakve relacije ¢e se moci koristiti u modelima. Za nominalne atribute
moguce su jedino relacije jednako ili razli¢ito. Primjer je atribut koji opisuje boje i moguée
relacije su da je neSto crveno ili nesto nije plavo. Za kontinuirane numericke atribute moguce
su samo relacije veée ili manje. Na primjer, nesto je ve¢ od 3.5 ili manje od 14.1.

Za usporedbu pretpostavimo da smo boje prikazali numerickom veli¢inom njihove valne
duZine. Tada moZemo izraziti da je neSto manje od 480 Sto bi znacilo da je plavo ili ljubi¢asto
odnosno vece od 550 $to bi znacdilo da je Zuto, narancasto ili crveno. Taj primjer pokazuje
kako se jezik modela bitno razlikuje sa nainom prikaza atributa. Sustavi strojnog ucenja su
izrazito loSi u automatskom pretvaranju oblika atributa. Problem se rjeSava povedanjem
sloZzenosti modela. Na primjer, da je nesto plavo u sluéaju numerickog prikaza boja oznacava
se sloZenim izrazom ,valna duZina veca od 450 i valna duZina manja od 480“. A da je nesto
crveno ili narancasto u slucaju nominalnog atributa rjesava se primjenom logicke operacije
ILI bilo na nivou uvjeta ili cijelih modela.

Kod nekih sustava strojnog ucenja, kao Sto je DMS opisan u sljede¢em poglavlju, posebnu a
vrlo zanimljivu podvrstu numerickih atributa predstavljaju cjelobrojni numericki atributi. Oni
mogu poprimati samo cjelobrojne vrijednosti 0-1000 a bitno svojstvo im je da se za njih
mogu koristiti relacije kao da su i numericki i nominalni atributi istovremeno. Znaci da neki
atribut moze biti manji od 5, veéi od 10 ali i jednak 2 i razli¢it od 3. To svojstvo moze biti od
velike koristi ali ga treba koristiti samo za diskretne veli¢ine koje po svojoj definiciji ne mogu
poprimiti necjelobrojne vrijednosti. Primjeri su da je neki student na prvoj, drugoj ili petoj
godini studija odnosno da neka osoba stanuje na prvom, drugom ili desetom katu zgrade. U
takvim slucajevima opravdano je u modelima koristiti relacije student je na drugoj godini ili

......

kata zgrade.
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5. Osnovni alati strojnog ucenja

Aplikacije su realizirane kao internet usluge sto znaci da korisnik priprema podatke na svom
racunalu, preko internet preglednika ih 3alje udaljenom posluZitelju, i dobiva rezultate na
svom internet pregledniku. Prednost je da korisnik ne instalira programe na svom racunalu a
nedostaci su da su one primjenjive samo za skupove podataka ogranicene veli¢ine te da
izvodenje ovisi o raspoloZivi udaljenog posluZitelja. Za potrebe otkrivanja znanja relevantne
aplikacije su:

e Deskriptivna indukcija (engl. Descriptive Induction) - Ucenje modela prikazanih
kratkim i jednostavno razumljivim pravilima za primjere klasificirane u dvije klase.
Najjednostavniji alat za otkrivanje znanja.

e Prediktivna indukcija (engl. Predictive Induction) - Ucenje mnogo slucajno
generiranih pravila za primjere klasificirane u dvije ili vise klasa. Osnovni alat za
predvidanje klasifikacije primjera za koje ona nije poznata.

e |Istrazivacko grupiranje (engl. Exploratory Clustering) - Grupiranje neklasificiranih
primjera po jednom ili dva skupa znacajki. Alat za dubinsku analizu podataka kada
klasifikacija primjera nije poznata.

5.1. Deskriptivna indukcija

Ucenje pravila je tip deskriptivne indukcije za probleme dvije klase koji generira listu
nezavisnih i jednostavnih pravila po kojima se pozitivna klasa primjera razlikuje od negativnih
primjera. Svako pravilo predstavlja jedan od mogudih nacina razlikovanja pozitivnih i
negativnih primjera a cilj indukcije je da pravila budu to¢na za ¢im vedi broj pozitivnih
primjera a da istovremeno isklju¢uju sve ili skoro sve negativne primjere. Cest slu¢aj je da
pojedina pravila dobro opisuju samo dio skupa pozitivnih primjera a tek kao cjelina
predstavljaju cjelovit model razlikovanja pozitivne od negativne klase. Zato ovaj pristup
nazivamo i tehnikom otkrivanja podgrupa (engl. subgroup discovery) jer se svako od pravila
moze interpretirati kao podgrupa pozitivhe klase. Svojstvo ovog alata je da su pravila
pogodna za ljudsku interpretaciju te je to najjednostavniji i najbrzi nacin za pocetak procesa
otkrivanja znanja. Uvjet njegove primjene da je cilj otkrivanja znanja moguce prikazati u
obliku jednog ili vise klasifikacijskih problema sa dvije klase.

Ovaj alat naziva se posluzitelj za analizu podataka (Data Mining Server, DMS) a dostupan je
na adresi http://rr.irb.hr/ -> Descriptive Induction. Aplikacija ima hrvatsku i englesku
verziju. Nedostatak mu je vrlo ogranicena veli¢ina skupa podataka sa do najvise 250 primjera
sa maksimalno 50 atributa. Postoji i proSirena verzija samo na engleskom jeziku dostupna na
adresi http://rr.irb.hr/ -> Descriptive Induction (extended) koja mozZe prihvatiti skupove sa
do 1.000 primjera opisane sa do 1.000 atributa. Ova verzija ima i dodanu opciju za kontrolu
sloZenosti generiranih pravila.

Postupak otkrivanja podgrupa detaljno je opisan u Poglavlju 7.1 dok ovo poglavlje samo
opisuje nacin koristenja posluzitelja.
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5.1.1. Definicija klasifikacijskog problema

Kao i veéina drugih postupaka strojnog ucenja, otkrivanje podgrupa rjeSava problem
razlikovanja primjera razli¢itih klasa. Zbog toga je prvi korak dubinske analize definiranje
klasa primjera koje Zelimo razlikovati odnosno ¢ije znacajke Zelimo otkriti.

Za primjer podataka o pusacima-nepusacima koji je ve¢ opisan u Poglavlju 3, cilj sakupljanja
podataka bio je razumijevanje koja svojstva karakteriziraju pusSace. Zbog toga je logi¢no da su
nam klase primjera pusaci i nepusaci. To znac¢i da nam klasu primjeru odreduje atribut
PUSAC sa svojim vrijednostima 'da' i 'ne'.

Ovisno o cilju istraZivanja, svaki atribut se moze iskoristiti za klasifikaciju primjera. Ako je
atribut kategorickog tipa sa viSe raznih vrijednosti, tada se zadatak ili razbija na vise
podproblema razlikovanja po dvije vrijednosti ili se neke vrijednosti grupiraju tako da se
dobije zadatak sa dvije klase. Ako je atribut numerickog tipa onda se odabire neka granicna
vrijednost pa su sve vrijednosti manje od nje jedna klasa a oni veci druga klasa. Odabir
granicne vrijednosti ovisi o ekspertnom razumijevanju problema a kao pocetni izbor moze
posluziti medijan svih vrijednosti tog atributa. U tom slucaju ¢e broj primjera u pozitivnoj i
negativnoj klasi biti podjednak. Izborom grani¢ne vrijednosti treba nastojati osigurati da i u
manjoj od dvije klase bude reprezentativan uzorak primjera.

5.1.2. Formalni oblik podataka

Za koriStenje DMS-a korisnik treba na svom racunalu pripremiti podatke u obliku tablice sa
N+1 redaka (N je broj primjera) i M stupaca (M je broj atributa koji opisuju primjere). U
prvom redu tablice trebaju biti imena atributa.

Tablica treba biti pohranjena u datoteci u obicnom tekstualnom obliku koji je moguce Citati,
pisati i mijenjati alatom kao $to je Microsoft Wordpad. Podaci pripremljeni Microsoft Excel
alatom trebaju se eksportirati u tekstualni oblik.

Izbor atributa klase oznacava se stavljanjem uskli¢nika ('!') ispred naziva atributa. Primjer 2
prikazuje isti skup podataka iz Poglavlja 3 ali sada primjeren za koriStenje DMS posluZitelja.

Osim Sto je nuzno odabrati ciljni atribut koji odreduje klase primjera, potrebno je oznaditi i
koji primjeri predstavljaju pozitivnu klasu koju Zelimo modelirati. U nasem slucaju mi Zelimo
generirati model za pusace te ¢emo zbog toga ispred svakog 'da' u stupcu atributa klase
"IPUSAC' staviti usklicnik (vidi Primjer 2). U slucaju da Zelimo generirati model(e) za klasu
nepusaca tada bismo uskli¢nik stavili ispred svakog 'ne' u tom stupcu.
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Primjer 2. Podaci iz Primjera 1 pripremljeni za analizu sa DMS posluziteljem.

IME STAROST SPOL OBRAZ ZANIM TEZINA PRIHOD !PUSAC
jan 30 muski nize radnik 27.3 14000 Ida
janko 55.5 muski srednje radnik 90 20000 ne
zora °? zenski visoko ucitelj 65.2 1000 ne
tanja 18 zenski srednje student 55.1 0 ne
tom 70 muski visoko ? 60 9000 Ida
tomi 35 muski srednje prof 33 16000 ne
stev  42.2 muski  nize vozac 27 7500 Ida
marc 29 muski  ? konobar 31 8300 Ida

5.1.3. Pocetna stranica

Slika 1 prikazuje pocetnu stranicu DMS-a na hrvatskom jeziku. Njoj se pristupa preko
osnovne stranice, koja je na engleskom jeziku pritiskom na hrvatsku zastavicu. Stranica daje
osnovne informacije o posluZitelju, obavjeStava da se on bez ogranicenja moze koristiti za
razne namjene ali i upozorava da se ne moze osigurati potpuna privatnost podataka koji mu
se daju na analizu.

@ Posluzitelj za analizu podataka -

e

&= —
&\y =ala¥in English
=

“ InsTruT RubJer Boskowic

c @ Nije sigurno | rrirb.hr,

Dobro dosli na DMS - posluzitelj za analizu podataka

DMS (skraceno od engleskog Data Mining Server) je mreZna usluga namijenjena analizi podataka na osnovi
indukcije znanja. Usluga je zamisljena tako da korisnici alju podatke na nas posluZitel}, kompletna obrada se

1 izvrava na posluZitelju a rezultat se prikazuje na racunalu korisnika. Preglednik (browser) je sredstvo komunikacije
korisnika i posluZitelja. Vasi podaci biti ¢e analizirani sa ILLM {skraceno od engleskog Inductive Learning by Logic
Minimization) sustavom koji je osmisljen i realiziran u Laboratoriju za informacijske sustave Zavoda za elektroniku

|| Instituta R. BoSkovic.

Poslije prikaza rezultata, podaci se automatski briSu s naseg posluZitelja. Potpuno postujemo privatnost i sigurnost
podataka primljenih od korisnika, ali vas molimo da paZljivo pro€itate informaciju o sigurnosti ka0 i pravne uvjete
koristenja.
PosluZitel] sadrZi obrazovni materijal, pregledne tekstove i pokazivale na druge sli¢ne adrese. NOVO Priruénik
Otkrivanje znanja dubinskom analizom podataka.
Struktura posluZitelja je prikazana u slijedecoj tablici koja ukljucuje i najvaZnije ulazne tocke za korisnike
e
E::)\Viismci Ovaj dio sadrZi uvodna objanjenja i opis pripreme podataka.
Iskusni Ako vet imate pripremljene podatke u traZenom obliku, moZete odmah
korisnici zapoceti analizu
Pregled Ako vas zanima inteligentna obrada podataka i otkrivanje znanja, ovaj dio
podrucja nudi kratki uvod u podrucje
Primjedbe  Ovdje moZete dati primjedbe ili kontaktirati autore u vezi nekog problema |
DMS projekt  Informacije o razvoju ovog posluzitelja, zahvale, autori i ILLM reference mogu
se naci u ovom dijelu
— . ——————————"""'|
L LA |

Slika 1. Pocetna stranica posluzitelja za analizu podataka (DMS).
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Preko te stranice moZe se pristupiti do liste sadrzaja prikazane u tablici na dnu stranice.
Poveznica ,Novi korisnici“ upucuje na opis nacina koristenja posluZitelja. Svakom novom
korisniku preporuca se pailjivo Citanje ovih uputa.

Poveznica ,,Iskusni korisnici“ omoguéuje da se direktno prede na analizu podataka. Preostale
poveznice omoguduju Citanje literature vezane uz ovaj posluzitelj i primjenu strojnog uéenja
u dubinskoj analizi podataka odnosno pristup nekim informacijama o samom projektu
posluZitelja kojeg je financiralo Ministarstvo znanosti i Sporta Republike Hrvatske 2000.
godine.

5.1.4. Glavna stranica za analizu podataka

Proces analize podataka sastoji se od sljedecih osnovnih koraka:
1) pripreme podataka u trazenom formatu na vlastitom rac¢unalu (vidi Poglavlje 5.1.2)
2) prijenos podataka koriStenjem web preglednika (Chroma, Explorer, ...)
3) prijem rezultata (pravila koji opisuju modele) ¢itanjem internet stranice koju je za nas
pripremljena automatski.

Slika 2 prikazuje glavnu stranicu DMS-a na hrvatskom jeziku koja je namijenjena prijenosu
podataka.

@ Posluzitelj za analizu podataka -

&

C @ Nijesigurno | rrirb.hr, B ¢ @ Anonimno

4Osnovna stranica

Prijenos podataka i indukcija pravila

Na ovom mjestu se podrazumijeva da vec imate datoteku sa podacima
koja je pripremljena u skladu sa uputama za pripremu podataka

Uvod

Pregled podrucja
Kako pripremiti
datoteku

Primjeri
pripremljenih
datoteka

Opis postupka
prijenosa podataka
Pocetak analize
podataka

Unesite ime datoteke Sa podacima:
Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka

Oznacite znak razdvajanja koji ste koristili u datoteci
TAB
zarez (,)
tocka-zarez (;)
® jedan ili viSe razmaka ukljucujuci TABove

QOdaberite broj modela
1v

Odaberite parametar generalizacije:
1 v

Po potrebi ukljuite detekciju Suma:

Poéni indukciju

© 2001 LIS - Institut Rudjer Bogkovié
Posljednja izmjena: September 03 2015 09:28:57.

Slika 2. Glavna stranica posluzitelja za prijenos podataka.

21



Tipkom ,Browse...“ pretrazuje se vlastito racunalo i odabire se ime datoteke sa
pripremljenim podacima. Pretpostavlja se da su podaci formalno korektno pripremljeni.
Nakon toga mozemo pritisnuti tipku ,,Po¢ni indukciju” te ocekivati odgovor posluzitelja.

5.1.5. Reazultati indukcije

@ Posluzitelj za analizu podataka -

c

& (0) Nije sigurno | rr.irb.hr, - ove actic prd ¢ @ Anonimno

Rezultati:

Ispis rezultata prenosa podataka:

U prvom nepraznom retku definirano je 8 imena atributa
Posluzitelj je detektirao 8 nepraznih redaka primjera sa 8 stupaca

Provjerite za neke podatke kako su preneseni :
Vrijednost posljednjeg atributa u prvom primjeru: Ida
[ | Vrijednost posljednjeg atributa u posljednjem primjeru: Ida

Ukupno je primljeno 8 primjera poznate klase, od toga 4 pozitivne klase

| Rezultati indukcije:
Rezultat je slijede¢i model za pozitivnu klasu ciljnog atributa PUSAC

| PODGRUPAA
postotak pokrivenih pozitivnih (senzitivnost) 100.0%
postotak pokrivenih negativnih (specificnost) 100.0%
PODGRUPA A ima 2 uvjeta koji svi moraju biti zadovoljeni:
atribut SPOL je muski
atribut PRIHOD je manji od 15000.00

Slika 3. Pravilo dobiveno indukcijom: Pusaci su muskarci sa prihodom manjim od 15000.

Slika 3 prikazuje odgovor posluzitelja. U prvom, gornjem dijelu je ispis rezultata prijenosa
podataka. Sadrzi informaciju o broju primjera i atributa koje je primio posluzitelj te
vrijednost posljednjeg atributa u prvom i posljednjem primjeru. Na osnovi ovih informacija
korisnik moZe provjeriti kao prvo, da li su podaci korektno pripremljeni a zatim i da li je
njihov prijenos uspjesno izvrsen.

U drugom dijelu, ispod crte je rezultat indukcije. Sastoji se od 1-3 opisa podgrupa koje su
oznacene sa PODGRUPA A do PODGRUPA C.

U prvom dijelu opisa svake podgrupe navedena je njena kvaliteta pokrivanja primjera koji su
koristeni u procesu indukcije. Kvaliteta je izraZzena sa dvije vrijednosti: senzitivnosti, koja
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pokazuje koji postotak pozitivnih primjera pravilo (korektno) pokriva, i specificnosti, koja
pokazuje koji postotak negativnih primjera pravilo (korektno) ne pokriva. U primjeru pusaca-
nepusaca inducirano pravilo je to¢no za sve primjere jer ono pokriva sve pozitivne primjere a
niti jedan negativni. Zbog toga su njegove vrijednosti senzitivnosti i specificnosti jednake
100% (Slika 3). U realnim primjerima rijetko moZemo ocekivati tako visoku kvalitetu
induciranih modela.

U drugom dijelu opisa podgrupe je prikaz pravila koje opisuje podgrupu. U nasem primjeru
se ono sastoji od dva literala: (SPOL = muski) i (PRIHOD manji od 15000). Pravilna
interpretacija je da su pusaci muskarci sa prihodom manjim od 15000.

5.1.6. Greske u pripremi podataka

lako je format pripreme podataka vrlo jednostavan, nuzno je da se on dosljedno postuje.
Ceste greske su izostavljanje vrijednosti koja je nepoznata (umjesto da se ona oznaci sa '?'),
koriStenje hrvatskih znakova '¢', 'z' i "'§' Sto nije dopusteno, te koristenje decimalnog zareza
umjesto decimalne tocke. U slucaju postojanja greske, indukcija se neée izvesti a korisnik ¢e
dobiti obavijest o greSci sa upozorenjem na moguci izvor problema. Slika 4 ilustrira nacin
javljanja greske u slucaju kada je u jednoj od numeri¢kih vrijednosti koriSten znak

decimalnog zareza.

Nacin pripreme podataka i formalni uvjeti koje treba zadovoljavati su detaljno prikazani na
samom posluZitelju u dijelu koji je namijenjen novim korisnicima pod nazivom ,Kako
pripremiti datoteku®.

