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SaZzetak — Postupci dubinske analize podataka je nuzno adresirati (obujam podataka, nepotpuni
omoguéuju strojno pronalazenje implicitnih pravilnosti i podaci, rasprSenost primjera, Sum u podacima,...).
odnosa koji postoje skriveni u velikim bazama podaka. Stoga proces dubinske analize podataka osim
U ovom radu izloZzene su osnovne postavke i ideje na modeliranja obuhv@ i druge faze, jednako vazne za
kojima se zasnivaju postupci dubinske analize podaka,  yspjeh procesa i kvalitetu rezultata. Slika 1 mrike
opisani su temeljni problemi u njihovoj primjeni, kao i gsnovne faze standardnog procesa dubinske analize
nacini rjeSavanja tih problema. Prikazane su podataka, njihov redoslijed i mieovisnosti.
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I Uvob

U literaturi postoji viSe raalitih definicija
dubinske analize podataka (engl. Data Mining). Iako
postoje neke terminoloSke razlike doenjima, smisao
svih definicija je isti. Dvije najkoristenije su:

Priprema
podataka

— Dubinska analiza podataka je ekstrakcija
implicitnih, dotad nepoznatih i potencijalno
korisnih informacija iz glomaznih baza podataka

[1].

cija
ela
— Dubinska analiza podataka je potraga za I Modeliranje
globalnim pravilnostima i odnosima koje postoje u
velikim bazama podataka, ali su skriveni u
ogromnom mnoStvu  podataka. Ti odnosi _ _
predstavlijaju vrijedno znanje o objektima Slika 1: Osnovne faze procesa dubinske analizetpkagrema
opisanim bazom podataka, ali i o objektima CRISP-DM standardu
stvarnog svijeta ukoliko baza podataka vjerno
odraZava stvarnost [2].

Ovakva struktura procesa dubinske analize
podataka definirana je na osnovu iskustava u
lako su mnoge tehnike dubinske analize podatakgakticnoj primjeni metodologije u vodem svjetskim

poznate vé desetlj¢ima, ova disciplina posaban tvrtkama, a naziva se CRISP-DM (prema e@fRoss
zamah dobiva tek u nekoliko zadnjih godina, i ta poindustry Standard Process for Data Min)ri§].
popularnim (iako nepreciznim i Sirokim) nazivdrig s . S S

data (Gartner: Nexus of Forces [3], IDC: Third  Sredisnji i algoritamski najzahtjevniji dio procesa
Plarform [4]). U znanstvenoj literaturi se osimméma  dubinske analize podatakai modeliranje podataka u
dubinska analiza podataka koristi i termin otkrjean SI'€M Smislu, a obuhva faze pripreme podataka,

znanja iz baza podataka (engl. Knowledge Discove&Ode”ranja | evaluacije izvedenih modela. Ove tri
in Databases). aze imaju presudan z¥g za tijek cijelog procesa, pa

se c¢esto modeliranje podataka u Sirem smislu
1] PROCES DUBINSKE ANALIZE PODATAKA poistovj€&uje sa dubinskom analizom podataka.

Srz procesa dubinske analize podata&@e 1I.1 Razumijevanje problema
tehnike modeliranja podataka, koje su zasnovane ; . razumijevanja problema, problem je

gr\ggnstkveno nl‘?‘ postlapcinlla st_r_ojno@ekmu'a. NO, notrebno sagledati kako sa stanovista domene
ubinska analiza podataka nije ~puka prlmjengroblema, tako i s aspekta primjene tehnika dutginsk
sofisticiranih postupaka strojnogeenja na podatkeé 5naiize podataka. U obje sfere nastoje se giona
smjeStene u velikim bazama podataka. Upravo Vem?%zumjeti ograrienja i ostali vaznicimbenici koji

baze podataka kao osnovni izvor podataka donose fg,q, "ytiecati na proces i kama rezultat dubinske
problema u primjeni postupaka strojnogenja, koje



analize podataka. U ovoj fazi definiraju se kémia Sum odnosno pogreSka u podacima, te primjeri

cilievi u rjeSavanju problema, te odtgu kriteriji koji predstavljaju novi fenomen u odnosu na
uspjesSnosti procesa dubinske analize podataka. standardnu populaciju u dostupnim podacima.
Cilievi i kriteriji uspjeSnosti  specificirani iz

perspektive domene promatranog problema razlikuju .l\:lg_ke od tehnika modelijr(?njgh mogludbiti fﬁ“ml
se od specifikacije prevedene u terminologijLPSJe JIV€ na pojavu neodaienin vryeanost

dubinske analize podataka. Primjerice, u domenjegcekivanih primjera u podacinla, pa je u tom’sju
poslovnog problema cilj moze biti patanje odziva nuzno podatke na adekvatancimapripremiti prije

kupaca u marketinSkoj kampanji novog proizvoda, ?ze modeliranja.

kriterij kvantitativno izrazen kao % c¢ekivanog |I.3 Priprema podataka
povetanja. U formulaciji dubinske analize podataka,
traZi se opis skupine kupaca (u terminima poznatih
svojstava) za koje postoji visoka vjerojatnost Kepn 1. Odabir podataka

spomenutog proizvoda, s definiranim minimalnim  Na osnovu kriterija  kvalitete i tehtkih
nivoom prediktivne tonosti rieSenja. ograntenja, iz skupa svih prikuplienih podataka
Nakon definicije cilieva i kriterija uspjesnosti, ©dabire se podskup kojte sluziti kao osnova za

izraduje se okvimi plan provedbe procesa dubinskd@linie analize. Odabir se moze wrsiti na razini
analize podataka. Osim pojedinih aktivnosti i njitto ~ Primiera i na razini atributa.

rezultata, plan definira i Zeljeni oblik kafrtog ~ Kod odabira podataka na razini primjera, kriterij
rezultata cijelog procesa. Bufiuda se on ne ovisi kvalitete nalae da se odabiru kompletni i ispravni
samo o tipu problema vei o tehnikama koje se primjeri. Ukoliko zbog ciliane tehnike modeliranja
koriste, dobro je najaviti i @kivane tehnike koje se postoje tehrika ogranienja na koklinu podataka,
namjeravaju upotrijebiti. Na kraju, plan trebayporabom statistkih tehnika provodi se uzorkovanje
sadrzavati procjenu trajanja i koStanja postupka.  primjera uz éuvanje reprezentativnosti podataka.

Il. 2 Razumijevanje podataka Odabirom podataka na razini atributa mégje

Fokus ove faze je osnovni resurs cijelog procesaiskljuciti atribute s nekvalitetnim vrijednostima (Sum u
podaci. Faza razumijevanje podataka sadrzi trikeora podacima, neoddene vrijednosti i sl.), te reducirati

_ o broj atributa kojima su primjeri opisani izbacivanj

1. Prikupljanje podataka atributa sa slabom prediktivnosti klase, visokim
Nakon utvdivanja opsega dostupnih podataka Etupnjem redundancije s drugom atributom, i sl.
njihove lokacije, odabiru se potrebne za njihovePostoje raztite tehnike redukcije broja atributa, od
prikupljanje. Rezultat prikupljanja je lista prikigninh  spajanja vide atributa uz odenu transformaciju, do
podataka, te sami podaci na odgovaiiajmatin  statistéki utemeljenih tehnika (npr. ocjena korelacije
pohranjeni za daljnje koriStenje. atributa, metoda analize osnovnih komponenti).

