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1. UvoD

Cilj ovog rada jest objasniti odredene metode za rudarenje podataka, te usporedba
odabrane metode kroz tri odabrana alata za rudarenje podataka. S obzirom na koli€inu
podataka kojima odredena poduzeca u danasnje vrijeme raspolaZzu, termin rudarenja
podataka ima veliku vaznost. Termin rudarenja podataka mozemo definirati kao
pronalazenje zakonitosti i veza, te otkrivanje znanja i vaznih informacija iz velikih koli¢ina
podataka. Znanje i zakonitosti iz podataka pronalazimo primjenom razliCitih metoda. I1zbor
metode ovisi 0 podrucju primjene, odnosno o problemu koji se rjeSava. Primjenom
rudarenja podataka brze donosimo poslovne odluke s obzirom na rezultate analize.
Metode opisane u ovom radu su metoda potroSacke koSarice, memorijski temeljno

razluCivanje, klasteriranje, stabla odluCivanja te naivni Bayesov klasifikator.

Metoda potroSacke koSarice se koristi za otkrivanje asocijativnih pravila kako bi se
vidjelo koji se parovi artikala pojavljuju na maloprodajnom racunu zajedno, odnosno
kupuju zajedno. U pod poglavlju ove metode opisan je a priori algoritam koji se najceSce
koristi u procesu analize potroSacke kosSarice, te stablo frekventivnih uzoraka.

Memorijski temeljno razlucivanje je metoda koja se koristi za pronalazenije slicnosti

medu kategorijama. Ona je gradevni element metode klasteriranja.

Klasteriranje je metoda Ciji algoritmi za klasteriranje traZze slicnosti unutar zadane
populacije te ih grupiraju na osnovu zajednickih karakteristika u klastere. U pod poglaviju
klasteriranja opisano je K — means klasteriranje, te hijerarhijsko klasteriranje.

Stabla odlucivanja koriste se za razvrstavanje, predvidanje, grupiranje, opisivanje
podataka i vizualizaciju. Stablo odluCivanja je izgradeno od ¢vorova, grana te listova. U
pod poglavlju ove metode ukratko je opisan rad ID3 algoritma te C4.5 algoritma.

Bayesov klasifikator je algoritam koji pretpostavlja da su svi atributi neovisni jedan

od drugog te jednako vazni. PoCiva na teoremu uvjetne vjerojatnosti.

Kod opisa tri izdvojena alata, RapidMiner, Weka te Orange napravljena je analiza

koriStenjem metoda rudarenja podataka te objavljeni rezultati procesa.



2. RUDARENJE PODATAKA

Rudarenje podatka (eng. Data mining) je pronalaZzenje zakonitosti u podacima.
Podaci mogu biti organizirani u baze podataka, mogu biti tekstualni podaci,
nestrukturirani podaci proizasli iz Web-a ili podaci koji su organizirani u vremenske
serije. Primjenom raznih metoda za rudarenje podataka pronalazimo zakonitosti u
podacima. Statistika, matematika, teorija informacija te umjetna inteligencija samo su

neka od podrucja iz kojih potjecu korijeni tih metoda.!

Tradicionalno rudarenje podataka podrazumijeva tradicionalne baze kao izvore
podataka, a metode se primjenjuju nad tako formatiranim podacima. U novije vrijeme
izdvajaju se pod podrucja s obzirom na izvore podataka kao Sto je to rudarenje Weba,
rudarenje teksta, te analiza vremenskih serija. Osnovni razlog izdvajanja ovih podrucja
proizlazi iz Cinjenice Sto podaci nisu strukturirani u relacijske tablice, ve¢ su
nestrukturirani, ili pak strukturirani na temelju specificnog formata. Ciséenje podataka
jest jedan od osnovnih procesa u metodici otkrivanja znanja, bez obzira na izvor
podataka. U tom se procesu podaci filtriraju od necisto¢a, a posebna se pozornost
obraca na analizu mogucih ekstremnih, tzv. strSecih vrijednosti koje ne moraju huzno

biti Sum u podacima ve¢ vrlo vrijedan podatak.?

U sustavima poslovne inteligencije rudarenje podataka je podrzano skladistima
podataka. Ukoliko dode do nepostojanja skladiSta podataka, Sto je u praksi Cest slucaj,
tada se odmah nakon procesa CiSéenja podataka ulazi u proces pred obrade
podataka. KoriStenje skladiSta podataka prilikom rudarenja podataka ima prednost Sto
skladiSta podataka u vrlo kratkom vremenskom periodu mogu selektirati odredene
skupove podataka. lako ovakav pristup Stedi vrijeme analitiCaru, u praksi se Cesto ipak

prakticira izravan pristup podacima.®

17. Panian, G. Klepac, Poslovna inteligencija, Zagreb, Masmedia, 2003, str.247
2 http://www.goranklepac.com
3 Loc. Cit.



Rudarenje podataka se moze primjenjivati u svim podruCjima u Kkojima
raspolazemo sa velikom koliCinom podataka iz domene tog podrucja i na osnovu tih
podataka Zelimo otkriti odredene pravilnosti, veze i zakonitosti. Ta podrucja mogu biti
ekonomija, medicina, genetika, mehanika i druga podrucja. S obzirom na to da postoji
Citav niz faktora koji mogu utjecati na neki odredeni dogadaj, odnosno ishod istog,
zadatak rudarenja podataka jest otkriti najznacajnije faktore i njihova obiljezja u

odnosu na ciljano stanje.*

Skladiste
podataka

Pretprocesiranje podataka

Rudarenje
:£> podataka

il d

Eikéenie bodatak Testiranje, @
Iscenje podataka evaluacija Modeli, uzorci

A
4 N

Web

Tekstualne

Transakcijska baza datoteke

podataka

Slika 1. Otkrivanje znanja primjenom metoda rudarenja podataka 5

Rudarenje podataka je trazenje novih i vrijednih informacija u velikim koliCinama
podataka. Omoguceno je kroz suradnju Covjeka i kompjutora. Najbolji rezultati se
dobivaju upravo balansom izmedu znanja struCnjaka koji opisuje problem i

mogucnostima trazenja kompjutora. U praksi, primarni ciljevi rudarenja podataka jesu

4 Loc. cit
5 Panian Zeljko, Klepec Goran, str.249



predvidanje i opisivanje. Predvidanje ukljuCuje koriStenje odredenih varijabli ili polja u
skupovima podataka kako bi se predvidjeli nepoznate ili buduce vrijednosti drugih
potrebnih varijabli. Opisivanje se odnosi na pronalazenje obrazaca na nacin da se
opisuju podaci koje Covjek moze interpretirati. Aktivnosti rudarenja podataka se mogu

smijestiti u jednu od dvije kategorije®:

1. Prediktivno rudarenje podataka, koje proizvodi model sistema na osnovu
raspolozivih skupova podataka, ili

2. Deskriptivno rudarenje podataka, koje proizvodi nove, netrivijalne informacije
temeljene na dostupnim skupovima podataka.

Krajnji cilj prediktivnog rudarenja podataka jest proizvodnja modela, koji je izraZzen
kao izvrsni kod, koji se moZe koristiti za izvodenje klasifikacije, predikcije, procjene ili

drugih slicnih zadataka.

Krajnji cilj deskriptivnog rudarenja podataka jest da se dobije razumijevanje
analiziranog sistema otkrivanjem obrazaca i veza unutar velikih skupova podataka.
Ciljevi prediktivnog i deskriptivnog rudarenja podataka postignuti su koriStenjem
tehnika/metoda rudarenja podataka, koje su objaSnjenje kasnije u radu, za sljedece

primarne zadatke rudarenja podataka’:

1. Klasifikacija: otkrivanje funkcija prediktivnog ucenja koje klasificira podatak u jednu
od predefiniranih klasa.

2. Regresija: otkrivanje funkcija prediktivnog ucenja koje smjeStaju podatak u
prediktivnu varijablu koja ima stvarnu vrijednost.

3. Klasteriranje: deskriptivni zadatak u kojem jedan nastoji identificirati zavrSni skup
kategorija ili klastera kako bi se opisao podatak.

4. Sumarizacija: dodatni deskriptivni zadatak koji uklju¢uje metode za pronalaZenje

kompaktnih opisa za skupove podataka.

6 M. KantardZi¢, Data mining concepts, models, methods and algorothms, Kanada, John Wiley & SOns,
Inc.,Hoboken,New Jersey, 2011, str.2
7 Ibidem, str.3



5. Ovisno modeliranje (eng. Dependency modeling): trazenje lokalnog modela koji
opisuje znacCajne ovisnosti izmedu varijabli ili izmedu vrijednosti neke znacCajke
unutar skupa podataka ili dijelovima skupa podataka.

6. Promjena i otkrivanje devijacija: otkrivanje najznacajnijih promjena unutar skupova

podataka.

2.1.Korijeni rudarenja podataka

Vecina problema rudarenja podataka i odgovarajucih solucija imaju korijenje u
klasicnoj analizi podataka. @ Rudarenje podataka se primjenjivalo u mnogim
disciplinama, od kojih su dva najvaZznija, a to su statistika i strojno u¢enje(eng. machine
learning). Statistika ima svoje korijenje u matematici, iz tog razloga je bio naglasak na
matematiCkoj strogosti, Zelja za dokazivanjem da je nesto razumno na teorijskim
osnovama prije testiranja u praksi. Strojno ucCenje sadrzi svoje osnove u praksi
raCunala. Moderna statistika se gotovo u potpunosti izvodi na ideji modela. Struktura
je osnovana na hipotezi , koja vodi do podatka. Kako statistika ima naglasak na
modelima, tako strojno u€enje daje naglasak algoritmima. Osnovni principi modeliranja
u rudarenju podacima takoder imaju korijene u teoriji kontrole (eng. control theory),
koja je primarno primijenjena u inzenjerskim sistemima i industrijskim procesima.
Problem odredivanja matematiCkog modela za neki nepoznati sustav koji opaza
njegove ulazne i izlazne parove podataka se generalno odnosi na identifikaciju

sustava.®

Identificiranje sustava koristi se u mnogo svrha, a sa stajaliSta rudarenja podataka,
najvaznije je u svrhu predvidanja ponaSanja sustava i objaSnjenja interakcija i veza

izmedu varijabli koje pripadaju sustavu.
Identifikacija sustava generalno ukljucuje dva top-down koraka:®

1. ldentifikacija strukture. U ovom koraku, primjenjujemo a priori znanje o cilju

sustava kako bi se kako bi se odredile klase modela unutar kojih ¢e potraga za

8 |bidem, str.4
% Ibidem, str.5



najpodobnijim modelom biti provedena. Cesto je ta klasa modela obiljezena
parametriziranom funkcijom y = f(u,t), gdje je y izlaz modela, u je ulazni vektor,
i t je vektor parametra. Determinacija funkcije f je problem-ovisna, i funkcija je
bazirana/osnovana na iskustvu dizajnera, intuiciji, i zakonu prirode upravlja
ciljem sustava.