Vazno upozorenje: DMS koristi dvije vrste numerickih atributa kao $to je opisano u Poglavlju
4.12. Cesta pojava je da se numericki atributi, kao §to je na primjer starost osobe ili
dijastolicki tlak, prikazuju cjelobrojnim vrijednostima (27, 60, 85 i slicno). To ima za
posljedicu da se takvi atributi analiziraju i kao numericki i kao kategoricki te se moze desiti da
u pravila budu ukljuceni literali kao Sto je (starost =27) ili (dijastolicki_tlak #60) Sto je tesko
interpretirati. Problem se rjeSava tako da se atribut pretvori u vrijednosti sa decimalnom
to¢kom (27.0. 60.0, 85.0) Sto je dovoljno uciniti samo u prvom redu tablice sa podacima.
Tako ce se sprijeciti generiranje literala karakteristi¢nih za kategoricke atribute.

Savjet za hrvatsku verziju Excel-a: Ukoliko se u Excel-u koristi decimalni zarez, tada je
potrebno podatke i eksportirati sa decimalnim zarezom a tek onda unutar tekst editora kao
Sto je Wordpad, podatke sa komandom ,change all“ konvertirati tako da se svi zarezi
zamijene tockama prije prenosa na DMS. Ako se u hrvatskoj verziji Excel-a pokusSaju odmah
zamijeniti zarezi sa tockama, posljedice mogu biti neocekivane, kao Sto je automatska
konverzija numerickih veli¢ina sa dvije decimalne znamenke u podatak koji predstavlja
datum.
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@ Posluitelj za analizu podataka -

&

C @ Nijesigurno | rrirb.hr, s|A/hr_a 0 e ¢ @ Anonimno

Rezultati:

Ispis rezultata prenosa podataka:

U prvom nepraznom retku definirano je 8 imena atributa
Posluzitelj je detektirao 8 nepraznih redaka primjera sa 8 stupaca

Provjerite za neke podatke kako su preneseni :
Vrijednost posljednjeg atributa u prvom primjeru: Ida
| NaZalost, niz 55,1 u retku 5 stupac 6 nije prihvatljiv

Opis gresaka:

Greska G601/37/551562
Otkriveno je da datoteka ima u stupcu 6 u retku 5 niz znakova: 55,1 . To nije prihvatljivo
jer je na osnovi prvog znaka pretpostavka da se radi o numerickom atributu koji moze
ukljucivati samo brojeve i jednu decimalnu tocku.
| pomo¢ oko vrijednosti atributa

© 2001 LIS - Institut Rudjer Boskovic
Anslizs izvriena: April 08 2020 21:46:52

Slika 4. Obavijest o gresci u slu¢aju kada je decimalni zarez koriSten umjesto decimalne
tocke.

5.1.7. Primjeri pripremljenih podataka

Od velike koristi mogu biti datoteke koje se nalaze na posluZitelju u dijelu namijenjenom
novim korisnicima pod nazivom ,Primjeri pripremljenih datoteka”. One pokazuju kako
izgleda formalno korektno pripremljena datoteka i to u raznim formatima u kojima je
koristen razmak, zarez, tocka-zarez, odnosno TAB kao znak razdvajanja podataka. Rad
posluZitelja uvijek se mozZe testirati tako da se prvo prenese neka od pripremljenih datoteka
na vlastito ra¢unalo, a zatim se ona posalje posluZitelju na analizu preko glavne stranice.

Od posebne je vaznosti datoteka za dijagnosticiranje meningoencephalitisa. Ta je datoteka
kopija podataka pripremljenih za medunarodno takmicenje u podrucdju otkrivanja znanja
(JSAI KDD Challenge 2001) te predstavlja odlican primjer realnog skupa podataka u
medicinskim primjenama. Vrlo ilustrativan je skup pripremljenih atributa od strane
organizatora takmicenja te postupak transformacije forme podataka tako da datoteka
zadovoljava formalne uvjete DMS-a. Ova datoteka omogucuje otkrivanje potencijalno vaznih
medicinskih zaklju¢aka vezanih na dijagnosticiranje i lijeenje meningoencephalitisa,
posebno vezano na razlikovanje virusnih i bakterijskih uzroénika.
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5.1.8. Parametri procesa indukcije

Korisnik moZe utjecati na rad posluzitelja sa nekoliko parametara koji se odabiru na glavnoj
stranici pri prijenosu podataka.

Prvo se odabire tip znaka razdvajanja koji se koristi u pripremljenoj datoteci. Ovaj izbor ne
utjece na rezultat indukcije.

Nakon toga se odabire broj pravila koji ée se generirati. Broj moze biti u granicama 1-3.

Slijedi parametar generalizacije koji moze biti 0.1-100. Sa vrijednostima do 10 inducirana
pravila ¢e u principu biti vrlo precizna (sa malim brojem pogresnih pokrivanja negativnih
primjera) a sa vrijednostima iznad 10 ona ce biti sve opcenita te ¢e pokrivati veéi broj i
pozitivnih i negativnih primjera. U procesu analize treba uvijek eksperimentirati sa nekoliko
vrijednosti ovog parametra te na osnovi ekspertnog razumijevanja rezultata odluditi koji
dobiveni modeli su optimalni za dani slucaj. Nacin utjecaja parametra generalizacije na
karakteristike modela opisan je u poglavlju 7.1.6.

Posljednji parametar omogucuje uklju¢enje detekcije Suma. Odabir ovog parametra necée
utjecati na rezultat indukcije pravila ali ¢e zbog dodatnog vremena potrebnog za otkrivanje
Sumnih primjera cijeli proces biti dugotrajniji.

U prosirenoj verziji postoji i parametar izbora maksimalne sloZzenosti generiranih pravila koji
ima stupnjeve 1-10. Vedi stupanj znaci vecu dopustenu sloZenost pravila sto omogucuje da
se za velike skupove podataka dobiju pravila koja precizno opisuju pozitivnu klasu. Odabrani
stupanj treba biti mali ako je cilj dobiti jednostavna pravila koja je lako interpretirati. U
procesu analize preporucljivo je eksperimentirati sa nekoliko vrijednosti ovog parametra.

5.1.9. Otkrivanje izuzetaka u skupu primjera

Opcija otkrivanja Suma omogucuje da se izdvoji do pet primjera koji potencijalno
predstavljaju izuzetke u skupu za uclenje. Ako postoje, ovi izuzeci ¢e biti nabrojani u
rezultatima analize podataka i to iza ispisa informacija o prijenosu podataka a prije prikaza
induciranih primjera (Slika 5).

Vazno je uoCiti da detektiranje Suma ne utjece direktno na indukciju pravila. Ako korisnik
analizom utvrdi da se zaista radi o Sumu, bilo kao posljedica stvarnih izuzetaka ili zbog
greSaka u sakupljanju podataka, tada se preporuca te primjere privremeno ili trajno izbrisati
iz skupa za ucenje i ponoviti proces indukcije. Na taj nacin ¢e se omoguditi da detektirani
Sum viSe ne utjece na kvalitetu novih pravila.

Postupak otkrivanja Suma opisan je u poglavlju 7.1.8.
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@ PosluZitelj za analizu podataka -

e

C (@ Nijesigurno | rrirb.hr +r ' % Ancnimno

Rezultati:

Ispis rezultata prenosa podataka:

U prvom nepraznom retku definirano je 38 imena atributa
PosluZitelj je detektirao 140 nepraznih redaka primjera sa 38 stupaca

Provjerite za neke podatke kako su preneseni :
Vrijednost posljednjeqg atributa u prvom primjeru: n
] Vrijednost posljednjeg atributa u posljednjem primjeru: n

Ukupno je primljeno 140 primjera poznate klase, od toga 42 pozitivne klase

Rezultat detekcije Suma:

1. detektirani Sumni primjer je 15 (u retku 16), iz pozitivne klase
2 detektirani Sumni primjer je 50 {(u retku 51), iz negativne klase
I 3. detektirani Sumni primjer je 61 (u retku 62), iz negativne klase

4 detektirani Sumni primjer je 104 (u retku 105), iz negativne klase

)
)

Rezultati indukcije:

Rezultat e slijedeci model za pozitivou klasu ciljnog atributa Diag2

PODGRUPA A

postotak pokrivenih pozitivnih (senzitivnost) 78.6%
postotak pokrivenih negativnih (specifitnost) 100.0%
PODGRUPA A AKO : atribut Cell_Poly je veci od 220.50

b

Slika 5. Rezultat indukcije pravila za meningoencephalitis domenu za razlikovanje
bakterijskih i virusnih oboljenja. U srednjem dijelu slike su cetiri primjera detektiranog
Suma.



5.2. Prediktivna indukcija

Prediktivna indukcija je najjaci alat strojnog ucenja namijenjen da se na osnovu modela
konstruiranog na skupu za ucenje napravi predikcija klasa za primjere za koje ona nije
poznata. Osnovni cilj je postizanje ¢im vece prediktivne toCnosti na skupu primjera za
testiranje. Inducirani model je u obliku velikog broja nezavisnih pravila koja svojim glasanjem
na skupu za testiranje odreduju klasu koja ée se predvidjeti za svaki pojedini primjer iz tog
skupa. Broj raznih klasa primjera moze biti veci od dva. Zbog svoje sloZenosti prediktivni
model nije pogodan za ljudsku interpretaciju. Za otkrivanje znanja korisne su informacije o
primjerima koji su detektirani kao izuzeci te lista atributa koja najvisSe doprinosi uspjesnoj
klasifikaciji primjera. Te informacije mogu se iskoristiti za bolju pripremu podataka za
deskriptivnu indukciju.

Ovaj alat naziva se ucenje slucajnih pravila (Random Rules, RR) te je dostupan na internet
adresi http://rr.irb.hr/ -> Predictive Induction. Aplikacija ima samo englesku verziju.
Prihvaca podatke sa do 10.000 primjera opisanih sa do 1.000 atributa ali tako da je ukupna
veli¢ina pripremljene datoteke do 2Mb. Maksimalni broj klasa je 20.

5.2.1. Glavna stranica

Glavna stranica sadrzi elemente za prijenos podataka te poveznice na informacije o ovoj
aplikaciji i nacinu pripreme podataka.

Za osnovno koristenje RR aplikacije nuzno je pripremiti samo jednu datoteku sa podacima.
Ona u svojim redovima ima primjere a stupci su atributi od kojih jedan mora biti
klasifikacijski. Mogu se koristiti i numericki i kategoricki atributi a neke od njihovih vrijednosti
mogu biti i nepoznate. U Primjeru 3 je ilustrirana datoteka sa 6 primjera sa 4 numericka
atributa i klasom primjera definiranom u posljednjem stupcu. Ovih 6 primjera je mali dio
skupa Iris podataka sa ukupno 150 primjera svrstanih u 3 klase sa po 50 primjera svaka.
Cjelovit opis Iris skupa podataka je na poveznici https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris.

Primjer 3. Podaci pripremljeni za ucenje prediktivnog modela. Klasa je definirana zadnjim

stupcem.
5.1 3.5 1.4 0.2 A
4.9 3.0 1.4 0.2 A
6.1 2.9 4.7 1.4 B
5.6 2.9 3.6 1.3 B
6.2 3.4 5.4 2.3 C
5.9 3.0 5.1 1.8 C

Slika 6 prikazuje glavnu stranice RR aplikacije u kojem je ve¢ odabrana datoteka iris_msp koja
sadrzi 150 primjera. Izgradnja prediktivnog modela zapocinje pritiskom na tipku ,Start
induction”.
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http://rr.irb.hr/
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris

@ DMS - Random Rules

& —> C A Niesigurno | rrirb.hr,

Data upload for Random Rules induction

First-time users please read general and security information about this service.

Prepare a training data file and potentially a test data file in the form specified by instructions for data preparation.

Choose your file or files for upload and start induction.

Data file: Odaberi datoteku | iris_msp (obligatory)
Test file: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka.  (optional)
File with attribute names: | Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka.  (optional)

Report about attribute importance. outliers. and prototypes

Start induction

Hrvatsha 23tiods 2 2ranot

81 hrzz

Supported by Croatian Science Foundation

LIS - Rudjer Boskovic Instituts
dified: Tuly 03 2015 16:08:04.

Slika 6. Glavna stranica aplikacije za prediktivnu indukciju.

Ako su ulazni podaci takovi da klasa primjera nije posljednji stupac, tada je RR aplikaciji
moguce dati informaciju koji stupac treba koristiti kao klasifikaciju. To se radi tako da se
pripremi posebna datoteka sa imenima svih atributa. Ta datoteka ima samo jedan redak koji
sadrZi toliko imena koliko ima stupaca u datoteci sa podacima. Onaj stupac koji sadrzi
informaciju o klasi oznacen je znakom 'l' na pocetku imena. Primjer 4 pokazuje takvu
datoteku za Iris podatke gdje je klasa posljednji stupac.

Imena atributa koriste se u sloZenijim tipovima izvjeStaja za referenciranje stupaca te je
preporucljivo koristenje takve datoteke u svim primjenama. Sadrzaj ove datoteke prenosi se
na aplikaciju kao opcionalni treci unos datoteke na glavnoj stranici.

Primjer 4. Datoteka sa jednim retkom koja definira imena atributa. Polozajem znaka '!'
definira koji atribut ce se koristiti kao definicija klase primjera.

| Sepl Sepv Petl Petv liris type |
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5.2.2. Prikaz rezultata indukcije

Slika 7 prikazuje osnovne rezultate izvodenja RR aplikacije. Na vrhu je izvjesStaj o podacima
kako ih vidi aplikacija: ukupno 150 primjera sa 5 atributa. Preostala dva reda prikazuju
posljednje vrijednosti atributa (u ovom slucaju klase) za prvi i posljednji primjer. Ove
informacije omoguduju korisniku provjeru ispravnosti pripreme podataka te Cinjenicu da je
aplikacija korektno primila i interpretirala podatke korisnika.

@ DMS Random Rules

&

C @ Nijesigurno | rrirb.hr, Y [ % Anonimno

Results:

Data upload report:

Number of columns 5
Number of training examples 150

Last value in the first training example: A
Last value in the last training example: C

Model complexity: 8

Estimated classification accuracy: 94.67% (142/150)

Estimated confusion matrix:

total examples||A][B | C junclassified
class A 50 [50][0][0] 0
class B 50 [[0][a6] 4] 0

class C 50 [[0][4]a8] 0

Hrvataka 234loda za zrancnt

.,\“1 hrzz

Supported by Croatian Science Foundation

© 2015 LIS - Rudjer Boskovic Institute
Dats analysis sccomplished on : March 31 2020 18:22:02

Slika 7. Osnovni rezultat indukcije.

U nastavku izvjestaja slijedi informacija o kompleksnosti modela koja poprima vrijednosti O-
10.000. U konkretnom slu¢aju kompleksnost je ocijenjena veli¢inom 8 Sto je vrlo mala
kompleksnost za realne primjere.

Glavni dio izvjeStaja je podatak o prediktivnoj toénosti koju je moguce ocekivati od
induciranog modela na nevidenim podacima iz iste distribucije primjera. U ovom
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ilustrativnom primjeru to je skoro 95% Sto je vrlo dobar rezultat za realne primjene. Slijedi
matrica ocekivane konfuzije za nevidene primjere koja u ovom sluéaju pokazuje da je
primjere iz A klase lako predvidjeti te da se primjenom ovog modela moze ocekivati 100%
tocnosti za tu klasu. Za primjere klasa B i C o¢ekivana to¢nost je oko 92% a pogreske ce biti
takove da ¢e 8% primjera klase B biti pogresno klasificirano kao primjeri klase C i obratno.

5.2.3. Predikcija klasifikacije za testne primjere

Osnovna namjena prediktivne indukcije je da se na osnovi izgradenog modela moze
predvidjeti klasifikacija primjera za koje ona nije poznata. To se postize tako da se pripreme
podaci za testiranje u istom formatu kao i podaci za ucenje te se ime tako pripremljene
datoteke unose u drugo polje za izbor datoteka na glavnoj stranici. Slika 8 prikazuje izvjestaj
RR aplikacije kada je skup za testiranje identi¢an sa Iris skupom za ucenje.

@ DMS Random Rules

& C @ Nijesigurno | rrirb.hr,

Model complexity: 8

Estimated classification accuracy: 94.67% (142/150)

Estimated confusion matrix:

[[total examples||A || B || C |junclassified
class A| 50 5000 0
class B] 50 0]46][4] 0
[class C| 50 [[0][4][48] 0=

Accuracy for the test set:  100.00% (150/150)

Complete list of predicted classes for the test set
Confusion matrix for the test set:

[[total examples|[A][B || C junclassified]
CassA| 50 [s0[0J0] 0 |
class B| 50 0[50/ 0 oI
class C| 50 [0][o]50] o e

-

Slika 8. Rezultat klasifikacije testnog skupa primjera.

Redoslijed atributa u testnom skupu primjera mora biti identi¢an sa redoslijedom u skupu za
ucenje. Testni skup primjera treba imati i stupac sa klasifikacijom primjera. Ako je
klasifikacija testnih primjera nepoznata, ona moze biti neka proizvoljna vrijednost, napr. 'x', a
ako je poznata i testiranje se koristi za evaluaciju stvarne kvalitete prediktivhog modela,
onda imena klasa trebaju biti ista kao u skupu za uéenje.
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U konkretnom primjeru na Slika 8 kada je skup za testiranje identian sa skupom za ucenje
nije iznenadujuce da imamo idealno dobru predikciju na skupu za testiranje koja je bolja od
one procijenjene za primjere koji nisu ukljuceni u skup za ucéenje.

Glavni dio rezultata predikcije se dobije pritiskom na poveznicu ,Complete list of predicted
classes for the test set”. Ta lista ima Cetiri stupca: redni broj primjera, poznatu ili to¢nu
klasifikaciju primjera, klasifikaciju prema generiranom modelu, te razliku u glasovima koja je
odlucila u korist klasifikacije prema generiranom modelu.

Tredi stupac je klasifikacija koju treba pridruziti testnom primjeru u slu¢aju da je njegova
klasifikacija nepoznata. Cetvrti stupac je mjerilo pouzdanosti te klasifikacije. Sto je broj u tom
stupcu veéi to je pouzdanost predikcije pouzdanija. Znacenje te mjere je za koliko
klasifikacijskih pravila koja su glasala za predikciju u tre¢em stupcu je veci od broja pravila
koja su glasala za neku drugu predikciju. Lista klasifikacija za 48 od ukupno 150 Iris primjera
prikazana je na Slika 9.
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@ rmirbhr/m/user_data/dB26T.cc x

< C (@ Nijesigurr | mirb.hr

test ex orig _class pred_class diff wotes

1 A A 1832

2 A A 181

3 A A 182

4 A A 182

- A A 185

) A A 185

7 A A 164

g A A 1832

9 A A 181

18 A A 181

11 A A 184

12 A A 183

13 A A 181

14 A A 162

15 A A 166

16 A A 161

17 A A 185

12 A A 1832

19 A A 181

28 A A 185

21 A A 102 |

22 A A 184

23 A A 16&

24 A A 161

25 A A 1832

26 A A 181

27 A A 183

28 A A 1832

29 A A 182

3@ A A 162 |

31 A A 161

32 A A 182

33 A A 185

34 A A 1832

35 A A 181

36 A A 181

37 A A 181

38 A A 181

39 A A 162 | |

48 A A 182

41 A A 184 |

42 A A g4

43 A A 182

44 A A 1832

45 A A 185
| 45 A A 181

47 A A 185

43 A A 182 -
= — — L

Slika 9. Lista klasifikacija za Iris testni skup podataka.



