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Sazetak

U teoretskom dijelu rada opisat ¢e se koraci razvoja inteligentnog sustava te
napraviti pregled dosadasnjih istrazivanja na ovu temu. U prakticnom djelu rada izradit ¢e
se stablo odlu€ivanja na temelju javno dostupnog skupa podataka u odabranoj domeni.

Stablo odludivanja sluzi kao temelj za izradu inteligentnog sustava.

Kljuéne rijeci: stablo odlucivanja, inteligentni sustavi, strojno u¢enje, vrste strojnog

ucenja, podatak, informacija, rudarenje podataka, mjere nereda, weka.
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1. Uvod

Govorit ¢éemo i obradit sve teorijske aspekte, koji su vezani uz temu ovog
diplomskog rada. Za poc€etak ¢emo reci nesto o inteligentnim sustavima i Sto zapravo
mislimo pod time. Nakon toga ¢emo reci nesto o podatkovnoj znanosti i podatkovnim
proizvodima, te o razlici izmedu podataka i informacija, koji se Cesto pogresno koriste
kao sinonimi. Takoder, pozabaviti cemo se i s rudarenjem podataka i otkrivanjem
znanja u bazama podataka, te ih objasniti i opisati njihov proces. Prije nego Sto
krenemo na strojno ucCenje, njegove primjene, vrste i razne metode, prvo ¢emo
definirati $to je zapravo ucenje, opéenito, kako bismo bolje razumijeli razliku izmedu
ljudskog i strojnog ucCenja. Na kraju teorijskog dijela, prije nego Sto krenemo sa
praktiénim, pozabavit cemo se sa stablima odlucivanja. Reéi ¢emo nesto o tome, Sto
su zapravo stabla odluCivanja i koji su njihovi dijelovi, kako se provodi grananje i
obrezivanje stabla, te neSto o tri najpoznatija algoritma koja se koriste za dobivanje

modela stabla odluCivanja i kako evaluirati isti.

Zadnji dio rada je vezan uz prakti¢ni dio, u kojem ¢emo na primjeru prikazati i
dodatno pojasnit teoriju iz prvog dijela. Prvo ¢emo reci neSto o samom programu koji
¢emo koristiti za strojno ucenje, a nakon toga ¢emo poceti provodit prakti¢ni dio, kroz
proces otkrivanja znanja u bazama podataka. Upoznat ¢emo se sa skupom podataka
koje smo odabrali i sa samom domenom, te ¢emo pripremiti podatke kako bismo nad
njima mogli vrsiti obradu. Na kraju ¢emo, nakon Sto provedemo algoritam, prikazati i

opisati dobivene rezultate i time zavrsiti prakti¢ni dio rada.



2. Inteligentni sustavi

Od samog pocetka CovjeCanstva, ljudi su razvijali i koristili razne alate, s
namjerom, da im olakSaju Zivot. Unatrag samo nekoliko desetlje¢a, razvijeno je i
racunalo, stroj koji je bio u stanju obaviti veliku koli€inu raCunalnih operacija, puno brze
i toCnije nego bilo koji Covjek.

Kako je vrijeme prolazilo i tehnologija se sve viSe razvijala, rodila se ideja da se
napravi racunalo koje bi bilo u stanju razmisljati i u€iti kao Covjek. Upravo to i bolje
razumijevanje inteligencije, cilj je istrazivanja koja se provode na podru¢ju umjetne
inteligencije, za koju bi najveci uspjeh bio, da se kreira takav stroj ili sustav. Jasno je
da je to nije nimalo lagan zadatak, no iako dosta skromni, ve¢ su postignuti prvi uspjesi

usmijereni ostvarivanju upravo tog cilja. [1]

.inteligentnim sustavima se smatraju oni sustavi koji imaju sposobnost
prikupljanja i uporabe znanja, kao i sposobnost interakcije, komuniciranja s vanjskim
svijetom odnosno korisnicima ili pak s drugim inteligentnim sustavom. To su sustavi
koji imaju sposobnost zakljuCivanja, sposobnost obrade i zamjene znanja, kao i

sposobnost objasnjenja svog ponasanja. “ [2]

Umijetna inteligencija zajedno sa drugim granama ra¢unalne znanosti, uspjeli su
razviti nekoliko raCunalnih alata; sustave temeljene na znanju, raCunalnu inteligenciju
i hibridne sustave koji zajedno €ine inteligentne sustave. lako ti sustavi nisu bili u stanju
rijeSiti problem kreiranja ,prave” umjetne inteligencije, pomogli su rijesiti neke probleme
koji su se prije smatrali previSe sloZzenima, te pronaéi puno efektivniji nadin za

rieSavanje drugih. [1]



2.1. Podatkovna znanost

Mnoge znanstvene discipline su izmisljene puno ranije nego $to su ih ljudi bili u
stanju efektivno i efikasno primijeniti. Glavni razlog zbog kojeg je to bilo tako, je da nisu
imali pristup tehnologiji koja im je bila potrebna ili jednostavno u to vrijeme jo$ nije bila
dovoljno razvijena. Zahvaljuju¢i napretku tehnologije, neke od tih znanstvenih

disciplina su konacno zazivjele, te su pocele postajati sve vise popularne.

Neke znanosti su se razvile iz jedne ili viSe starijih, pa se zna desiti da postoje
nejasnoce, po ¢emu se one razlikuju. Podatkovna znanost je jedan takav slucaj, a
posto se radi o relativno novom podrucju, mnogi imaju razli¢ita misljena o tome $to ono
zapravo predstavlja. Neki vele, da se radi 0 novoj generaciji statistike, jer se isto koristi
za obradu i pronalazenje pravilnosti u podacima. Drugi pa vele, da je spoj vise
interdisciplinarnih polja ili da se radi o skroz novom tijelu znanja (potpunom skupu

koncepata, termina i aktivnosti koje tvore profesionalnu domenu). [3]

No, iako su dosta slicne, podatkovna znanost je holistiCki pristup koji podupire
cijeli proces koji ukljuCuje prikupljanje, pohranu, obradu, rudarenje podataka i
otkrivanje znanja. ,Podatkovna znanost je novo interdisciplinarno polje koje sintetizira
i nadograduje statistiku, informatiku, raCunarstvo, komunikaciju, upravljanje i
sociologiju kako bi prou€avalo podatke i njihovo okruZenje s namjerom njihove

transformacije i dobivanja uvida i odluka®. [3], [4]

,Podatkovna znanost (eng. Data Science) je interdisciplinarno podrucje Ciji je
glavni zadatak ekstrakcija informacija i znanja iz podataka, bilo da oni dolaze u
strukturiranom ili nestrukturiranom obliku. Radi se o podrucju koje obuhvaca velike
podatke (eng. Big Data), strojno ucCenje(eng. Machine Learning), vizualizaciju
podataka te sve $to je vezano uz izvlaCenje znanja iz podataka (statistika, racunalne

znanosti...). “[5]



2.2. Podatkovni proizvodi

Kao Sto i sam naziv govori, radi se o digitalnim podatkovnim proizvodima koji su
vezani uz neku domenu i koji se mogu kupiti. Ovakvi proizvodi se dobivaju kao rezultat

primjene podatkovne znanosti.