2. Opis osnovnih karakteristika podataka 2. Proc¢iSéavanje podataka

Svrha ove aktivnosti je istrazivanje osnovnih Prasiséavanje podataka je komplementarno
karakteristika i strukture podataka kako bi se @tek odabiru podataka, a taker nastoji poboljsati
dojam o informativnosti podataka u smislu rieSaganjkvalitetu podataka za idu fazu modeliranja
postavljenog problema. U tu svriiesto se koriste podataka. Ovaj korak moZze biti vremenski prib
jednostavne statiske tehnike (srednja vrijednost, zahtjevan, obzirom da postoji mnostvo tehnika keje
standardna devijacija, te ekstremi za nuthei mogwe primijenit. U nafeXe koristene tehnike
atribute; tablice frekvencija vrijednosti za nonlima procis¢avanja podataka spadaju:

atribute, i_sl.)._Postoje i__so_fisticiran_ije staitikt_a — normaliziranje  podataka (npr.  svdenje
metode koje daju kvalitetniju informaciju o vazriost vrijednosti numetikih atributa na interval [0,1])

pojedinog atributa za rjeSavanje konkretnog problem . ) o
a uglavnom se zasnivaju na analizi korelacijetme — Zadlafivanje podataka (npr. diskretizacija

Faza pripreme podataka sastoji s&eiiri koraka:

razlicitim atributima. numertkih atributa).
e . — tretman neodr@enih vrijednosti(npr. zamjena
3. Verifikacija kvalitete podataka neodreenih vrijednosti statistki opravdanim
Ovaj korak uklj¢uje provjeru potpunosti i vrijednostima)

ispravnosti podataka, te uz to vezana poboljSanja i o ]

ispravke. Potpunost se uglavnom odnosi nd Formiranje novih podataka

neodré@ene vrijednosti atributa, a ispravnost na Nafini formiranja novih podataka ukkuiju
otkrivanje razkitih anomalija u podacima. Preciznije, stvaranje novog atributa na osnovu jednog ili viSe
provode se slijede aktivnosti: postojeih atributa, stvaranje novih primjera, stvaranje

— provjera konzistentnosti podataka s obzirom n§°V09 atr_ibutav agregiranjem inf(_)_rmacija ’iz _viée
vrijednosti i tip atributa, primjera i sléno, a sve s cillem podanja

L e - informativnosti podataka.
— odrativanje koligine i distribucije primjera s S . _ o
neodréenim vrijednostima pojedinih atributa, lako derivirani podaci u osnovi predstavljaju
— otkrivanje  neoekivanih  primjera  éngl. redundanciju u podacima, sa stanoviSta odabrane

outliers, koji se svrstavaju u dvije kategorije; t€hnike modeliranja podataka oni mogu d@jao



doprinijeti kvaliteti modela. Primjerice, tehnike tipa primjera ne bi rezultirala krivom slikom kuslie
modeliranja kod kojih se vrijednosti atributamodela.
usporduju iskljuwivo s konstantama ne mogu géu

pojam ‘“uspravan" ili "polegnut® iz atributa 3. Konstrukcu-a.moglela
Sirinai visina geometrijskih likova (ne mogu  Nakon definiranja testnog uzorka, odabranom

generirati  opis tipa Sirina<vising. Medutim, teéhnikom modeliranja se nad skupom podataka za
uvadenjem  izvedenog  atributa Sirina—vising ~ ucenje konstruiraju modeli pravilnosti u podacima. U
jednostavna@e generirati opigirina-visina< 0. pravilu se generira vebroj razlitih modela, budé
] o o _da tehnike modeliranja tigmo imaju odréeni broj
Zbog toga je odabir wea formiranja novih parametara koji utjer na postupak stvaranja modela.
podataka prvenstveno vezan uz svojstva odabrafmgko dobiveni modeli su razltog oblika i kvalitete,
tehnike modeliranja podataka. pa se izdvajaju oni koji pokazuju bolje rezulta n
4. Formatiranje podataka testnom uzorku podataka. Prema tome, postupak
' Formatiranie podataka ie zavr&ni korak u fazkonstrukcije modela je u stvari iterativne prirode,
. € P Ka J& zavr . d 18Z} hiem se variranjem razitih parametara trazi njihova
pripreme podataka. On je teliké prirode i svodi se

. X . X ey optimalna kombinacija koja rezultira kvalitetnim
na prilag@avanje zapisa pripremljenih podatak odelima
uvjetima koje diktira koriStena tehnika modeliranja '
podataka. Méutim, kao 5to je i vidljivo s dijagrama II.5 Evaluacija modela
na slici 1, rezultati faze modeliranja mogu pokazat kongni model (ili vise modela sihe kvalitete)
potrebu za dodatnim zahvatima nad podacima, pa §girebno je detaljno interpretirati u smislu njieov

proces pripreme i modeliranja podataka MOZR,mpleksnosti | pouzdanosti rezultata koje proiziod
iterativno ponavljati. Ocjena konstruiranih modela provodi se kako s
Il. 4 Modeliranje podataka aspekta dubinske analize podataka, tako i s aspekta

Modeliranje podataka predstavija Kjw fazu domene promatranog problema.

procesa dubinske analize podataka. Upravo u oxoj fa Ocjena u domeni dubinske analize podataka
se koriStenjem postupaka strojnogenja obavlja provodi se u skladu s prethodno definiranom
istinska analiza podataka i pronalaze skrivenprocedurom testiranja kvalitete modela. Osim ocjene
pravilnosti koje u njima postoje. Stoga se pretldnpouzdanosti modela na testhom uzorku, potrebno je
faze mogu smatrati pripremom za ovu najizazovnijocijeniti njegovu smislenost, te objasniti razloge

fazu procesa. Faza modeliranja podataka se provddinanu kombinaciju parametara tehnike modeliranja.
kroz tri metusobno ovisna koraka: Ukoliko se ustanove razlozi za dodatnom korekcijom
modela, odréuje se nova kombinacija parametara

1. Odabir tehnike modeliranja _tehnike modeliranja s kojom se inicira nova itejci
U ovom koraku se razmatra adekvatnost tehnikgonstruiranja modela.

modeliranja  sugeriranin  u fazi razumijevanja - ] )

problema. Nova saznanja o svojstvima i karakteru Evaluacija modela iz perspektive domene
podataka koji se analiziraju proizisla iz fazaOSnovnog problema tigmo zahtijeva interpretaciju i
razumijevanja i pripreme podataka mogu dovesti d@cienu od strane stnjaka iz spomenute domene.
promjene inicijalnog odabira u korist neke priklgen Procjenjuje se ispravnost i inovativnost modela u
tehnike. Reviziji odabira tehnike modeliranja pedat 0dnosu na postoja saznanja 0 podfju, njegova
treba pristupiti studiozno, budiuda kvaliteta i oblik Opéenitost i primjenjivost, te poboljSanja koja model
rezultata cjelokupnog procesa hitno ovise o kamigite donosi obzirom na osnovne ciljeve projekta. Nastoje
tehnici modeliranja. se uditi bitniji nedostatci modela, te sugeriratiana
Osnovni kriterij odabira treba biti odnos temeljnihnjihovog otklanjanja.

karakteristika promatranog problema i raspolozZivih 575 evaluacije modela zavrsava revizijom svih do
podataka prema razifim tehnikama modeliranja i gad4a obavljenih faza procesa. Rezultat revizije

njihovim speciftnim osobinama. naglasava eventualne nedostatke u pitemfu cijelog

2. Odabir procedure testiranja procesa analize podataka, mégupoboljSanja, te
Prije konstrukciie modela potrebno je definiratidternativna rieSenja za pojedine faze procesa.

proceduru za testiranje kvalitete generiranih mzi).delNaIOSEOVu provevdenef revizije utwe jebfsprlfmnostll
Primjerice, kod Klasifikacijskin problema kao mjerapr%""f‘l‘;j1 u zavrsnu azult pt)rocKesak ;‘ 'nz € analize
kvalitete modela obho se koristi udio pogresSno podataka — primjenu rezultata. Konkretno, dtye se

Klasificiranih primjera na testnom uzorku. Da biapv J€ !l Potrebno i mogée ponoviti odrdene faze

omjer bio realan pokazatelj kvalitete modela, nugno procesa radi poboljSanja kvalitete modela, odngeno

osigurati da se konstrukcija modela i njegovA' _po_trebno napraviti neke preinake u zavrsnoj fazi
testiranje odvijaju na nezavisnim skupovima podatak primjene modela.