2. ldentifikacija parametra. U drugom koraku, kad je struktura modela poznata,
sve Sto trebamo jest primijeniti tehnike optimizacije kako bi determinirali vektor
parametar t tako da rezultat modela y* = f(u,t*) moZe opisati sustav na

odgovarajuci nacin.

Identifikacija sustava nije proces koji se odvija u jednom smijeru. | struktura i
parametar identifikacije se moraju ponavljati dok nije naden zadovoljavaju¢i model.

Tipi¢ni koraci u svakoj iteraciji su sljededi:1°

1. Odrediti i parametarizirati klasu matematickih modela, y* = f(u, t*), koji
predstavljaju sustav koji se identificira.

2. Provesti identifikaciju parametara kako bi izabrali parametre koji najbolje
pristaju dostupnom skupu podataka (razlika y — y* je minimalna).

3. Obaviti testove validacije kako bi vidjeli da li model identificira odgovore to¢no
na nevidljivim skupovima podataka.

4. ZavrsSiti proces kada je rezultat validacije testa zadovoljavajuci.

2.2.Veliki skupovi podataka
KoliCina podataka sa kojima raspolazemo je Cesto prevelika da bi se obradili
ru¢nom analizom, €ak i za neke analize koje su bazirane na koriStenju racunala.
Logi¢no je da ¢e neka osoba, odnosno voditelj raditi efektivnije ukoliko raspolaze sa
velikom koli¢inom podataka, nekoliko stotina ili tisuca podataka u arhivi. Poslovno
drustvo je svjesno sa danaSnjim problemom velike optereCenosti informacijama, te

jedna analiza pokazuje sljiedeée:!!

10 |bidem, str.5
11 |bidem, str.11



1. 61% menadZera vjeruje kako je opterecenje informacija prisutno u
njihovom radnom okruzenju

2. 80% vjeruje kako e situacija postati jos loSija

3. Preko 50% menadzera ignoriraju podatke u trenuthom procesu
donoSenja odluka zbog preopterecenja informacija

4. 84% menadzZera pohranjuje te podatke za buducnost, ne koriste ih u
aktualnim analizama, i

5. 60% vjeruje da je troSak prikupljanja informacija veci od same vrijednosti.

Najprihvatljivije rjeSenje na probleme ove analize jest zamjena klasicnih analiza i
interpretacije podataka sa novim tehnologijama rudarenja podataka. U teoriji, kod
veéine metoda koje se primjenjuju za rudarenje podacima trebali bi biti zadovoljni sa
velikim skupom podataka, iz tog razloga Sto kad raspolazemo vecim skupom
podataka tada postoji veCa mogucnost za prikupljanje vrijednih informacija, kao Sto i
sama definicija kaze da je rudarenje podataka trazenje vrijednih informacija u velikim

kolicinama podataka.

RazliCiti tipovi podataka su generirani i digitalno pohranjeni u danaSnjem
multimedijskom okruzenju koji ima veliku infrastrukturu interneta. Kako bi se odabrale
odgovarajuc¢e metode za rudarenje podataka, moraju se analizirati osnovni tipovi i
karakteristike skupova podataka. Prvi korak u toj analizi je sistematizacija podatka u
odnosu na kompijuterski prikaz i uporabu. Podaci koji su obi¢no izvor za proces
rudarenja podataka mogu biti Kklasificirani u strukturirane, polu strukturirane i

nestrukturirane podatke.

Vecina poslovnih baza podataka sadrze strukturirane podatke koji se sastoje od
dobro definiraninh polja sa numerickim ili alfanumerickim vrijednostima, dok

znanstvene baze podataka mogu sadrzavati sve tri klase podataka.
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Slika 2. Tablicni prikaz skupa podatakal2

Primjeri polu strukturiranih podataka su elektroniCke slike poslovnih dokumenata,
medicinska izvjeS€a, izvrdni sazeci i slicno. Vecina Web dokumenata takoder spada u
ovu kategoriju. Primjeri nestrukturiranin podataka je video snimljen nadzornom
kamerom u nekom odjelu. Ova forma podatka generalno zahtjeva opseznu analizu
kako bi se izdvoijila i strukturirala informacija koja je sadrZzana u njemu. Strukturirani
podaci se obicno odnose na tradicionalne podatke, dok polu strukturirani i
nestrukturirani podaci zajedno spadaju u netradicionalne podatke (multimedijski
podaci). Vecina trenutnih metoda rudarenja podataka i komercijalnih alata se

primjenjuje na tradicionalne podatke.3

U literaturi rudarenja podataka koristi se pojam uzorak(eng. sample) ili slucaj(eng.
case) za redove. Mnogo razlicitih tipova obiljezja (atributi ili varijable), Sto su, polja u
arhivi strukturiranih podataka su zajednicka u rudarenju podataka. Nisu sve metode za

rudarenje podataka jednako dobro kad je rijeC o razliCitim tipovima obiljezja.

Danasnja raCunala te odgovarajuci softverski alati podrZzavaju procesiranje
skupova podataka koji imaju miljune uzoraka i stotine obiljezja. Veliki skupovi
podataka, ukljuCujuCi one sa mijeSanim tipovima podataka, su tipicno inicijalno

okruzenje aplikacija za tehnike rudarenja podataka. Kada je velika koliCina podataka

2 |bidem, str.12
13 |bidem, str. 12



pohranjena u racunalu ne mogu se odmah poceti primjenjivati tehnike rudarenja
podataka, iz razloga Sto se prvo mora rijeSiti vazan problem kvalitete podataka.
Takoder, ocito je da kvalitetna rucna analiza nije moguca u toj fazi. 1z tog razloga je
vrlo vazno pripremiti analizu kvalitete podataka u ranijim fazama procesa rudarenja
podataka, obiCno je to zadatak koji se rjeSava u fazi pred procesiranja podataka.
Kvaliteta podataka moZe ograniCavati mogucnosti krajnjin korisnika za donoSenje
informiranih odluka. Postoji nekoliko indikatora kvalitete podataka koji moraju biti
rijeSeni u fazi pred procesiranja u procesu rudarenja podataka, a to su, podaci moraju
biti toCni, pohranjeni, podaci trebaju imati integritet, moraju biti dosljedni, ne smiju biti

redundantni, moraju biti pravovremeni, moraju biti razumljivi te moraju biti kompletni.'#

4 |bidem, str.13
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3. CISCENJE, PRETPROCESIRANJE | SKLADISTA PODATAKA ZA RUDARENJE
PODACIMA

Izvori podataka imaju vaznu ulogu kada govorimo o kvaliteti podataka, a o
uspjesnosti rudarenja podataka ovisi upravo kvaliteta podataka. No, osim izvora
podataka, vrlo vaznu ulogu u kvaliteti podataka imaju postupak CiS¢enja podataka te
pretprocesiranja. KoriStenje skladiSta podataka kao izvor podataka za analizu
predstavlja veliku prednost sustava poslovne inteligencije iz razloga Sto Stedi vrijeme
analitiCaru. Kada govorimo o pretprocesiranju podataka najznacajniji metodoloSki
postupci su pronalazenje ekstremnih vrijednosti, dijagnosticiranje vrijednosti koje
nedostaju te njihovo predvidanje, povezivanje relacijskih kljuCeva iz razli€itih izvora
podataka, postizanje konzistentnosti podataka, uzorkovanje, kategoriziranje vrijednosti
atributa, formiranje izvedenih atributa (eng. Binning), grupiranje odnosno sazimanje

podataka te normiranje.®

Primarni cilj skladiSta podataka je da se poveca ,inteligencija“ procesa odlu€ivanja
I znanje ljudi koji su ukljuCeni u taj proces. Neke definicije skladiSta podataka su
ograniCene na podatke, a neke se odnose na ljude, procese, softvere, alate i podatke.

Jedna od globalnih definicija glasi'®:

~SkladiSte podataka je kolekcija integriranih, subjektno orijentiranih baza podataka,
koje su dizajnirane kako bi podrzale funkcije potpore odlu€ivanju, gdje je svaka

jedinica podatka relevantna nekom trenutku vremena.*

Gledajuci na ovu definiciju, na skladiSte podataka mozZe se gledati kao repozitorij
sa podacima organizacije, utvrden kako bi podrzao strateSko donoSenje odluka.
Funkcija skladiSta podataka jest da pohranjuje povijesne podatke organizacije na
integriran nacin koji odrazava razne aspekte organizacije i poslovanja. Podaci u

skladistu podataka nisu nikad azurirani ve¢ se koriste samo za odgovaranje upitima

15 panian Zeljko, Klepec Goran, str.252
16 |bidem, str. 14
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krajnjih korisnika koji su generalno donositelji odluka. Dva aspekta skladiSta podataka

koja su najvaznija za bolje razumijevanje njegovog procesa dizajna su:

1. Specificni tipovi (klasifikacija) podataka pohranjeni u skladiSte podataka
2. Skup transformacija koriStenih kako bi se pripremili podaci u finalnu formu
koju je moguce koristiti kod donoSenja odluka.

SkladiSte podataka ukljuCuje sljedece kategorije podataka, gdje je Kklasifikacija

prilagodena izvorima podataka koji su vremenski ovisnil’:

Stari podaci(eng. old detail data)
Trenutni (novi) podaci
Povrdno saZeti podaci

Visoko sazeti podaci

o bk 0N PE

Meta-data

Kako bi se pripremili ovih pet tipova izvedenih podataka iz skladiSta podataka,
standardizirani su osnovni tipovi transformacije podataka. Postoji Cetiri osnovnih tipova

transformacije, i svaki ima svoje karakteristike?®:

1. Jednostavna transformacija. Ovakva transformacija podrazumijeva izgradene
blokove svih drugih transformacija, koje su kompleksnije. Ova kategorija
ukljuCuje manipulaciju podatkom koji je fokusiran na jedno polje u vremenu, bez
pristupanja vrijednostima iz povezanih polja.

2. CiS¢enje. Ovakva transformacija osiguravaju dosljedno formatiranje
(nepromjenjivo) te koriStenje nekog polja ili povezanih grupa polja. Ovo moze
ukljucivati valjano formatiranje adresa. Ova kategorija takoder ukljucCuje

provjere valjanih vrijednosti u odredenom polju/podrucju.