,Podatkovni proizvod se moze dobiti iz podataka ili je omogucen ili ga pokrecu
podaci, a moze biti otkri¢e, predvidanje, usluga, preporuka, uvid u donosenje odluka,
razmisljanje, model, nacin rada, paradigma, alat ili sustav. Krajnji proizvodi podataka

od vrijednosti su znanje, inteligencija, mudrost i odluka®“. [3]

Kako Ce se podatkovne znanost, inzenjerska teorija i tehnologija dalje razvijat,
tako Ce se takoder stvarat novi podatkovni proizvodi. To sve ¢e se vjerojatno odvijati
brzinom i mjerom koju ne mozemo ni zamisliti, ba$ kao $to su to pokazali evolucija

internetskih proizvoda i sustavi umjetne inteligencije. [3]



2.3. Podaci i informacije

Pojmovi podatak i informacija, koriste se svakodnevno u raznim situacijama,
pogotovo kada se radi o neCemu $to je vezano uz ra¢unala. Ta dva pojma su usko
povezana, pa ih ljudi ¢esto pogredno koriste kao sinonime. Obzirom na njihovo Cesto

koriStenje, bilo bi korisno da ih razumijemo i znamo razlikovati.

Kada promatramo neku pojavu u stvarnom svijetu, Cesto biljezimo i neka njezina
obiljezja i karakteristike. Zapis koji smo stvorili na temelju zapazZanja i koji se koristi za
predstavljanje obiljezja promatrane pojave, je Cinjenica, a moze biti kvantitativnog ili
kvalitativnog oblika. Upravo to, je ono, Sto nam podatak nudi, odnosno, Sto on je.

Podatak je samo Cinjenica bez interpretaciju ili konteksta u kojem se javlja. [6]

,Podatak je nositelj informacije i sluzi za njeno tehnic¢ko uobli¢avanje kako bi se
mogla sacuvati ili prenijeti, a informacija je protumacen podatak o pojavi koju podatak

prikazuje.” [6]

Dakle, nakon &to se skup podataka obradi, rezultat obrade koji smo dobili je
informacija, koja je Siri pojam, te je razumljiva, ima neku vrijednost i moze se iskoristiti.
Cesto osim pojma podaci, mozemo &uti i sirovi podaci. Pod time se samo misli na
izvorne, primarne podatke, koji se obraduju i koji su prikupljeni s odredenim ciljem.
Osim primarnih, takoder imamo i sekundarne podatke, odnosno, veé postojeci i
prethodno prikupljeni podaci, koji se onda obraduju. lako je sakupljanje podataka
postalo lakSe i jeftinije zahvaljujuci tehnoloSkom napretku, svi ti podaci ne vrijede

apsolutno nista, ukoliko se ne analiziraju, obrade i iskoriste na neki nacin. [6]

Sama vrijednost i kvaliteta podataka i informacija koji se koriste, ovisi 0 njihovoj
toCnosti, razumljivosti, te o tome da li ih mozemo dobiti i pristupiti im u pravo vrijeme,
te kad su nam potrebni. lako se za donoSenje odluka tezi koriStenju podataka koji su
Sto svjeziji, to ne znadi da su stariji podaci manje vrijedni. Ba$ suprotno, takvi podaci
su jako korisni i u nekim slu¢ajevima ¢ak vrjedniji od novih podatka. Jedan od razloga
je taj, da se stari podaci mogu koristiti, kako bismo ih usporedili sa novim podacima, te
ustanovili promjene koje su se dogodile. Pogotovo su vazni, kod pra¢enja vremenskih

promjena ili predvidanja demografskih kretanja stanovnistva.



2.4. Atributi

Svi podaci koje smo skupili o nekoj domeni, zovemo skup podataka. On je
naj¢esc¢e u obliku tablice, gdje svaki stupac predstavlja neki atribut, varijablu ili obiljezje
pojave, Cije vrijednosti biljezimo, a svaki red jednu instancu, odnosno, jednu pojavu.
Atributi mogu biti numericki ili pak mogu biti kategorijski. Kada su atributi kategorijski,
imaju odreden broj vrijednosti koje mogu poprimiti, a te vrijednosti se jo§ zovu
kategorija / klasa / oznaka i mogu biti tekst ili numeriCke prirode, pa ¢ak i nestrukturirani

kao Sto su to slike. [4]

Postoje dvije glavne klase, kada se radi o kategorijskim podacima, a to su
nominalni i ordinalni. Kod nominalnih podatkovnih atributa, ne postoji nacin ili koncept
po kojim bi ih mogli poredati. Primjer toga bi bile kategorije vremena tipa suncano,
vjetrovito, kiSovito i tako dalje. lako imamo nekoliko klasa ili kategorija, nemamo neki
specifican redoslijed po kojem bi ih mogli poredati. Kod ordnalnih kategorijskih atributa
je situacija ve¢ malo drugacija, jer kod njih imamo neki koncept, po kojem ih mozemo
poredati. Primjer toga bi, recimo, bile veli€¢ine odje¢e koje mozemo poredati od manijih

prema vecima. [7]



2.5. Rudarenje podataka

Primjena metoda strojnog u€enja nad velikim bazama podataka se naziva
rudarenje podataka (eng. Data Mining). Taj proces se lako moze usporediti sa pravim
rudarenjem rudnika iz kojeg se vade velike koli¢ine rude, te se obradom iste, dobiva
vrjedniji materijal. Slicno tako je i sa rudarenjem podataka, gdje je cilj od velikog skupa
podataka u kojem se nalaze brojne instance, gdje svaka sluzi kao primjer, kreirati
vrijedan i koristan model, koji se onda moze iskoristiti i primijeniti nad buducim, dosad

nevidenim primjerima. [8]

,Rudarenje podacima je istrazivanje i analiza velikih koliina podataka pomocu

automatskih ili poluautomatskih metoda s ciljem otkrivanja smislenih pravilnosti®. [9]

Prilikom rudarenja podataka je korisno rasporediti domenu rudarenja na Cetiri
sloja. Prvi sloj je vezan uz samu primjenu, odnosno za koju svrhu je namijenjen krajnji
rezultat. Prema svrsi se onda, u drugom sloju, odreduje zadatak koji ¢e se obauviti
rudarenjem. Redoslijed tre¢eg i Cetvrtog sloja, je malo izmijeSan. Obi¢no se prvo
primjenjuje algoritam, kojim se onda dobiva, model. Mozda je bolje prvo odrediti kakva
vrsta modela Ce biti bolja za koriStenje i implementaciju, te na temelju toga odabrati

algoritam. Razlog tome je da su neki modeli teze interpretiraju, a neki lakSe. [4]



2.5.1. Taksonomija metoda rudarenja podataka

Rudarenje podataka ima puno raznih metoda i modela koji se spominju, a kako
bi se Sto lakSe snasli u svemu tome, bilo bi dobro da se veli neSto i o njegovoj

taksonomiji.