Zbog toga je prije konstrukcije modela potrebnq|. 6 Primjena rezultata

definirati testni uzorak, tj. odijeliti podatke zgenje
od podataka za testiranje. Upotrebom stakii
tehnika uzorkovanja osigurava se reprezentativho
testnih podataka, kako loSa zastupljenost detieg

Prije same primjene konstruiranih modela u praksi,
ggtrebno je izraditi plan primjene modela u kojeen s

finira strategija i konkretizira te praktine
upotrebe modela. Ovaj korak je posebno vazan u



slwiaju svakodnevnog koriStenja modela u domerte je uvjetovana reprezentacijom modela i metodom
rieSavanog problema (npr. detekcija neovlastenquetrazivanja prostora rieSenja.

koriStenja kreditnih kartica). U tom glaju plan .
primjene modela treba specificirati i dia pracenja 3. Metoda pretrazivanja .
rezultata i odrzavanja modela. Povratne informasije Uz zadanu reprezentaciju modela, metoda
koristenju modela mogu ukazati na njegoviPretraZivanja predstavija specdn algoritam koji

nepravilnu upotrebu ili neplanirane manjkavostiekoj kontrolira — pretraZivanje prostora svih maégu
tek u upotrebi dolaze do izrazaja. instanci f, koristéi se pritom internom funkcijom

. ) _ vrednovanja aproksimacije. Prema tome, uz specifi
Logican zavrSetak procesa dubinske analizgeprezentaciju ~ modela,  tehnike  modeliranja
podataka je zavrSni izvjeStaj kojim se rezimirajiunkcioniraju kao optimizacijski algoritmi. Stogais
rezultati projekta. U njemu se objaSnjavaju vaZngsnovne karakteristike metoda pretrazivanja isteika
pretpostavke koje su prethodile procesu, kao [od optimizacijskih algoritama: temeljni pristup
ograntenja vezana uz problem i dostupne podatkeyetrazivanju ~ (npr.  heurigki,  pohlepni),
Izvjestaj prikazuje bitna iskustva sema u procesu kompleksnost —pretrazivanja, kontrola  procesa
anahlfet podataka, te opisuje i objaSnjava post@nupretrazivanja (npr. kriteriji zaustavljanja).
rezultate.
U slijede€im poglavljima prikazane su
1] TEHNIKE MODELIRANJA PRAVILNOSTI U najpoznatije i u praksi najkoriStenije tehnike
PODACIMA modeliranja za klasifikacijske probleme.

Tehnike modeliranja u podtju dubinske analize .
podataka porijeklo vuku primarno iz strojnogeuja, IV' STABLA ODLU CIVANJA
ali i iz drugih podrdgja: obrade signala, raspoznavanjgy, 1 Reprezentacija modela
uzoraka, statistike, evolucijskog programiranjakola

medusobno znatno razite, tehnike modeliranja dijele | S_ft_akblq_ kc_>dlk|i|va_r;1a moze se fpromatratl kao
slienu  osnovnu  strukturu  karakteriziranu  trima<'@S!'kacljski-algoritam izrazen u tormi. povézanog

funkcionalno povezanim komponentama: grafa sa strukturom stabla. Unutradvjorovi u stablu
' odlwivanja oznd&eni su nazivima atributa, a grane

1. Reprezentacija modela koje izlaze iz unutradnjihtvorova ozn&ene su

Tehnike  modeliranja  kao rezultat dajumogwim vrijednostima odgovarajeg atributa.
funkcionalni (matematki) opis otkrivenih ovisnosti u Listovi stabla odltivanja oznéeni su nazivima klasa
podacima. Formalno, model sa moZe prikazati kalkoje se primjeri razvrstavaju. .
funkcija y=f(x,P), gdje x predstavija u|azneKI_aS|f|k_acua primjera stablom oddivanja provodi se
vrijednosti (tj. skup podataka za¢enje, podskup s_luedeél odraiem put od korueng_ stabla do nekog od
univerzuma— skupa svih vrijednosti koje primjer zalistova. Svaki od unutrasnjih ¢vorova stabla
ucenje moZze poprimiti), a P skup parametara kopredstavlj.a test na vruednost odemog atnb_uta, pa se
definiraju  speciini oblik modela. Tehnike Put gradi dodavanjem one grane koja odgovara
modeliranja se bitno razlikuju po obliku modela yVvrijednosti atributa u promatranom primjeru. Put
Primjerice, kod stabala odfivanja y predstavlja graf zavrsava u nekom od listova, te se primjer klaiséia
odrefenih svojstava, a kod indukcije pravila yklasukojom je list ozrigen.

predstavlja skup pravila odtene strukture. IV.2 Postupak pretraZivanja

Bitne karakteristike reprezentacije modela su: Temeljni algoritam konstrukcije stabala
ograntenja na format ulaznih podataka, razumljivost pdiwivanja star je nekoliko desetie, a razvio ga je
ekspresivnost prikaza, sposobnost aproksimacijRoss Quinlan [6]. Osnovna verzija algoritma ptana
linearnih odnosno nelinearnih ovisnosti u podacimge pod nazivomD3 (od engl.Induction of Decision
konatan oblik rezultata (modela). Tree$. Kasnije verzije algoritma uklanjale su neka od
ograntenja izvornog algoritma, te poboljSavale
klasifikacijske performanse. Najpoznatiji i vjertja
najvise koriSten algoritam konstrukcije stabala
odlwivanja danas jeC4.5 [7], odnosno njegova
komercijalna (ponesto unaprijena) verzijeC5.0