7 |bidem, str.15
8 |bidem, str.15

12



3. Integracija. Ovo je proces uzimanja operativnih podataka iz jednog ili viSe izvora
te njihovo rasporedivanje, jedno po jedno polje, u novu strukturu podataka u
skladistu podataka.

4. Agregacija i sazimanje. Ovo su metode kondenziranja instanci podataka

pronadenih u operativnom okruzenju u manje instanci u okruzenju skladista.

Sazimanje je dodavanje vrijednosti kroz jednu ili viSe dimenzija podatka, na primjer,
dodavanje dnevne prodaje kako bi se dobila mjeseCna prodaja. Agregacija se odnosi
na dodavanje razlicitih poslovnih elemenata u zajednicki iznos, na primjer, dodavanje
dnevne prodaje proizvoda i mjeseCne prodaje kako bi se dobila kombinirana, totalna

mjesecna prodaja.

Ove transformacije su glavni razlog zasto preferiramo skladiSte kao izvor podataka
za proces rudarenja podacima. Ukoliko je skladiSte podataka dostupno, faza pred
procesiranja rudarenja podacima je zna€ajno smanjena, ponekad Cak i eliminirana.

Proces razvijanja skladiSta podataka je sazeto kroz tri koraka?®.

1. Modeliranje. Odvaja se vrijeme kako bi se razumjeli poslovni procesi,
informacijski zahtjevi tih procesa te odluke koje su donesene unutar tih procesa.

2. lzgradnja.

3. RazmijeStanje. Implementacija podatka koji ¢e biti skladiSten i raznih alata

poslovne inteligencije.

Rudarenje podataka predstavlja jednu od osnovnih aplikacija za skladisStenje podataka,
s obzirom na to da je sama funkcija skladiSta podataka pruzanje informacija krajnjim

korisnicima.

9 |bidem, str.16
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4. METODE RUDARENJA PODATAKA

Prve metode u svojem osnovnom obliku, koje su deklarirane kao metode rudarenja
podataka razvijene su 1970 — ih i 1980-ih godina. Definicija rudarenja podataka (eng.
Data mining), koja je predstavljala skup metoda koje za glavni cilj imaju otkrivanje
znanja, odnosno zakonitosti u velikoj koli€ini podataka, nastala je tek polovicom 1990
— ih godina. ProucCavanje ovog podrucCja se oslanja na viSe razliCitih znanstvenih
disciplina, te je iz tog razloga tesSko predstaviti odredene metode kao iskljucCive metode
za rudarenje podataka.

Bez obzira na interdisciplinarnost podrucja, postoji opce prihvacen skup metoda
koje su deklarirane kao metode rudarenja podataka, no postoji i mnogo metoda koje
se mogu svrstati i u neko drugo srodno podrucje. Analiticar koji se bavi istrazivanjem
podataka, odnosno trazenjem zakonitosti u podacima metodama rudarenja podataka
mora imati mnogo znanja o svakoj metodi, odnosno mora poznavati pojedinosti svake
metode kako bi kvalitetnije obradio podatke sa potpunim razumijevanjem. To je nuzno
iz razloga Sto je osnovni korak priprema podataka, a kako bi to bilo mogu¢e mora

poznavati sljedece procese u analizi.

Postoji mnogo metoda rudarenja podataka. U ovom radu objasniti ¢u najkoriStenije
odnosno najznacCajnije metode a to su metoda potroSacke koSarice, memorijski
temeljno razluCivanje, klasteriranje stabla odlucivanja, Bayesove mreze, neutronske

mreze, neizrazita logika, geneticki algoritmi i geneti¢ko programiranje.

Prilikom svake analize rudarenja podataka pretpostavlja se dijeljenje populacije na
uzorak za ucenje i uzorak za testiranje. Na uzorku za ucenje algoritmi pokuSavaju na
temelju podataka raspoznati uzorke, pravilnosti, vrijednosti koeficijenta postavljenog
modela. Uzorak za testiranje koristi se kako bi se nakon treninga provjerila pouzdanost
dobivenog rjeSenja. Nakon provedene analize koja se sastoji od u¢enja na uzorku za

ucenje i testiranja na uzorku za testiranje, analitiCar dobiva informacije o pouzdanosti

14



modela. Procjeni li se da je model (ili niz modela) nepouzdan, moguce je mijenjati

parametre izabrane metode ili niza metoda, ali i same metode?.

Prema Zeljku Panianu i Goranu Klepacu rudarenje podataka u okviru sustava

poslovne inteligencije moze se promatrati iz dva osnovna kuta:

1. Prvog, koji podrazumijeva da u okviru sustava poslovne inteligencije djeluje
analistiCar koji metodama rudarenja podataka analizira podatke, formira
modele, kreira izvjeStaje na temelju analiza koji sadrze rezultate istrazivanja
zanimljive zainteresiranim stranama, interpretira dobivene rezultate analize, te
sugerira daljnje akcije na temelju dobivenih rezultata analize.

2. Drugog, koji pretpostavlja da u okviru sustava poslovne inteligencije postoje
unaprijed formirani moduli za analizu temeljeni na metodama rudarenja

podataka, a koriste ih menadZeri kao potporu odlucivanju.

4.1. Metoda potroSacke koSarice

Metoda potroSacke koSarice predstavlja otkrivanje asocijativnih pravila koja
prikazuju koji se parovi artikala i s kojim vjerojatnoS¢u kupuju zajedno, Sto se
matematiCki opisuje kao asocijativno pravilo "y, gdje je xny = 0. Mijera podrSke
(eng. Support) skupa artikala X je omjer transakcija koje sadrze skup transakcija
(primjerice, X i Y) u odnosu na ukupan broj transakcija. Pouzdanost (eng. Confidence)
se moZze definirati kao postotak transakcija koje, ako sadrze artikl X onda sadrze i
artikl Y, u odnosu na sve transakcije koje sadrze X2

Pouzdanost (X — Y) = podrSka (x y)/ podrska(X)
Koriste€i uvjetnu vjerojatnost, pouzdanost se moze izraziti kao:
Pouzdanost(X - Y)=P(Y|X) = ( nY)/P(X)
Analiza potroSacke koSarice otkriva skrivena pravila u nizu takvih transakcija koja

se tiCu prodaje robe. U literaturi se ova metoda Cesto naziva kolaborativno filtriranje.

20 panian Z., G. Klepac, Poslovna inteligencija, str. 277
2! |bidem, str. 280
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Cilj analize potroSacke koSarice je otkrivanje pravila koja prikazuju vjerojatnost da ¢e
kupac kupiti proizvod Y ako je kupuje proizvod X. Ta vjerojatnost je temeljena na
povijesnim podacima transakcijske baze. U bazi podataka postoje informacije o
izvrSenim transakcijama, a svaki racun u bazi predstavlja jednog kupca. Maloprodajni
raCun takoder prikazuje skup proizvoda koje je taj kupac kupio u odgovaraju¢em

maloprodajnom centru. To je ilustrirano sljede¢om tablicom?2:

Kupac Artikli

1 Mlijeko, kava

2 Pahuljice, mlijeko, Secer
3 Mlijeko

4 Mlijeko, kava

5 Secer, kava

Tablica 1. Tablicni prikaz skupa proizvoda maloprodajnog racuna kupca

Prvi korak kod koriStenja ove metode je odredivanje matrice pojavnosti, Sto bi za
prethodni primjer bilo:

Mlijeko Secer Pahuljice Kava
Mlijeko 4 1 1 1
Secer 1 2 1 0
Pahuljice 1 1 1 0
Kava 2 1 0 1

Tablica 2. Matrica pojavnosti skupa proizvoda maloprodajnog racuna

Na osnovu ove tablice mozZzemo vidjeti da u X% sluCajeva kupac koji kupuje Secer
kupuje i mlijeko, kupac koji kupuje kavu ne kupuje pahuljice.
Kod primjene ove metode, postoji odredeni stupanj slobode pri utvrdivanju pravila
s obzirom na vjerojatnosti koje se pojavljuju u transakcijama. Te transakcije su
povezane s pojavama parova proizvoda. Generiranje pravila u oblicima jest temeljna
ideja ove metode:
IFaTHEN b

22 |bidem, str. 281
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IFc ANDdTHEN e

Varijable a, b, c, d i e predstavljaju prividne varijable, proizvode. U ovom primjeru
imamo dvije tvrdnje. | prva i druga tvrdnja se pojavljuje sa odredenim stupnjem
pouzdanosti, koji predstavlja omjer izmedu broja pojavljivanja konkretne trazene
varijable u ukupnom broju transakcija. U slu¢aju kad imamo pravilo IF a THEN b,
stupanj pouzdanosti u transakciji predstavlja vjerojatnosti pojavljivanja varijable b ako
sudjeluje varijabla a. pravilo koje ima najveci stupanj vjerojatnosti je najpouzdanije.
Uzmimo za primjer pravilo IF a AND b THEN c sa stupnjem pouzdanosti 0.8. U tom
slucCaju pravilo IF a AND b THEN NOT c ima stupanj pouzdanosti 0.2. Nakon Sto
podatke uoblicimo u format koji je pogodan za obradu izraduju se matrice vjerojatnosti
koje reprezentiraju proracun vjerojatnosti. Dimenzije tih matrica ovise o broju
promatranih  korelacijskih elemenata, a mogu biti dvodimenzionalne,

trodimenzionalne i visedimenzionalne?3.

Metoda potroSacke koSarice osmiSljena je prvenstveno s ciliem otkrivanja
zakonitosti o kupnji skupova artikala u prodajnim centrima. Takve informacije mogu
biti korisne za povecanje prodaje. Tako prodajni centri mogu, na primjer, reorganizirati
robu na policama u skladu s otkrivenim zakonitostima, ili davanjem popusta na
proizvod Y uz uvjet kupnje proizvoda X, gdje prodavatelj pronalazi interes u povecanju

koeficijenta obrtaja robe uz manju marzu.

4.1.1. A priori algoritam
A priori algoritam se najceSCe koristi u procesu analize potroSacke koSarice.
Povecanje broja kombinacija uzrokovanih kompleksnoSéu te osjetljivosti na
umnoZavanje elemenat analize je glavni nedostatak a priori algoritma. Metoda
formiranja prividnih varijabli i metoda grupiranja skupa proizvoda na temelju
zajedniCkih karakteristika su metode koje reduciraju broj kandidata koji ulaze u

analizu?4.