»1aksonomija je proces imenovanja i razvrstavanja stvari kao sto su zivotinje i

bilike u grupe unutar veceg sustava, prema njihovim slicnostima i razlikama.“ [10]

Bitno je razlikovati dvije glavne vrste, odnosno dva cilja rudarenja, koji svaki
imaju svoju metodologiju. Prvi je rudarenje usmjereno na verifikaciju, odnosno, na to
da se potvrdi neka hipoteza. Drugi pak je, rudarenje orijentirano na otkrivanje, gdje

sustav samostalno pronalazi nova pravila i uzorke u podacima. [4]

Rudarenje podataka

! '

[‘I.feriﬂkacija ] [ Otkrivanje

1

[F‘redvidanje] [ Opisivanje ]

[I{Iasiﬂkacija] [ Regresija ]

Slika 1 Taksonomija metoda rudarenja podataka [4]



Pod ovaj tip rudarenja spadaju i metode predvidanja, te opisivanja. Metode
opisivanja (eng. description) se uglavnom fokusiraju na razumijevanje nacina na koji
podaci funkcioniraju i na pronalazenje pravilnosti u podacima koje mogu interpretirati
ljudi. Metode usmjerene na predvidanje, koriste varijable iz baze podataka, pomocu
kojih kreiraju model za predvidanje novih vrijednosti drugih varijabli, za koje smatra da

su od interesa. [11]

Glavna razlika izmedu tih dvaju modela je ta, da , vecina tehnika koje su
usmjerene na otkrivanje koriste induktivno uCenje, a metode verifikacije su vise

usmjerene na to ta provjere hipotezu nekog eksperta.” [11]



2.6. Otkrivanje znanja u bazama podataka

Ovaj pojam KDD (eng. Knowledge Discovery in Databases) koji je definiran
1996. od Fayyad-a kao ,netrivijalan proces identifikacije validnih, novih, potencijalno
korisnih i razumljivih pravilnosti u podacima.” se koristi naizmjeni¢no sa rudarenjem
podataka. A i po njegovoj definiciji koja je jako slicna kao i definicija rudarenja
podataka, moze se vidjeti da je to tako s razlogom. lako se prije znalo govoriti da je
rudarenje podataka samo jedan korak u procesu otkrivanja znanja podataka, to u
novije vrijeme vise nije tako, posto su se ta dva pojma ili bolje reCeno, ono Sto

predstavljaju, izjednacila. [4]

Krajnji cily KDD-a i rudarenja je, naime, otkrivanje, te izvlaCenje novog i korisnog
znanja iz podatka. To se €ini primjenom metoda rudarenja podataka (algoritama) za
izvlaenje (identifikaciju) onoga Sto se smatra znanjem, u skladu s specifikacijama
mjera i pragova, koristeCi bazu podataka zajedno sa pred procesiranjem podataka,

uzimanjem uzoraka i transformacijama same baze. [11]
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2.7. Proces otkrivanja znanja i pravilnosti u podacima

Cijeli proces se provodi kroz devet koraka koji su svi iterativni. To znaci da je
moguce, a ponekad i potrebno, vratiti se, na prethodni korak i dodatno ga prilagoditi.
Kako bi se donijele ispravne odluke, vazno je razumijeti svaki korak, ali i sam proces

otkrivanja znanja kao cjelinu.

Sve zapocinje tako, da se odabere neki odredeni cilj koji se Zeli ostvariti, a
zavrSava tako, da se novootkriveno znanje implementira, jer novoste€ena saznanja

nemaju vrijednost, ukoliko ih ne iskoristimo. [4]

9. Otkriveno
Znanje

8. Evaluacija i
interpretacija

5,6,7 Rudarenje '}"
4

Model i
ravilnosti
4 Transformaciia P

Transformirani
podaci

3. Pred
procesiranje i
ciscenje

Pred procesirani
2.0dabir i podaci
prikupljanje

podataka Odabrani podaci

1. Razumijevanje
domene i ciljevi

Podaci

Slika 2 Proces otkrivanja znanja u podacima [4]

U prvom koraku je vazno, razviti razumijevanje problemske domene, obzirom
na njezinu primjenu. Svi koji sudjeluju u procesu, moraju biti dobro upoznati s
domenom, kako bi Sto bolje mogli razumijeti Zzelje i potrebe krajnjih korisnika, odnosno,

njihov cilj.
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Nakon $to se definiraju ciljevi i kako bi uopce mogli poCeti s obradom, potrebno
je imati dovoljnu koli€¢inu podataka. Drugi i jedan od moguce najvaznijih koraka, je
njihovo prikupljanje. Potrebno je odrediti podatke koji ¢e se Koristiti, vidjeti koji su
dostupni, te pronaci dodatne podatke za koje se smatra da nedostaju i sve skupa ih
spojiti u jednu cjelinu. Ovaj korak traje najduZze, te je klju€an, jer o njemu ovisi ostatak

procesa i kvaliteta samog rezultata koji ¢e se proizvesti. [4]

Treéi korak se odnosi na pred procesiranje i CiS¢enje podatka, a se provodi,
kada su prikupljeni svi potrebni podaci. Ovaj korak ukljuuje stvari, kao Sto je
upravljanje nedostajuéim vrijednostima, te moguce brisanje ili predvidanje vrijednosti
nekog atributa, ukoliko on sadrzi previSe nedostajucih vrijednosti. Prikupljeni podaci su
rijetko kad dovoljno dobri, za direktno koristenje. Cilj je da se ukloni ,Sum® iz sirovih
podataka i da se pretvore u oblik koji je pogodan za koriStenje, kako bi greSke obrade
bile minimalne. Kada se veli Sum, misli se na greSke u podacima koji su uzrokovane
loSim mjerenjem, bilo da se radi o ljudskoj greski ili da je uzrok korisStenje loSe opreme.
[4], [12]

U Cetvrtom koraku se vrSi transformacija podataka, to¢nije generiranje boljih i
prikladnijih podataka, za rudarenje. Pronalaze se korisni atributi, te se koriste metode
za redukciju dimenzija ili transformaciju atributa. Glavni cilj ovog koraka je da se smaniji

broj varijabli, kako bi proces bio manje zahtjevan. [4]

U petom koraku, uglavhom se odreduje zadatak za rudarenje, koji najbolje
odgovara naSim potrebama. NajCeSc¢i zadaci, koji ¢e kasnije biti detaljnije objasnjeni,

su klasifikacija, regresija ili grupiranje. [4]

U Sestom koraku se odreduje algoritam, odnosno metoda koja ¢e se Koristiti za
pronalaZzenje uzoraka i pravilnosti u podacima. Osim metode trazenje zakonitosti u
podacima, takoder je potrebno podesiti odgovaraju¢e parametre. Kako bi rudarenje
podataka bilo Sto uspjesSnije, potrebno je poznavati uvjete pod kojima ¢e pojedini

algoritam dati nabolje rezultate. [4]
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Sedmi korak slijedi nakon Sto se odabere algoritam, jer ga je sad potrebno
primijeniti nad skupom podataka koje smo prikupili. Jednostavnije re¢eno, provodi se
rudarenje i traze se pravilnosti. Algoritam na temelju pravilnosti u podacima, kreira
rezultat u obliku modela ili pravila. Provodi se toliko puta, koliko je potrebno da se

dobije zadovoljavajuci rezultat, a to opet ovisiti 0 podeSavanju parametara. [4]

U osmom koraku se novootkrivena znanja interpretiraju i dokumentiraju, te se
procjenjuju s obzirom na ciljeve koji su bili postavljeni u prvom koraku procesa.