2. Funkcija vrednovanja aproksimacije

Uz odreleni prikaz modela, interna funkcija
vrednovanja predstavlja procjenu kvalitete piemnog
modela s obzirom na aproksimaciju odnosadune
atributima podataka. Ovaj interni kriterij vrednoya
modela ne treba mijeSati s mjerama i metodama Osnovni algoritam je rekurzivan i konstruira stablo
ocjene kon&nog modela pravilnosti u podacima.odlwivanja od korijena prema listovima. U svakom
Tipi¢no, funkcija vrednovanja ocjenjuje konstrukcijukoraku rekurzije generira se podstablo visine 1fouz
razlicih  instanci  reprezentacije f, tijekom sa se koriste samo oni primjeri koji pripadaju tom
pretraZivanja prostora mog rjeSenja. podstablu. Konstrukcija podstabla se zasniva na
Karakteristike funkcije vrednovanja koje bitnoodabiru jednog od atributa, a pri tom su iz razemga
odreiuju konani model su: osjetljivost i robusnost naiskljuceni svi oni atributi koji su prije iskoriSteni u
dimenzionalnost problema (broj atributa i primjete, istoj grani stabla. Rekurzija se nastavlja sve dak
mogwi broj instanci f), karakter kriterija promatranicvor stabla nije homogen (sadrzi primjere
(probabilistiki, logicki). Funkcija vrednovanja samo jedne klase évor se ozn&va tom klasom) ili
aproksimacije bitno se razlikuje od tehnike do tkbn daljnje grananje nije moge (svi atributi su veranije

iskoriSteni u rekurziji). U ovom s#aju ¢vor se



ozn&ava najfrekventnijom klasom primjera koji sukonstrukcije stabala odiivanjace razgranavati stablo
dospjeli do tog ¢vora. Alternativno, postoji nastojéi akomodirati svaki primjer iz skupa podataka
probabilisttka interpretacija po kojoj se list ozfava za wenje. U sldaju Suma u podacima z&anje, ovo
svim klasama primjera koji su dospjeli do njega, umzrokuje pretjeranu prilagenost podacima zaenje
pridruzivanje pripadajte vjerojatnosti svakoj od njih. (engl. overfitting): grananje ¢e se provoditi i na
PridruZena vjerojatnost odgovara relativnoj frelaign atributima koji samo prividno proizvode informagijs
klase unutar lista. dobitak, dok je stvarni uzrok grananja Sum u
| . lqorit saled : t primjerima za denje. To dovodi do loSijih

Z opisa algoritma —@giedna J€ Nnepovraina . qifiaciiskin  performansi na dotad néehim
strategija pretrazivanja: jednom odabrani ambuﬁrimjerima, tj. do losije kvalitete induciranog ne.

postaje osnova za grananje stabla, bez dmmali da e 's); 'metode izbjegavanja nepotrebnog grananja
se taj odabir naknadno preispita. Pri tom je upravg s [1]:

odabir atributa za grananje u svakom koraku rejairzi

presudan za kvalitetu ko¥frzgog rezultata. O odabiru — zaustavljanje grananja u kojem rekurzija

atributa ovisi hée li rezultirajiée stablo biti glomazna
struktura pretjerano prilagena skupu zadenje, ili
kompaktni prikaz ofenitih pravilnosti koje postoje u
podacima. Stoga kriterij odabira atributa za gr@man
predstavlja centralni dio algoritma, koji usmjerava

zaustavlja grananje prilikom konstrukcije stabla
odlwivanja prije postizanja savrSene
klasifikacije primjera iz skupa zaenje,

podrezivanjekoje se oslanja na naknadni proces

pretrazivanje u skupu potencijalnih rjiesenja. redukcije (podrezivanja) ¥aazgranatog stabla.

L , Obje metode imaju neke prednosti. Zaustavljanje
V.3 Od?b'r atributa grananja ) . _grananja stabla je efikasniji pristup, jer se igbajea
Funkcija vrednovanja aproksimacije u algoritmonstrukcija nepotrebnih podstabala koja opet treba
konstrukcije stabala odiivanja vezana je uz odabir posebnim postupkom podrezivati. S druge strane,
atributa koji ¢e posluziti kao kriterij grananja U postoji rizik od preranog zaustavijanja rasta stabl
unutrasnjim cvorovima  stabla. Osnovni 8@  (npr. odvojeno promatrana dva atributa mogudisgi
zaustavljanja rekurzije sdvorovi kojima pripadaju gotovo nevaznima, a njihova kombinacija moze imati

primjeri samo jedne od klasa. Stoga je pozeljno ka@razite prediktivne sposobnosti).

kriterij grananja odabirati one atribute koji preize
Sto homogenije podskupove primjera z&enje kao
rezultat grananja.

Dobra mjera (ne)homogenosti nekog skupa dolazi
teorije informacija, a naziva seentropija ili
informacijska vrijednostNeka je sad| ozn&en broj
klasa prisutnih u skupu podataka zgnje S, a sap,
relativna frekvencija klaseC; unutar S, 1<i<|C|.
Izraz (1) definira entropiju skupa primjesa

|
KS) = Zl— pi log, p;

Na osnovu entropije definira ssformacijski dobitak
koji sluzi kao mjera efektivnosti atributa u klak#ciji
primjera. Neka je s&; ozna&en proizvoljni atribut koji
se pojavljuje u skupu podataka zé&enje S. Tada se
informacijski dobitak atributa”A; u odnosu naS
definira izrazom:

si

IGain(s,A) = ES)- D, —
a;Dom(A) |§

gdje§ O Sozna&ava skupg = {sUIS, A(s) = aj}.

U algoritmu konstrukcije stabala odiuanja kao
kriterij odabira atributa koristi se upravo inforoijaki
dobitak, te se tako grananjem nastoji Sto raniggi¢io
homogenost rezultirafih podskupova. Poznato

1)

ES)). (2

svojstvo informacijskog dobitka je da favorizira

atribute s véim brojem vrijednosti, Sto moze dovesti
do anomalija u konstrukciji stabala otikanja. Stoga
se u praksi olsno koristi korigirana mjera dobitka [7],
koja penalizira atribute s ¥in brojem vrijednosti.

IV. 4 Sum u podacima (podrezivanje)

Dok god postoje modil atributi za grananje i
ulazni podskupovi primjera nisu homogeni, algorita

nposebno vazno

IV.5 Neodrefene vrijednosti atributa

~ Neodreiene vrijednosti atributa u primjerima
dzrokuju poteSkée kako pri konstrukciji stabla

odlwivanja, tako i pri Klasifikaciji primjera
izgradenim  stablom  odkivanja. Jednostavne
prilagodbe koje omogdwju rad s neoddEnim
vrijednostima  ukljduju  zamjenu  neoddene

vrijednosti atributa onom vrijednés koja se n&ese

pojavljuje, bilo u cijelom skupu zacenje ili u

podskupu koji odgovara promatrangsoru. Takaler,

mogute je primjere koji sadrze neodene vrijednosti
bitnih atributa u potpunosti ignorirati.

Medutim, postoji @inkovitiji nac¢in koriStenja
primjera s neoddenim vrijednostima, a zasniva se na
probabilisttkoj interpretaciji i "cijepanju” primjera u
dijelove. Sléan mehanizam koristi se i pri klasifikaciji
i pri konstrukciji stabla odkivanja. Ovaj postupak
opisan je u [6], gdje je ilustrirana i¢inkovitost
ovakvog postupka klasifikacije i konstrukcije stabl
odlwivanja. Winkovitost se ogleda u sporom padu
to¢nosti klasifikacije pri pové&anju broja neodienih
vrijednosti u primjerima zadenje i klasifikaciju.

IV. 6 Svojstva konstrukcije stabala odfivanja

Stabla odldgivanja kao tehnika modeliranja
pravilnosti u podacima je intenzivno koriSten&esto
izu¢avana. Istrazivane su radte varijacije postupka
konstrukcije stabala, od raglih kriterija za odabir
atributa grananja, drugih metoda podrezivanja atabl
ili modificiranog oblika testova wvorovima (npr.
koriStenjem viSe od jednog atributa ili vrijedno&).
Razmatrane su i korekcije postupka koje smanjuju
potrebne r&unalne i vremenske zahtjeve, Sto je
kod primjene na glomaznim



skupovima podataka (npr. metog@ozora U skupu
primjera za tienje).