2 |bidem, str.282
24 |bidem, str. 284
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Artikli | Pouzdanost Artikli Pouzdanost Artikli Pouzdanost
Al 2 Pouzdanost >=5 a2 12 Generiranje kandidata a2,al 1
a2 12 == a3 14 == a2,ad 4
a3 14 a6 a6 a2,a5 8
ad 3 a3,al 2
as 1 a3,al 3
a6 5 a3,ad 11
Artikli Pouzdanost Artikli Pouzdanost
Pouzdanost »=5 az2,as ] Generiranje kandidata a2,a5,al 2
== a3,a4 11 == a2,a5,a3 6
a6,al 7 a2,a5,ad 4
a2,a5,a6 2

Slika 3. Metodologija otkrivanja asocijativnih pravila primjenom a priori algoritma25
Preciznost analize je veliki nedostatak ovog pristupa. Osnovna funkcija algoritma

moZe se opisati u dva osnovna koraka:

PronalaZenje frekventivnih artikala ili skupova artikala

Generiranje asocijativnih pravila na temelju frekventivnih artikala ili skupova
artikala

Redukcija broja transakcija i particioniranje baze su dvije metode za povecanje
efikasnosti a priori algoritma. Metoda redukcije broja transakcija tezi smanjivanju broja
kombinacija te polazi od pretpostavke da transakcije koje ne sadrze nijedan k
frekventni skup, ne sadrze niti k + 1 frekventni skup podataka, a metoda particioniranja
baze dijeli bazu u nekoliko osnovnih particija. U svakoj particiji se racuna frekvencija
pojavnosti skupa artikala, te se odabiru najfrekventniji skupovi koji se pojavljuju u svim
particijama?.

% |bidem, str.284
26 |bidem, str.285
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4.1.2. Stablo frekventivnih uzoraka

Prilikom primjene stabla frekventivnih uzoraka znacajno se Stedi vrijeme koje je
potrebno za obradu. Stablo frekventivnih uzoraka funkcionira na nacin da u prolazu
kroz bazu racuna frekvencije pojavnosti artikala koji su sadrzani u bazi te ih sortira na
temelju frekvencija pojavnosti, a zanemaruje nefrekventne artikle. Na slici je prikazana

metodologija otkrivanja uzoraka pomocu stabla frekventivnih uzoraka?.

Broj transakcije Kupljeni artikli Artikli poredani prema frekvencijama(samo
najfrekventniji artikli iz transakcija)

1 a, d b c b, c,a
2 b, f coam b,c a
3 d,eac ca
4 c,t,a b, m b, c, a
5 v, % f b, a

Uzorci

b—-c—a
b-a
c-a

Slika 4. Otkrivanje uzoraka pomocu stabla frekventivnih uzoraka?

27 |bidem, str.285
28 |bidem, str.286
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Stablo uzoraka gradi se nakon procesa sortiranja artikala prema frekvencijama
pojavnosti. Stablo se gradi na nacin da se racunaju frekvencije pojavnosti frekventivnih
uzoraka te njihovih dijelova. U ovom primjeru koji je prikazan na slici, b-c-a je
najfrekventniji uzorak koji se pojavljuje u 3 transakcije od mogucih 5. Uzorak c- a nije
impliciran s pojavnoScu b, te je izdvojen kao zaseban uzorak. Na slici moZzemo vidjeti i
frekventni uzorak b-a koji ima isti korijen b kao i uzorak b-c-a. 1z ovog primjera mozemo
uociti da ukoliko uzorak b promatramo samostalno njegova pojavnost je veca, za
razliku od uzorka b-c-a, a jos je ve€a ako ga promatramo u inaici b-a s obzirom na to

da sudjeluje u obje inacCice.

To moZemo tumaciti na nacCin da, pojavnost uzorka c iznosi 3, pojavnost uzorka a
iznosi 3, uz uvjet pojavnosti uzorka b Cija pojavnost iznosi 4. Nakon toga se formiraju
pravila koja pretrazuju stablo. Stablo se pretrazuje na nacCin da to znaci da, ako se
otkrije ista pojavnost na nizim razinama, recimo ¢ nakon b=3 i a nakon b=3, b nakon c
implicira a sa 100% - tnom vjerojatnoS¢u. Isti princip se moZe primijeniti na sve grane,

a grane ,rezati“ od manjeg znacaja prema kriteriju pojavnosti®°.

Ova je metoda izvorno zamisSljena tako da se uzorci veZzu sa pripadajuéim
frekvencijama u okviru stabla, koriStenjem upitnog jezika. KoriStenjem tih upita ispisivali
bi se svi frekventni uzorci koji su vezani uz zadani artikl. Kvaliteta ove metode proizlazi
I iz Cinjenice da se uz minimalno vrijeme procesiranja podataka moze brzo i efikasno
osvjezavati vec stablo koje je formirano, prilikom dobivanja novih podataka. Algoritam
stabla frekventnih uzoraka moZe se uvelike Koristiti i za prepoznavanje uzoraka u

vremenskim serijama, otkrivanje uzoraka u tekstovima, te za rudarenje Weba.

Autori metode stabla frekventivnih uzoraka su Jiawei Han, Jian Pei i Yiwien Yin, a
rezultat je rada na projektu kojega su podrzali VijecCe prirodnih znanosti i inzenjerskih

istrazivanja kanadske vlade, te kompanija Hewlett Packard.

2 |bidem, str. 287
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4.2. Memorijski temeljno razlucivanje

Prema Panianu i Klepacu (2003) memorijski temeljno razluCivanje (eng. Memory

Based Reasoning) je metoda koja pronalazi slicnosti medu kategorijama (atributima,

slogovima, unutar skupa atributa). Promatrana u Sirem kontekstu, ova je metoda

gradevni element metode klasteriranja (eng. K — mean Clustering Method). Metoda

obraduje podatke pronalazenjem vrijednosti funkcije udaljenosti izmedu, primjerice,

slogova datoteke te usporeduje vrijednosti kombinacijske funkcije u potrazi za

odgovorima o slicnosti, koje procjenjuje na temelju udaljenosti.

4.2.1.Model rada i osnovnih procesa

Pretprocesirani podaci su osnovna perspektiva promatranja ove metode. Redak u

pretprocesiranoj tablici je osnovna jedinica obrade ili odredeni element retka.

Vrijednosti funkcije udaljenosti vrijednosti kombinacijskih funkcija se raCunaju za svaki

redak ili element retka u toj tablici. Kod racunanja udaljenosti izmedu redaka (slogova)

mogu se koristiti standardne funkcije udaljenosti, odnosno moZze se birati izmedu=°:

(a) Apsolutne vrijednosti razlike
|A - B

(b) Normalizirane apsolutne vrijednosti (mr — maksimalna razlika)
|A - BJ/(mr)

(c) Euklidske udaljenosti

)=V 12— P+ 12— 12+ . i
(d) Manhattan udaljenosti

()=l 1— 1+l 1— a1+, -

30 |bidem, str.289,290
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Gdje su i = (xil, xi2, ... xiq), ] = (Xj1, Xj2,..Xjq) dva g — dimenzionalna podatkovna

objekta.

Vrijednost normalizirane apsolutne vrijednosti se uvijek nalazi izmedu 0 i 1. Kod
raCunanja Euklidske udaljenosti preporucuje se normirati podatke prije obrade,

metodom min — max, u intervalu <0,1>.

Ukoliko u izraCunu sudjeluje viSe od jedne vrijednosti, tada se sve te vrijednosti
udaljenosti sumiraju te se dobivena vrijednosti koristi u obradi. Kategorije
predstavljaju svaki od parcijalnih elemenata, na primjer dob, vrijednost prodaje itd.
Rezultat obrade je prikazan matricom, a vrijednosti prikazane u matrici su vrijednosti

udaljenosti izmedu promatranih slogova3::

d(1, 1) d(1, 2) d(1, 3).. d(1,vy)
d(2, 1) d(2, 2) d(2, 3).. d(2,y)
d(3, 1) d(3, 2) d(3, 3).. d(3,y)
d(x, 1) d(x, 2) d(x, 3).. d(x, y)

u kojoj svaki element matrice predstavlja udaljenost izmedu slogova. Krajnji je korak
funkcija kombinacije koja moze biti funkcija maksimuma ili minimuma, odnosno neka

daljnja funkcija, primjerena problemu koji se rjeSava.

Ova metoda moze biti korisna u sluCajevima pronalazenja slicnosti medu
slogovima, odnosno kategorijama koje definiramo (kupci, proizvodi) ili pak pomaze pri
predvidanju ponaSanja neke kategorije (npr. novo pridoSli kupac). Kod viSe
dimenzionalnom prostoru broj dimenzija raste s brojem atributa, dok kompleksnost

prikaza raste s brojem dimenzija.

31 |bidem, str. 290
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4.2.2 Funkcije udaljenosti i tipovi podataka

Osnovna ideja ove metode je transformirati ne numericku vrijednost u numericku

vrijednost. Tako se, primjerice, kategorije tipa velik, srednji, mali mogu transformirati u

vrijednosti :
Velik =1
Srednji =2
Mali =3

Mogu se transformirati i segmenti trzista, akcije koje poduzimaju kupci u odredenim
situacijama, marketinske kampanje i slicno, pridruzujuci im odredene vrijednosti s

kojima se moZe uci u proces brade podataka.

Otkrivanje sli€nosti izmedu objekata je osnovna namjena ove metode. Objekti moraju
biti iskazani brojCanim vrijednostima, a te vrijednosti predstavljaju koordinate u
prostoru. Segmentacija trzista jest vrlo zahvalno podrucje primjene ove metode. Na
temelju metode memorijski temeljnog razlucivanja postoji i moguénost predikcije. Na

slici 5 vidimo primjenu memorijski temeljnog razlucivanja u svrhu predikcije.

Karakteristike kupca A

30 godina
Zivi u Rljeci
Zaposlen
Srednja kategorija primanja
Korisiti artikl M Karakteristike kupca X
28 godina
Zivi u Puli
Zaposlen
Srednja kategorija primanja
Bi li mogao koristiti proizvod
Karakteristike kupca B M2
45 godina

Zivi u Zagrebu
Zaposlen
Vida kategorija primanja
MNe korisiti artikl M1

Slika 5. Predikcija primjenom metode memorijski utemeljenog razlu€ivanja*

32 |bidem, str.293
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Na slici imamo kupca A, kupca B te kupca X. Procjenjuje se udaljenost kupca X
prema svakom od kupaca. Na osnovu osobina kupca A i kupca B, te atributa
izdvojenih za kupca X, procjenjuje se bi li kupac X mogao koristiti proizvod M. Ovo ne
predstavlja problem ukoliko postoji velika slicnost unutar pojasa sliCnhosti, a pojas

slicnosti predstavlja okolinu promatranog kupca.