5.2.4. Znacaj atributa, izuzeci medu primjerima i prototipovi klasa

Na glavnoj stranici korisnik moZe odabrati opciju za generiranje dodatnih informacija o
rezultatima prediktivnog ucenja. Slika 10 prikazuje izgled izvjeStaja za Iris podatke.

@ DMS Random Rules

(.

C @ Nijesigurno | rrirb.hr, on.phy v [ @ Anonimno

Attribute importance:

Petl (1.00)
Petv (097)
Sepl (0.39)
Sepv (0.30)

Outliers:

example 107 from class C to class B (49)
example 84 from class B to class C = (38)
example 120 from class Cto class B (38)
example 71 from class B to class C  (33)
example 78 from class B to class C  (33)

Prototypes:

class A example 11 (37)
class B example 95 (48)
class C example 105 (53)

INDUCTIVE LE ARNING

ILLM

LoGIC MINIMIZATION

.’ frvatsha 23t boda 23 zramont

Supported by Croatian Science Foundation

Slika 10. Rezultat opcije za dodatne informacije.

U prvom dijelu je lista najkorisnijih atributa. Pridruzene vrijednosti su u intervalu 0.0-1.0 a
vecéa vrijednost znaci veéu korisnost za generiranje modela. U konkretnom slucaju atribut
imena ,Petl” (Petal length) je odreden kao najkorisniji za klasifikaciju.

U drugom dijelu je popis do pet najznacajnijih izuzetaka sa naznakom klase u koju bi trebali
spadati po svojim vrijednostima. Pridruzene vrijednosti su razlika u broju pravila koja su
glasala za klasu drugaciju od one pridruzene u skupu za ucenje.

U posljednjem dijelu je lista prototipova. Za svaku klasu je odreden po jedan primjer koji
predstavlja najbolji uzorak primjera iz te klase. Kao prototip odabran je onaj primjer Ciju
klasifikaciju je bilo najlakSse to¢no predvidjeti na osnovi generiranog modela. Kvaliteta je
odredena razlikom u broju glasova prema prosjeénom broju toc¢nih glasova u toj klasi.
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5.3. Istrazivacko grupiranje primjera

U primjenama kada pretpostavljamo postojanje podgrupa primjera a ne postoji jasan nacin
definicije klasa primjera, tada je jedini moguéi pristup dubinske analize podataka koriStenje
tehnika grupiranja primjera. Osnovna poteSkoca ovog pristupa je da postoji velik broj
mogucih rjeSenja. Kao primjer, iz podataka o bolesnicima sa dijagnozom neke bolesti Zelimo
otkriti postojanje relevantnih podtipova te bolesti. Ali kao rezultat primjene tehnike
grupiranja, moZe se desiti da nam rezultat bude razdvajanje na muske i Zenske pacijente,
odnosno na podgrupe ovisno o teZini oboljenja. Sva ta rjesenja su tehnicki ravnopravna ali
samo su neka korisna za odredeni cilj dubinske analize. Istrazivacko grupiranje je aplikacija
koji korisniku omoguduje da iz skupa mogucih dobrih rjeSenja odabere rjesSenje prikladno za
odredeni cilj istraZivanja. Odabrani rezultat grupiranja moze postati vrijedno rjesenje samo
uz ljudsku ekspertnu interpretaciju i naknadnu evaluaciju. U procesu otkrivanja znanja
rezultat grupiranja je polazna tocka od koje krece otkrivanje svojstava svake podgrupe i
pronalazenje bitnih razlika medu podgrupama. Za to se mogu koristiti postupci deskriptivne
indukcije (vidi Poglavlje 5.1) i to tako da se otkrivenim podgrupama pridijeli znacenje klase.

Aplikacija je dostupna na internet adresi http://rr.irb.hr/ -> Exploratory Clustering.
Aplikacija ima samo englesku verziju. Prihvaca podatke sa do 1.000 primjera opisanih sa
jednim ili dva skupa atributa od kojih svaki moze imati do 1.000 atributa. U slucaju kada se
koriste dva skupa atributa, podgrupa se konstruira tako da je istovremeno homogena po oba
skupa atributa.

5.3.1. Glavna stranica za grupiranje podataka

Glavna stranica sadrzi sve elemente za prijenos podataka te poveznice na informacije o ovoj
aplikaciji i nacinu pripreme podataka.

Za osnovno koristenje nuzno je pripremiti samo jednu datoteku sa podacima. Ona u svojim
redovima ima primjere a stupci su atributi. Mogu se koristiti i numericki i kategoricki atributi
a neke od njihovih vrijednosti mogu biti i nepoznate. U Primjeru 5 je ilustrirana datoteka sa 6
Iris primjera sa 4 numericka atributa u obliku pogodnom za koristenje u ovoj aplikaciji.

Primjer 5. Podaci pripremljeni za grupiranje

5.1 3.5 1.4 0.2
4.9 3.0 1.4 0.2
6.1 2.9 4.7 1.4
5.6 2.9 3.6 1.3
6.2 3.4 5.4 2.3
5.9 3.0 5.1 1.8
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Slika 11 prikazuje glavnu stranice alata za istrazivacko grupiranje.

o - ol =

@ DMS - exploratory clustering

&

C @ Nijesigurno | rrirb.hr r w ¥ @ Anonimno

’rikaz aplikacija i

Data upload for Exploratory Clustering

First-time users please read general and security information about this service.

Prepare instance descriptions in one or two layers and potentially a file with the names of instances
and a file with known classification of instances. Instructions for data preparation.

Choose your file or files for upload and start clustering.
Data file layer 1: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka.  (obligatory)

File with names of attributes in layer 1: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)

Data file layer2: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)
File with names of attributes in layer 2: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)

File with names of instances: | Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)
File with classification of instances: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)

Increase reliability of the results (computation may take a few minutes)

Start clustering

Jehrzz

<D
.’ Hrvatsha 23kloda za ranont

© 2016 LIS - Rudjer Boskovic Institute
Last modified: July 17 2018 05:21:31.

Slika 11. Glavna stranica aplikacije za istrazivacko grupiranje primjera.

Tipkom ,,Odaberi datoteku” pored oznake , Data file layer 1:“ pretraZuje se vlastito racunalo
i odabire se ime datoteke sa pripremljenim podacima. Pretpostavlja se da su podaci
formalno korektno pripremljeni. Nakon toga moZemo pritisnuti tipku ,Start clustering” te
ocekivati odgovor posluZzitelja.
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5.3.2. Prikaz rezultata grupiranja

Za ilustraciju rada aplikacije koriStena je Iris datoteka sa 150 primjera i 4 atributa. U Primjeru
5 je prikazano 6 od tih 150 primjera. Originalna Iris datoteka ukljuéuje klasifikaciju primjera u
tri klase i to tako da su prvih 50 primjera u prvoj glasi, drugih 50 u drugoj klasi a posljednjih
50 u posljednjoj klasi. U nasem eksperimentu informacija o klasi je namjerno izostavljena s
ciljem usporedbe rezultata grupiranja sa poznatom klasifikacijom. Slika 12 prikazuje rezultat
grupiranja. On ukljuc¢uje informaciju o znadaju pojedinih atributa za rezultat grupiranja,
informaciju o detektiranim izuzecima te listu primjera u svakoj pojedinoj podgrupi.

W e -—— o — o o e S|

@ DMS exploratory clustering

= C @ Nie A v & % Anonimno

Results:

Most relevant attributes: A3 ( 1.00) A4 ( 0.92) A1 ( 0.80) A2 ( 0.59)
Qutliers:  ex 109 ex. 107 ex 85

Cluster 1 with 76 instances:

74 64 69 88 75 98 72 79 92 62 85 67 87 53 78 76 66 52 59 55 51 77 128 139 150 124127 147 84 120 13573 134 102 143 115 114 122 113 140 105
136 103 106 119 123 121 144 141 125145110 118 132 129 133 104 112 117 138 108 131 109 126 130 101 137 116 149 142 146 111 148 86 57 71
Cluster 2 with 50 instances:

5237418122527444524204022472933284911834330483650143994246213263135384 10617 1137 322116341519
Cluster 3 with 24 instances:

83 93 65 63 70 81 80 82 90 54 60 91 95 89 96 65 97 100 56 58 61 94 99 107

Mean (or mode) values for most relevant attributes:

A3 A4 A1 A2
all 376 1.20 5.84 3.05
cluster size
1 76 5.22 1.83 6.50 2.96
2 50 146 024 501 342
3 24 3.80 1.19 5.50 2.58

In the next iteration (after pressing Merge FURTHER tab) the system will try to merge clusters 1 and 3
File with instances classified into clusters

Merge LESS
Merge FURTHER

Search for DIFFERENT clusters

e e o

Slika 12. Rezultat grupiranja za 150 Iris primjera.

Iz rezultata je vidljivo da smo dobili grupe sa 76, 50 i 24 primjera te da su u podgrupi 2 svi
primjeri sa rednim brojem 1-50 $to je u skladu sa poznatom klasifikacijom Iris podataka. U
podgrupi 1 je 49 od 50 primjera klase tri i 27 primjera klase 2, dok je najmanjoj podgrupi 26
primjera klase 2 i jedan primjer klase 3. Zakljucak je da je dobiveni rezultat u korelaciji sa
poznatom originalnom klasifikacijom Sto je postignuto potpuno automatski na osnovi
raspolozivih podataka o vrijednostima atributa.

U donjem dijelu rezultata prikazano je kako se prosjecne vrijednosti atributa mijenjaju po

konstruiranim podgrupama. Ta informacija objasnjava razlog za upravo odabrani rezultat
grupiranja.
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Vazan dio rezultata je poveznica ,File with instances classified into clusters”. Tu je datoteka
u kojoj su primjeri klasificirani u klase c1-c3 prema pripadnosti pojedinim podgrupama.
Primjeri koji nisu ukljuceni u niti jednu grupu su oznaceni klasom c0.

Ako je korisnik zadovoljan rezultatom grupiranja tada je datoteka sa klasifikacijom primjera
pocetna tocka daljnje analize. To se radi tako da se ta datoteka prenese na vlastito racunalo,
da se grupama eventualno pridruze imena koja su rezultat ekspertne evaluacije, da se podaci
dalje analiziraju kao klasificirani primjeri odnosno da se domena razbije na skup manjih
poddomena koje se nezavisno analiziraju ili statistickim postupcima ili dubinskom analizom
podataka.

Ako korisnik nije zadovoljan dobivenim rezultatom grupiranja tada treba nastaviti sa
eksperimentiranjem. Ovaj alat se naziva istrazivackim grupiranjem jer omoguduje
jednostavno dobivanje i drugih, potencijalno relevantnijih rjeSenja. Proces eksperimentiranja
moze i¢i u dva smjera: ako smo zadovoljni sa odabirom atributa koji su koriSteni za
razlikovanje grupa tada mozemo pokusati traZiti rjeSenje sa razli¢itim brojem generiranih
podgrupa po istim atributima a ako smatramo da odabrani atributi nisu u skladu sa nasim
ciljem istraZivanja tada moZemo traZiti promjenu skupa atributa. Ova dva procesa su
nezavisna i moguce je ih je proizvoljno kombinirati i tako pretraziti velik skup potencijalno
dobrih rjesenja.

Procesa trazenja dobrog rjeSenja se vrsi tipkama na dnu stranice sa rezultatima:
o Merge LESS :: isto grupiranje ali u veci broj podgrupa (u konkretnom slucaju ée se
dobiti rjeSenje sa 7 podgrupa).
o Merge FURTHER :: isto grupiranje ali u manji broj podgrupa (u konkretnom slucaju
spojiti ¢e se podgrupe 2 i 3 u jednu podgrupu).
o Search for DIFFERENT:: pokuSaj pronaci drugalije rjeSenje tako da se eliminira
najznacajniji atribut (u konkretnom primjeru eliminirati ¢e se atribut A3).

5.3.3. Ukljucivanje dodatnih informacija o podacima

Slika 13 ilustrira moguénost da se uklju¢e dodatne informacije o imenima primjera i imenima
atributa. Ukljucivanje tih informacija ne mijenja rezultat grupiranja ali poboljSava ditljivost i
razumijevanje znacenja rezultata. U instrukcijama za koristenje aplikacije mogu se pronaci
poveznice na nacin kako treba pripremiti datoteke sa imenima atributa i imenima primjera
za Iris skup podataka (http://rr.irb.hr/exploC/doc/tutorial iris.php).
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Data upload for Exploratory Clustering

First-time users please read general and security information about this service.

Prepare instance descriptions in one or two layvers and potentially a file with the names of instances and a file
with known classification of instances. Instructions for data preparation.

Choose your file or files for upload and start clustering.

Data file laver 1: Odaberi datoteku | iris_no_classes (obligatory) i
File with names of attributes in layer 1: Odaberi datoteku | iris_att_names_data (optional)

Data file layer?2: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka.  (optional)

File with names of attributes in layer 2: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)

File with names of instances: Odaberi datoteku | iris_ex_names (optional)

File with classification of instances: Odaberi datoteku | iris_classes_123 (optional)

Increase reliability of the results (computation may take a few minutes)

Start clustering

n\.’ hrzz

Hrvatska 2stlade za znanit

S 2016 LIS - Rudjer Bosk: 5
Last modified: July 17 2018 05:21:31.

Slika 13. Ukljucivanje dodatnih informacija o podacima.

Posebno zanimljiva moguénost je da se ukljuci i informacija o klasifikaciji primjera. U nasem
slu¢aju to je poznata klasifikacija Iris primjera u tri klase. U realnim primjenama kada nema
poznate klasifikacije, to moZe biti bilo kakva informacija o znacajkama primjera (spol
pacijenta, institucija lije€enja, ishod lije¢enja) koja moze biti zanimljiva za razumijevanje
rezultata grupiranja i usmjeravanje modifikacije grupiranja raspolozivim tipkama. Ova
informacija ne utjecCe na rezultat grupiranja ali inicira generiranje dodatne tablice u donjem
dijelu rezultata koja prikazuje povezanost generiranih grupa i poznate klasifikacije (Slika 14).
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Results: -

Most relevant attributes: A3 ( 1.00) Ad { 0.92) A1 ( 0.80) A2 ( 0.59)
COutliers:  ex-109 ex 107 ex. 85

Cluster 1 with 76 instances:

ex 74ex 64 ex 69ex 88 ex 75ex 98ex 72 ex 79ex 92ex 62 ex 85ex 67ex 87 ex 53 ex 78ex 76 ex 66 ex 52ex 59 ex 55ex 51ex 77
eX_128 ex_139'ex_150 ex_124 ex_127 ex_147 ex_584 ex_120 ex_135 ex_73 ex_134 ex_102 ex_143 ex_115ex_114 ex_122 ex_113 ex_140 ex_105
ex_136 ex_103 ex_106 ex_119 ex_123 ex_121 ex_144 ex_141 ex_125 ex_145 ex_110 ex_118 ex_132 ex_129 ex_133 ex_104 ex_112 ex_117 ex_138
ex_108 ex_131 ex_109 ex_126 ex_130 ex_101 ex_137 ex_116 ex_149 ex_142 ex_146 ex_111 ex_148 ex_86 ex_57 ex_71

Cluster 2 with 50 instances:

ex_Sex 23ex 7Tex d41ex Bex 12ex 25ex 27 ex_44 ex_45ex_24 ex 20 ex_40ex_22 ex_47 ex_29ex_33 ex_28ex_49ex_1ex_168ex_3ex_43
ex_30ex 48 ex 36ex_50ex 14ex 39ex _9ex 42 ex_46ex_2ex_13ex_26ex_31ex_35ex 38ex dex_ 10ex 6ex 17 ex_11 ex 37 ex_ 32 ex_21
ex_16 ex_34 ex_15ex_19

Cluster 3 with 24 instances:

ex 83 ex 93 ex 68ex 63 ex F0ex 81ex 80ex 82ex 90ex Hdex 60ex 91ex 95 ex 89ex 96 ex 65 ex 97 ex 100 ex 56 ex_5S58ex 61ex 94
ex_99 ex 107

Mean (or mode) values for most relevant attributes:

petal_length petal_width sepal_length sepal_width

all 3.76 1.20 5.84 3.05
cluster size
1 76 5.22 1.83 6.50 2.96
2 50 1.46 0.24 5.01 3.42
3 24 3.90 1.19 5.50 2.58
Classifications of instances:

cls_1 cls_2 cls_3
all 150 50 50 50
1 76 0 27 49
2 50 50 0 0
3 24 0 23 1

Total misclassified 25 ( 0.19)
In the next iteration (after pressing Merge FURTHER tab) the system will try to merge clusters 1 and 3
File with instances classified into clusters

Merge LESS

Merge FURTHER

Search for DIFFERENT clusters

Slika 14. Prikaz rezultata sa viSe informacija o stvarnim imenima atributa i povezanosti sa
poznatom klasifikacijom.

5.3.4. PretraZivanje prostora dobrih rjesenja

Iz tablice na dnu (Slika 14) vidljivo je dobro slaganje rezultata otkrivanja podgrupa i poznate
klasifikacije primjera. Prakti¢na razlika je u tome sto je klasa 2 razbijena tako da je jedan njen
dio u podgrupi 3 (23 primjera) a drugi dio od 27 primjera je ukljucen u podgrupu 1 zajedno sa
49 primjera klase 3. Takav rezultat u osnovi potvrduje poznatu klasifikaciju Iris primjera te
dodatno ukazuje na nehomogenost klase 2 cijih dobar dio primjera je sli¢niji primjerima
klase 3 nego preostalim primjerima klase 2. Pored toga primjer 107 je otkriven kao znacajan
izuzetak koji je sli¢niji primjerima klase 2 iako ima originalnu klasifikaciju u klasu 3.