Osnovne prednosti stabala otiitanja kao tehnike
modeliranja podataka ukkuju:
razumljivost konstruiranih modela,
eksplicitno izdvajanje atributa bitnih
konkretni klasifikacijski problem,
zahtijeva relativno male ¢analne resurse,
wcinkovito koriStenje numetkih atributa i
primjera s neoddenim vrijednostima.

Za

Temeljni nedostatci koje ova tehnika ispoljava su:
sklonost pretjeranoj prilagodbi podacima z
ucenje,
segmentiranje

univerzuma

razapetog Tehnike

bude prekriven ni jednim pravilom. Ako primjenije
prekriven ni jednim pravilom iR, on se pridjeljuje
najfrekventnijoj klasi u skupu za cenje, ili
alternativno klasi pravila s najéien prekrivaéem na
skupu za tenje. Ako je pak primjes prekriven s viSe
pravila, nafe&i natin klasifikacije takvog primjera je
primjena pravilar koje prekrivas, a koje istovremeno
prekriva najviSe primjera iz skupa zéeuje.

Postoji viSe raztitih  tehnika  indukcije
klasifikacijskih pravila. Tehnike se mogu razlikdva
po dozvolienom obliku pravila, dgu pretrazivanja

a{arostora rieSenja, ili koristenoj funkciji vrednaya.

V.2 Postupak pretraZivanja

indukcije pravila se po pristupu

domenama atributa je svedeno na hiperravningretrazivanju prostora rjedenja bitno razlikuju od

paralelne osima univerzuma, Sto
ograntava mogdnosti omdivanja klasa.

\Y

V.1 Reprezentacija modela
Postoji viSe ekvivalentnih  @aa  zapisa
klasifikacijskih pravila. NajeXa notacija biljezi
klasifikacijsko pravilo kao formulu oblika
cond(s) — sOC, (4)
gdje je s proizvoljni element univerzumd&, koji je
definiran kao Kartezijev produkt domena svih attibu

U=Dom(A;)% ... xDom(A,,).

U izrazu (4)conds) se nazivantecedentguvjet)
pravila, a predstavlja uvjet na vrijednosti
prognosttkih atributa u primjerus. Konzekventa
(posljedica) pravilesOC; primjeru s pridruZuje klasu

KLASIFIKACIJSKA PRAVILA

bitnatehnika konstrukcije stabala odivanja. Dok se kod

stabala odltivanja odjednom konstruiraju opisi svih
klasa, tehnike indukcije pravila odvojeno promjatra
svaku od klasa. Postupak se fokusira na jednu od
klasa, te pokuSava konstruirati pravila koja pnedja

Sto viSe pozitivnih primjera te klase, istovremeno
isklju¢uju¢i sve negativne primjere klase (ignoriréju
pritom njihove razlike u klasi). Postupak se nenwis
ponavlja za svaku od klasa, tako da komaskup
pravila ukljiuje klasifikacijska pravila za svaku
klasu.

Jedna od osnovnih tehnika indukcije pravila nosi
naziv Prism [9], a razviena je u osamdesetim
godinama dvadesetog stalge Najjednostavniji oblik
koristi pravilacija je antecedenta konjunkcija uvjeta
na vrijednosti atributa. Spada u tehnike dene
modelom, koje kréu od najopenitijeg pravilaiju
tocnost  povéavaju  uzastopnim  operacijama

Ci, pod uvjetom da je antecedenta ispunjena, tj. Gecijalizacije. Operacija specijalizacije koju i&tir

primjer s zadovoljava uvjetonds).

Prism sastoji se od dodavanja konjunkta oblikaay

Dozvoljeni oblik antecedente pravila moze ovisiti 0, gntecedentu pravila. Strategija pretraZivanjstora

koriStenom algoritmu indukcije pravila. riegenja je nepovratna. Koristi se metoda uspona na

Najjednostavniji oblik antecedente je konjunkcija i, yatena heuristikom odabira specijalizacije.
elementarnih uvjeta na vrijednosti pojedinih attéhu

tj. konjunkti su oblikaA(s)=a,, gdje je aIDom(A). _Heuristika odabira koristi informacijski dobitak,
Budwi da je u zapisu pravila primjes jedina Slicno odabiru atributa grananja kod stabala
varijabla, ona séesto ispusta, pa konjunkti poprimajucdiivanja. Neka je saq ozn@ena proizvoljna
oblik A=a,, a pravilo zapigond - C.. specijalizacija pravilar, a sag;'0g; ozna&en skup
- . ) . pozitivnih primjera klase koje prekriva pravilo.
U tehnici indukcije pravila model se reprezentirgnformacijski dobitak postignut specijalizacijorg

skupom klasifikacijskih pravila ponéa kojih se vrsi
klasifikacija primjera. U skupu pravila moze postoj

viSe od jednog pravila za svaku od klasa, tj. moZe

postojati viSe pravila s istom konzekventom (u koje
sliaju njihova semantika odgovara disjunkciji
pojedin&nih pravila, odnosno njihovih antecedenti).
Ako primjer s zadovoljava antecedentu pravilaiR

definiran je izrazom (5).

+

gain(g,r) = o, log, —* - log, 2 lj (5)
q o, |

Heuristika informacijskog dobitka nalaZe odabir one
specijalizacije pravila koja maksimizira informaskij

kaze se da pravile prekriva primjers. Skup svih dobitak. Heuristika informacijskog dobitka stavlja
primjera koji su prekriveni pravilont naziva se veci naglasak na broj pozitivnih primjera klase koji
prekrivac pravilar i ozna&avag;. Vazno je primijetiti  pravilo prekriva, ne inzistirafu striktno na t@nosti
da se za skup pravilR ne zahtijeva disjunktnost pravila. Stoga ova heuristika preferira ¢epitija
prekrivata razltitih pravila. Jednako tako se nepravila tolerirajdi ponesto snizenu toost.

z.a.\ht.ijev.a da unija prekri¢a svih pravila iR prekriva V.3 Sum u podacima (podrezivanje)
cijeli univerzumu. ) o _
Stoga ovatinjenica moze stvarati probleme prilikom  Zbog moginosti postojanja Suma u podacima,
klasifikacije primjera, budii je dozvoljena situacija Savrsena klasifikacija na skupu zeenje u pravilu je

da primjers bude prekriven s vise pravila, ili da neindikator pretjerane prilagodbe modela podacima za



ucenje. Kao i kod stabala odivanja, postoje dva Budwi da se svako stablo odivanja moze
natina izbjegavanja pretjerano specijaliziranih pravil prikazati kao skup klasifikacijskih pravila, opigsan

L . . . tehnika indukcije pravila dijeli dosta temeljnih
- zaustavlja_me do‘?'a"af?_la konjunkata prlllkomsvojstava sa konstrukcijom stabala a@dmanja. |
konstrukcije pravila prije nego Sto se dosegn :

s ?edna i druga tehnika su sklone pretjeranoj pritdgo
potpuna ténost pravila, il podacima za &enje, te ne uspijevaju dobro izraziti