D(x, y)
B(x, y)

Radijus

G(x, yb

Al y)
@]

C(x, ¥)

Elx.y)

Slika 6. Geometrijska interpretacija pojasa slicnosti 3

Ako unutar pojasa slicnosti kupci ne pokazuju istu sklonost/nesklonost prema
proizvodu M, sud o tome bi li kupac X mogao koristiti proizvod M moze se donijeti
racunajuci frekvencije koristenja i nekoriStenja M —a u klasteru, na osnovu €ega se
opet mozZe procijeniti vjerojatnost sklonosti/nesklonosti prema M-u. Vrijednost
vjerojatnosti iznad koje €e hipoteza biti prihvac¢ena ili odbacena definira analitiCar. To
moze znaciti da se na temelju vjerojatnosti <0.7 hipoteza moze prihvatiti.
Najnepovoljniji iznos vjerojatnosti za konkretan slucaj je 0.5, jer on ne daje nikakvu

dodatnu informaciju koja bi smanijila nesigurnost donoSenja odluke®.

33 |bidem, str.294
34 |bidem, str.294
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4.3. Klasteriranje

Klasteriranje se definira kao grupiranje ili objedinjavanje objekata sli¢nih
karakteristika. Koriste¢i zadani skup atributa, algoritmi za klasteriranje pokuSavaju
pronaci slicnosti unutar zadane populacije. Koristi se Euklidska ili Manhattan
udaljenost za racCunanje slicnosti izmedu clanova populacije nad kojom se vrSi
analiza®®. Grupe se formiraju postupkom dijeljenja skupa podataka, pri ¢emu se
pripadnost grupi definira na temelju znacajki slicnih obiljezja (npr., dob, spol, Zupanija).
Algoritmi za klasteriranje pokuSavaju pronaci sliCnosti unutar zadane populacije
koriste¢i zadani skup atributa®. Postoji mnogo algoritama za klasteriranje medutim
najpoznatiji je K — means algoritam, koji pomoc¢u funkcija za procjenu distance i
centroida, u iterativnom postupku kreira klastere, te aglomerativni hijerarhijski

algoritam.

4.3.1. K — means klasteriranje
Ova metoda funkcionira na nacin da dijeli osnovnu populaciju na k segmente. Svaki
od segmenata sadrzi n slicnih elemenata. Na temelju funkcije udaljenosti algoritam
procjenjuje slicnost elemenata. Ova metoda se algoritamski moZze prikazati na sljedeci

nacin3’:

1. lzaberi proizvoljno k segmenata (klastera).

2. Odredi srediste (,centroid”) za svaki od k segmenata.

3. Ponavljaj:
Pridruzi pomocu funkcije udaljenosti sve elemente populacije
njihovim najblizim klasterima (proracun se vrsi na temelju centralnih

vrijednosti, centroida)

35 |bidem, str. 295
36 G.Klepac, L. Mrsi¢, Poslovna inteligencija kroz poslovne slugajeve, Biblioteka Poslovna znanja, Lider press

37 Zeljko Panian, Goran Klepac, op.cit., str.295
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ProraCunaj novu vrijednost srediSta klastera (centroida) za svaki
klaster pojedinacno kao prosjeCnu vrijednost objekata sadrzanih
unutar svakog klastera

Ponavljaj sve dok se mijenjaju vrijednosti srediSta klastera

(vrijednosti centroida)

Obicno se koristi kriterij kvadratne pogreSke (eng. Square-error criterion) koji je

definiran kao38:

=> > - P

=1

Gdje je E suma kvadratne pogreSke za sve elemente u skupu podataka, p je toCka u
prostoru koja predstavlja dani element, a je srednja vrijednost klastera (pi  su
viSedimenzionalni). To znaci da za svaki element populacije u svakom Kklasteru,
udaljenost elementa do centroida klastera se racuna uz pomoc¢ kvadratne funkcije., a

udaljenosti su sumirane.

38 ). Hann, M. Kamber, Data Mining Concepts and Techniques, university of lllinois at Urbana-Champaign, 2006,
Str.402
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Na sljedecoj slici je prikazan graficki prikaz K-means algoritma. MozZzemo vidjeti iz

slike da elementi teze ka centralnim vrijednostima tzv. centroidima klastera.

N\

Centeroid X Centeroid X

Centeroid i

L

Slika 7. Pojednostavljeni prikaz K-means algoritma®

Kod primjene ove metode analitiCar izabire broj klastera, te je potrebno izvesti
nekoliko iterativnih procesa klasteriranja kako bi proces broj reprezentativnih klastera
bio odgovarajuci, odnosno zadovoljavajuéi. To se smatra glavnim nedostatkom ove

metode.

Sljededi primjer*® predstavlja nacin na koji K-means algoritam funkcionira prilikom
particioniranja gdje je svaki centroid klastera predstavljen srednjom vrijednosti
elemenata u klasteru. Pretpostavimo da imamo skup podataka smjeStenim u nekom
prostoru kao Sto je prikazano na slici 8(a). Recimo da je broj klastera k = 3. Ulaz
algoritam je k, broj klastera te D, skup podataka koji je sadrzan od n elemenata. 1zlaz

Ce biti skup k klastera. Metoda glasi:

1) Proizvoljno odaberi k elemenata iz D kao poCetne centroide klastera
2) Ponavljaj

39 Zeljko Panian, Goran Klepac, op.cit., str.296
40 J, Hann, M. Kamber, Data Mining Concepts and Techniques, university of lllinois at Urbana-Champaign, 2006,
Str.403

27



3) (pre)rasporedi svaki element klasteru kojem je element najslicniji,
temeljeno na srednjoj vrijednosti elementa u klasteru

4) Azuriraj srednju vrijednost Kklastera, to jest, izraCunaj srednju
vrijednost elemenata za svaki klaster

5) Sve dok nema promjene.

Na temelju tog algoritma proizvoljno se odabiru tri elementa kao tri po€etna centroida
klastera, gdje su centroidi klastera oznaceni kao ,+". Svaki element je distribuiran
klasteru bazirano na centroidu klastera kojem je najblizi. Takva distribucija koja je

prikazana u formi kruznice prikazana je na slici 8(a).

- W T A —:
s . ! " . . S e P . #
;. ) J.f | ; . Xy :Ilf |. \
I . * e o * ' ® e o ¥ h
. ! LY .‘_FI ) + 1 . ._'_F.- ] 1
1 e P Y TP ,
1 " . | [ ] .:\ I:I . ll-_._,..--r‘ 1!".-1
N ; [ \x. _,:’"A;- . i /

. .r’f ™ . T- |.,I;-|; . i ;

- o P ~ el g
(a) (b) (c)

Slika 8. klasteriranje skupa elemenata uz pomo¢ K - means algoritma®.

Nakon toga centroidi klastera su azurirani, to znaci da su srednje vrijednosti svakog
klastera izraCunate na osnovu elemenata koji se trenutno nalaze u klasteru. Koristedi
nove centroide klastera, elementi su prerasporedeni u klastere na osnovu toga koji
centroid kojeg klastera im je najblizi. Takva distribucija je prikazana isprekidanom
kruZznicom na slici 8(b). taj se proces ponavlja te dovodi do forme koja je prikazana na
slici 8(c). Na posljetku, nije potrebna redistribucija elemenata u niti jednom klasteru te
se proces zavrSava. Cilj algoritma jest otkriti k particija koji minimiziraju pogresku

kvadratne funkcije.

41]. Hann, M. Kamber, str. 403
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4.3.2. Hijerarhijsko klasteriranje

Hijerarhijsko klasteriranje polazi od grupiranja objekata u stablo klastera. Ova se
vrsta klasteriranja moze Kklasificirati na aglomerativno i divizijsko hijerarhijsko
klasteriranje. To ovisi 0 smjeru particioniranja, koje moze biti od dna prema vrhu ili
obrnuto. Nakon Sto se jednom izvrSi podjela populacije u klastere, nemoguce je
ponavljanje procesa klasifikacije na istoj razini stabla. To se smatra jednim od glavnih
nedostataka hijerarhijskih algoritama za klasteriranje, a mogu se prikazati u obliku
dendograma*?.

~<Aglomerativno hijerarhijsko klasteriranje moze se definirati kao klasteriranje
metodologijom ,od dna prema vrhu* (eng. Bottom - up), svrstavanjem svakog
pojedinacnog objekta u njegov vlastiti klaster. Sljedeci korak se sastoji od stvaranja
novih klastera povezujuci temeljne klastere u sve vecée skupine, sve dok svi elementi u
krajnjem koraku ne formiraju zajednicki klaster, ili dok se ne ostvari uvjet prekida
daljnjeg klasteriranja. Divizijsko klasteriranje se od aglomerativnog razlikuje jedino u
smjeru klasteriranja koji je u ovom sluc¢aju ,od vrha prema dnu“ (eng.Top-down), pri
c¢emu se temeljni, inicijalni jedinstveni klaster, koji sadrzi sve elemente populacije, dijeli
u manje klastere sve dok svaki od elemenata ne formira vlastiti klaster, ili dok se ne

ispuni zadani uvjet prekida daljnjeg klasteriranja.*®,,

42 Zeljko Panian, Goran Klepac, op.cit., str.298

43 Loc.cit.
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4.4. Stabla odlucivanja i pravila odlucivanja

Stabla odlucivanja i pravila odlu€ivanja su metode za rudarenje po podacima koje
se primjenjuju za rjeSavanje problema klasifikacije. Klasifikacija je proces ucenja
funkcija koje smjestaju podatke u neku od predefiniranih klasa. Svakoj klasifikaciji
koja se bazira na algoritmima induktivnog ucenja dodijeljen je skup uzoraka koji se
sastoji od vrijednosti atributa i odgovarajuca klasa. Cilj ovakvog ucenja jest kreirati
klasifikacijski model, koji se naziva klasifikator. Klasifikator na osnovu vrijednosti
atributa koji su mu dostupni predvida klasu za dani uzorak. Drugim rijeCima,
klasifikacija je proces u kojem se dodjeljuju klase nekom zapisu, a klasifikator je
rezultat klasifikacije koji predvida klasu za dani uzorak. Prilikom ovog postupka,

uzorci su podijeljeni u predefinirane grupe*.

T
X X : .
X | ®
X X
X
X ! ®
[ L
o
° A .
[ o | y X
| xl.
| |
° ¢ | X !
| Xy ®
| |
1 1

Slika 9. klasifikacija uzoraka u 2-D prostoru®*

Generiranje stabla odlucivanja jest vrlo ucinkovita metoda stvaranja klasifikatora iz

podataka te je ujedno i jedna od najkoristenijih logi¢kih metoda. Stablo odlucivanja

4 KantardZi¢ Mehmed, op.cit., str.170
4> |bidem, str. 170
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predstavlja hijerarhijski model, a sastoji se od Cvorova i grana. Atributi se testiraju u
¢vorovima, a grane predstavljaju sve moguce izlaze za testirani atribut u odredenom
¢voru. Algoritmi stabla odluCivanja spadaju u metode nadgledanog ucenja. Postoji
mnogo algoritama stabla odluc€ivanja, kao Sto su ID3, C4.5, CHAID, CR&T i QUEST.
Uglavnom, vecina algoritama ove metode koristi tako zvanu ,,0d vrha prema dnu*“ (eng.
Top-down) metodu pretrazivanja. ID3 (eng. Induction of Decision Trees) je jedan od
najpoznatijih algoritama koji je razvio J. Ross Quinlan te je bio temelj za proSirenje C4.5

algoritma®®.