Uglavnom se gledaju razumljivost i korisnost dobivenog modela. [4]

U zadnjem, devetom koraku, koriste se novootkrivena znanja dobivena iz
prethodno opisanog procesa. To se radi tako, da se nova znanja implementiraju ili
iskoriste u nekom sustavu, te se mjere i bilieze promjene nad tim sustavom. Sama

efektivnost cijelog prethodnog procesa, ovisi o uspjeSnosti ovog zadnjeg koraka. [4]
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3. U€enje

Vecina organizama za koje bi se moglo reci da su malo ,jednostavniji“ imaju
kraci zivotni vijek. Oni zZive u relativno stabilnom okruzenje, te se ponasaju u skladu sa
svojim instinktima i nagonima koje su razvili kroz tisuce godina evolucije. lako mnogo
vrsta ima sposobnost ucenja i prilagodbe, nijedna nema te sposobnosti toliko
razvijene, kao $to ih imaju ljudi. Nacin na koji smo se razvili u to §to smo danas, te
nasa sposobnost u€enja i prilagodbe na promjene u nasoj okolini, razlozi su zasto smo

na vrhu hranidbenog lanca i zasto smo toliko uspjesni u prezivljavanju.

Ljudi od malih nogu, pa sve do svoje smrti, kontinuirano u€e nova, te
usavrsSavaju vec postojeca znanja. Stalno se moramo prilagodavati zbog okruzenja
koje se konstantno mijenja. Ima jako puno misljenja i definicija o tome $to je to zapravo

ucenje, no smatram da slijedece, najbolje objasnjava taj pojam:

,Jcenje je proces koji ¢esto nije pod naSom kontrolom i koji je povezan sa
okolinom u kojoj zivimo i veze koje stvaramo. To ukljuCuje dobivati signale osjetila;

upravljati njima; traziti veze i znacenja; i protumaditi ih kako bismo mogli djelovali.” [13]

Kada naucimo neku strategiju za odredenu situaciju ili scenarij, nastojimo ju
zapamtiti. Kada se ponovo dode do takve ili sli¢ne situacije, u stanju smo ponovno
primijeniti nau€enu strategiju na isti ili prilagoden nacin. Upravo to je glavni cilj uenja,

da se novosteCeno znanje i iskustvo iskoriste kako bi se $to bolje izvrSio neki zadatak.

,Za racunalo kazemo da uci iz iskustva E (eng. experience) s obzirom na neku
klasu zadataka T (eng. tasks) i mjeru performansi P (eng. performance), ako se
njegove performanse pri obavljanju zadatka T koje se mjere sa P poboljSaju sa
iskustvom E “. [14]

Jednostavnije re€eno, potrebno je uzeti u obzir prethodno spomenute elemente,
koji su vezani uz ucenje. Moramo imati neki cilj ili zadatak koji Zelimo ostvariti i Sto
uspjesnije odraditi uz pomoc¢ uc€enja. Nakon toga nam je potrebno iskustvo, jer je
najbolje za poboljSanje znanja i performansi u provodenju bilo kojeg zadatka. Zadnja
stvar koja nam je potrebna, je neka vrsta mjere kojom ¢emo mijeriti uspjesSnost ucenja,

jer nam govori da li smo se u neCemu poboljSali, pogorsali ili pak je stanje ostalo.
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3.1. Induktivno uéenje

Kada imamo veliku koli€inu podataka ili bolje reCeno primjera, zelimo iz njih
izvuci neko korisno znanje. Taj postupak se zove induktivnho ucenje i na taj nacin se
pokusSavaju pronaci pravila generalizacije. Kazemo da pravilo pokriva neki primjer, ako
taj zadovoljava sve uvjete nekog pravila, od kojih se ono sastoji. Instance koje su
pokrivene nekim pravilom se uklanjaju iz skupa razmatranja jer su za njih vec

ustanovljene pravilnosti. [8]

Za ovakvo ucenje sustav koristi skup podataka, te mu za njih kazemo ispravne
zakljuCke koje treba donijeti. Sustav pomocu tih podataka onda, kontinuirano
podeSava pravila, kako bi Sto toCnije mogao raditi sa novim, dosad nevidenim
primjerima. Takva pravila se generiraju prema danim primjerima, pomoc¢u posebnih
algoritama. Jedan takav algoritam koji na temelju skupa podataka kreira model koji
generalizira veze i odnose izmedu ulaznih i izlaznih atributa, zovemo algoritam za
induciranje. Kazemo da se radi o empirijskom pristupu, jer se ovakva vrsta u€enja
bazira na provodenju pokusa i u€enju na greSkama. Nije moguce biti 100% siguran u
toCnost dobivenih pravila, zato jer je moguc¢e da ima neki primjer kakav jo§ nismo
susreli. Upravo zbog toga je glavni cilj da se kreiraju pravila koja su $to tocnija, te koja

se mogu brzo podesiti kada se ustanovi da su manjkava, odnosno kriva. [1], [4]

Postoji temeljna pretpostavka koja se veze uz induktivno ucenje, a zove se
hipoteza induktivhog ucenja. ,Bilo koja hipoteza koja dobro aproksimira ciljanu funkciju
kada je primijenjena nad dovoljno velik skup podataka, ¢e takoder dobro raditi sa

nevidenim primjerima.” [14]

UnatoC tome, pravila se ¢esto moraju dodatno podesiti, a te promjene ih onda
mogu ,ojacati“ ili ,oslabiti“. Pod time se misli na to, da se uvjeti pod kojima pravilo
vrijedi, mogu dodatno i ciljano postroziti. Isto tako se moZe podesiti, tako da bolje
generalizira, te da na taj naCin pokriva viSe primjera. Pravila se moraju dodatno
podesiti, ukoliko ne pokrivaju primjer koji bi trebala i obrnuto, ako vrijede za neki primjer

za koji ne bi trebala. [1]
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3.2. Strojno u€enje

Rudarenje podataka i strojno uc€enje su usko povezani, te zna desiti da se ta
dva pojma pomijeSaju. Potrebno je naglasiti, da je rudarenje podataka Siri pojam, te da
primjenjuje metode strojnog uc€enje, no, osim njih, moze Kkoristiti i druge tehnike na

povrh njih.

Kada govorimo o strojnom ucenju, glavni naglasak je na automatiziranim
metodama, te na tome Sto taj pojam predstavlja i za nas kao ljude. Kroz veliki broj

primjera dobiva se iskustvo, koje se onda dalje, primjenjuje, nad drugim zadacima.