U redu ispod tablice usporedbe grupiranja i poznate klasifikacije je informacija o totalnom
broju njihovog neslaganja. Prikazani broj je ukupni broj primjera koji su nekorektno grupirani
uz pretpostavku poznate klasifikacije. U konkretnom slucaju to je 28 primjera jer u podgrupi
1 postoje 27 primjera manjinske klase 2 a u podgrupi 3 je jedan primjer manjinske klase 1.
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Broj ukupno nekorektno grupiranih primjera moze se iskoristiti kao vodilja za pronalazenje
boljeg rieSenja sa manjim ukupnim broj neslaganja sa poznatom klasifikacijom. To se postize
koristenjem tipki na dnu stranice za usmjeravanje grupiranja. RjeSenje sa 6 podgrupa
prikazano (Slika 15) ima ukupno samo tri nekorektno grupirana primjera. Ovo rjesenje je
postignuto tako da je jednom pritisnuta tipka ,Merge LESS” i jednom tipka ,Merge
FURTHER".
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Results:

Outliers:  ex-109 ex. 107 ex.85

Cluster 1 with 50 instances:

ex_5Sex_23ex_7ex 41ex_8ex_12ex_25ex_27 ex_44 ex_45ex_24 ex_20 ex_40 ex_22 ex_47 ex_29ex 33 ex_28ex 49 ex_1ex_18 ex_3 ex_43 ex_30ex_48 ex_36
ex_50 ex_14 ex_39ex_9 ex_42 ex_46 ex_2 ex_13 ex_26 ex_31 ex_35 ex_38 ex_4 ex_10ex_6 ex_17 ex_11 ex_37 ex_32 ex_21 ex_16 ex_34 ex_15ex_19

Cluster 2 with 35 instances:

ex_113 ex_140 ex_105 ex_136 ex_103 ex_106 ex_119 ex_123 ex_121 ex_144 ex_141 ex_125 ex_145 ex_110 ex_118 ex_132 ex_129 ex_133 ex_104 ex_112 ex_117
ex_138 ex_108 ex_131 ex_109 ex_126 ex_130 ex_101 ex_137 ex_116 ex_149 ex_142 ex_146 ex_111 ex_148

Cluster 3 with 23 instances:

ex_83ex_93 ex_68 ex_63 ex_70 ex_81 ex_80 ex_82 ex_90 ex_54 ex_60 ex_91 ex_95 ex_89 ex_96 ex_65 ex_97 ex_100 ex_56 ex 58 ex_61 ex_94 ex_99

Cluster 4 with 22 instances:

ex_74 ex_64 ex_69 ex_88 ex_75 ex_98 ex_72 ex_79 ex_92 ex_62 ex_85ex_67 ex_87 ex_53 ex_78 ex_76 ex_66 ex_52 ex_59 ex_55 ex_51 ex_77

Cluster 5 with 16 instances:

ex_128 ex_139 ex_150 ex_124 ex_127 ex_147 ex_84 ex_120 ex_135 ex_73 ex_134 ex_102 ex_143 ex_115ex_114 ex_122

Cluster 6 with 3 instances:

ex_86 ex_57 ex_71

Mean (or mode) values for most relevant attributes:

petal_length petal_width sepal_length sepal_width

all 3.76 1.20 5.84 3.05
cluster size
1 50 1.46 0.24 5.01 3.42
2 35 5.79 212 6.87 3.09
3 23 3.88 A7 5.52 2.59
4 22 4.54 1.42 6.33 2.90
5 16 5.03 1.79 6.01 271
6 3 467 1.67 6.07 3.30
Classifications of instances:

cls_1 cls_2 cls_3
all 150 50 50 50
1 50 50 0 0
2 5 0 0 35
3 23 0 23 0
4 22 0 22 0
5 16 0 2 14
6 0 3 0

3
Total misclassified 3 ( 0.02)
In the next iteration (after pressing Merge FURTHER tab) the system will try to merge clusters 4 and 5

File with instances classified into clusters i

Slika 15. Rezultat grupiranja sa 6 podgrupa i sa malim brojem neslaganja sa poznatom
klasifikacijom.

Postignuto rjeSenje sa 6 podgrupa pokazuje da je klasa 1 vrlo homogena i razli¢ita od druge
dvije klase. Klasa 2 se sastoji od tri podklase sa po 23, 22 i 3 primjera dok su dva primjera
sli¢nija klasi 3. Klasa tri ima dvije podklase sa po 36 i 14 primjera a jedan primjer je izuzetak
koji nije u niti jednoj podgrupi. Ovaj rezultat dobro ilustrira primjenjivost tehnike grupiranja i
na klasificirane primjere sa ciljem detaljnijeg razumijevanja strukture podataka.

Visestrukim pritiscima na tipke ,Merge LESS“ i ,Merge FURTHER” a posebno sa tipkom
»Search for DIFFERENT“ korisnik moZe eksperimentirati sa raznim mogucim rjeSenjima za isti
skup ulaznih primjera. U principu su rjeSenja sa tri i sa Sest generiranih podgrupa
ravnopravna, a odluka koje ¢e se prihvatiti kao konacno rjesenje je na korisniku koji moze
odabrati ono prikladnije ovisno na svoje razumijevanje domene i ciljeve dubinske analize.
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5.3.5. Grupiranje sa dva skupa atributa

Osnovni problem kod grupiranja primjera je Sto ne postoji klasifikacija primjera pa to dovodi
do mogucénosti da postoji mnogo jednako vrijednih rjeSenja. Problem je moguce bitno
ublaziti uvodenjem drugog skupa atributa i postavljanjem uvjeta da rezultat grupiranja mora
biti takav da su generirane podgrupe homogene s obzirom na vrijednosti u oba skupa
atributa istovremeno. Na taj nacin se bitno smanjuje skup mogucih rjeSenja. Slika 16
prikazuje nacin na koji se prenosi informacija o dva skupa atributa.

@ DMS - exploratory clustering

& > C @ Niesigurno | rrirb.hr/e

Data upload for Exploratory Clustering

First-time users please read general and security information about this service.

Prepare instance descriptions in one or two layers and potentially a file with the names of instances and a file with known classification of instances. Instructions for data
preparation.

Choose your file or files for upload and start clustering

Data file layer 1: Odaberi datoteku | iris_no_classes (obligatory)

File with names of attributes in layer 1: Odaberi datoteku | iris_att_names_data (optional)
Data file layer2: Odaberi datoteku | iris_classes_original (optional)

File with names of attributes in layer 2: Odaberi datoteku | iris_att_names_class (optional)
File with names of instances: Odaberi datoteku | Nije odabrana niti jedna datoteka. (optional)

File with classification of instances: Odaberi datoteku | iris_classes_123 (optional)

Increase reliability of the results (computation may take a few minutes)

Start clustering
aehrzz
.’ rvatsha zskioda 20 ramont

& 2016 LIS - Rudje
Last modified: July

Slika 16. Nacin odabira dva skupa atributa.

U ilustrativnom primjeru (Slika 16) drugi skup je definiran samo jednim atributom koji
predstavlja poznatu klasifikaciju Iris primjera. To je specijalni slu¢aj primjene drugog skupa
koji opéenito moze imati do 1.000 atributa. Pri pripremi podataka treba voditi racuna da su
primjeri po redcima u oba skupa atributa prikazani identi¢nim redoslijedom.

Slika 17 prikazuje rezultat grupiranja za Iris primjere kada je poznata klasifikacija u drugom
skupu atributa. Rezultat jasno identificira jedan primjer kao izuzetak klase 3 i ¢injenicu da je
klasa 2 nehomogena te da je moguée njeno dijeljenje u dvije podklase. | ovako jednostavno
definiran drugi skup atributa pokazuje svoju primjenjivost u razumijevanju raspolozivih
podataka.
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@ DMS exploratory clustering x |+

= C  ® Nijesigumno | rrirb.hr,

Results:

Most relevant attributes: A3 ( 1.00) A4 ( 0.92) A1 (0.80) A2 ( 0.59) A1 ( 1.00)
Outliers: ex-109 ex. 107 ex. 85

Cluster 1 with 50 instances:
1822152341812204033729454728492744244348336465026312530410353814392131763711322134161519429

Cluster 2 with 49 instances:

121 144 141 125 145 110 118 132 113 140 105 136 119 123 103 106 129 133 104 112 117 138 108 131 109 126 130 101 137 116 149 142 146 111 148 124 127
134 147 120 135128 139 150 102 143 115 114 122

Cluster 3 with 25 instances:

90 54 60 91 95 97 100 56 70 81 80 82 83 93 63 68 89 96 65 85 67 58 61 94 99

Cluster 4 with 25 instances:

7666 515287 5378 59 5573 77 64 74 69 88 75,98 72 79 92 62 84 86 57 71

Mean (or mode) values for most relevant attributes:

petal_length petal_width sepal_length sepal_width iris_type

all 3.76 1.20 584 3.05 Iris-setosa (50)
cluster size
1 50 1.46 0.24 5.01 3.42 Iris-setosa (50)
2 49 557 203 6.62 298 Iris-virginica (49)
3 25 393 1.20 5.52 2.62 Iris-versicolor (25)
4 25 4.59 1.46 6.35 292 Iris-versicolor (25)
Classifications of instances:

cls_1 cls_2 cls_3
all 150 50 50 50
1 50 50 0 0
2 49 0 0 49
3 25 0 25 0
4 25 0 25 0

Total misclassified 1 ( 0.01)
In the next iteration (after pressing Merge FURTHER tab) the system will try to merge clusters 3 and 4

File with instances classified into clusters

Slika 17. Rezultat grupiranja Iris primjera kada je poznata klasifikacija koriStena u drugom
skupu atributa.

Na poveznici http://rr.irb.hr/exploC/doc/tutorial country data.php nalazi se realan primjer
koristenja dva skupa atributa. U praksi ovaj pristup moze biti vrlo koristan za primjene u
medicini. Na primjer, u prvom skupu atributa mogu biti svi klini¢ki atributi a u drugom skupu
svi raspolozZivi genetski podaci o istim pacijentima. Cilj grupiranja je pronaci podgrupe
pacijenata koji imaju sli¢cne i klinicke i genetske karakteristike te tako segmentirati populaciju
bolesnika. Analiza takvih podgrupa pacijenata moze biti korisna jer su podgrupe homogene
pa novo otkrivene relacije mogu biti statisticki znacajne i u sluéaju kada one to nisu na
cijelom skupu. U drugim primjenama u prvom skupu mogu biti svi trenutno dostupni podaci
a u drugom skupu ti isti podaci ali sakupljeni u nekoj drugoj vremenskoj tocci. U takvim
primjenama cilj je odrediti podgrupe pacijenata kod kojih se vremenski razvoj bolesti odvija
na sli¢éan nacin.
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6. Interpretacija rezultata

Za pravilnu interpretaciju rezultata dobivenih primjenom postupaka strojnog ucenja bitno je
ekspertno poznavanje domene koja se analiza. To uklju¢uje razumijevanje problema
istrazivanja i razumijevanje znacenja podataka i uvjeta pod kojima su oni sakupljeni. Isto
tako, vazno je razumjeti postupke strojnog uc€enja, njihova ogranic¢enja i znacenje formalizma
prikaza rezultata.

Rezultati primjene strojnog ucenja su u nekoliko oblika. Osnovni oblik su modeli koji se
prikazuju ili pravilima ili stablima odlucivanja.

Drugi oblik rezultata su izdvojeni Sumni primjeri. Oni predstavljaju potencijalno vaZan
rezultat koji zavreduje ljudsku paZznju jer mogu biti ili posljedica greSaka u procesu
sakupljanja podataka ili predstavnici vrlo rijetkih, atipicnih pojava. U prvom sludaju to
omogucuje korekciju greSaka na nivou jednog primjera ili korekciju postupka sakupljanja
podataka uopcée. U drugom slucaju, pravilnom interpretacijom izuzetaka moze se dodéi do
vrijednog ljudskog znanja koje dobro nadopunjava interpretaciju opcenitih koncepata koji se
dobivaju kao rezultat modela.

Tredi oblik su liste najznacajnijih atributa izdvojenih po nekom kriteriju te odabrane grani¢ne
vrijednosti.

6.1. Usporedba modela sa ekspertnim ocekivanjem

Slaganje modela sa postoje¢im ljudskim znanjem samo potvrduje postoje¢e znanje i nije
osobito korisno za otkrivanje novog znanja. Ali moze biti vrlo korisno kao potvrda da je nasa
praksa koja je sluzila kao osnova za sakupljanje podataka potpuno u skladu sa opéenito
prihvacenim ili preporucenim ponasanjem u sliénim situacijama.

Neslaganje modela sa postojeéim znanjem moZe ukazivati na nereprezentativan skup
sakupljenih primjera, na neodgovarajuci odabir atributa odnosno na greske u mjerenjima ili
sakupljanju podataka. Ukoliko sa prilicnom sigurnoséu mozemo iskljuciti ovakve probleme
onda dobiveni model moze predstavljati dobru osnovu za otkrivanje novog znanja.

6.2. Logicka i statisticka povezanost ne znaci uzrocno-posljedicnu
povezanost

Povezanost vrijednosti atributa i klasifikacije primjera dobivena kao rezultat modeliranja
znaci samo njihovu logicku ili statisticku povezanost. Znacenje uzro¢no-posljedi¢ne
povezanosti moze im dati isklju€ivo ljudska interpretacija na osnovi ekspertnog znanja o
domeni. Modeli u nikom slu¢aju ne sugeriraju niti dokazuju uzro¢no-posljedi¢nu povezanost.
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Prethodna tvrdnja je to¢na Cak i kada postoji vremenski razmak u sakupljanju podataka
odnosno znacenju atributa. To Sto se neka pojava javila ranije u nikom sluc¢aju ne znadi da je
uzrokovala povezanu pojavu koja se pojavila kasnije. Moguée objasnjenje je da postoji treéa,
neprimije¢ena pojava a da su dvije koje smo mi primijetili i zabiljeZili obje samo njene
posljedice. Primjer je da neka bolest izaziva prvo poviSenu temperaturu a kasnije i osip na
kozi. Nepravilna interpretacija je da poviSena temperatura uzrokuje osip iako su obje
statistic¢ki povezane a povisena temperatura se pojavljuje ranije od osipa.

6.3. Formuliranje znanja

Dobivenu povezanost izmedu vrijednosti atributa i klasa treba izraziti u ljudima prihvatljivom
obliku i formi standardnoj za ljudsku komunikaciju u domeni istrazivanja. Na primjer, model
AKO 'hipertrofija lijeve klijetke' jednako 'da' ONDA je klasa 'ishemija srca' moze se izraziti kao
»Rizi€na skupina za ishemiju srca su osobe sa hipertrofijom lijeve klijetke”.

Uvijek treba nastojati da se rezultat izrazava jasno i precizno kako bi znanje bilo korisno i
provjerljivo.

6.4. Statisticka provjera rezultata

Korisno je dobivene rezultate potkrijepiti statistickim rezultatima. Na primjer, prethodno
otkrivenu relaciju moZzemo opisati ¢injenicom da na skupu za uéenje sa kojim raspolazemo
85% bolesnika koji imaju hipertrofiju lijeve klijetke imaju takoder i ishemiju srca a od
ukupnog broja bolesnika sa dijagnozom ishemije srca njih 35% ima i hipertrofiju lijeve
klijetke.

Ovakav tip statisticke analize objasnjava zasto je koristeni sustav za strojno ucenje povezao
svojstvo hipertrofije i ishemije. Medutim on nije potvrda ispravnosti cijelog postupka
otkrivanja znanja jer su i indukcija modela i statisticka karakterizacija rezultata zasnovani na
istim podacima. Jedina ispravna provjera je ona napravljena na nezavisnim podacima
sakupljenim neovisno o podacima koji su koristeni za modeliranje i interpretaciju modela.
Jedino takva provjera omogucuje stvarnu potvrdu kvalitete rezultata otkrivanja znanja.

6.5. Statisticka karakterizacija modela

Cilj modeliranja je izgradnja jednostavnih i korisnih modela koji dobro razlikuju pojedine
klase primjera. Ali za ljudsko razumijevanje modela vaZina je i informacija koja detaljnije
opisuje modele i sa atributima koji nisu ukljuceni u direktnoj specifikaciji modela. Ona se
moze dobiti relativno jednostavnom statistickom analizom modela. Za ovaj tip analize moze
se koristiti isti skup podataka na kojem je model induciran.
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Za primjer je uzeta domena mozZdanog udara u kojoj treba razlikovati bolesnike sa CT
potvrdenim mozdanim udarom od onih koji su imali ozbiljne ali samo prolazne ili subjektivne
simptome mozdanog udara (Slika 18). Model dobiven DMS sustavom se sastoji od sljedeca
tri pravila:

A: 'mozdani udar' AKO bolesnik nije pod stresom i sklon je konzumiranju alkohola

B: 'mozdani udar' AKO 'fibrinogen' veci od 4.5 mmol/l i 'starost' vec¢a od 64 godine

C: 'mozdani udar' AKO 'atrijska fibrilacija' 'da' i bolesnik koristi antihipertenzive

Svako od spomenutih pravila je to¢no za otprilike 30-40% osoba koje su doZivjele mozdani
udar. lako se radi o relativno kvalitetnim pravilima, njihova ekspertna interpretacija je teska
bez dodatne statisticke analize. Analiza je napravljena za svako pravilo posebno i to tako da
su komparativno usporedene podskupine bolesnika koji zadovoljavaju pravilo i stvarno su
imale moZdani udar (dio stvarno pozitivnih primjera) sa osobama za koje znamo da nisu imali
mozdani udar (svi negativni primjeri).

no stroke

alcoh=yes and stres=no af=yes and ahyp=yes

mean age 72 years v mean age 70 years
mean fibr. 4.7 fibr>4.5 and age>64 mean fibr. 4.4
both men and women both men and women
S 3 mean age 75 years P . s
no family history = increased acid uric 360
9 mean fibr. 55 : )
no aspirin . increased heart freq. 90
: mostly women .
increased glucose 8.0 : . all therapies present
R no smoking , N .
'do-not-care patients' no stress patients with
serious
cardiovascular
problems'

no statins therapy
increased glucose 8.4
‘elderly patients'

Slika 18. Prikaz pokrivanja primjera modelima, preklapanja modela te prikaz njihova
znacenja dobiven indukcijom pravila. Prikazan je rezultat za domenu mozdanog udara.

Statisticka analiza uklju¢uje radunanje srednje vrijednosti za sve raspolozive atribute a
ekspertnom evaluacijom izdvajaju se oni po kojima se ove tri podgrupe bolesnika
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medusobno bitno razlikuju ili se one bitno razlikuju od grupe negativnih primjera. Na taj
nacin su izdvojene sljedece karakteristike:

A: srednja starost 72 godine, srednja vrijednost fibrinogena 4.7, i muskarci i Zene, nema
pozitivne porodi¢ne anamneze, ne koriste aspirin, povisena glukoza na 8.0.

B: srednja starost 75 godina, srednja vrijednost fibrinogena 5.5, uglavhom Zene, nepusadi,
bez stresa, bez terapije statinima, povisena glukoza na 8.4.

C: srednja starost 70 godina, srednja vrijednost fibrinogena 4.4, i muskarci i Zene, poviSena
mokraéna kiselina na 360 mmol/l, povisena frekvencija srca na 90, prisutno mnogo raznih
terapija.