ID3 algoritam zapocCinje sa svim uzorcima za treniranje u poCetnom cvoru stabla.
Odabran je neki atribut kako bi podijelio te uzorke. Za svaku vrijednost atributa kreira
se grana, te je odgovaraju¢i pod skup uzoraka koji imaju vrijednost atributa
specificiranu od grane, pomaknut na novo kreirani Cvor dijete (eng. Child node).
Algoritam se primjenjuje rekurzivno na svaki ¢vor dijete sve dok svi uzorci na ¢voru ne
pripadnu nekoj klasi. Svaki put do lista (eng. Leaf) u stablu odluCivanja predstavlja
klasifikacijsko pravilo. Odabir atributa kod ID3 i C4.5 algoritma bazira se na
minimiziranju mjere entropije informacije koja se primjenjuje na primjerima u Cvoru.
Pristup baziran na entropiji informacije predstavlja minimiziranje broja testova koji ¢e

omoguciti uzorku klasifikaciju u bazi podataka.

Jednostavan prikaz stabla odlucivanja prikazan kroz sljedeci primjer.4” U ovom
primjeru imamo dva ulazna atributa X i Y. Svi uzorci koji imaju vrijednosti X>1iY =B
pripadaju ,Klasa2“, dok uzorci koji imaju vrijednost X < 1 pripadaju ,Klasal®, koju god

da vrijednost ima atribut Y.

46 |bidem, str. 171
47 |bidem, str. 172
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Y=A ¥Y=B ¥=0C

[ Klasal ] [ KlasaZz ] [ kKlasa2 ]

Slika 10. Jednostavno stablo odlu¢ivanja sa testovima nad atributima X i Y*®

Osnovna metodologija gradenja stabala sastoji se od sljedecih koraka*:
Stablo zapocCinje jedinstvenim korijenom (ciljanom varijablom) koja
reprezentira cijeli uzorak.
Ukoliko svi uzorci pripadaju istoj klasi, tada ¢vor postaje list i oznaCava se
tom klasom
U protivnom koristi se mjera temeljena na entropiji (eng. Information gain)
za selekciju atributa koji ¢e najbolje razdijeliti uzorak na pod klase. Taj se
atribut spominje kao testni atribut ¢vora. Algoritmi se u tom dijelu uglavnom
razlikuju s obzirom na sposobnost operiranja razliCitim tipovima varijabli.

Stablo se dalje razgranava za svaku vrijednost testnog atributa.

Koraci koji su opisani rekurzivno se ponavljaju sve dok se ne dostigne neki od kriterija

koji zaustavlja rekurziju.

48 KantardZi¢ Mehmed, op.cit., str.172
49 Zeljko Panian, Goran Klepac, op.cit., str.304
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Kako bismo precizno definirali informacijski dobitak moramo definirati entropiju.
Entropija Cisto¢a skupa primjera. Skup S sadrzZi pozitivhe i negativne primjere nekog

cilinog koncepta, tada je entropija u odnosu na skup S:
()=- 2 = 2

Gdje je proporcija pozitivnih primjera u skupu S, a proporcija negativnih
primjera u skupu S. Kod svakog raCunanja entropije pretpostavlja se da vrijedi Olog0 =
0. ukoliko svi Clanovi skupa S pripadaju istoj klasi primjera tada je entropija 0. Definicija
entropije koja kaze da ona specificira minimalni broj bitova informacije koji je potreban
da se kodira klasifikacija bilo kojeg ¢lana skupa S je jedna od interpretacija entropije iz
teorije informacija. U sluCaju kada ciljni atribut poprima viSe od dvije vrijednosti, u ovom

primjeru a razlicitih vrijednosti, onda je entropija skupa S:

()=>- 2
=1
Gdje je  proporcija klase i u skupu S. u ovom slu€aju kada ciljni atribut poprima a

razliCitih vrijednosti maksimalna entropija iznosi 5 [6].

Informacijski dobitak predstavlja oCekivanu redukciju entropije koja je uzrokovana
razdvajanjem primjera na osnovu tog atributa. Informacijski dobitak atributa A, u

odnosu na skup primjera S:

(,)= (- = TT ()
()

Gdje Values(A) predstavlja skup svih mogucéih vrijednosti atributa A, a  podskup
skupa S za koji atribut A ima vrijednost v. u jednadzbi za informacijsku dobit (Gain),
entropija originalnog skupa S je prvi ¢lan, a drugi Clan je oCekivana vrijednost entropije
nakon Sto je skup S razdvojen koriStenjem atributa A. OCekivana entropija opisana je

drugim ¢lanom te predstavlja zbroj entropija pod skupova . U donosu na formulu,
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Gain (S,A) predstavlja informaciju o vrijednosti ciljnog atributa uz poznate vrijednosti
atributa A0,

4.4.1. C4.5 algoritam

Najvazniji dio ovog algoritma jest proces generiranja stabla odluCivanja iz skupa
uzoraka za treniranje. Rezultat generiranja je klasifikator u formi stabla odlucivanja.
Struktura se sastoji od dva tipa Cvora, krajnji ¢vor (eng. Leaf node) koji predstavlja
klasu, ili ¢vor odluke (eng. Decision node) koji definira uvjet u obliku vrijednosti
odredenog atributa iz kojeg izlaze grane koje zadovoljavaju odredene uvijete. Kostur
C4.5 algoritma baziran je na ,Hunt's Concept Learning System" (CLS) metodi za
konstruiranje stabla odluCivanja iz skupa uzoraka za treniranje T. Recimo da kase
oznaCavamo kao{ ; »,., }. Postoje tri mogucénosti za sadrZaj skupa T°%:

1. T sadrzi jedan ili viSe uzoraka, svi pripadaju odredenoj klasi . Stablo
odluCivanja za T je identifikacijski Cvor klase

2. T ne sadrzi uzorke. Stablo odluCivanja je opet ¢vor ali klasa koja je
povezana sa ¢vorom mora biti utvrdena iz podataka koji nisu T, kao Sto
bi mogla biti vec€ina klasa u T. C4.5 algoritam koristi najéeScu klasu na
roditelju danog ¢vora.

3. T sadrzi uzorke koji pripadaju razlicitim klasama. U ovoj situaciji ideja
je da se procisti T u pod skupove uzoraka koji ciljaju prema jednoj klasi
kolekcije uzoraka. Bazirano na pojedinom atributu, odabran je
odgovarajuci test koji ima jedan ili viSe obostrano ekskluzivnih rezultata
{1 o2 .., } Tje podieljen na pod skupove 1, »,.., gdje
sadrzi sve uzorke u T koji imaju rezultat  odabranog testa. Stablo
odluCivanja za T sastoji se od ¢vora odluke koji identificira test i jedne

grane za svaki moguci izlaz.

50 http://dms.irb.hr/tutorial/hr_tut_dtrees.php, pristupljeno 28.5.2016, u 12:28 h
51 KantardZi¢ Mehmed, op. Cit., str.173
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Originalni ID3 algoritam koristi mjeru zasnovanu na entropiji (eng. Information

gain), kako bi odabrao atribute koji ¢e biti testirani , koja je bazirana na entropiji.

4.5. Naivni Bayesov klasifikator

Ovaj algoritam pripada skupini klasifikacijskinh algoritama. Pretpostavka ovog
algoritma jest da atributi nisu ovisni jedan od drugog te da svi atributi imaju jednaku
vaznost. Primjenom metode gradijenta, treniraju se Bayesove mreze. Osnovni koncept

ovog algoritma pociva na uvjetnoj vjerojatnosti. Uvjetna vjerojatnost definirana je kao®?:

L Cl)="

Uvjetnu vjerojatnost iz ove jednadzbe mozZzemo definirati kao vjerojatnost dogadaja

a uz uvjet b iznosi m.

,2uvjetna vjerojatnost reducira polje slucajnih dogadaja, te donosi dodatnu

informaciju reducirajudéi pri tome stupanj neizvjesnosti ishoda dogadaja.>3

Temeljno pravilo vjerojatnosti dogadaja x i y glasi:

C.)= (1) (),

na temelju ovog pravila proizlazi:

(1) O= 1) O)

Iz Cega je izvedeno Bayesovo pravilo uvjetne vjerojatnosti:

—_1) O
(1)=-LL

, Bayesove se mreze sastoje od dva osnovna elementa:

52 panian Z., G. Klepac, op. Cit. Str.308
53 |bidem, str. 308
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1. Direktnih neciklickin grafova u kojima svaki Cvor predstavlja
sluCajnu varijablu, a svaka poveznica probabilistiCku zavisnost
2. Druga komponenta su tablice uvjetnih vjerojatnosti za svaku

varijablu
Tablica uvjetnih vjerojatnosti specificira uvjetnu distribuciju P(V|roditelj(V)).

Spojna vjerojatnost (eng. Joint Probability) atributa (V1,..Vn) koji se sastoje od

vrijednosti (v1,..vn) raCuna se kao:
(1 )=T1 (| o))
=1
Gdje su elementi tablice uvjetnih vjerojatnosti (| ().,

Sljededi primjer sa slikom prikazuje jednostavnu Bayesovu mreZu te tablicu uvjetnih

vjerojatnosti.

Yolumen motora

Marka automobila

Vrsta udesa / bez
udesa

Slika 11. Graficki prikaz Bayesove mreze*

54 |bidem, str. 310
55 |bidem, str. 133
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Unutarnja struktura mreze sastoji se od tablica uvjetnih vjerojatnosti prikazano u

sljedecoj tablici na primjeru varijable udesa:

Marka automobila Opel VW BMW

Volumen motora 111.2.. 11 1.2.. 111.2.. 11 1.2..
Bez udesa
Laksi udes
Srednji udes
Teski udes
Teski udes sa

ljudskim Zrtvama

Tablica 3. Tablica uvjetnih vjerojatnosti ¢

RacCunanjem uvjetne vjerojatnosti za svaku od prikazanih kategorija pune se
elementi tablice uvjetnih vjerojatnosti vrijednostima. U ovom primjeru racuna se
vjerojatnost bez udesa za volumen motora 1.1 i marku automobila Opel, vjerojatnost
bez udesa za volumen motora 1.2 i marku automobila Opel i tako po redu. Za svaku
varijablu sa slike se konstruira tablica uvjetnih vjerojatnosti. Kategorije tipa laksi, srednji
i teSki udes mogu se racunati na temelju brojCanih vrijednosti te je njihovo raCunanje

dio postupka pretprocesiranja podataka®’.