Strojno ucenje se Koristi, jer ima neke odredene prednosti nad tradicionalnim
nacinom rjeSavanja problema, primjenom direktnog programiranja. Umjesto da
,direktno programiramo® racunalo da obavi neki zadatak ili rijeSi neki problem, trazimo
metode, pomocu kojih ée raCunalo samostalno doci do rjeSenja koje je u obliku modela,
koji se onda moZe poboljsati, nakon $to ga implementiramo. Rezultati koji se tako
postignu, su u pravilo puno precizniji, a razlog tome je taj, da algoritmi strojnog ucenja
rade sami, te su u stanju uciti na jako velikoj koli€ini primjera. Zbog toga mogu puno
bolje procijeniti veze medu podacima. Upravo ta karakteristika je, jedna od mnogih,
zbog €ega je strojno u€enje savrSeno za primjenu u okolinama, koje se konstantno

mijenjaju. [15]

Zelimo dobiti pravilo predvidanja koje je $to pouzdanije, no postoje slugajevi,
kada imamo neki problem, za koji nam je vazno da dobijemo $to toc¢niji rezultat, a kod

nekih nam je mozda bitnije, razumijevanje rezultata i kako doc¢i do njega. [15]

Jedan od glavnih ciljeva strojnog ucenja je, da se izrade algoritmi za generalnu
upotrebu ili bolje re€eno, algoritmi koji se mogu primijeniti za rjeSavanje razlicitih
problema. Takoder se pokuSavaju odgonetnuti odgovori na pitanja vezana uz ucenje

opcenito, kao koja obiljezja neki problem Cine lakim ili teSkim. [15]
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,otrojno ucenje se definira kao prou€avanje raCunalnih programa, koji koriste
algoritme i statistiCke modele, kako bi ucili za uCenje kroz zakljuCke i obrasce bez

eksplicitnog programiranja“. [16]

Radi se dakle, o programiranju racunala, kako bi se optimizirao kriterij izvedbe,
koristecCi pritom primjere ili prethodno iskustvo. Imamo model koji je definiran nekim

parametrima, a uCenje je podeSavanje tih parametara. [8]

3.2.1.Primjena Strojnog ucenja

Strojno ucenje se razvija velikom brzinom, te se stalno nalaze nova podrucja i
novi nacini primjene. Neka podrucja primjene uklju€uju bankarstvo, gdje se koristi za
otkrivanje mogucih prijevara i odobravanje kredita. Medicina, gdje se koristi za
dijagnosticiranje bolesti ili analizu medicinskih slika. Takoder se pronalaze primjene i
u transportu, gdje se koriti za upravljanje autonomnim vozilima, koja su u stanju
samostalno doci od to¢ke A do toCke B. Ta autonomna vozila imaju velik broj senzora,
pomocu kojih prikupljaju podatke o okolini, u realnom vremenu i koji te iste, onda

obraduje, kako bi donijeli $to bolje odluke vezane uz putovanje.

Primjer koriStenja strojnog u€enja, koji bi mogao biti malo poznatiji, su prijedlozi
videa za gledanje na YouTubeu, reklame koje se prikazuju na mobilnim aplikacijama i
web stranicama, prijedlozi proizvoda za kupovinu na Amazonu i sli¢no. Sadrzaj koji se
prikazuje nije sluajno odabran, ve¢ na temelju ponaSanje korisnika i pretpostavkama

o tome, Sto bi mu moglo biti interesantno.

Koristi se i za predvidanje buducih vrijednosti na burzi, u proizvodnji, gdje
omogucéuje povecanje efikasnosti i optimizaciju procesa, prepoznavanje lica na
snimkama i fotografijama, prepoznavanje glazbe, predlaganje proizvoda za kupnju i

reklama, klasifikacija e -mailova i u mnogim drugim podrucjima.
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3.3. Vrste strojnog ucenja

3.3.1. Nenadzirano uc¢enje (Unsupervised)

Pod ovu vrstu u€enja, spadaju tehnike strojnog u€enja, kod kojih nema eksperta
ili neke druge osobe koja oznaCava podatke, u smislu, da im odreduje vrijednost. Na
raspolaganju su samo ulazni, podaci kojima nisu pridjeljenje oznake, niti ne znamo
kojoj kategoriji pripadaju. Glavni cilj je da se poku$avaju pronaci pravilnosti i da se
pokusa grupirati podatke po sli¢nosti, odnosno, njihovim razlikama.

Jedan od problema je, da je teSko evaluirati rezultate. MoZe se desiti da e
izgledati, kao da su podaci dobro grupirani, iako to nije tako. Drugi problem je, da

algoritmi dobro rade kada im definiramo broj grupa u koje moraju svrstati podatke, no,

mozZe biti, da je taj broj, upravo podatak koji trazimo.
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3.3.2. Metode nenadziranog uéenja

3.3.2.1. Grupiranje (Clustering)

Ljudi se ve¢ jako dugo bave grupiranjem pojava, jer smo oduvijek imali potrebu
opisivati najistaknutije karakteristike objekata i da im dodijelimo neku oznaku ili
odredimo vrstu. lako se hama to €ini dosta jednostavnim i prirodnim, za ra¢unala je to
malo teze. Koristi se za rjeSavanje problema formiranja kategorija za promatrane
entitete i dodjeljivanje istim odgovarajuce grupe. [4]

Grupiranje (eng. clustering) objekata, jedna je od naj¢e$¢ih metoda koja se
koristi kod u€enja bez nadzora, diji je cilj, da se dobije ideja o tome Sto se generalno
deSava, a Sto ne. Medu podacima obi¢no postoji neka vrsta strukture, postoje
pravilnosti zbog kojih se neke pojave javljaju ¢eSc¢e od drugih. Model Grupiranja,

grupira instance u grupe, a za to koristi sli€nost vrijednosti njihovih atributa.

Drugi naziv za grupiranje koji je mozda pogodniji, je particioniranje, jer se
zapravo rjeSava problem, gdje je potrebno podijeliti skup podataka. Podaci su
neoznaceni, te ih treba tako grupirati, da slicne instance pripadaju istoj particiji. Imamo
dvije glavne vrste algoritama koji se koriste za particioniranje podataka, koji se razlikuju

po nacinu preslikavanja podataka u particije. [12]

Jedna vrsta je, izrazito (eng. Strict) grupiranje, gdje neka instanca moze
pripadati jednoj i samo jednoj particiji. Druga vrsta je, neizrazito (eng. Fuzzy)
grupiranje, gdje jedna instanca moZze pripadati viSe particija. Prilikom odabira algoritma
potrebno je takoder, razumijeti dvije klju€ne stvari, a to su, koje mjere sli¢nosti algoritam

koristi i koji su kriteriji razdvajanja medu particijama. [12]

Takoder je moguce da je zadan i broj grupa, odnosno particija, u koje algoritam
mora razvrstati podatke ili pak se moze dinami¢no povecavat. Jedan od najpopularnijih
algoritama koji nema unaprijed definiran broj grupa, a ni potrebu da bude izrazito ili
neizrazito se zove k-mean grupiranje. K se odnosi na broj grupa u koje je potrebno

razvrstati podatke. [12]
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3.3.3. Nadzirano uéenje (Supervised)

Ove metode pokuSavaju otkriti veze izmedu ulaznih (neovisnih) i izlaznih
(zavisnih) varijabli, te se nauciti funkciju koja preslikava vrijednosti s nekog ulaza na
odgovarajuci izlaz. Te novootkrivene veze se onda prikazuju u strukturiranom obliku,
koji nazivamo model. Pomocu njega se, opisuju i objasnjavaju pravilnosti sakrivene u
podacima, te se onda mogu koristiti, kako bi se predvidjela vrijednosti nekog izlaznog
atributa, kada su nam poznate vrijednosti ulaznih. [4]

Cilj nadziranog ucenja je da se nade funkcija kod koje je rizik pogresnog
predvidanja $to manji, odnosno, da je greska predvidene vrijednosti $to manja. Cesto
se radi o iterativnom procesu koji se ponavlja, toliko dugo, dok se ne postigne neki

rezultat za koji smatramo da je prihvatljiv.