Povezivanjem svojstava koji su uklju¢eni u opis modela i onih dobivenih statistickom
analizom modela doslo se do interpretacije da: pravilo B predstavlja prvenstveno starije
osobe (Zene), pravilo A osobe koje pretjerano ne vode brigu o svom zdravlju (ne koriste
lijekove ali konzumiraju alkohol) a pravilo C osobe sa ozbiljnim kardiovaskularnim
problemima (koriste puno razlicitih lijekova a imaju pozitivne laboratorijske nalaze).

Primjer pokazuje vaZnost statisticke analize u interpretaciji modela dobivenih koristenjem
postupaka strojnog ucenja. Slika 18 prikazuje kombinaciju tekstualnog opisa modela i faktora
koji ih potvrduju sa grafickim prikazom broja primjera koje modeli pokrivaju. Slika je
iskoriStena i za pokazivanje postotka primjera (osoba) koje pokriva viSe od jednog modela te
se moze zakljuciti o njihovoj relativnoj neovisnosti.

6.6. Interpretacija znacenja atributa

U interpretaciji modela treba neprestano imati na umu uvjete pod kojima su sakupljani
primjeri. Tako na primjer, ako za klasu bolesnika dobijemo da oni imaju ¢esto normalne
vrijednosti kolesterola, vrlo lako je moguée da to ne znaci da bolest nije povezana sa
vrijedno$¢u kolesterola ve¢ upravo obratno. Lijecnici, svjesni opasnosti od povisenog
kolesterola tim bolesnicima, redovito prepisuju lijekove za snizavanje kolesterola pa je to
razlog Sto oni nemaju povisene vrijednosti.

Drugi primjer je da medu bolesnima moZe biti malo pusaca ne zato jer bolest nije povezana
sa pusSenjem veé zato jer su bolesnici na nagovor lije¢nika ili zbog subjektivnih poteskoca
prestali pusiti.

6.7. Skrivene veze medu atributima

U otkrivanju skrivenih veza od presudne je vaznosti ekspertno znanje ¢ovjeka. Na primjer,
ako se ustanovi da postoji povezanog povisenog krvnog tlaka sa veéom tjelesnom teZzinom
tada svakako treba provijeriti da li je to mozda indirektna posljedica toga Sto muskarci imaju
ceSée problema sa povecanim krvnim tlakom a muskarci su prosjecno tezi od Zena. lli je
eventualno dominantno povecanje tlaka sa godinama starosti kada prirodno raste i tjelesna
tezina ljudi.
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6.8. Kombinacije atributa

Povezanost klase sa vrijednostima pojedinih atributa se moze otkriti i relativno
jednostavnom statistiCkom analizom. Prava snaga primjene postupaka strojnog ucéenja je u
moguénosti ucinkovitog otkrivanja znacajnih kombinacija vrijednosti atributa. Njihovoj
interpretaciji treba posvetiti posebnu paznju.

Kada se inducirano pravilo sastoji od vise uvjeta koji su u skladu sa ekspertnim ocekivanjem,
tada se njihova povezanost u pravilu interpretira kao posebna vaZznost njihove kombinacije.
Tako je u domeni moZdanog udara otkriveno pravilo koje povezuje istovremenu prisutnost
atrijske fibrilacije i hipertenzije kod osoba koji su doZivjele moZzdani udar. Oba ova ¢imbenika
poznata su kao faktori rizika a novost je u Cinjenici da je vjerojatnost moZdanog udara
posebno velika kada su oba prisutna.

Slika 19 prikazuje vjerojatnost moZdanog udara za osobe sa hipertenzijom, za osobe sa
fibrilacijom atrija te za one koji imaju i hipertenziju i fibrilaciju atrija. Sve vjerojatnosti su
prikazane ovisno o dobi osoba. Iz slike je jasno vidljivo kako prisutnost oba rizi¢éna faktora
znatno povecava rizik od mozdanog udara. Crtkanom linijom u donjem desnom uglu pokazan
je postotak osoba sa oba rizicna faktora te je lako zakljuciti na vaZnost otkrivene
kombinacije.

100 |- vjerojatnost ako su prisutna oba faktora

80 I~ ako samo fibrilacija atrija

%

vjerojatnost CVI

40 - za sve bolesnike |
T
20 ___.--posiotak bolesnika o
o sa oba faktora
0 ! 1 1 1 i
40 50 60 70 80 90
dob (godine)

Slika 19. Vjerojatnost pojave mozdanog udara. Naglasena je znatno povecana vjerojatnost
ako su prisutna i fibrilacija atrija i hipertenzija.

6.9. Interpretacija prividnih kontradikcija

O kontradikcijama govorimo kada se vrijednosti atributa koji je povezan sa ciljnom klasom ne
slaZe sa ekspertnim znanjem. Prividna kontradikcija je kada se ona pojavljuje u kombinaciji sa
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jednim ili viSe atributa koji nisu kontradiktorni ekspertnom znanju. Pazljiva interpretacija u
takvim slucajeva je izuzetno vazna.

Primjer iz tehnicke prakse je da automobil ima ozbiljan kvar ako mu motor trosi ulje a ulje ne
kapa na povrsinu ispod motora. U tom pravilu kontradikcija je u €injenici da nekapanje ulja iz
motora, koja je sama za sebe dobra vijest, u kombinaciji sa troSenjem ulja postaje izrazito
loSa vijest. Najme, ako motor trosi ulje tako da ono kapa iz motora onda ¢e to zahtijevati
manji popravak a ako ono ne kapa, tada to upuéuje na troSenje ulja unutar motora i na
znatno ozbiljniji kvar.

Primjer prividne medicinske kontradikcije je pravilo: “U rizi€noj skupini za ishemiju srca su
osobe iznad 53 godine sa povisenim kolesterolom (iznad 6.1) ali one koje nisu suviSe debele
(indeks tjelesne mase ispod 30).” U tom pravilu poviSena starost i poviseni kolesterol su
poznati rizici ishemije srca. Neocekivana je pojava sniZene tjelesne mase jer je poznato da je
upravo povisena tezina faktor rizika za ovu bolest. Pravilna interpretacija ovakvog rezultata
je sljedeca: Poznato je da je poviseni kolesterol i povisena tjelesna tezina faktori rizika za
ishemiju srca kao i to da debljina utjece na povisenje kolesterola. Pravilo pokazuje da mogu
postojati i drugi uzrocnici povisenog kolesterola te da su upravo u starijoj Zivotnoj dobi oni
opasniji za rizik sr¢ane ishemije od slucaja kada je poviseni kolesterol posljedica debljine.

6.10. Interpretacija niza pravila

Kada se isti ili slicni atributi pojavljuju u viSe pravila tada je moguée povezati njihovu
interpretaciju. Primjer izdomene mozZdanog udara su dva inducirana pravila:

A: mozdani udar AKO fibrinogen veci od 5.05.

B: mozdani udar AKO fibrinogen vedi od 3.85 i osoba nije pod stresom.

Pravilna interpretacija je da je poviseni fibrinogen sam po sebi vrlo opasan (interpretacija
prvog pravila). Stres utjeCe na povisenje nivoa fibrinogena (ekspertno znanje) ali takav

fibrinogen nije opasan kao onaj ¢iji nam uzrok nije poznat. Ovaj drugi dio interpretacije slijedi
iz drugog pravila u kojem je kriti¢na vrijednost fibrinogena bitno niza.

6.11. Interpretacija granicnih vrijednosti

Znacajna karakteristika modela dobivenih strojnim ucdenjem je da uvjeti zasnovani na
numeri¢kim atributima ukljucuju granic¢ne vrijednosti za pozitivhu odluku. U prethodnom
primjeru imamo granice fibrinogena od 5.05 odnosno 3.85. Isto tako u istoj domeni imamo
grani¢nu vrijednost za mokraénu kiselinu veéu od 384 mmol/l i sistolicki tlak veci od
155mmHg.

Vaznost ovih graniénih vrijednosti je Sto proizlaze direktno iz sakupljenih podataka. U slucaju

kada su grani¢ne vrijednosti u skladu sa postojeéim ljudskim znanjem ili sluzbenim
preporukama, dobiveni rezultat dokazuje reprezentativnost sakupljenih primjera. U sluéaju
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kada su granic¢ne vrijednosti razli¢ite od ocekivanja tada njihova ekspertna interpretacija, po
potrebi uz dodatnu evaluaciju, moZe predstavljati vazno novo znanje.

Svakako treba uociti da se inducirane grani¢ne vrijednosti mogu razlikovati od pravila do
pravila, kao u sluéaju fibrinogena u prethodnom primjeru. To je posljedica Cinjenice da su
grani¢ne vrijednosti prilagodene konkretnom pravilu. To je specifiénost i vrijednost primjene
postupaka strojnog uéenja. U naSem primjeru to znaci da grani¢na vrijednost fibrinogena
ovisi o starosti osobe odnosno o prisutnosti stresa Sto je razli¢éito od uobicajenog
medicinskog pristupa koji nastoji definirati jednu grani¢nu vrijednost primjenjivu u svim
situacijama.

6.12. Vizualizacija rezultata

Vrlo vazno je dobivene rezultate nastojati ilustrirati graficki jer je to dobar nacin prijenosa
otkrivenog znanja drugim ljudima. Na taj nacin moguce je prikazati i kvalitetu otkrivenih
modela i novo otkrivene odnose u podacima. Ovo posljednje vec je ilustrirano Slikama 18 i
19 dok Slike 20 i 21 pokazuju neke nacine prikaza kvalitete modela.
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Slika 20. Nacini prikaza kvalitete induciranih modela.

Slika 20 prikazuje kvalitetu ukupno 5 modela oznacenih sa A1-C1. U gornjem dijelu slike veliki
krug prikazuje sve primjere koristene u analizi a manji krug dio primjera koji zadovoljavaju
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uvjete modela. Sa svjetlijom (zelenom) bojom prikazani su negativni a sa tamnijom
(crvenom) bojom pozitivni primjeri. Iz slike je vidljivo da modeli koji pokrivaju manji broj
primjera (na primjer A2) mogu pokrivati skoro samo primjere jedne klase crvene) dok
opéeniti modeli, kao na primjer Al i B2, imaju manju homogenost jedne klase ali da je ta
homogenost jos uvijek bitno ve¢a od homogenosti cijelog skupa primjera (prikazano krugom
»all subjects”).

Donji dio

Slika 20 prikazuje istu informaciju za modele A1-C1 tako da polozaj kvadratiéa pokazuje
pozitivhu prediktivnu vrijednost modela (model je vise desno Sto je ta vrijednost veca) a
njegov srediSnji zatamnjeni dio pokazuje ukupan dio primjera koje model zadovoljava.

Slika 21 prikazuje da se kvaliteta modela u obliku pokrivanja primjera moze prikazati i ovisno
o nekoj varijabli od posebnog interesa. Na osi x je odabrana varijabla a na osi y broj primjera
(osoba) koji zadovoljavaju odredene modele odnosno, svi primjeri koji su bili raspoloZivi za
analizu. Broj primjera jedne (pozitivne) klase prikazuje se iznad osi x a broj primjera druge
(negativne) klase ispod nje. Usporedbom krivulja iznad i ispod osi x moze se zakljuditi na
razlike koje postoje izmedu klasa a zatim na poloZaj primjera koje pokriva promatrani model
s obzirom na varijablu koja je na osi x.

CHD
CHD

[ (,, all CHD
§ 5
@ T Al
Q Q
5 A2 healthy 5 C1
Q o)
£ g
g 2

healthy healthy

1 | | | all healthy
1 Il ! 1
0 1 2 3 4 5 6 7 0 05 1 15 2 25 3

trygliceride value (mmollL) exercise ECG ST segment depression (mm)

Slika 21. Prikaz kvalitete pokrivanja modela ovisno o vrijednosti triglicerida (lijevo) i
spustanju ST spojnice (desno) za bolesnike sa sréanom ishemijom (iznad osi x) i
zdrave osobe (ispod osi x).
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7. Postupci strojnog ucenja

Strojnim ucenjem se naziva svaki raCunarski postupak koji omogucuje da se budude
djelovanje unaprijedi na osnovi informacija iz proslosti. U svom najosnovnijem obliku strojno
ucenje treba omoguciti pravilno klasificirati primjere. Za to je potreban skup primjera za koje
je poznata klasifikacija i koji sluZe za izgradnju modela. Nakon toga se model mozZe koristiti za
klasifikaciju primjera za koje ona nije poznata. Kvaliteta ucenja ocjenjuje se na osnovi
tocnosti koju izgradeni model postize na testnom skupu primjera koji nije bio dio skupa za
ucenje [3,4].

Za otkrivanje znanja vaini su postupci strojnog ucenja koji generiraju modele u obliku
razumljivom za Covjeka. Generirani modeli se u principu niti ne koriste za predvidanje klase
buducih primjera vec se interpretacijom modela dolazi do znanja koje predstavlja novu
vrijednost. To ne znaci da prediktivna kvaliteta nije vazna: modeli sa boljim prediktivnim
svojstvima ukazuju na ¢vrséu povezanost klasifikacije sa atributima koji ih opisuju te ée i
znanje formirano na toj osnovi biti pouzdanije i znacajnije.

U ovom poglavlju prikazana su dva postupka klasifikacijskog modeliranja te jedan
neklasifikacijskog modeliranja na osnovi transakcijskih primjera.

7.1. Ucenje pravila koji opisuju vazne podgrupe primjera

Ovaj postupak strojnog ucenja poznat kao otkrivanje podgrupa (engl. subgroup discovery)
znacajan je jer je posebno prilagoden potrebama otkrivanja znanja. On predstavlja
metodolosku osnovu DMS posluzitelja [5].

Otkrivanje podgrupa kao i drugi postupci ucenja pravila [6] prikazuje inducirane modele u
obliku skupa pravila. Svako pravilo ima oblik AKO su zadovoljeni uvjeti ONDA je primjer u
odredenoj klasi. Uvjeti (engl. conditions) se u stru¢noj terminologiji strojnog ucenja nazivaju i
literalima (engl. literals). Svaki literal ispituje vrijednost jednog ili vise atributa primjera te na
toj osnovi ima vrijednosti istino i neistino. Primjeri literala su 'visina ve¢a od 5' i 'boja je
crvena'.

S ciljem jednostavnije ljudske interpretacije pravila koriste samo logi¢ku operaciju | (engl.
AND). Takav oblik naziva se konjunkcija uvjeta. Primjer pravila je

»AKO (osoba je muskog spola) | (prihod manji od 15.000) | (osoba nije visokog obrazovanja)
ONDA klasa pusac”.

U prethodnom primjeru literali su prikazani u okruglim zagradama. Pravilo je zadovoljeno ili
istinito ako su istiniti svi literali koji ¢ine uvjetni AKO dio pravila.
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Model se sastoji od jednog ili viSe pravila. Model je ispunjen ili istinit ako je zadovoljeno
barem jedno od pravila. To znaci da su pravila medusobno povezana logickom ILI operacijom
koja se naziva i disjunkcija. Primjer modela od tri pravila je:

A: AKO (osoba je muskog spola) | (prihod manji od 15.000) ONDA pusac

B: AKO (osoba je student) | (barem jedan od roditelja je pusa¢) ONDA pusac

C: AKO (osoba je cesto pod stresom) | (sistolicki tlak je manji 110) | (osoba je mrsava sa
indeksom tjelesne mase manjim od 20) ONDA pusac.

Za razliku od drugih postupaka ucenja pravila, otkrivanje podgrupa ne izgraduje prvenstveno
pravila visoke prediktivne tocnosti ve¢ relativno kratka pravila koja opisuju podskupine
primjera koje se bitno razlikuju od primjera suprotne klase. Postupak se moze koristiti samo
za indukciju modela u skupovima primjera sa dvije klase a viSeklasni problemi se moraju
transformirati u niz problema sa dvije klase.

7.1.1. Postupak formiranja literala

Literali se formiraju razli¢ito ovisno da li je atribut nominalan ili numericki.

Za nominalne atribute formiraju se svi literali oblika atribut je jednak ili razli¢it od neke
vrijednosti. Za svaki pojedini nominalni atribut, na primjer atribut Al, svi potencijalno
zanimljivi literali se dobiju tako da se promatraju vrijednosti koje taj konkretni atribut
poprima u raspoloZivom skupu primjera. Literali oblika (Al=x) se dobiju tako da se za
vrijednost 'x' redom stave sve vrijednosti koji se pojavljuju u pozitivnim primjerima a literali
oblika (A1#x) se dobiju tako da se za vrijednosti 'x' stave sve vrijednosti koje se pojavljuju u
negativnim primjerima.

Primjer
Imamo sljededi skup za ucenje koji se sastoji od 4 primjera sa 4 atributa. Dva primjera su u
pozitivnoj klasi a dva primjera u negativnoj klasi:

Al A2 A3 A4 klasa
priml a b 0.2 5 poz.
prim2 a C 8.1 3 poz.
prim3 C d 2.2 9 neg.
prim4 d d 2.3 2 neg.

U ovom primjeru postoje dva nominalna atributa. Za prvi se formiraju sljededi literali: (A1=a),
(Al#c) i (A1#d) a za drugi atribut literali: (A2=b), (A2=c) i (A2#d).

Za kontinuirane numericke atribute formiraju su literali oblika vece ili manje od neke
vrijednosti. Za svaki pojedini atribut, na primjer A3 u gornjem primjeru, uzimaju se sve
vrijednosti koje se pojavljuju u skupu za ucenje te se one slazu u rastudi niz. U tom rastuéem
nizu traze se susjedna mjesta gdje je sa lijeve strane vrijednost u negativnoj klasi, koju
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oznacimo sa x, a sa desne vrijednost u pozitivnoj klasi koju oznacimo sa x,. Za sva takva
mjesta formiramo literale (A3 > (xp-Xa)/2). Isto tako, u tom istom rastuéem nizu traze se
susjedna mjesta gdje je vrijednost iz pozitivne klase x, lijevo a vrijednost iz negativne klase x,
desno. Za takve parove formiramo literale (A3 < (xn-Xp)/2). Znaci da su numericke vrijednosti
koja se pojavljuje u literalima odabrane tako da su na pola udaljenosti izmedu susjednih
vrijednosti u razli¢itim klasama sa ciljem da $to bolje omoguée odvajanje primjera u tim
klasama.

Primjer

Slika 22 prikazuje vrijednosti za atribut A3 iz prethodnog primjera. Vrijednosti su posloZzene u
rastuci niz i to tako da su vrijednosti u pozitivnoj klasi zaokruzene. Vidljivo je da vrijednosti
'1.2" i '5.1' koje su oznacene strelicama, leZe na pola puta izmedu vrijednosti u razli¢itim
klasama. Zbog toga ¢e one u konkretnom primjeru generirati literale A3 < 1.2 A3 >5.2.

l 2.2 2.3 l
1.2 5.2
A3<1.2 A3 >5.2

Slika 22. Postupak generiranja literala za kontinuirane numericke atribute.