Bayesove mreze se primjenjuju u sustavima poslovne inteligencije, a glavna im je
karakteristika sposobnost ucCenja direktno iz uzoraka podataka. UspjeSno se
primjenjuju u ekonomiji prilikom segmentacije trziSta, za pracenje ponasanja klijenata,
u medicini za dijagnosticiranje bolesti, kod razvoja softvera za traZzenje pogreSaka u

programu, farmaciji za istrazivanje lijekova, proizvodnji te poljoprivredi i stoCarstvu.

%6 |bidem, str. 310
57 |bidem, str. 311
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5. PROGRAMI ZA RUDARENJE PODATAKA

Programi za rudarenje podacima omogucavaju nam rjeSavanje problema
rudarenja podataka. Koristimo ih za rjeSavanje problema klasifikacije, klasteriranja,
bayesovih mreza, asocijativnih pravila, te kod ostalih metodologija rudarenja podataka.
Postoje alati koji su besplatni te komercijalni alati. Prema anketi koja je provedena
2015. godine sa stranice www.kdnuggets.com, 91% korisnika koji su sudjelovali u
anketi koristi komercijalne alate, a 73% besplatne alate, oko 27% koristi samo
komercijalne alate, a samo 9% koristi isklju€ivo besplatne alate. Vecéina od 64% koristi
i komercijalne i besplatne alate za rudarenje podacima, dok je u anketi 2014. godine,
tek 49% ispitanika koristilo komercijalne i besplatne. Najpopularniji alat na cjelokupnom
podrucju rudarenja podataka i znanosti podataka jest R, a slijedi ga RapidMiner. Top
deset analitiCkih alata, alata za rudarenje podacima i znanost podataka koriStenih u
2015. godini su R sa 46,9%, RapidMiner sa 31,5%, SQL sa 30,9%, Phyton sa 30,3%,
Excel sa 22,9%, KNIME sa 20,0%, Hadoop sa 18,4%, Tableau sa 12,4%, SAS sa
11,3%, Spark sa 11,3%.

Top Analytics, Data Mining, Data
Science software used, 2015

0% 10% 20% 30% 40% 50%

. : : i : !
RapidMiner *

sat
Python i
Excel |
KNIME |

Hadoop
Tableau ]
SAS base 2

Spark

Slika 14. Top alati za analitiku, rudarenje podataka, znanost o podacima u 2015. godini,

Pristupljeno 13.06.2016, 11:38, http://www.kdnuggets.com/2015/05/poll-r-rapidminer-python-big-

data-spark.html
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Postoje besplatni alati za rudarenje podataka, medutim postoje i oni koji su
proizvedeni za prodaju te ne podrzavaju besplatne verzije. Neki od takvih alata
navedeni su na stranici www.kdnuggets.com, a neki od njih su AdvancedMiner, Alteryx,
BayesialLab, Civis, Data Miner SoftwareKit, SAS Enterprise Miner, Synapse i mnogi
drugi.

5.1. Besplatni alati

Postoji mnogo besplatnin alata za rudarenje podacima a neki od njih su
RapidMiner, Weka, Orange, KNIME, AlphaMiner, R, MiningMart, KEEL, TANGARA,

OpenNN i tako dalje. U nastavku su ukratko objasSnjeni neki od ovi alata.

5.1.1. RapidMiner

RapidMiner prvobitno je poznat kao YALE (Yet Another Learning Environment),
te je razvijen 2001. godine na tehniCkom sveuciliStu u Dortmundu. Tek 2007. godine
preimenovan je u RapidMiner. To je softverska platforma koja je razvijena od tvrtke
koja se zove isto kao i sam alata, RapidMiner te je pisana u Javi. Ovaj alat pruza
integriranu okolinu za strojno ucCenje, prediktivne analize, rudarenje teksta, te
rudarenje podataka. Ovaj alat podrzava sve procese rudarenja podataka kao Sto su
pripremanje podataka, vizualizacija odnosno prikaz rezultata, validacija i optimizacija.
Postoji osnovna verzija koja je besplatna te tzv. Professional Edition koja je

komercijalna.
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! i <new process> — RapidMiner Studio Basic 7.1.001 @ sara — | X

File Edit Process View Connections Cloud Settings Extensions

H - | eWs Design Results Q Questions? v
Repository Process Parameters
&P Add Data = Process 1wk 2 P P L B il Process
3 Samples logverbosity  init v |d
’ 1 o logfile
» [l Local Repository (5s= inp

b [@ MyFirstPrediction (s
13 Cloud Repository (dizconnected

< >
Operators
= Show advanced
4% parameters
b Data Access (46) o Q/ Change compatibility
» [ Blending (77) e
3 Cleansing (26)
3 Modeling (125) Help
|
» Scoring (10) A
. Process
4 Walidation (30) To leverage the Wisdom of Crowds, you must be a member of the RapidMiner Community! R o————
] Utility (85) v dMiner Studio
Q/Jointhe community - hd
+ Get More Operators < >

Slika 15. korisnicko sucelje programa RapidMiner

Na slici je prikazano korisni¢ko sucelje programa RapidMiner. U gornjem lijevom
dijelu sucelja kod naziva ,Repository” se nalaze nasi repozitoriji. U tom dijelu
programa mozemo kreirati novi repozitorij u koji éemo smijestiti dvije mape, jednu za
procese a drugu za podatke. U mapu za podatke dodajemo podatke koji smo spremili
na nasem racunalu, pritiskom na ,Add Data“. U mapu procesa spremamo procese
koji se dodaju u pogled dizajna iz dijela gdje su naznaceni procesi. U pogledu ,Design*
dodajemo proces i filtere te ostale radnje kako bismo obradili odredeni skup podataka,
a u pogledu ,Result” vidimo rezultate obrade podataka.

RapidMiner ima ugraden skup primjera, odnosno supove podataka. Skup
podataka nad kojim je provedena analiza je Golf. Metoda koja je koriStena jest Naivni
Bayesov klasifikator. Ovaj skup podataka sadrzi podatke o vremenu na osnovu kojih
se moze odrediti jesu li vremenski uvjeti pogodni za igranje golfa. Skup podataka se
sastoji od 5 atributa, a to su Outlook, Temperature, Humidity, Windy i Play, te 14
instanci. Proces zapocCinjemo dodavanjem skupa podataka na radnu podlogu
RapidMiner-a, odnosno sa Retrieve operatorom koji uCitava odabrani skup podataka
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iz repozitorija. Ovaj skup podataka sadrzi i kontinuirane i diskretne varijable te iz tog
razloga povezujemo Numerical to Polynominal operator na Retrieve operator. Taj
operator pretvara kontinuirane varijable u diskretne, u ovom slucaju to su atributi
Humidity i Temperature. Sljedeci korak je povezivanje na Set Role operator kako
bismo identificirali, odnosno odabrali klasni atribut u ovom slucaju je to atribut Play.
Sljedeci korak jest dodavanje Valdiation operatora kako bismo izgradili model i
provjerili to¢nost modela. Naive Bayes operator smjeStamo u prostor za treniranje, a
Apply Model i Performance operator u prostor za testiranje. Naive Bayes operator
generira Naivni Bayesov klasifikacijski model. Taj klasifikator je baziran na primjeni
Bayesovog teorema uvjetne vjerojatnosti sa pretpostavkom nezavisnosti. To znaci da
Naivni Bayesov klasifikator pretpostavlja da prisustvo ili odsustvo odredenog obiljezja
klase nije povezano sa prisustvom ili odsustvom bilo kojeg drugog obiljezja. Apply
Model operator primjenjuje ve¢ nauceni ili trenirani model za stvaranje predvidanja,
dok se Performance operator Kkoristi za izvodenje statistiCke procjene zadatka
klasifikacije. 1zlaz iz ovog operatora dostavlja Performance Vector, odnosno listu

izvedenih vrijednosti kriterija.

Result History SimpleDistribution (Naive Bayes)

-

SimpleDistribution

Description
P Distribution model for label attribute Play

—
Class no (0.337)
L
4 distributions
Charts
Class yves (0.643)
— 4 distributions
Cristribution
Table

aaaaaa

Annotations

Slika 16. Prikaz rezultata u RapidMiner-u.
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Nakon izvrSene analize u prostoru za rezultate mozemo vidjeti rezultate analize kao
Sto je prikazano na slici. Podaci iznose 0.357 za klasu no i 0.643 za klasu yes. Na
osnovu rezultata analize moZzemo zakljuCiti da s obzirom na vremenske uvijete

vjerojatnost da je pogodno vrijeme za igrati golf iznosi 64.3% , a da nije 35.7%.

5.1.2. Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) je poznat softver napisan u
Javi, razvijen je na sveucilistu Waikato na Novom Zelandu. Ovaj alat sadrzi kolekciju
vizualizacijskih alata i algoritama za analizu podataka i prediktivno modeliranje. Weka
podrzava nekoliko standardnih zadataka rudarenja podataka, kao $to su pred obrada,
klasteriranje, klasifikacija, regresija, vizualizacija te selekcija obiljezja. Prednosti ovog
alata su slobodno koristenje pod GNU (General Public Licence) licencom, prenosivost
iz razloga Sto je napisan u Javi te ga je moguce pokrenuti na gotovo svakoj modernoj
platformi, opsezan skup pred obrade podataka te tehnika modeliranja te jednostavnost

koriStenja s obzirom na graficko korisnic¢ko sucelje.