Razlika izmedu ucenja, pod i bez nadzora, je da imamo odredene podatke koji
su ve¢ oznaceni i pomoc¢u kojih zapravo u¢imo. Dobra stvar je, da zahvaljujuci tim
oznacenim podacima, mozemo bolje procijeniti kvalitetu rezultata. Osim Sto je za ovu
metodu potrebna dovoljna koli€¢ina podataka (8to ponekad moze biti problem), takoder
moZe doc¢i do necCeg Sto se zove pretreniranost (eng. overfitting), no, o tome ¢emo

kasnije.
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3.3.3.1. Zadaée nadziranog u€enja

Kod ovakvih metoda u€enja, sama veliina skupa podataka koji se koristi za
kreiranje modela i performanse koje se dobe nakon ucenja ,pozitivho koreliraju®. To
znaci da, da Sto viSe imamo podataka za treniranje, to Ce biti bolji rezultati predvidanja.
No, u praksi su stvari malo kompliciranije, jer je mozda potrebno ograniciti skup do
neke mjere. Razlog tome su najceSce problemi, kao §to su ograni¢enja zbog premalo

resursa, a i veliki skup podataka ujedno i znaci da Ce vrijeme ucenja duze trajati. [4]

Glavni zadatak nadzirnog ucenja je, da se za dani skup podataka, koji se sastoji
od N parova ulaza i izlaza, koji sluZze kao primjeri za svaki Y; koji je generiran od
nepoznate funkcije y = f(x), otkrije funkcija h, koja je priblizno jednaka pravoj funkciji
f. Ovdje x i y ne moraju biti brojke, ve¢ mogu biti bilo koja vrijednost. Funkcija h je
hipoteza, a ucenje je pretraZivanje prostora svih mogucih hipoteza, u potrazi za
jednom, koja ¢e funkcionirati dobro sa novim, dosad nevidenim primjerima. Za
hipotezu kazemo da dobro generalizira, ako to¢no predvida vrijednost od y za nove
primjere. Kada je izlaz y kona¢an skup diskretnih vrijednosti (klasa / oznaka), problem
ucenja naziva se klasifikacija, a kada se radi o kontinuiranoj vrijednosti (broj) se zove

regresija. [17]

Kada prilagodavamo funkciju jedne varijable nekim podatkovnim to¢kama, te
toCke se nalaze na (x,y) plohi, gdje je y = f(x), a f je nepoznata funkcija koju ¢emo
pokusati procijeniti sa funkcijom h. Ta funkcija je odabrana iz prostora hipoteza H,
odnosno skupa svih funkcija, koje model moze vratiti i koji je za ovaj primjer skup
polinoma. Prostor hipoteza ili prostor pretrazivanja ili prostor parametara, je onaj u
kojem se nalaze potencijala rjeSenja nekog problema. Broj dimenzija prostora ovisi o
broju varijabli za koje trazimo vrijednosti, pa tako mozemo imati jedno, dva, tro ili n-

dimenzionalni prostor. [1], [17]
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Sljedece slike prikazuju primjere prilagodavanja funkcije jedne varijable nekim
podatkovnim toCkama. Primjeri su toCke koje se nalaze na (x,y) plohi, gdje je y =
f(x). lako ne znamo koja je funkcija f, pokusat ¢emo ju priblizno procijeniti sa

funkcijom h, odabranom iz prostora hipoteza H. [17]

f(x) f(x) ftx) f(x)
A A A

> X > X > X > X

Slika 3 Primjeri hipotenuza [17]

U primjeru a vidimo podatke koji se u potpunosti podudaraju sa ravhom linijom,
ta linija se naziva konzistentna hipoteza (eng. consistent hypothesis), jer se podudara
sa svim podacima. U primjeru b se moZe vidjeti, da je koriSten polinom visokog stupnja,
koji se takoder podudara sa svim podacima, ali i ujedno ukazuje na temeljni problem
induktivnog uc€enja. Problem se odnosi na to, kako da odaberemo jednu, od velikog
broja mogucim hipotezama, koje se podudaraju sa podacima. Jedan prijedlog je da se
od svih mogucih hipoteza koje su konzistentne s podacima, odabere ona, koja je
najjednostavnija. Ovaj princip je poznat kao ,Ockham's razor”, po engleskom filozofu
iz 14. stoljeca i govori kako su jednostavnija objasnjenja puno vjerojatnija i da bi sva

nepotrebna sloZzenost trebala odbaciti. [17]

Postoji kompromis izmedu prostora hipoteza i sloZzenosti pronalaZzenja dobre
hipoteze unutar tog prostora. lako je moguée da ¢e jednostavnija hipoteza, odnosno
jednostavniji model, imati viSe greSaka kada radi sa podacima iz skupa za treniranje,
vjerojatno ¢e manje grijesiti kasnije sa nevidenim primjerima, posto nece doci do
pretreniranosti (eng. overfitting-a). Jo$ jedan razlog zasto je dobro preferirati
jednostavnije hipoteze, je Cinjenica, da ¢emo tu hipotezu kasnije htjeti i koristiti nakon
Sto je pronademo, a izraCun linearne funkcije nam garantira brze rezultate, dok za neke

slozenije mozda ne¢emo ni dobiti odgovor. [8], [17]
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U primjeru c je prikazan drugi skup podataka za koji ne postoji ravna crta, ve¢
je potreban polinom Sestog stupnja za to¢no preklapanje. Opéenito, postoji razmjena
izmedu kompleksnih hipoteza koje se jako dobro podudaraju s podacima koji se koriste
za trening i jednostavnijih hipoteza, koje bolje generaliziraju. Za primjer d smo proSirili
prostor hipoteza kako bi se omogudili polinomi i nad sin(x). Vidimo da se podaci iz
primjera ¢ mogu to¢no preklapati, koristeéi jednostavniju funkciju oblika ax + b +
¢ sin(x). Ovaj primjer pokazuje, kako je zapravo vazan odabir prostora mogucih

hipoteza. [17]

Uspjesnost strojnog ucenja stoga ovisi o tome, da li imamo dovoljnu koli¢inu
podataka, te o tome koliko neko pravilo ili model grijesi. Zelimo da pravilo, bude $to
jednostavnije, no valja napomenuti, da je dosta teSko uskladiti te uvjete. Naime, radi
se o0 problemu koji je bolje poznat i koji se mozZe javiti kao pretreniranost (eng.
overfitting) ili podtreniranost (eng. underfitting). Ako je pravilo prejednostavno, velika
je vjerojatnost da ¢e biti dosta greSaka i onda imamo problem podtreniranosti. Ukoliko
pak Zelimo da pravilo radi ¢im manje greSaka, vjerojatno ¢e postati previSe slozeno, te
¢e dodéi do pretreniranosti. Stoga je potrebno, naci neku srednju mjeru, koja ¢e nam

omoguciti da pravilo daje Sto to€nije rezultate, a da pritom nije previSe sloZeno.
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3.3.4. Metode nadzirnog uéenja

3.3.4.1. Klasifikacija (Classification)

Za pocetak je potrebno skrenuti pozornost na problem uéenja koncepta, kod
kojeg se radi o preslikavanju. Imamo skup oznaka, odnosno kategorija, u koje
preslikavamo primjere (instance), a to preslikavanje zovemo konceptom. Prema tome,
koncept je funkcija oblika c: X—> {0,1}. Za X velimo da je domena ili skup svih mogucih
primjera, a nekoj instanci ili primjeru s obzirom na vrijednosti njegovih atributa,
dodjeljujemo oznaku odnosno kategoriju. Takav jedan skup instanci koje su preslikane

u istu kategoriju i nad kojim se generalizira, jo$ nazivamo klasom koncepata. [15]