Za diskretne atribute literali se formiraju kao da su istovremeno i nominalni i kontinuirani. Za
primjer atributa A4 iz gornjeg primjera formirati ¢e se sljededi literali: (A4=3), (A4=5), (A4#2),
(A4#9), (A4>2.5) i (A4<7).

7.1.2. Literali imaju logicke vrijednosti

Osnovno svojstvo literala je da su oni logicke varijable Cija vrijednost je ili istinita ili neistinita.
Po tome se oni bitno razlikuju od atributa ¢ije vrijednosti su ili numericke ili nominalne. Cak i
kada atribut ima samo dvije nominalne vrijednosti, pa ¢ak i kada se one zovu 'istinito' i
'neistinito’, to je bitno drugacije od literala. Treba imati na umu da se i za atribut sa samo
dvije nominalne vrijednosti mogu formirati Cetiri razlicita literala.

7.1.3. Literali su gradivni materijal za pravila

Literali, zato Sto su logicke varijable, mogu se povezivati logickim operacijama | (engl. AND) i
ILI (engl. OR). Povezivanjem nastaju sloZeniji izrazi koje nazivamo pravilima. | cijela pravila,
bez obzira kako sloZzena bila, su logi¢ke varijable sa vrijednostima istinito ili neistinito. U
logickom smislu pravila i literali su ekvivalentni pojmovi. Pravilo se moze sastojati i od samo
jednog literala.

53



U ucenju podgrupa pravila se formiraju samo povezivanjem literala logickom operacijom I.
Slozeniji modeli se dobivaju tako da se formira viSe pravila a oni se povezu logickom
operacijom ILI. Znaci da je rezultat modela istinit ako je istinito bilo koje od pravila koje ga
saCinjavaju. Takvim pristupom moZe se realizirati po volji slozena logicka formula. Cijeli

pravila odnosno literale.

7.1.4. Tablica istinitosti

Ako je neki logicki izraz, bez obzira da li se radi o literalu, pravilu ili modelu, istinit za neki
primjer onda kazemo da ga pokriva. Cilj dobrog klasifikatora je pronadi izraz koji dobro
razlikuje primjere pozitivne klase od primjera negativne klase. Drugim rije¢ima, cilj nam je
nadi izraz koji pokriva ¢im vise pozitivnih primjera a istovremeno pokriva ¢im maniji broj
negativnih primjera. U idealnom slucaju nas logicki izraz ¢e biti istinit za sve pozitivhe a
neistinit za sve negativne primjere.

Osnovne mjere kvalitete logickih izraza su:

TP (engl. true positives) - broj primjera pozitivne klase za koje je izraz istinit (dobro)

TN (engl. true negatives) - broj primjera negativne klase za koje izraz nije istinit (dobro)
FP (engl. false positives) - broj primjera negativne klase koji za koje je izraz istinit (lose)
FN (engl. false negatives) - broj primjera pozitivne klase za koje izraz nije istinit (loSe).

Osnovne mjere kvalitete uobicajeno je prikazati u tablici istinitosti (engl. confusion matrix).

istinitost stvarna klasa
izraza

pozitivna | negativna
istinit TP FP
neistinit FN TN

Ako sa P oznacimo broj pozitivnih primjera, sa N broj negativnih primjera te sa E ukupan broj
primjera (E=P+N), tada vrijedi da je TP+FN=P a TN+FP=N.

Izvedene mjere kvalitete logickih izraza su:

e senzitivnost (osjetljivost) TP/P

e specificnost TN/N

e tocnost (TP+TN)/E

e pozitivna prediktivna vrijednost (engl. positive predictive value, precision)
TP/(TP+FP)

e poboljsanje (engl. lift) TP*E/((TP+FP)*P)

Koja od mjera ce se koristiti u odredenom slucaju ovisi o tome koje od svojstava klasifikatora
se Zeli naglasiti. To¢nost je dobra kao integralna mjera ako je podjednak broj pozitivnih i
negativnih primjera te ako je opasnost od nepravilne klasifikacije i pozitivnih i negativnih
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primjera podjednaka. U medicini je praksa kvalitetu izrazavati kombinacijom senzitivnosti i
specificnosti a o odredenom slucaju onda ovisi da li ¢e se cijeniti klasifikatori koji su bolji u
pogledu senzitivnosti ili oni koji su bolji po specificnosti. U marketinskim domenama
uobicajeno je koristenje poboljSanja jer ono direktno izrazava relativni dobitak koriStenja
klasifikatora prema slucaju kada nemamo nikakav klasifikator.

7.1.5. Odabir relevantnih literala

Iz postupka formiranja literala je vidljivo da se za svaki atribut formira vise literala te da skup
svih potencijalno formiranih literala moze biti vrlo velik. lzmedu njih treba odabrati samo
one koji predstavljaju relevantne odnose izmedu primjera u razli¢itim klasama. Na primjer,
ako skup za ucenje ima 50 pozitivnih i 50 negativnih primjera kao relevantne mozemo uzeti
samo one literale koji korektno razdvajaju barem 10 pozitivnih od barem 10 negativnih
primjera. Sve one koji ne zadovoljavaju ovaj uvjet, na primjer literal koji ne pokriva samo 9
negativnih primjera bez obzira za koliko pozitivnih primjera on bio to¢an, éemo izostaviti iz
skupa relevantnih literala. Ovakav tip relevantnosti se naziva apsolutna relevantnost literala.

Drugi tip je relativna relevantnost. Kazemo da je literal L1 relevantniji od literala L2 ako
razdvaja barem sve parove pozitivnih i negativnih primjera kao i L2 te eventualno i joS neke
druge. Sve literale za koji postoji neki drugi relevantniji literal takoder izostavljamo is skupa
literala. Rezultat tog procesa je da u skupu literala ostaje relativno mali broj literala koji
najbolje, za dani skup za ucenje, razdvajaju pozitivnhe od negativnih primjer. Time Sto svaki
od njih omogucuje razlikovanje puno pozitivnih od puno negativnih primjera ostvarena je
jedna od pretpostavki da pravila koja ¢emo formirati sa takvim literalima imaju priliku dobro
razlikovati i primjere koji nisu ukljuéeni u skup za ucenje.

7.1.6. Formiranje pravila

Ako neki literal pokriva sve pozitivne primjere a istovremeno ne pokriva niti jedan negativni
primjer tada je on idealno rjeSenje koje predstavlja cijeli model i optimalan klasifikator. U
praksi je takav slucaj rijedak. Zato se kombinacijom vise literala pokusavaju izgraditi pravila
koja imaju svojstva bolja od pojedinih literala. Postupak krece sa literalom koji je najbolje
kvalitete a onda mu se pokusava dodati neki drugi literal u logi¢koj | kombinaciji koji ¢im vise
podiZe njegovu kvalitetu. Postupak se ponavlja dok je god moguce pronadi literal koji moze
poboljsati kvalitetu cijele kombinacije.

Kvaliteta rezultata se osigurava time $to se koriste samo relevantni literali te Sto i svaka
kombinacija literala mora zadovoljavati uvjet relevantnosti. Osim toga, ne krece se sa jednim
literalom vec ih se uzima vise te se u svakoj iteraciji cuva vise najboljih kombinacija literala.
Proces zavrSava kada se niti jedno od medurjeSenja ne moze poboljsati a konacno rjesenje je
ona kombinacija medu svim medurjesenjima koja je najvece kvalitete.

Kvaliteta literala, njihovih kombinacija i cijelih pravila u postupku otkrivanja znanja mjeri se
izrazom TP/(FP+g). Ovako definirana kvaliteta je to veéa Sto izraz pokriva veéi broj pozitivnih
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primjera (velik TP) odnosno $to pokriva manji broj negativnih primjera (mali FP). Parametar g
omogucuje dobivanje cijelog spektra rjeSenja, od vrlo specifi¢nih do vrlo senzitivnih pravila.
Sa stanovista strojnog ucenja ona su sva jednako vrijedna ali im vaznost i primjenjivost u
konkretnoj domeni mozZe biti bitno razli¢ita. Za velike vrijednosti parametra g (10-100)
moguce je olekivati opcenita pravila koja pokrivaju velik broj primjera a za njegove male
vrijednosti (1-10) precizna pravila koja pokrivaju mali broj primjera.

7.1.7. Formiranje skupa pravila

Ako formirano pravilo predstavlja idealan klasifikator onda je ono i konacni rezultat
modeliranja. Ako to nije slu¢aj, tada se moze pokusati poboljsati kvaliteta modela tako da se
formira dva ili viSe pravila koji zajedno ¢ine model.

Postupak se izvodi tako da na pocetku svi primjeri imaju jednaku vaznost. Nakon formiranja
prvog pravila potraZzi se skup pozitivnih primjera koje pokriva to pravilo i smanji im se
vaznost. U drugoj iteraciji ponavlja se isti postupak sa razlikom da se u mjeri za kvalitetu
literala, medurjeSenja i konacnog rjesenja TP/(FP+g) umjesto vrijednosti TP uzima suma
vaznosti pozitivnih primjera koje pokriva izraz. Time se optimizira prvenstveno pokrivanje
vaznih, do tada prethodnim pravilom nepokrivenih pozitivnih primjera. Nakon formiranja
drugog pravila smanjuje se vaznost pozitivhim primjerima koje on pokriva. Postupak se moze
ponoviti vise puta dok svi pozitivni primjeri nisu pokriveni barem sa jednim pravilom.

Pravila su unutar modela povezana ILI logickom operacijom S$to znaci da model pokriva
primjer ako ga pokriva barem jedno od pravila. Pozitivan primjer ¢ée biti dobro klasificiran ako
ga dobro klasificira bilo koje pravilo a negativni primjer samo ako ga dobro klasificiraju sva
pravila. Zato ée kombinacija pravila u modele biti uspjesnija ako pravila pokrivaju vrlo malo
negativnih primjera a to se postize koriStenjem niske vrijednosti parametra generalizacije.

7.1.8. Otkrivanje izuzetaka

Pojava izuzetnih primjera se Cesto naziva Sum u podacima (engl. noise). To su primjeri koji iz
bilo kojeg razloga odstupaju od karakteristika vecéine ostalih primjera. Uzroci mogu biti ili u
procesu sakupljanja, zbog gresaka bilo koje vrste, ili zato Sto su ti primjeri stvarni izuzeci kao
predstavnici vrlo rijetkih ali realnih pojava. U realnim primjenama, uklju¢ujudi i medicinske,
Ceste su pojave oba tipa Suma u podacima [7].

Otkrivanje i eliminacija Suma je vazna jer je poznato da postojanje Suma moze bitno smanijiti
kvalitetu induciranih modela. U otkrivanju znanja eksplicitna detekcija Suma je joS i bitno
vaznija jer omogucuje otkrivanje rijetkih koncepata d¢ija argumentirana ekspertna
interpretacija mozZe biti izuzetno vazna kao novo znanje.

Unutar postupka otkrivanja podgrupa, detekcija Suma je zasebni postupak koji se po potrebi

odvija nakon generiranja literala i eliminacije nerelevantnih literala a prije formiranja pravila
kao kombinacije relevantnih literala. Postupak se zasniva na moguénosti da se za svaki skup
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primjera moze odrediti minimalni skup literala dovoljan za konstrukciju potpuno korektnog
modela. Koncept saturacije skupa za ucenje pokazuje da ¢ée ukljuc¢ivanje Sumnih primjera u
skup za u€enje nuzno imati za posljedicu povecanje sloZzenosti potpuno to¢nog modela za sve
primjere a sa tim povezano i povecanje broja literala u minimalnom skupu. Na toj osnovi se
otkrivanje Suma definira kao postupak otkrivanja onih primjera koji omoguéuju smanjenje
veli¢ine minimalnog skupa literala nuznog za konstrukciju potpuno to¢nog rjesenja [7].

7.2. Ucenje stabla odludivanja

Stabla odlucivanja su jedno od prvih i osnovnih postupaka strojnog ucenja [8]. | danas je to
popularan postupak zbog svoje jednostavnosti izvodenja a posebno zbog moguénosti da se
rezultat indukcije moZe graficki prikazati. Dodatna prednost je $to se postupak moze
direktno koristiti za rjeSavanje problema viSe klasa. Slika 23 prikazuje stablo odlucivanja
dobiveno koristenjem Weke za 8 primjera pusaca-nepusaca opisanih u Poglavlju 3.

G Weka Classifier Tree Visualizer: 20:56:44 - trees.J48 (pusac_coma) =ane X

Tree View

SPOL

A

= muski =zenski

| PRIHOD ne (2.0)
== 14000 = 14000

da (4.0)/ \ne(lﬂ)

Slika 23. Stablo odlucivanja za razlikovanje pusaca od nepusaca za skup podataka opisan u
poglavlju 3.

U ¢vorovima stabla odlucivanja su imena atributa koji se koriste za odluku a na granama koje
izlaze iz svakog €vora su uvjeti koje treba zadovoljiti vrijednost tog atributa da bi se primjer
usmjerio tom granom. Grananje stabla zavrSava sa ¢vorovima (listovima) koji odreduju klasu
kojoj pripadaju primjeri koji su s obzirom na vrijednosti svojih atributa razvrstani u taj
odredeni ¢vor. Pored imena klase takvi ¢vorovi sadrze i broj primjera skupa za ucenje koji su
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razvrstani u taj cvor. Iz tih brojeva se moze zakljuciti koliko primjera je bilo razlog za
generiranje uprave te grane.

Slika 23 prikazuje stablo koje u korijenu ima ¢&vor sa atributom ,SPOL” iz kojeg izlaze grane
»=zenski“ i ,,=muski“. U prvom sluéaju grana odmah zavrSava krajnjim ¢évorom jer su svi
primjeri koji imaju Zenski spol u istoj klasi. Klasa tog krajnjeg ¢vora je 'ne' a podatak koji
slijedi ,,(2,0)“ kazuje da imamo dva primjera Ciji spol je Zenski i koji su nepusaci i niti jedan
primjer Ciji spol je Zenski a koji je pusac.

Granom ,,=muski“ dolazimo u ¢vor odluke u kojem je atribut ,,PRIHOD". |z njega izlaze dvije
grane i to ,<=14000“ koja zavrSava u krajnjem ¢voru 'da' sa karakteristikom ,,(4,0)“ i grana
»,>14000“ koja zavrSava u krajnjem ¢voru 'ne' sa karakteristikom ,,(2,0)“. Ova potonja znaci
da u njoj zavrSavaju muskarci koji imaju visok prihod, da su oni nepusaci i da su takva dva
primjera. Prva grana predstavlja odrediste muskaraca sa niskim prihodima koji su pusaci i
kojih ima ukupno 4 primjera.

Interpretacijom ovakvog stabla vidimo da je dobiveni rezultat vrlo slican onom dobivenom sa
indukcijom pravila. | u jednom i u drugom slucaju su pusaci muskarci malih prihoda. Razlika
je jedino u vrijednosti granice prihoda koji se smatraju niskima. To je posljedica razlika u
nacinu rada pojedinih postupaka. U slucajevima sa velikim brojem primjera razlike izmedu
rezultata mogu biti bitno vece.

7.2.1. Postupak izgradnje stabla

Postupak zapocinje od skupa primjera koji su u razli¢itim klasama i koji su opisani nekim
atributima. U korijen stabla éemo odabrati onaj atribut ¢ije grane ée omoguditi da su primjeri
razvrstani tako da su dobiveni podskupovi primjera svi u istoj klasi. Ako to nije moguce, onda
nam je cilj da podskupovi budu ¢im homogeniji s obzirom na klase kojima pripadaju (Slika
24).

Slika 24. Postupak dijeljenja skupa primjera pri izgradnji stabla odlucivanja. Izabire se
atribut koji omogucéuje da su manji podskupovi primjera ¢im homogeniji.

Slika prikazuje kako neki atribut dijeli pocetni skup primjera dvije klase (tockastih i bijelih
primjera) u dva manja podskupa od kojih prvi sadrzi veéinu primjera prve klase a drugi
vecinu primjera druge klase. Rezultat dijeljenja se zatim nastoji poboljsati tako da se odabere
sliededi atribut koji ¢e za svaki podskup dodatno moéi povedéati homogenost primjera.
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Postupak zavrSava kada su u podskupovima svi primjeri iste klase ili nije moguce pronaci
atribut koji moze poboljsati konacno rjesenje.

Kvaliteta homogenosti skupa primjera mjeri se entropijom. Za sluéaj dvije klase ona je
definirana izrazom E = -(p; * logy(p1) + p2 * logx(pz)). U tom izrazu vrijednost p; je dio
primjera koji je u klasi 1 a p, je dio primjera u klasi 2. Kada imamo jednak broj primjera u
obije klase tada je p; = p, = 0.5, log,(p1) = log,(p,) = -1, a odgovarajuca entropija je E=1. Ako
su svi primjeri u prvoj klasi onda je p; = 1 a p, = 0.0, logy(p1) = 0.0 te E=0. Za sve ostale
slu¢ajeve je vrijednost entropije izmedu 0i 1 i ona je to manja $to je homogenost veda.

Izmedu svih mogudih atributa postupak izgradnje stabla odlucivanja izabire onoga koji
omogucuje najmanju prosjecnu entropiju za sve podskupove koji se generiraju. Ako niti
jedan atribut ne moZe smanijiti entropiju pocetnog skupa primjera, postupak zavrsava.

Za numericke atribute odabire se grani¢na veli¢ina koja dijeli skup primjera u dvije
podskupine. lzmedu svih moguéih vrijednosti ona se izabire tako da se maksimizira
smanjivanje entropije. Potencijalno najvaznije vrijednosti su one koje leze izmedu dvije
vrijednosti koje se pojavljuju u primjerima razlicitih klasa. Njihov odabiran je slican postupku
za formiranje literala pri ucenju pravila koji je opisan u Poglavlju 7.1.1.

Za nominalne atribute sa mnogo razlicitih vrijednosti moguce je lakSe posti¢i homogenost
rezultiraju¢ih podskupova primjera jer se originalni skup podataka dijeli u velik broj malih
skupova. U takvim slu¢ajevima se postignuta homogenost dodatno umanjuje sa logaritmom
broja razli¢itih vrijednosti. Alternativno, diskretne vrijednosti se grupiraju i to tako da
osiguraju najveéu homogenost rezultirajuc¢ih podskupova primjera.

Problem nepoznatih vrijednosti u primjerima rjeSava se tako da se takvi primjeri ne uzimaju
u obzir pri racunanju homogenosti podskupova ili se takvi primjeri rasporeduju u vise
podskupova i to proporcionalno raspodjeli primjera sa poznatim vrijednostima atributa.