Metoda koja je koriStena za analizu u programu Weka jest klasteriranje. Skup
podataka koji je koriSten prilikom ove analize je Iris.arf. Ovaj skup podataka se sastoji
od 5 atributa, a to su sepallength, sepalwidth, petallength, petalwidth i class atributi.
Klase su Iris-setosa, Iris-versicolor i Iris-virginica. Broj instanci iznosi 150 od €ega je
50 Iris-setosa, 50 Iris-versicolor te 50 Iris-virginica. Prvi korak jest uCitavanje skupa
podataka. Nakon ucitavanja mozemo vidjeti osnovne podatke o skupu podataka koji
je ucitan. Izabiremo Cluster kao metodu koju ¢emo koristiti. Algoritam koji je koristen
prilikom analize jest SimpleKMeans. Za prvu analizu k vrijednost je postavljena na 2
Sto znaci da Zeljeni broj klastera iznosi 2. Nacin klasteriranja je postavljen na Use
training set Sto znaci da nakon generiranja klasteriranja instance se svrstavaju u
klastere u skladu s odgovarajuéim klasterom te se raCuna postotak instanci koje
pripadaju svakom klasteru. Nakon zavrSenog procesa klasteriranja u Cluster output
prozoru mozemo vidjeti rezultate analize. Slucaj kada je broj klastera postavljen na 2,
u prvom klasteru je grupirano 100 instanci Sto je 67%, dok je u drugom klasteru 50

instanci odnosno 33%. Broj iteracija iznosi 7, a kvadratna pogreSka iznosi 62. 14. S
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obzirom na veliku kvadratnu pogreSku napravljena je joS jedna analiza gdje je k
postavljen na 3. SluCaj kada je broj klastera postavljen na 3, u prvom klasteru
grupirano 50 instanci, u drugi klaster 50 instanci te u treci klaster 50 instanci Sto daje
postotak od 33% po klasteru. Broj iteracija iznosi 3, a kvadratna pogreSka za ovaj

sluCaj iznosi 7.82.

& Weka Explarer — O >

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer

l Choose |SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -11 -1.25 12 -1.0-M 2 -A"weka.core Eucl

Cluster mode Clusterer output
() Use training set Clustered Instances P‘
) Supplied test set
a 100 { 67%)
() Percentage split 1 50 { 33%)
(=) Classes to clusters evaluation
|_ (Nom) class 'J Class attribute: class
] Store clusters for visualization Classes to Clusters:
0 1 <«-— assigned to cluster
I\ lgnore attributes 0 50 | Iris-setocsa
50 0 | Iris-wersicolor
| Start | 50 0 | Iris-virginica
Result list (right-click for options) Cluster 0 <—— Tris—-wversicolor
132335 - SimpleKileans Fy Fluster 1 <-- Iris-setosz
13:24:17 - SimpleKMeans Incorrectly clustered instances : 50.0 33.3333 1
13:24:40 - SimpleKMeans
13:24:51 - SimplekKMeans =
13:25:08 - SimplekKMeans v -l 7 L
Status
oK I Log | w x0

Slika 17. Prikaz sucelja programa Weka

Na slici 17 prikazano je sucelje za klasteriranje u programu Weka. Sa lijeve strane je
prikazan izbornik za odabir algoritma, odabir naCina klasteriranja te gumb Start za
pocCetak klasteriranja. Sa desne strane mozemo vidjeti izlaz klasteriranja odnosno

rezultat izkojeg moze procitati podatke.

Sljedeca analiza biti ¢e izvedena primjenom istog SimpleKMeans algoritma te na
istom skupu podataka. Razlika €e biti u naCinu klasteriranja koji Ce u ovom slucaju biti
postavljen na Classes to cluster evaluation. Kod primjene ovog nacina prvo se ignorira
klasni atribut te se generira klasteriranje. Za vrijeme faze testiranja dodjeljuju se klase
klasterima, na osnovu vecinske vrijednosti klasnog atributa unutar svakog klastera.

Za prvu analizu k iznosi 2. U rezultatima mozemo vidjeti da kvadratna pogreska iznosi
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12.14, a broj iteracija iznosi 7. u konfuzijskoj matrici mozemo vidjeti da prvi klaster
kojem je u ovom sluCaju dodijeljena klasa Iris-versicolor sadrzi 50 instanci klase Iris-
versicolor te 50 instanci klase Iris-virginica 5to je ukupno 100 instanci dodijeljenih u
prvi klaster, odnosno 67%. Drugom Kklasteru dodijeljeno je 50 instanci klase Iris-
setosa, Sto je 33%. mozemo vidjeti da broj netocno klasteriranih instanci iznosi 50,
odnosno 33%. Za sljede¢u analizu k iznosi 3, nacin klasteriranja je Classes to cluster
evaluation. U ovom slucaju kvadratna pogresSka iznosi 6.99, a broj iteracija je 6. Iz
rezultata mozemo vidjeti da je u prvi klaster kojemu je dodijeljen Iris-versicolor
klasterirano 47 instanci vrste Iris-versicolor te 14 instanci vrste Iris-virginica, u drugi
klaster kojemu je dodijeljen Iris-setosa, klasterirano je 50 instanci vrste Iris-setosa, te
u treci klaster kojemu je dodijeljen Iris-virginica klasterirano je 36 instanci vrste Iris-
virginica te 3 instance vrste Iris-versicolor. Konacho mozemo vidjeti da broj neto¢no

klasteriranih instanci iznosi 17, odnosno 11.33%.

5.1.3. Orange

Orange je besplatni softver za strojno ucenje i rudarenje podataka napisan u
Python-u. program je razvijen i saCuvan u bio informatickom laboratoriju na fakultetu
za racunalstvo i informatiku u Ljubljani. Softver je baziran na komponentama
vizualnog programiranja. Komponente se zovu ,widgeti® te imaju raspon od
jednostavne vizualizacije podataka, odabira pod skupova i pred obrade, do empirijske
evaluacije uCenja algoritama i prediktivnog modeliranja. Vizualno programiranje je
implementirano kroz sucelje u kojem su radni sljedovi (eng. workflows) kreirani
povezivanjem predefiniranih ,widgeta“ ili widgetima koje su dizajnirali korisnici.
Napredni korisnici mogu Kkoristiti ovaj softver kao Python zbirku (eng. library) za

manipuliranje podacima te izmjenu widgeta.

Metoda koja je koriStena u programu Orange je metoda stabla odluCivanja. Skup
podataka koji je koriSten je Iris.tab. Skup podataka se sastoji od Cetiri obiljezja, a to su
sepal length, sepal width, petal lenght i petal width, te diskretne klase sa tri vrijednosti,
Iris-setosa, Iris-versicolor te Iris-virginica. Ukupan broj instanci u ovom skupu podataka

iznosi 150. Kao Sto je prije objasnjeno Orange koristi widgete za realizaciju radnog
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slijeda rudarenja podataka. Proces zapocinje File widget-om u koji uCitavamo odabrani
skup podataka. Sljedeci korak je povezivanje File widget-a sa Data Sampler widgetom.
Taj widget sluzi za postavljanje vrijednosti uzorka, odnosno u njemu mozemo odabrati
podskup instanci iz ulaznog skupa podataka za klasifikaciju. U ovom primjeru 70% od
ukupnog uzorka, Sto je za ovaj sluCaj 105 instanci od ukupnih 150. Nakon Sto smo
postavili podatke za treniranje, povezujemo Data Sampler i Classification Tree widget-
e sa Test & Score. Taj widget nam sluzi za pregled rezultata testiranja, odnosno u
njemu mozemo procitati to¢nost klasifikacije koja u ovom slucaju iznosi 93.3%. Na
Test & Score povezujemo Confusion Matrix widget, u kojem se vrednuje rezultat,
odnosno mozemo vidjeti rezultate testiranja algoritma u obliku konfuzijske matrice. U
ovom slucaju, za klasu Iris setosa 36 je instanci to¢no klasificirano od mogucih 36, za
klasu Iris versicolor 34 od mogucih 38, a za klasu Iris virginica 28 od 31. Klasifikacija

je provedena na uzorku od 105 instanci.

Data Sample — Data Subset

L
D Data %/ = i
i <
% /
%, a®
File Data Sampler 3 c-@bo Scatter Plot
ooé «+ \Evaluation Results (/v 2
x
)
&

Test & Score

Classification Tree
Slika 18. Prikaz radnog slijeda u programu Orange
Na slici mozemo vidjeti prikaz radnog slijeda prilikom koriStenja stabla odlucCivanja, te
widgete koji su navedeni i objasnjeni prilikom objasnjenja gradnje stabla odluc€ivanja u

Orange-u. Scatter Plot widget sluzi za vizualizaciju atributa. Podaci su prikazani u

obliku skupa toCaka, od kojih svaka ima vrijednost na x i y osi.
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6. ZAKLJUCAK

Rudarenje podataka se primjenjuje kako bismo iz velike koliCine podataka dosli do
zanimljivih i potrebnih informacija ili pak znanja. Kako bi rudarenje podataka bilo moguce
postoji Citav niz metoda za rudarenje podacima. S obzirom na Siroku primjenu tog
podrucja neke metode nisu deklarirane kao iskljuCive metode rudarenja podataka, no u
literaturi se naravno spominju i one koje spadaju u podrucje rudarenja podataka. U ovom
radu navedene su neke od metoda. Stabla odlucCivanja te Naivni Bayesov klasifikator
spadaju medu najpoznatije te najkoriStenije metode za rjeSavanje problema klasifikacije i
predikcije. Ukoliko postoji potreba za razvrstavanjem, odnosno grupiranjem uzoraka u
predefinirane grupe tada koristimo metode za klasteriranje kao Sto su hijerarhijsko
klasteriranje ili K-means klasteriranje. U ovom radu spomenuto je i memorijski temeljno
razluCivanje koje je gradevni element algoritma K-means metode klasteriranja, te metoda
potroSaCke koSarice koja spada pod asocijacijska pravila te se najceSce koristi za
otkrivanje povezanosti unutar transakcija koja se tiCu prodaje robe u maloprodajnim

centrima.

Alati za rudarenje podataka koriSteni za prikaz metoda rudarenja podataka u ovom
radu su RapidMiner, koji je jedan od najkoriStenijih alata za rudarenje podataka, Weka te
Orange. U RapidMineru je koriSten Naivni Bayesov klasifikator kod kojeg su atributi unutar
podataka medusobno neovisni. Cilj rudarenja je bio na osnovu Bayesovog teorema
uvjetne vjerojatnosti predvidjeti da li ¢e se igrati golf s obzirom na vremenske uvijete. U
Orange-u je prikazana metoda stabla odluCivanja te set podataka koji je koriSten je Iris.tab.
U Weki je koriStena metoda klasteriranja te algoritam SimpleKMeans. Provedene su 4

analize na dva razli¢ita naCina klasteriranja sa po 2 i 3 odredena klastera.

KoriStenjem ova tri alata moze se vidjeti kako je vrijeme potrebno za rudarenje na
ovakvim skupovima podataka vrlo malo. U sluCaju kada skup podataka sadrzi mnogo vise
instanci vrijeme se povecava, no i dalje Stedi vrijeme koje bi bilo potrebno analiti¢aru da
rucno obradi podatke. Samo koriStenje alata za rudarenje ne oduzima toliko vremena
koliko i priprema podataka.. Stoga je vrlo bitno odvojiti vrijeme za kvalitetnu pripremu
podataka kako bi i sama primjena alata i metoda za rudarenje bila jednostavnija,

kvalitetnija i brza.
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