— naknadno podrezivanje potpuno ¢mog nelinearne granice nie klasama. S druge strane,
pravila uklanjanjem pojedinih konjunkata.  konstruiraju razumljive modele, te nacsih nain
U praksi se ce¥e primjenjuje naknadno koriste numekike atribute, dok se u tretmanu

podrezivanje pravila, zbog izbjegavanja prerano eodr@_enih vr_ijedn(_)sti pone§'go razlikuju. | tehnike
zaustavljanja procesa specijalizacije pravila. &ju dukcije pravila efikasno koriste danalne resursa,

element postupka podrezivanja pravila kriterij nudui da se broj promatranih primjera smanjuje u

osnovu kojeg se produje opravdanosti uklanjanja SVakoj iteraciji postupka.
pojedinih konjunkata. Postoji viSe raatih kriterija Za razliku od stabala odiivanja, klasifikacijska
usporedbe pravila i njegove generalizacije dobivengravila bolje izrazavaju disjunkcije u pravilnostim
podrezivanjem. Jedan od pristupa evaluaciji pravilRazlog tome lezi u modularosti pravila: svako
zasniva se procjeni vjerojatnosti dacsijmo odabrano pravilo predstavija zaseban komadiotkrivenog
pravilo postigne istu ili véu tocnost klasifikacije od znanja, neovisan o ostalim pravilima iz skupa paavi
promatranog pravila. ProSirenje Prism tehnikes druge strane, cijelo stablo otikanja je jedinstvena
indukcije pravila koje ukljtuje podrezivanje pravila struktura, pa izrazavanje disjunkcije vodi rephciju
upotrebom ovako definiranog kriterija poznato j& popodstabala unutar istog stabla. lako modularnost
nazivom Induct [10], a razvieno je sredinom kiasifikacijskin pravila nosi v& izraZajnost i
devedesetih godina dvadesetog stalje razumljivost, takav prikaz modela ph& cijenu u

- — obliku moguée nejednozrinosti klasifikacije. Stoga
V. 4 Neodrefene vrijednosti atributa su potrebne dodate heudk® metode za

‘Najbolji nain rada s neoddenim vrijednostima 57 rjesavanje situacije kada primjer zadovoljavie vi
atributa prilikom indukcije klasifikacijskin prawlje nijedno od konstruiranih pravila [12].

pretpostavka da one ne zadovoljavaju niti jedah tes
Efekt ove pretpostavke je dvojak. S jedne strane, VI
pravilo se gradi izdvajanjem pozitivnih primjera za
koje su vrijednosti traZenih atributa poznate, p&l.1 Reprezentacija modela
zasigurno zadovoljavaju antecedentu pravila. Selrug Klasifikacija panéenjem primjera spada u
strane, odluka za primjere s neatigom vrijednodu  aiiednostavnije tehnike dubinske analize podataka.
trazenog atributa se odfm za kasnije iteraciie Ne yrsi eksplicitnu generalizaciju cilinog pojma na
procesa, kada je problem jednostavniji jer j€iv@  osnoyy svojstava izvedivih iz skupa zeenje, vé se
ostalih primjera vé pokrivena pravilima i izdvojena iz gyqdj na memoriranje pojeditrh primjera iz skupa
skupa za éenje. U tako pOJedr)ostavIJenOJ situaciji S5 \genje. Dakle, osnovni oblik algoritma ne ukijge
manjim brojem primjera podava se mognost racesiranje primjera iz skupa zaemje u fazi
pronalaska testa na neki od atributa s poznati nstrukcije modela, vesamo njihovu pohanu.
vrijednostima kojice na zadovoljavajii ntin prekriti '
problemattne primjere s neoddenim vrijednostima Klasifikacija novih primjera se obavlja prema
drugih atributa. principunajblizeg susjedaNovi primjer se uspotiije
. _ , N _ S memoriranim primjerima iz skupa zacemje
Po nainu tretiranja neodenih vrijednosti  yqristenjem  definirane metrike. Metrika definira
tehnike indukcije pravila su u prednosti pred staél ,qajienost primjera na osnovu vrijednosti njinovih
odiwivanja, jer se za primjere sa neat#BIM ayibyta, a korespondira intuitivnom — skaaju
vrijednostima nekih atributa traze pravila koja t&jicnosti primjera: $to su primjeri &hiji, udaljenost je
atribute ne koriste. manja. Klasifikacija novog primjera tada se svodi n
V.5 Svojstva indukcije klasifikacijskih pravila pretraZivanja skupa zacenje s ciliem pronalazenje
.. . L -, primjera koji mu je (u smislu metrikom definirane
Postoji veéi broj bitno razltitih postupaka

indukcije Klasifikacijskih pravila. Raziitosti sezu od Udaienost) najblizi. Klasa tog primjera se prijtjg

» . ST TR . novom primjeru kojeg je trebalo klasificirati.
natina prostora pretraZivanja rjesenja, kriterija adab
specijalizacije/generalizacije pravila, tehnike lako eksplicitno ne izrazava svojstva koja
podrezivanja pravila, pa sve do oblika i interpcgéa  karakteriziraju pojedine klase, moze se govoriti 0
konstruiranih pravila. Primjeri takvih tehnika set¢é modelu kojeg inducira ova tehnika modeliranja.
odlwivanja [11] koje predstavljaju ufene nizove Implicitnu generalizaciju koja je u podlozi opisano
pravila koji se interpretiraju u zadanom redoslijeiti  nafina klasifikacije odréuje koriStena metrika te skup
pravila s iznimkama [10] koja dozvoljavaju naemje primjera za tenje. Metrika proSiruje utjecaj primjera
uvjeta pod kojima pravilo ne vrijedi. Oni pokazujuza wenje s na okolni dio univerzuma kojem je
bitno razltita svojstvagije razmatranje prelazi okvire najblizi primjer iz skupa zadnje. Klase su ondene
ovog rada. Stoga se ovdje analiziraju svojstva sangvanicom koja se proteze polovicom udaljenostime
opisane tehnike indukcije pravila. najblizim primjerima raztiitih klasa.

K LASIFIKACIJA PAM CENJEM PRIMJERA



VI. 2 Funkcija udaljenosti primjera uéenje, prvenstveno radi smanjenja  opsega
Dakle, oblik klasifikacijskog modela odfen je pretra2|_vanja pri klasifikaciji novih primjera. o
skupom primjer za denje te metrikom koja proizlazi Paméenje samo odabranog podskupa primjera za
iz funkcije udaljenosti. U upotrebi je vise radih Ucenje predstavija generalizaciju modela koji sadrzi
metrika, a naje&e se koristiEuklidska Neka je sa Cii€li Skup za denje. Sam postupak formiranja takvog
X = (X1, X» . X;) oznaen vektor vrijednosti atributa POdskupa primjera je iterativan, a sastoji se od
proizvolinog primjera. Euklidska metrika je tadauvrStavanja ili eliminacije primjera prema unapdije

definirana izrazom (6). definjranom kriteriju_. Krite(ijgm se rjastqji u .skuu_p
5 zadrZati reprezentativne primjere (tipd oni u blizini
||x||=1/zi“:lxi (6) granice méu klasama), koji posredstvom funkcije

) ] o . udaljenosti dobro generaliziraju podje u kojem se
Metrika na standardan ¢ia definira udaljenost, pa nalaze. 1z skupa se izbacuju primjeri koji bitno ne

izraz (7) definira Euklidsku udaljenost primjeray pridonose oblikovanju podéja odgovarajte klase
(tipicno oni iz unutraSnjosti omenog podrtja
dxy) =[x=y[=yZhe -v)* D yasa),