7.2.2. Podrezivanje stabla

Jedan od osnovnih problema strojnog ucenja je da se izgradeni model prilagodi raspolozivim
podacima tako dobro da izgubi svojstvo generalizacije. Gubitak generalizacije primjecuje se
tako da model ima slabu prediktivnu kvalitetu na primjerima koji nisu bili dostupni u procesu
izgradnje modela. Ovaj efekt se zove preprilagodenje (engl. overfitting) i glavni je uzrocnik
smanjenoj prediktivnoj kvaliteti induciranih modela. Preprilagodenje se moze i mjeriti i
jednako je razlici kvalitete predikcije nekog modela na primjerima koji su se koristili u
postupku indukcije i onih koji su sakupljeni kasnije.

Problem preprilagodenja i nacini njegova rjeSavanja su prvo i najcjelovitije istrazeni kod
izgradnje stabla odluéivanja. Najceséi oblik rjeSavanja tog problema je ograni¢avanje
slozenosti modela sukladno principu Occam-ove ostrice [9]. Za stabla odluéivanja postupak
se naziva podrezivanje (engl. prunning) i sastoji se u tome da se ogranici sloZzenost
izgradenog stabla. SloZzenost se mozZe ograniciti u procesu formiranja stabla ili u naknadnom
podrezivanju vec izgradenog stabla.
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Najjednostavniji nacin ograni¢avanja sloZzenosti stabla odlucivanja je da se ogranic¢i najmaniji
broj primjera u nekom ¢voru za Cije dijeljenje je moguce uvesti novi atribut. To prakti¢no
znaci da ako u nekom ¢&voru imamo 10 primjera pozitivne klase i jedan primjer negativne
klase ne¢emo uvesti dodatni atribut koji bi omogucio idealno razdvajanje primjera ove dvije
klase.

Slika 25 prikazuje stablo odlucivanja dobiveno Wekom za meningitis domenu. Cilj modela je
razlikovanje bakterijskog i virusnog meningitisa za slu¢aj kada su isklju¢eni neki od
najznacajnijih atributa. Model je dobiven sa standardnim podrezivanjem ogranicenim na
¢vorove sa samo dva primjera. U korijenu stabla je atribut CSF_CELL. Uocljiva je relativno
velika sloZzenost modela koja nije pogodan za graficki prikaz te koji moZe biti nespretan za
ljusku interpretaciju.

C5F_CELL «=
I CH3ET =
I WBC
I WBC

1000

SUBACUTE

<= §500: VIRUS (3.0)

> 8500: BACTERIA (3.0)

ONSET = ACUTE
|  ESR <= 14
|  CSF _CELL <= 12
| | COLD <= 2: BACTERIZ (3.0)
| | COLD > 2: VIRUS (2.0}
|  CSF CELL > 12
|
|
|
[

|  CSF_GLU <= 32
I OC <= 0: VIRUS (4.0)
I OC > 0: BACTERIA (2.0)
|  CSF_GLU > 32: VIRUS (75.0)
ESR > 16
|  CSF GLU <= 55: BACTERIZ (4.0)
|  CSF_GLU > 55
| | NAUSER <= 0: BACTERIA (2.0)
| | | NAUSEAR > O: VIRUS (5.0)
ONSET = CHRONIC: BACTERIA (1.0)
ONSET = RECURR: VIRUS (2.0)
SF_CELL > 1000
KERNIG <= 0
| CSF_CELL <= 2860

-~
—

Slika 25. Tekstualni prikaz stabla odlucivanja za problem razlikovanja bakterijskog i
virusnog meningitisa dobiven klasifikatorom J48 unutar Weka alata sa standardnom
vrijednos$c¢u parametra podrezivanja (M=2).

Slika 26 prikazuje rezultat postignut za isti skup podataka uz omoguceno jaée podrezivanje
stabla. Rezultat je postignut tako da je zabranjeno dijeljenje ¢vorova sa 10 ili manje primjera.
U Weki klasifikator za uc€enje stabla odlucivanja se naziva J48 a spomenuti parametar koji
odreduje minimalnu vrijednost ¢vora koji se moze dijeliti se naziva M.
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Slika 26. Graficki prikaz stabla odlucivanja uz zna¢ajno podrezivanje. Ovaj rezultat je
dobiven sa vrijednos¢u parametra minimalne veli¢ine ¢vora koji se moze dalje dijeliti
jednakom 10 (parametar M za klasifikator J48).

Za ljudsku interpretaciju je znacajno da je ovakvo stablo jednostavnije te da uklju¢uje samo
bitne atribute. Zato se u postupcima otkrivanja znanja redovito koristi veliko podrezivanje
stabala odludivanja.

U slucajevima kada se modeli trebaju koristiti za predikciju i vazna je njihova prediktivna
kvaliteta, tada se odabire ona vrijednost podrezivanja koja maksimizira prediktivnu to¢nost.
To se postize tako da se pokusa sa vise razliCitih vrijednosti parametra M a prediktivna
tocnost se mjeri ili na nezavisnom testnom skupu podataka ili se procjenjuje postupkom
unakrsne validacije.

7.3. Ucenje cestih uzoraka

Ucenje Cestih uzoraka (engl. association rule learning) je oblik ucenja pravila koji se moze
koristiti i kada ciljni atribut nije poznat [10]. Ovaj pristup se moZze koristiti samo ako su
primjeri prikazani kao skup stavki (engl. items). Slijedi skup podatka sa 5 primjera i stavkama
prikazanim slovima a-h.

primjerl a,b,c,e
primjer2 a,b,d,e,f
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primjer3 b,e,g
primjer4 a,c,d,e,g,h
primjer5 a,d,e,f,h

Svakako treba uociti da primjeri nisu prikazani atributima kao u klasifikacijskom ucenju, da
primjeri mogu imati razli¢itu duzinu (broj stavki od kojih se sastoje), te da stavke ne mogu
biti niti numericke niti nominalne ve¢ samo ili uklju¢ene u primjer ili ne.

Rezultat indukcije su uzorci prikazani pravilima. Mjere kvalitete su podrska (engl. support) i
pouzdanost (engl. confidence).

Podrska predstavlja ucestalost uzorka i mjeri se omjerom broja primjera u kojima se
pojavljuju sve stavke koji Cine uzorak i broja svih primjera. U gornjem skupu primjera
podrska za stavku 'a' je 4/5, za stavku 'b' 3/5 a za par stavki 'ab’ podrska je 2/5. Pravilo ,AKO
a ONDA b“ i pravilo ,,AKO b ONDA a“ imaju istu podrsku i ona je jednaka 2/5=40% kao i za
par stavki 'ab' koje ga Cine.

Pouzdanost se mjeri omjerom broja primjera u kojima se pojavljuju sve stavke koje cine
uzorak i broja primjera u kojem se pojavljuju one stavke koje su u AKO dijelu pravila. Za
pravilo ,,AKO a ONDA b“ par stavki 'ab' se pojavljuje 2 puta, samo stavka 'a' 4 puta pa je
pouzdanost pravila jednaka 2/4 ili 50%. Za pravilo ,AKO b ONDA a“ par stavki 'ab' se
pojavljuje 2 puta, samo stavka 'b' 2 puta pa je pouzdanost pravila jednaka 2/2 ili 100%.

Pravilo ,,AKO b ONDA a“ znaci da u primjerima u kojem se pojavi stavka 'b' moZzemo ocekivati
da se pojavi i stavka 'a'. To pravilo ima pouzdanost 100% i to znaci da se na skupu za uéenje u
svakom primjeru u kojem se pojavila stavka 'b' obvezno pojavila i stavka 'a'. Takvo pravilo
moze predstavljati zanimljiv uzorak cija vaznost u znatnoj mjeri ovisi o njegovoj ucestalosti
(podrsci) koja u konkretnom slucaju iznosi 40%. Cilj indukcije je pronalazenje uzoraka
(pravila) koja imaju istovremeno i visoku podrsku i visoku pouzdanost.

7.3.1. Otkrivanje skupova stavki sa visokom podrskom

Prvi i osnovni korak otkrivanja €estih uzoraka je otkrivanje onih skupova stavki koji imaju
visoku podrsku. Nuzan uvjet da bi neki skup stavki imao visoku podrsku je da sve stavke koje
su ukljuéene imaju i pojedinaéno visoku podrsku. Ako neka stavka ima nisku podrsku, manju
od grani¢ne vrijednosti koju odaberemo kao minimalno zanimljivu, tada mozZemo biti sigurni
da ona ne moze sudjelovati niti u jednom skupu koji ¢e imati visoku podrsku. Isto tako, i par
stavki koji ima nisku podrsku se ne mozZe pojaviti u nekom veéem skupu koji ima visoku
podrsku.
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Tablica 1 prikazuje postupak otkrivanja stavki visoke podrske na ranije definiranom skupu
primjera. Vidljivo je da samo stavke koje svaka zasebno imaju visoku podrsku mogu
sudjelovati u skupovima koji imaju visoku podrsku. Uz pretpostavku da smo unaprijed
odredili da nas zanimaju samo skupovi sa najmanje 50% podrske, trazenje se odmah moze
ograniciti samo na stavke 'a', 'b’, 'd', i 'e'. Potencijalno zanimljivi su samo skupovi 'ad’, 'de’,
'ae’ te 'ade'. Posebno je zanimljiv ovaj posljednji skup jer ukljucuje ¢ak 3 stavke.

Tablica 1. Postupak otkrivanja skupova €estih stavki. Masnim slovima su oznaceni skupovi
koji zadovoljavaju uvjet da je minimalna podrska barem 50%.

stavke i njihovi skupovi
podrska = | podrska = | podrska = | podrska = | podrska =
1/5 2/5 3/5 4/5 5/5
osnovni skup ¢, fgh b, d a e
stavki
parovi | ... ab, ac, af, ah, ad, de ae -
be, ce, de, df,
dh, ef, eg, eh
trojke | ... def, deh ade - -
cetvorke | ... adef, adeh - - -

niska podrska <—

visoka podrska

v

7.3.2. Otkrivanje pravila koja opisuju znacajne uzorke

Skupovi cestih stavki su polazna tocka za otkrivanje pravila koja predstavljaju opis
potencijalno znacdajnih uzoraka u skupu primjera. Pravila imaju oblik

AKO stavka_1Istavka 21 ....... ONDA stavka_X

Za skup stavki 'ade' moguce je formirati pravila:
AKO ald ONDA e (pouzdanost3/3=100%)
AKO ale ONDA d (pouzdanost3/4= 75%)
AKO dle ONDA a (pouzdanost3/3=100%)

Interpretacija za prvo od pravila je: ako se u primjeru pojave stavke 'a' i 'd' onda se moze
ocekivati da ¢e se u primjeru pojaviti i stavka 'e".

Za neki skup cestih stavki postupak formiranja pravila se sistematicno ponavlja za sve
moguce kombinacije stavki koje ga Cine. Zato Sto kre¢emo od skupova stavki koje su Ceste,
pravila ¢e nuzno opisivati uzorke koji su Cesti u skupu primjera. Da bi pravila bila i znacajna,
za svako od njih se racuna i pouzdanost. Uz pretpostavku da smo unaprijed odredili da nas
zanimaju samo uzorci sa najmanje 90% pouzdanosti, u gornjem primjeru ¢e biti eliminirano
drugo pravilo a preostala dva ¢e biti uvrstena u skup cestih uzoraka.
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Vaznost postupka otkrivanja Cestih uzoraka je Sto postoje problemi otkrivanja znanja koji
prirodno podatke skupljaju u obliku primjera koji su opisani stavkama. Najpoznatije su
transakcijske domene, poznate i kao problem 'potrosacke kosarice' u kojem su primjeri kupci
a stavke predmeti koje je pojedini kupac zajedno kupio. Uzorke predstavljaju pravila tipa:
ako je kupac kupio mineralnu vodu i vino onda ¢e vjerojatno kupiti i neke grickalice. Odnosno
ako je posjetitelj gledao film A i B onda ¢e ga zanimati i film C.

7.3.3. Pretvaranje atributa u stavke

Osnovna prednost postupka otkrivanja uzoraka je Sto ne zahtijeva definiciju ciljne klase.
Pored toga, opisani postupak je i vrlo brz te se moze uspjeSno koristiti i za velike skupove
primjera. Sve to se moZze iskoristiti i za primjere opisane atributima ako se njihove vrijednosti
prethodno pretvore u stavke.

Za nominalne atribute se to postiZze tako da svaka od vrijednosti koja se pojavljuje u
primjerima postaje posebna stavka. Za numericke atribute se vrijednosti grupiraju u dvije ili
viSe podgrupa i to tako da dobijemo, na primjer grupe niskih, srednjih i visokih vrijednosti.
Svaka od tih grupa postaje zasebna znacajka koja je ili prisutna u primjeru ili nije prisutna.
Postupak je slican formiranju literala u u€enju pravila ali zato $to nisu poznate klase primjera,
postupak opisan u poglavlju 7.1.1 se ne moze direktno primijeniti. Umjesto toga, grupiranje
se vrsi tako da grupe ili predstavljaju jednake raspone vrijednosti ili da svaka podgrupa
obuhvaca podjednak broj primjera.

Slika 27 prikazuje pravila koja definiraju najznacajnije uzorke za 8 primjera pusaca i nepusaca
opisanih u Poglavlju 3. Rezultat je dobiven Apriori postupkom unutar Weka sustava.
Numericki atributi STAROST, TEZINA i PRIHOD pretvoreni su u po dvije znacajke koje
predstavljaju grupe niskih i visokih vrijednosti. Grani¢ne vrijednosti su odredene na sredini
izmedu minimalne i maksimalne vrijednosti koja se pojavljuje u primjerima. Znacajka
»TEZINA='(-inf-58.5]'“ oznacava osobe niske tjelesne tezine (od beskona¢no male vrijednosti
do grani¢ne vrijednosti) a znacajka ,PRIHOD='(10000-inf)'“ osobe visokih primanja (od
granic¢ne vrijednosti do beskonacne vrijednosti).
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&) Weka Explorer = | B ||

[ Preprocess I Classify T Cluster I Associate I Select attributes I Visualize ]
Associator
Choose | Apriori-N10-T0-C08-D005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
Associator output
Start
o § [ i
Resuit list (right-clic... =
21:05:00 - Apriori Minimum support: 0.4 (3 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 12
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l}: 9
Size of set of large itemsets L(2): 12
Size of = . N
ize of set of large itemsets L(3): &
Size of set of large itemsets L{4): 1
Best rules found:
1. TEZINA="{(-inf-58.5]" 5 ==> STAROST="(-inf-44]' 5 <conf:({l)> 1ift:(1.6) lev:({0.23) [1] conv:(l.E8E8)
2. STAROST="(-inf-44]' 5 ==> TEZINA="(-inf-58.5]' 5 <conf:(l)> 1ift:(l.6) lev:(0.23) [1] conv:(l.ZE8)
3. PUSAC=da 4 ==> SPOL=muski 4 <conf: (1)> 1ifr:(1.33) lew:(0.13) [1] conv: (1)
4. SPOL=muski TEZINA='({-inf-58.5]" 4 ==> STAROST="(-inf-44]' 4 <conf:{1)> lift:{1l.6) lev:(0.19) [1] conv:({l.5)
5. STRROST="(-inf-44]' SPOL=muski 4 ==> TEZINR='({-inf-52.5]' 4 <conf:(l)> lift:{1.6) lev:(0.13) [1] conw:({1.5)
€. PRIHOD="{(10000-inf)" 3 ==> SPOL=muski 3 <conf: (1)> 1ift:(1.33) lev:(0.09) [0] comv:(0.75)
7. OBRAZ=3rednje 3 ==»> PUSAC=ne 3 <conf: (1)> lift:(2) lev:(0.19) [1] conv:(l.5)
8. STRROST='(-inf-44]' PUSAC=da 3 ==> SPOL=muski 3 <conf: (1)> 1ift:(1.33) lew:(0.09) [0] comv:(0.75)
9. TEZINA="{-inf-58.5]" PRIHOD='(-inf-10000]' 3 ==> STAROST="({-inf-44]' 3 <conf:{1)> 1ift:(1.6) lev:({0.14) [1] conv:(1.13}
10. STAROST="(-inf-44]" PRIHOD="(-inf-10000]' 3 ==> TEZINA='(-inf-58.5]" 3 <conf:(1)> lift:(1.6) lev:({0.14) [1] conwv:(l.13)
4
v
Status
oK Log ’ﬂ“h x0
4

Slika 27. Najznacajniji uzorci otkriveni u podacima o pusac¢ima i nepusacima.

Slika prikazuje ukupno 10 pravila od kojih prvo govori da ako je mala teZina ispitanika da je
onda on i mlad. Uz skupove znacajki na slici su prikazani i brojevi koji oznac¢avaju koliko
primjera sadrzi odredene znacajke. Vidljivo je da prvo pravilo opisuje uzorak koji je vrlo Cest
jer je prisutan u ¢ak 5 od 8 primjera. A on je i potpuno pouzdan (pouzdanost jednaka 1,
odnosno 100 %) $to znadi da svi su svi ispitanici male teZine (do 58.5) ujedno i mlade osobe
(do 44). Potpuno precizna su i sva ostala pravila, ukljucujudi i posljednje koje govori da su
mlade osobe manjih prihoda ujedno i osobe manje tezZine. Pravila su poredana po padajucoj
vrijednosti podrske.

Dobiveni rezultat pokazuje da postupak omogucuje otkrivanje mnogo potencijalno
zanimljivih uzoraka ali da ¢esto pravilna interpretacija nije lagana zbog tipi¢no vrlo velikog
broja otkrivenih uzoraka.

Isto tako, treba uociti da medu najznacajnijim uzorcima nema pravila kojeg smo inducirali
ucenjem pravila i stabla odlucivanja kada smo imali definiranu ciljnu klasu. To je posljedica
neoptimalne podjele prihoda u podgrupe u kojoj je kao grani¢na vrijednost uzeta vrijednost
10000. Ona je odabrana jer je na pola udaljenosti izmedu minimalne vrijednosti 0 i
maksimalne vrijednosti od 20000 zabiljeZene u primjerima. Nasuprot tome, poznavanje ciljne
klase nam je omogucilo izdvajanje vrijednosti 14000 odnosno 15000 kao optimalne
vrijednosti koja razdvaja primjere razlicitih klasa i koja za klasifikacijske probleme predstavlja
bolje rjesenje.
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8. Weka

KorisStenje Weke zapocinje instalacijom na vlastito raCunalo programa dostupnog na
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

Slika 28 prikazuje pocetni prozor Weka aplikacije. Tipkom ,Explorer” se prelazi u dio
namijenjen analizi podataka.

€3 Weka GUI Chooser o | B &
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer

'WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Waorkbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.4
() 1999 - 2013 simple CLI

The University of Waikato
Hamilten, New Zealand

Slika 28. Pocetni prozor Weka sustava.