Cilj kod problema klasifikacije je da algoritam strojnog uc€enja kreira generalno
pravilo ili bolje re€eno, da inducira klasifikator (eng.classifier), koji ¢e najpreciznije
odrediti kategoriju instance, s obzirom na dane ulazne atribute. Svrstavanje u grupe ili
klasifikacija dane ulazne instance, se radi na temelju podataka iz skupa za trening,
jer se u njemu nalaze parovi ulaznih i izlaznih instanci, koji su kategorizirani po
klasama. Najjednostavnije reCeno, provjerava se da li neki objekt pripada nekoj

kategoriji

Kada se radi o skupu sa viSe vrijednosti (na primjer { zelena, crvena, plava,
ljubiCasta}), tada se problem ucenja naziva klasifikacija, no dosta problema su zapravo
binarni kod, kojih imamo samo dvije vrijednosti, koje su suprotnosti. Kada je rezultat
konacan skup sa samo dvije vrijednosti, tipa dali je nesto istinito ili nije, kazemo da je
binarna klasifikacija. U svakom slucaju, trazi se funkcija koja preslikava skup svih

mogucih primjera, u unaprijed definiran skup oznaka. [12], [17]
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3.3.4.2. Regresija (Regression)

Za razliku od klasifikacije gdje nekoj instanci odreduje kategorija, kod regresije

se pokuSava predvidjeti numeriCka vrijednost, no princip ostaje isti.

Postoji ulaz, odnosno skup instanci i izlaz, te pokusavamo pronaci najbolji nain
preslikavanja s ulaza na izlaz. Imamo, dakle model, koji je funkcija i parametre pomocu
kojih pokusavamo predvidjeti neki broj, kada se radi o regresiji ili klasu, kada se radi o
klasifikaciji. Program strojnog u€enja optimizira parametre, tako da se gresSka kod
predvidanja minimizira ili drugacije reCeno, pokuSava napraviti procjenu, koja je sto

viSe bliza to¢nim vrijednostima iz skupa za treniranje. [8]
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3.3.5. Hibridno uéenje (Semi-supervised Learning)

Kao Sto i sam naziv govori, ova metoda je kombinacija prethodnih dviju i na neki
nacin rjeSava problem otezane evaluacije, koji se javlja kod u€enja bez nadzora. Koristi
se kada imamo podatke kod kojih su uglavnom svi oznaceni, ali kod jednog dijela, nam
iz nekog razloga, nedostaju oznake. Problem se rieSava tako da, nakon $to se podaci
grupiraju, mozemo provijeriti ispravnost grupiranih podataka, pomocu onih koji imaju

oznake.

U praksi se Cesto zna desiti da imamo samo nekoliko oznaenih primjera, a
ostatak je neoznacCen. Na temelju podataka koji su oznaceni, onda treba donositi
zakljucke, kako bi se Sto bolje odredile klase preostalih. Takoder treba imati na umu,
da mozda ni oni oznaceni podaci nisu u potpunosti to¢ni. Osim nasumicnih greSaka ili
nepostojecih vrijednosti, takoder su mogudi i l0Si izvori podataka. To je Cesto slucaj
kada su izvori ljudi koji onda slu€ajno ili namjerno, daju krive podatke, koji dodatno

otezavaju. [17]
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4. Stablo odluc¢ivanja

Govorili smo o u€enju opcenito, o strojnom u€enju, nekim metodama kojima se
koristi strojno ucCenje, te o klasifikaciji i regresiji. Stablo odlucivanja je jedan od
najjednostavnijih i najpopularnijih oblika strojnog u€enja, koji koristi induktivno ucenje,
za generiranje modela. Primjenjuje se za rjeSavanje raznih problema, a naziv

zahvaljuje svojoj strukturi, koja je sli¢na stablu.

Stablo odlucivanja je ,prediktivni model koji se moze koristiti za predstavljanje
modela klasifikacije i regresije, a u disciplinama koje se bave istrazivanjem kako bolje

unaprijediti upravljanje, se odnose na hijerarhijske modele odluka i njihove posljedice®.
[4]

Radi se o metodi za aproksimaciju, kod koje se naucena funkcija, odnosno
model, prikazuje u obliku stabla odlu€ivanja. Model se generira automatski, tako da se
nad skupom podataka primjeni odgovarajuci algoritam, te na taj naCin dobivamo

hijerarhijsku strukturu, koja implementira strategiju podijeli i viadaj. [14]

Funkcija kao ulaz, uzima vektor vrijednosti atributa i vraéa jednu izlaznu
vrijednost, odnosno odluku. Odluka se donosi nizom testova, a ulazne i izlazne
vrijednosti koje se koriste za donoSenje odluke, mogu biti diskretne ili kontinuirane.
Svaka odluka koja se donese, je u obliku disjunktivne normalne forme i moze se

slijediti, prateci put od korijena stabla. [17]

Kada se koristi parametarska procjena, definira se model cijelog ulaznog
prostora i saznajemo njegove parametre iz svih podataka skupa za treniranje. Tada
koristimo taj model i parametre za nove testne primjere. Stablo odlu€ivanja je efikasna
ne-parametarska metoda, $to znaci da ne ukljuuje nikakve pretpostavke o obliku ili
parametrima frekvencijske raspodijele. Kod takve procjene se ulazni prostor dijeli na
lokalne regije definirane mjerom udaljenosti, te se za svaku ulaznu vrijednost generira
odgovarajuci lokalni model od podataka, za tu regiju. Za razliku od parametarskog
pristupa, jedina pretpostavka ovdje je, da slicne ulazne vrijednosti imaju slicne izlazne
vrijednosti. Ukratko, algoritam Kkoristi prethodne pojave i odgovarajuéu mjeru

udaljenosti, kako bi dao izlaznu vrijednost. [8]
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Zbog jednostavnosti i transparentnosti, stablo odlu€ivanja je popularna tehnika
rudarenja podataka. Kazemo jednostavna, jer ih nije teSko razumjeti, samo se treba
slijediti put od korijena pa do lista. Posto se najCeSce prikazuju kao grafiCke
hijerarhijske strukture, lako ih je interpretirati. No, takoder je moguce da i stabla
postanu komplicirana, a to se dogada kada ima previSe ¢vorova. Tada njihova grafiCka

reprezentacija postane beskorisna, te je potrebno pojednostaviti stablo. [4]
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4.1. Anatomija stabla odlu€ivanja

Svima su dobro poznata stabla koja susre¢emo svakodnevno u prirodi. Bez
obzira na vrstu o kojoj se radi, svako ili barem vecina stablo ima korijen, grane i listove.
Osim onih u prirodi, imamo stabla u matematici, koja takoder imaju elemente koji su

sli¢ni i predstavljaju dijelove pravog stabla.

Kad govorimo o stablima u matematici, mislimo na grafove, koji moraju
zadovoljiti neke uvjete, odnosno koji imaju neke karakteristike, zbog kojih ih nazivamo

stablima.