Variranjem potencije koordinata vektora u lako postoji viSe razltih kriterija prihvata
definiciji Euklidske metrike na slan n&in mogu se odnosno eliminacije primjera, uglavnom se radi o
definirati i druge metrike. Primjerice, izostavljan nepovratnim strategijama pretrazivanja pohlepnog
kvadriranja (odnosno, koriStenje potencije 1) ukaraktera koje pretraZivanju pristupaju pocela
upotrebu apsolutne vrijednosti daje tzv. pravokutngdozdo na gore(ti. od pojedinanih primjera ka
metriku. Oggenito, viSim potencijama se velike razlikereprezentativnim).  Jednostavniji  postupci/kriteriji
u vrijednostima pojedinih  koordinata dodatnoeliminacije primjera ¢esto pate od izrazenih
naglasavaju, naustrb koordinata kod kojih je razlik nedostataka, od kojih se najbitniji odnosi na loSe
vrijednosti mala. ponaSanje u uvjetima Suma u podacima. Naime,
primjeri sa Sumom su po definiciji ragli od okolnih
primjera (koji ih dobro ne opisuju), pa postoji
tendencija akumuliranja primjera sa Sumom u
s . - rezultirajwti skup primjera. To uvelike smanjuje
rezultat. Kako su u praksi rijetki problemi kod kosu njegovu reprezentativnost i performanse klasifijeaci

svi atributi imaju jednaku klasifikacijsku vrijeds L o . -
uz normalizaciju se u pravilu uvode i teiinskesmga se u prakgie¥e upotrebljavaju drugi, ponesto

vrijednosti atributa na i da vea teZinska sloZeniji kriteriji odabira reprezentativnih primge
vrijednost daje atributu ¥ utjecaj na izraun VI.4 Sum u podacima (podrezivanje)

udaljenosti primjera. Osnovni oblik tehnike klasifikacije pamnjem
Opcenito, postoje radikalno dreli pristupi  Primjera je priltno podlozan problemu Suma u
definiranju funkcije udaljenosti. Jedan od njih jepodacima zadenje. Razlog tome leZidinjenici da se
vjerojatnosni pristup, kod kojeg se definiraju e~ klasifikacija novog primjera oslanja na samo jedan
transformacije primjera zacenje. Udaljenost dvaju (najblizi) primjer iz skupa za senje. Prirodno
primjera se utvuje promatranjem niza operacijaProsirenje postupka klasifikacije koje bitno smaaju
pomau kojih se jedan od primjera mozeutiecaj Suma provodi klasifikaciju prema princigu
transformirati u drugog, te iztanom vjerojatnosti da najblizih  susjeda Tada se pri Klasifikaciji
se takva transformacija dogodi uz &ljan odabir Promatranog primjera pronalakinajblizih primjera,
operacija i njihovog redoslijeda [13]. Ovakvi papt 0d kojih svaki sudjeluje u klasifikaciji novog prjena
u odrelenim primjenama mogu rezultirati znatnimpO principu veinskog glasovanja.
prednostima (prirodan tretman spegith tipova Zbog bitno poboljSane &oosti klasifikacije u
atributa kao npr. dani u tiednu koji se mjereuvjetima Suma, varijanta k najblizih susjeda jeogot
cirkularnom skalom, i sl.). u potpunosti istisnula osnovni oblik algoritma.

U praktiénoj primjeni ovih metrika vrijednosti svih
atributa se normaliziraju na interval [0,1dime se
izjedn&ava utjecaj pojedinih atributa na kéaa

VI. 3 Postupak pretrazivanja Drugi pristup tretiranju Suma u podacima sastoji se
od detekcije primjera sa Sumom i njihovog izdvaganj
iz skupa za &enje. Najpoznatija takva varijanta
F\Igoritma klasifikacije padenjem primjera poznata je
pod nazivomIB3 (od engl. Instance-Based learner
ver.3, koja na temelju Bernoulljevog procesa
odreiuje pragove odbacivanja i printanja primjera u
08<up primjera za paéenje [14].

Osnovni oblik tehnike klasifikacije pamnjem
primjera ne provodi eksplicitnu generalizaciju
svojstava ciljnog pojma, tj. ne pretraZuje prosto
rieSenja u potrazi za Sto boljim modelom. U postupk
se pojavijuje samo jedan implicitni klasifikacijski
model koji je u potpunosti odten skupom zadenje i
funkcijom udaljenosti. Postoje nadogradnje osnovn
algoritma koje u odenom opsegu modificiraju skup VI. 5 Svojstva klasifikacije pasenjem primjera
primera za genje ili funkciju udaljenosti. Izvori analize primjera koridtenjem najblizih
Modifikacije osnovnog Klasifikacijskog modela Sesusjeda mogu se traZiti u statistici, gdje se shema
provode nizom operacija nad modelom, pa se moze sgipjisih susjeda koristila jog u pedesetim godiaam
govoriti o pOStUpkU pretrazivanja prostora rjesenja dvadesetog St0|¢ﬂ [15] Kao pOStUpak klaSiﬁkaCije

Jedna od varijanti klasifikacije paenjem pojavijuje se desetak godina kasnije [16], a intemz
primjera nastoji reducirati broj primjera u skupa z s€ koristila na podiu raspoznavanja uzoraka.



Klasifikacija panéenjem primjera popularna postajepitanju,

najpoznatija je topologija viSeslojnog

pocetkom 1990-ih kroz radove D.Aha [17], u kojimaperceptrona N&in povezivanja neurona u viseslojni
se nadogradnjama osnovnog postupka umanjuperceptron prikazan je na slici 3.

njegovi nedostaci. Pokazano je da deoje tezinskih

- - . . - . . ulazni skriveni
vrijednosti atributa i postupak filtriranja primgersa sloj sloj
Sumom  zn&jno  poboljSavaju  klasifikacijske izlazni
sposobnosti ove tehnike, podézuih na razinu .v sloj
usporedivu s ostalim popularnim tehnikama. \‘//A}\\'IIL

NajvaZznija  prednost tehnike klasifikacijey, »%’;’7’%&'}‘7 .“‘f O “
paméenjem primjera u odnosu na stabla @¢dlanja i .‘?%.A‘VX’X{A.A‘}"A. c
klasifikacijska pravila je mogwmost izraZavanja y, é"‘f'v.g}y' }“7 )
proizvoljnih po dijelovima linearnih granica e > \.Z}{‘}\&.l’&.
klasama, dok su spomenute metode ogear@ na /2 7”‘“{'/ Ca
linearne granice paralelne s osima univerzuma. .//\\.

Temeljni nedostatak ove tehnike j&njenica da
klasifikacijski model nije izraZzen eksplicitno, bliku
koji bi bio deskriptivan u terminima domene
klasifikacijskog problema.