Postupak zapocinje otvaranjem datoteke sa podacima. Weka koristi arff format podataka.
Osnovna karakteristika ovog formata podataka je da postoji definicija imena i tipa atributa.
Sve definicije atributa navode se ispred samih podataka koji zapodinju nakon oznake
,@data“. Podaci o pusacima i nepusaca ilustriraju kako izgleda ovaj oblik podataka.
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%$podaci o pusacima i nepusacima u ARFF formatu

@relation pusaci
@attribute IME string
@Qattribute STAROST numeric

@Qattribute SPOL { muski, zenski }

Qattribute OBRAZ { nize, srednje, visoko}

@attribute ZANIM string

Qattribute TEZINA numeric
Qattribute PRIHOD numeric
@Qattribute PUSAC {da, ne}

@data

jan, 30, muski, nize, radnik,
janko, 55.5, muski, srednje, radnik,
zora, ?, zenski, visoko, ucitelj,
tanja, 18, zenski, srednje, student,
tom, 70, muski, visoko, ?,

tomi, 35, muski, srednje, prof,
stev, 42 .2, muski, nize, vozac,
marc 29, muski, ?, konobar,

27.3, 14000, da
90, 20000, ne
65.2, 1000, ne

55.1, 0, ne
60, 9000, da
33, 16000, ne
27, 7500, da
31, 8300, da

Jednostavniji nacin pripreme podataka za Weka sustav je preko Excel tablice. U tom slucaju
ne treba posebno definirati atribute veé samo navesti njihova imena u prvom redu tablice.
Kada je zavrSena priprema podataka, tada tablicu treba zapisati u csv formatu (sa zarezom

kao separatorom) i takvu datoteku otvoriti sa Weka sustavom.

-
&2 Weka Explorer . =

[ Preprocess | classity | Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize |

[ Open file. J [ Open URL... J [ Open DB... J [ Generate... J l

Undo

J l Edit...

Il Save... |

Filter
Choose | Discretize -B 2 -hi -1.0 -R firstlast -precision 2

Current relation

Relation: pusac_coma Attributes: 8
Instances: 8 Sum of weights: 8

Aitributes

| All | L None Il Invert Il Fattern |

Mo | | Name |

1] IME
| >@staROST

3 ] sPOL

4 ] OBRAZ

5 ] zANIM

6 L] TEZINA

7 L] PRIHOD

8 ] PUSAC

Status

OK

_ Selected attribute

Name: STAROST
Missing: 1 (13%)

Statistic

Distinct 7

| Walue

Apply

Type: Numeric
Unique: 7 (88%)

Minimum
Maximum
Mean
StdDev

| Class: PUSAC (Mom)

18
70
30.057
17.678

~|| Visualize All |

0

Slika 29. Weka Explorer nakon prijenosa podataka o pusac¢ima i nepusac¢ima.
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Slika 29 pokazuje centralno mjesto za analizu podataka nakon uspjeSnog prijenosa podataka.
Karakteristika Weke je da pruza koristan i jednostavan uvid u podatke. Slika prikazuje kako
su odabirom imena atributa STAROST u lijevom dijelu slike, u desnom dijelu dobivene
numericke i statisticke karakteristike ovog atributa (srednja vrijednost i standardna
devijacija) te graficka ilustracija raspodjele klasa primjera ovisno o vrijednostima ovog
atributa (u desnom donjem dijelu ekrana).

Odabirom jednog ili viSe atributa i pritiskom na tipku ,Remove” moguce je jednostavno
iskljuciti neke atribute iz analize. Pritiskom na tipku ,Edit...” moguée je prekontrolirati
ucitane podatke te ih po potrebi i promijeniti za potrebe analize.

Nakon ucitavanja podataka otvara se moguénost da se pocnu koristiti osnovne funkcije
sustava. lzbor se vrsi u gornjem dijelu Explorer prozora pritiskom na tipke ,Preprocess”
(transformacija podataka), , Classify” (postupci izgradnje modela za klasificirane primjere),
»Associate” (otkrivanje Cestih uzoraka) i ,Select attributes“ (odabir podgrupe najznacajnijih
atributa).

8.1. Transformacija podataka

Nakon odabira tipkom , Preprocess”, pritiskom na tipku ,Choose” dobiva se izbornik sa
velikim brojem vrlo raznih funkcija koje omogucuju transformaciju podataka. Podijeljene su
u grupe ovisno o tome da li su primjeri klasificirani ili nisu te da li se Zeli transformirati
atribute ili primjere. Jedna od jednostavnih a korisnih funkcija je ona koja omoguduje
brisanje nekog atributa ¢ime se postize da taj atribut nema utjecaja na funkcije koje slijede.

Pojedini alati traze posebne forme atributa. Za koriStenje tehnike cestih uzoraka korisna
funkcija koja omogucuje transformaciju numeri¢kog atributa u skup nominalnih vrijednosti.
Funkcija se naziva ,Discretize” i postoji i za skupove klasificiranih primjera i za one kada
klasifikacija nije poznata.

Nakon izbora funkcije potrebno je podesiti njene parametre. Slika 30 prikazuje prozor koji
dobijemo nakon pritiska na ime ve¢ odabrane funkcije ,Discretize”. Najvazniji parametar je
,bins“ koji odreduje na koliko podgrupa ée se podijeliti vrijednosti. Osnovna vrijednost je 10
a za male skupove podataka je preporucljivo odabrati 2. Vazan je i ,useEqualFrequency” koiji
ima osnovnu vrijednost False Sto znaci da ¢e generirane podgrupe pokrivati isti raspon
veli¢ina. Promjenom na vrijednost True moguce je odrediti da treba podjednak broj primjera
rasporediti po svakoj podgrupi.
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&3 weka.gui.GenericObjectEditor @

weka filters.unsupenised.attribute Discretize
About
An instance filter that discretizes a range of numeric attributes in Mare
the dataset into nominal attributes.
Capabilities
attributelndices  first-last
binRangePrecision 2
pins 2
debug |False ?J
| desiredWeightOfinstancesPerinterval  -1.0
doMotCheckCapabilities [False TJ
findNumBins | False TJ
ignoreClass | False TJ
invertSelection | False TJ
makeBinary | False TJ
spreadAttributeVWeight [False TJ
useBinNumbers | False TJ
useEqualFrequency [False TJ
[ Open... J [ Save... J |_ oK J |_ Cancel J

Slika 30. Prozor za izbor parametara funkcije "Discretize".

U prozoru izbora vrijednosti parametara pritiskom na tipku ,More” dobiva se vise
informacija o samoj funkciji te opis zna¢enja pojedinih parametara.

Nakon Sto su podesSeni parametri i prozor za njihov odabir zatvoren, odabrana funkcija se
izvodi pritiskom na tipku ,,Apply“.

8.2. Postupci izgradnje modela za klasificirane primjere

Ako su nasi podaci klasificirani, postupak izgradnje modela zapocinje tipkom ,,Classify” nakon
Cega je pritiskom na tipku ,,Choose” moguce izabrati neki od ponudenih postupaka. Izbor je
prilicno velik a najznacajniji postupci su induciranje stabala odludivanja poznat kao J48 (Ciji
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rezultati su ve¢ pokazani na stranicama 57 i 61) i JRip postupak za ucenje pravila originalno
poznat kao RIPPER [3].

Za izvorne podatke o pusacima i nepusSacima nece biti dozvoljeno pokretanje velikog broja
postupaka. Razlog je u Cinjenici Sto podaci ukljuc¢uju atribute IME i ZANIM koji su tipa string
koji dozvoljava slobodni tekst. Jednostavno rjeSenje je uklanjanje tih atributa. Nakon toga ¢e
vecina ugradenih postupaka biti dostupna za ovaj skup primjera.

Slika 31 pokazuje da smo odabrali u¢enje stabla odlucivanja koji je u Weka sustavu poznat
kao J48. Za sve klasifikacijske postupke postoji moguénost izbora nacina provjere prediktivne
to¢nosti induciranog modela. Ako ne postoji nezavisni testni skup a skup za uéenje ima vise
od pedesetak primjera, preporudljivo je iskoristiti moguénost unakrsne validacije. Za male
skupove primjera, kao $to je skup primjera o pusa¢ima i nepusacima, treba odabrati isti skup
za testiranje (bez unakrsne validacije) te zapoceti izgradnju modela pritiskom na tipku
»Start”. Nakon uspjesSnog zavrSetka, pojavljuje se natpis , trees/48“ sa vremenom zavrSetka
modeliranja. Ako se Zeli dobiti graficki prikaz generiranog stabla, kao S$to je prikazan na Slika
23, treba pritisnuti desnu tipku misa na spomenuti natpis i odabrati funkciju , Visualize tree”.

2 Weka Explorer re = v - ' S |
[ Preprocess I Classify I Cluster I Associate I Select atfributes I Visualize ]
Classifier
Choose ||M8-C0.25-M2
Test options Classifier output
(®) Use training set ]
P -
() Supplied test set === Evaluatiocn on training set ===
(_) Cross-validation Time taken to test model on training data: 0 seconds
) Percentage split == Summary ===
l More options.. J Correctly Classified Instances B 100 3
Incorrectly Classified Instances 0 i} 3
= Kappa statistic 1
‘ (Nom) PUSAC r Mean absolute error 0
Root mean sguared error 0
Start Relative zbsolute error 0 %
e . Root relative squared error 0 H
EStis R KE ] Total Number of Instances 8
20:35.34 - rees. 48 === Detailed Accuracy By Class ===
20:56:44 - frees. 48
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Area C(lass
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 da
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 ne
Weighted Zwva. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
=== Confusicn Matrix ===
a b <-- clasaified as
40 a=4da
04| b=ne
"
v
Status
0K Log W x0

Slika 31. Odabir postupka izgradnje stabla odlucivanja J48.
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8.3. Otkrivanje Cestih uzoraka

Nakon odabira tipkom ,Associate”, pritiskom na tipku ,,Choose” dobiva se izbornik sa malim
brojem funkcija od kojih je najvaznija ,, Apriori”.

Ova funkcija se moze koristiti samo ako ne postoje string atributi te ako su numericki
prethodno pretvoreni u nominalne. Postupak sa koristenjem funkcije ,Discretize” je
objasnjen u Poglavlju 8.1.

Slika 27 prikazuje oblik rezultata koji se moZe dobiti koristenjem Apriori funkcije.

8.4. Odabir podgrupe najznacajnijih atributa

Nakon odabira tipkom ,Select Attributes” moguce je izabrati veci broj raznih postupaka za
izbor znacajnih atributa. Postupak se sastoji od kombinacije dvije funkcije pa se prvom
tipkom ,,Choose” odabire mjera sa kojom ¢e se evaluirati atributi a sa drugom tipkom
»Choose” se odabire kako ée se pretrazivati skup atributa. Za odabrani postupak evaluacije
nije moguce koristiti sve postupke pretrazivanja ali Weka sustav ¢e nas obavijestiti ako
pokusamo napraviti nedozvoljenu kombinaciju i odmah predloziti neki od primjerenih nacina
pretraZivanja.

Postupci odabira atributa vazni su u strojnom ucenju jer se eliminacijom nebitnih atributa iz
skupa za ucenje moZe poboljsati prediktivna kvaliteta induciranih modela. Za otkrivanje
znanja postupci odabira atributa su korisni jer pruzaju informaciju o vaznosti pojedinih
atributa.

Postoji velik broj nacina evaluacije atributa koji ih rangiraju po razli¢itim kriterijima. Niti
jedan od nacina nije apsolutno najbolji. To je posebno vazno imati na umu za primjene u
otkrivanju znanja jer razli¢iti postupci mogu razli¢ito rangirati atribute a interpretacija ovisi o
postupku koji je primijenjen. Jedan od poznatijih nacdina rangiranja koji uzima u obzir i
meduzavisnosti medu atributima je Relief algoritam. Slika 32 prikazuje nacin odabira funkcije
ReliefF te dobivenu ranglistu atributa za primjere o pusacima i nepusacima. Treba uoditi da
je ovaj postupak odabrao atribut OBRAZ kao najznacajniji za objasnjavanje razlika izmedu
klasa pusaca i nepusaca a da je atribut PRIHOD, koji je i indukcija pravila i indukcija stabla
odlucivanja koristila u izgradnji modela, tek na petom mjestu. Vaznost i znacenje ovakvom
rezultatu rangiranja moze dati samo ljudska interpretacija.
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I3
{J Weka Explorer = W O . -

[ Preprocess IC\assify ICIuster Tmisociate Tsummmm T V\suahzel

Atribute Evaluator

{ Choose J|ReIiEfFAﬂrihuteE\ral-M-1 -D1-K10

Search Method

{ Choose J|Ranker-T-1 THTE31 3486231 5TEI0G -N -1

Attribute Selection Mode

Altribute selection output

(®) Use full training set
(O Cross-validation ~ Folds 10

Seed 1
[ No class |' ]
Start Stop
Result list {right-click for options)

ker + ReliefF Attributs

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 8 PUSAC):
ReliefF Ranking Filter
Instances sampled: all
Number of nearest neighbours (k): 10
Equal influence nearest neighbours

Ranked attributes:
0.2708 4 OBRAZ

0.1667 3 SEOL
0.0768 & TEZINA
0.0408 7 PRIHOD
0 1 IME
-0.0625 5 ZRNIM
-0.064 2 STRROST

Selected attributes: 4,3,6,7,1,5,2 : 7

Status

OK

o] -

Slika 32. Rangiranje atributa uz pomoc¢ funkcije ReliefF.
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9. Stodalje?

Kao prvo, preporuca se u potpunosti upoznati alate za dubinsku analizu podataka te tehnike
pripreme podataka. Internet je odli¢an izvor informacija. Knjiga [3] pored opisa postupaka
sadrzi i nacin njihova koriStenja unutar Weka sustava i odli¢na je kombinacija teoretskih
znanja i prakti¢nih tehnika. UdZbenik [4] je pisan za Citatelje koji nemaju tehnicko i
matematsko predznanje a i javno je dostupan.

Nakon toga preporuca se detaljnije upoznati postupke strojnog ucenja. Ucenje pravila i
stabla odlucivanja koji su prikazani u ovom priru¢niku samo su osnovni tipovi. Postupci
najblizih susjeda (engl. k-NN, k-nearest Neighbor), naivni Bayes (engl. Naive Bayes), Bayesove
mreze (engl. Bayesian Networks), neuronske mreZe (engl. Neural Networks) i postupci
otkrivanja podskupova primjera (engl. Clustering methods) standardni su postupci koji su
svoju primjenjivost ve¢ dokazali u mnogim domenama. Pored toga bilo bi dobro razumijeti i
moci koristiti postupke koji danas omogucuju postizanje vrhunske prediktivne tocnosti:
postupke potpornih vektora (engl. Support Vectors) i slucajne Sume (engl. Random Forest).
Za primjene u analizi slika i teksta korisne su duboke neuronske mreze (engl. Deep Neural
Networks).

Rezultate najnovijih istrazivanja objavljuju ¢asopisi ,,Data Mining and Knowledge Discovery“,
»Machine Learning” i ,Journal of Machine Learning Research”. Ovaj posljednji omogucuje
slobodno elektronsko citanje svih objavljenih radova. Za medicinske primjene dubinske
analize podataka vazni casopisi su ,Artificial Intelligence in Medicine” i ,Applied
Intelligence”.

Relevantni radovi objavljuju se na konferencijama: ,International Conference on Machine
Learning” (ICML) i ,,Principles and Practice of Knowledge Discovery in Databases” (PKDD). Za
medicinske primjene zanimljive konferencije su: ,Conference on Artificial Intelligence in
Medicine” (AIME) i ,,International Conference on Health Informatics” (HEALTHINF).

Najznacajniji specijalizirani internet portal je KD Nuggets koji sadrzi mnogo informacija o
postupcima dubinske analize podataka, njihovim primjenama, tecajevima i dostupnoj
literaturi. Portal objavljuje i besplatne elektronske novine koje redovito izlaze dva puta
mjesecno.

9.1. Znanstveniizazovi

Za razvoj strojnog ucenja trajni izazovi su povecanje prediktivne to€nosti induciranih modela
te uéenje iz sloZenih oblika podataka, u prvom redu relacijskih baza podataka, zvuénih zapisa
i slika. Ovo posljednje zanimljivo je i za podruéje otkrivanja znanja, posebno otkrivanje vaznih
znacajki iz dugih vremenskih signala kao Sto je EKG te slika koje se dobivaju rendgenskim i
ultrazvucnih pregledima.
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Povezanost sa statistiCckim postupcima i njihovo aktivno ukljucivanje u postupke strojnog
ucenja je specifi¢an izazov za podrucje otkrivanja znanja. Cilj te integracije bi trebalo biti da
se ne samo ucinkovito pretrazuje prostor hipoteza vec da se osigura i statisticka znacajnost
dobivenih rezultata koja bi bila znanstveno i stru¢no prihvacena. Proces se suocava sa
nekoliko teoretskih problema od kojih je najznacajnija pretpostavka o identi¢nosti
statistickih svojstava skupa za uéenje i skupa na kojem ¢e se primjenjivati inducirani modeli.
Ova pretpostavka je nuina za sve probabilisticke postupke strojnog ucenja a istovremeno
postoji stvarna potreba za modelima koji se mogu koristiti u okruzenjima koja su bitno
drugacija od onih u kojima su sakupljani podaci. Primjeri takvih domena su predvidanje
dobrih poslovnih odluka ili sprecavanje provala u informati¢ke sustave. Karakteristicno za
medicinske primjene otkrivanja znanja su eti¢ka i financijska ograni¢enja pri sakupljanju
podataka. Zato ¢esto imamo podatke o bolesnicima koji su lijeceni samo u jednoj ustanovi a
potrebno je izgraditi modele koji ¢ée pomodi u prevenciji bolesti u opcoj populaciji ili pak u
lije¢enju u medicinskim ustanovama koje imaju sasvim drugaciju raspodjelu karakteristika
bolesnika. U svim tim slu¢ajevima ostaje otvoren problem procjene kvalitete i primjenjivosti
izgradenih modela.

Postojeée ljudsko znanje znatno moze pomoci u otkrivanju novog znanja. Ali da bi se ono
moglo iskoristiti to znanje treba biti formalizirano tako da ga mogu koristiti i postupci
strojnog ucenja. Prikaz znanja ontologijama danas je opcenito prihvaéeno kao najbolje
rieSenje formalizacije znanja. lzazovi su kako znanje sadrZzano ontologijama iskoristiti u
strojnom ucenju i evaluaciji dobivenih modela. Pored toga, aktualni proces razvoja
postupaka prikaza znanja je koncentriran na formulaciju odnosa medu konceptima a
zapostavljeno je znanje o ¢injenicama pa tako danas ne postoje ontologije koje specificiraju
da je normalna ljudska temperatura do 37 stupnjeva Celziusa a da je normalan dijastolicki
tlak oko 80 mmHg. Cinjenica je da bi se mogle naci internet stranice sa ovakvim i sli¢nim
sadrzajem, odnosno da bi se one mogle ako veé ne postoje, relativno jednostavno izgraditi,
ali danas smo vrlo daleko od postupaka strojnog ucenja koji bi bili u stanju u svom radu
iskoristiti i ovakve informacije.
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