Slika 3: ViSeslojni perceptron

U topologiji viSeslojnog perceptrona neuroni su
VIl NEURONSKE MREZE grupirani u slqjeve, na Qe da izlazne yr_uednosu
o T _ _neurona u jednom sloju predstavljaju ulazne
Jedna od primjena umjetnih neuronskih mreza sujijednosti slijedéeg sloja. Ulazne vrijednosti prvog
klasifikacijski problemi, odnosno postupci strojnogsjoja su u stvari ulazne vrijednosti u mrezu, dok

ucenja. Neuronske mreze su gusto isprepletengiazne vrijednosti zadnjeg sloja predstavljajuzlaze
strukture méusobno povezanih ¢anskih elemenata, mreze.

nalik povezanim usmjerenim grafovima [18]. Osnovni .

element neuronske mreze naziva se neuron, a ralik)yf!l- 1 Reprezentacija modela

¢voru grafa s pripadafim ulaznim i izlaznima ViSeslojni perceptron je posebno pogodan za
granama. Slika 2 predstavlja shematski prikaaproksimiranje klasifikacijskih funkcija koje primj

neurona. odrelen vektorom vrijednosti atributax;(xs, ... X)
preslikavaju u jednu ili viSe klaggy, C,, ... ,Cy,. Ako

Xi Wi primjer x pripada klasiC;, tada za ulaznu vrijednost

% W izlaz mreze ozngn klasom C; poprima visoku

ulaz g vrijednost (tipéno 1). Ukoliko jex negativan primjer

v izlaz klaseC;, izlaz mreze ozren klasomC; ¢e poprimiti
nisku vrijednost (tigino 0).

Uz zadanu topologiju neuronske mreze, klasifik&cijs
model je odrden teZinskim vektorima w; i
vrijednostima pragad svakog od neurona. Raiti
modeli dobiju se optimiranjem ovih vrijednosti u
postupku treniranja mreZze na primjerima iz skupa za
ucenje. Primjer sénjava ulazni vektor vrijednosti

atributa primjera u paru sa Zeljenim izlaznim

Slika 2: Neuron, osnovni element neuronske mreze

Xn

Ulazni dio neuronagini realni vektor ulaznih
vrijednosti ki, %, ... X)), a izlazni je jedna realna
vrijednost y. Neuron karakterizira vektor tezinskih

vrijednosti -~ fvi,wp, ... W) pridruzen - ulazima, eyiorom, 1. vektorontija je i-ta komponenta 1 ako
kpnsta}ntat?l neImg_arna funkcqa‘ (Cesto se radi o primjer pripada klasC;, a 0 inde.
sigmoidnoj funkciji). Raunski gledano, neuron

transformira ulazni vektor u izlaznu vrijednost naVll. 2 Postupak pretrazivnja
natin da ra&una tezinsku sumu ulaza, od nje oduzima A|goritmi treniranja neuronskih mreza koristenjem
prag 6, te rezultat prosliguje funkciji f. Dakle, svaki skupa za &enje modificiraju vrijednosti teZinskih
neuron rduna vrijednost izlazg korist&i izraz (9): vektora i pragova neurona. U svjetlu tehnika
_ n modeliranja, radi se o postupku pretraZivanja st
y= f(Zi:lWi X _9) :

9) rjeSenja optimiranjem parametara Kklasifikacijskog
. . modela.
gdjef moze biti zadana sa Prilikom treniranja neuronskih mreza, primjeri iz
f(x) = (20) skupa za &enje se koriste jedan po jedan. Za svaki od

1+e ¥ primjera r&una se izlazna vrijednost mreze, te se
Neuronske mreZe nastaju povezivanjem neuror#gporéuje sa trazenim izlazom. Ovisno o razlici
na n&in da izlazna vrijednost jednog neurona postajgtvarnog i trazenog izlaza mreze, tezinski vektori
ulazna vrijednost jednog ili viSe drugih neurondaz) Vrijednosti praga u neuronima se Kkorigiraju obrnuto
u mrezucine neuroni sa slobodnim ulazima, a izlaroporcionalno vetini greSke koju su uzrokovali u
mreZe neuroni sa slobodnim izlazima. izlaznoj vrijednosti. Dakle, ukoliko je rezultatéreod

) o ) . trazenog smanjuju se teZine ulaza koje generiraju
U praksi se koristi mnogo raeiiih topologija 57liku i obrnuto.

neuronskih mreZa. Kad su Klasifikacijski problemi u



Jedna od prvih i n&eXe koriStenin metoda podataka te njihovih svojstavéiji je kratak pregled i

treniranja neuronskih mreza nosi nagixopagacija
greSke unatragMetoda Koristi iterativan postupak za
propagaciju greSke (odnosno razlike stvarnog i
trazenog izlaza) od neurona izlaznog sloja unatrag
prema unutarnjim slojevima mreZe. Propagaciju
greSke prati korekcija odgovardjn tezinskih [
vrijednosti, pa se na taj &ia korekcija parametara
modela Siri od izlaznog prema ulaznom sloju mreze,
Algoritam staje kad se sve teZinske vrijednosti {¢
neuronskoj mrezi stabiliziraju.

VII. 3 Svojstva klasifikacije neuronskim mrezama (3l

Klasifikacija neuronskim mrezama se pokazala
vrlo dobrom wupravo na teZzim klasifikacijskim
problemima, kod kojih je tesko ili nemogrikoristiti  [4)
klasicne tehnike simbotkog wenja. Neuronske
mreze mogu izraziti vrlo slozene granice dme [5]
klasama, za razliku od kl&sih tehnika koje
presijecaju univerzum linearnim funkcijama, i to
obi¢no paralelno sa osima univerzuma. Osim togdg]
neuronske mreze su dobro prildgoe klasifikaciji u
uvjetima Suma u podacima. [7]

Jedan od nedostataka neuronskih mreza
relativno spor i zahtijevan proces indukcije modela
usporedbi s klagnijim tehnikama,éak do nekoliko
redova velline [19]. Zn&ajan nedostatak je i [9]
¢injenica da klasifikacijski model reprezentiran
neuronskom mrezom nije eksplicitno izraZen, u ablik
strukturnog opisa vaznih odnosa duevarijablama.
Implicitan model koji skriva odnose varijabli u
mreznoj strukturi i velikom broju tezinskih vrijedsti
nije razumljiv ni podlozan verifikaciji ili intermtaciji (1]
u okviru domene izvornog klasifikacijskog problema. 1121

[10]

VIII  ZAKLIU CAK

Dubinska analiza podataka je relativno mlad#l3]
disciplina, s velikim potencijalom za daljnje
istrazivanje i obéavajwim rezultatima primjene u
praksi. Svoju popularnost moze zahvaliti upravg
uspjeSnoj primjeni u rjeSavanju nekih tipova[14]
problema, prvenstveno u poslovnom svijetu. S drug[%]
strane, popularnost sa sobom nosi i teret koménitija
preuveltavanja same tehnologije i njenih mégasti.

Kolike su realne mogdunosti dubinske analize
podataka u stvarnim poslovnim primjenama? U kojdj-®!
mjeri ova tehnologija rezultatima moZe konkurirati
rezoniranju c¢ovjeka-strignjaka, potpomognutog
danasnjim naprednim stmim i tehnékim alatima u
domeni rjeSavanog problema?

Ovaj rad predstavlja uvod u istrazivanje kdje se [ig]
baviti upravo navedenim pitanjima, na primjerima
stvarnih poslovnih problema iz podja osiguranja. [ig]
Tehnike dubinske analize podataka karakteriziraju
svojstva koja se od tehnike do tehnike mogu bitno
razlikovati. Odabir adekvatne tehnike modeliranja u
svakoj od faza procesa ima presudan utjecaj n& obli[20]
kvalitetu rezultata. Ozbiljan pristup podrazumijeva
analizu svojstava promatranog problema, te krojenj{e
procesa dubinske analize podataka prema njegov
specifénostima. Stoga je za uspjeSnu primjenu nuzno
dobro poznavanje procesa i tehnika dubinske analize

[17]

usporedba sadrZaj ovog rada.
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