¢ (Odnosno, izmedu svaka dva vrha, postoji jedinstven put
e broj bridova koji je jednak broju vrhova umanjen za jedan
e je povezani acikli¢ki graf

e svaki brid je rezni brid

Vrsta stabla koja nas zanima, u ovom slu€aju su korijenska stabla, odnosno
uredeni par, koji se sastoji od nekog stabla i jednog njegovog istaknutog vrha, koji

nema ulaznih bridova predstavlja korijen. [18]

Kad govorimo o stablima odlucivanja, mislimo na usmjereni korijenski graf, za
Cije se opisivanje koriste sli¢ni, ali malo drugaciji pojmovi, nego za one u matematici.
Stabla odludivanja se sastoje od ¢vorova, koji su povezani bridovima, koje zovemo

grane.

Svako stablo ima korijen, odnosno jedan ¢&vor bez ulaznih bridova, koji
predstavlja sve instance, koje se onda dalje dijele. Cvor koji se tako dalje grana,
zovemo ¢vor odluke ili testni Evor, koji najCesce testira jedan atribut pojave, te dijeli na
dvije ili viSe grana. Svaki ¢vor je testna funkcija za neku odredenu karakteristiku, sa
diskretnim izlazima kojima se oznacavaju grane. Za ulazne podatke koji se testiraju na
svakom unutarnjem (testnom) &voru, se odabire jedna od izlaznih grana iz tog ¢vora,
koje odgovaraju rasponu vrijednosti. Ti rasponi moraju biti medusobno iskljuCivi
(disjunktni) i cjeloviti jer osiguravaju, da se svaka instanca preslika u jednu klasu.
Proces koji se koristi kako bi neki ¢vor stabla rastavili na dva ili viSe, se zove grananje
(eng. splitting). Bilo koji unutarnji €vor stabla koji se dalje grana, nazivamo roditeljem,

a Cvorove koji izlaze iz njega, djecom. [4]
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Svaka testna funkcija nekog unutarnjeg ¢vora definira jednu diskriminantu, koja
dijeli prostor instanci. Taj postupak se ponavlja toliko dugo, dok ne dodemo do lista,
odnosno zavrSnog ¢vora, koji se ne grana dalje i u kojem se nalazi vrijednost koju smo
trazili. Takav Cvor stabla odluCivanja zovemo ¢vor odluke, zavrsni €vor ili jednostavno,
list. Svaki list ima izlaznu oznaku, koja je u slucaju klasifikacije klasa kojoj je pridruzen,
odnosno numeriCka vrijednost, u slu€aju regresije. Takoder, definira jednu lokalnu
regiju ulaznog prostora, u kojoj se nalaze sve instance koje imaju isti izlaz. Same
granice tih regija su definirane diskriminantama, odnosno, testnim ¢vorovima stabla.
Preslikavanje se odvija navigacijom od korijena pa do lista, s obzirom na testne
¢vorove. Na taj put mozemo gledati kao na jedno sloZeno pravilo, koje se sastoji od
niza manjih, koja se mogu predstaviti u obliku IF-THEN. Upravo to je jedan od razloga,

zasto su stabla odluc€ivanja tako popularna i lako shvatljiva. [8], [4]
/‘\

/ Nstablo / grana\
(L O

7N\ / \
O Q
/ \ Lt L

(:) Poletni &vor / karijen O Testni ¢vor Cvor odluke / list

Slika 4 Dijelovi stabla odlucivanja
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4.2. Vrste stabla

Prije smo govorili 0 metodama nadzirnog ucenja regresiji i klasifikaciji, a Sto se
tiCe vrsta stabla odlucivanja, imamo stabla klasifikacije i stabla regresije. Obije vrste
rade na sli¢an nacin, ali i takoder postoje razlike medu njima. Ukoliko se stablo koristi
za rjeSavanje klasifikacijskog problema, onda ga nazivamo stablom klasifikacije, a

ukoliko se koristi za zadatke regresije, nazivamo ga, regresijskim stablom. [4]

lako ima dosta razliCitih metoda koje se mogu koristiti za klasificiranje,
predvidanje kategorije ili to€nije, za klasifikaciju nekog objekta ili instance, u skup,
unaprijed definiranih klasa. Stabla odlucivanja su obi¢no prva stvar, koja se pokusa,

kad se iz podataka Zeli nauciti metoda za tu svrhu. [17]

lako se stabla odlucivanja uglavhom koriste za zadatke koji su vezani uz
klasifikaciju, takoder se mogu koristiti i za regresijske zadatke. Rad sa varijablama koje
imaju kontinuirane vrijednosti, je iznimno vazno, jer puno procesa daju upravo
numeriCke podatke. Stablo regresije se koristi za predvidanje numericke izlazne
vrijednosti. Svaki list stabla regresije, nema jednu vrijednost, ve¢ linearnu funkciju, za
neki podskup numeri¢kog atributa. Algoritam za ucenje koji se primjenjuje, mora
odluCiti kada prestati s grananjem i pocCeti primjenjivati linearnu regresiju, nad
atributima. [17]

Obije vrste rade na sliCan nacin, samo $to se stabla regresije koriste kada se
predvida vrijednost ciljane varijable koja je kontinuirana, a stabla klasifikacije kada je
kategorijska. Kod regresijskih stabla, dobivena vrijednost listova je zapravo,
promatrana srednja vrijednost, koja spada pod tu regiju. Vrijednost lista kod stabla
klasifikacije, se procjenjuje za svaki list zasebno, kao najées¢a vrijednost. Oba stabla
kreiraju particije, odnosno, dijele prostor varijabli u regije. Takoder i jedno i drugo stablo
slijedi pohlepni pristup TOP-DOWN, bolje poznat kao binarno dijeljenje. Kazemo da je
TOP-DOWN pristup jer ide od korijena u kojem se nalaze sve instance, te ih dijeli na
pohlepan nacin, trazeci najbolju varijablu po kojoj ¢e granati, bez obzira na odabir

buducih varijabli, po kojima ¢Ce granati. [19]
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4.3. Grananje

Svako grananje stabla zapocCinje sa definiranjem problema ili postavljanjem
pitanja na koje odgovor daje list. To pitanje se onda rastavlja na moguca rjeSenja koja
mogu, ali ne moraju biti konacna, a svako od tih rjeSenja se preispita, razmatrajuci
rezultat koji treba ili ne treba dodatnu odluku. Ukoliko je to potrebno, proces se

nastavlja i razmatraju se rezultati, za nove odluke. [12]

Kako bi uopée mogli zapocCeti proces grananja, potrebno je odabrati korijen,
odnosno prvi atribut, po kojem ¢e se granati i koji ¢e dati najbolji rezultat klasifikacije
primjera. lako odabir atributa moze biti nasumican, velika je vjerojatnost da Ce rezultati
biti jako loSi. Postoji nekoliko nacina pomodu kojih moZzemo testirati i odabrati najbolji

atribut za grananje, te na taj nacin dobiti Sto bolji i to€niji rezultat.

Sam odabir se kvantificira, koriste¢i mjeru nereda (eng. impurity meassure). Ako
nakon grananja, sve instance koje su odabrale neku granu, pripadaju istoj klasi, velimo
da je taj podskup, odnosno ¢vor, Cist. U tom slu€aju, nema potrebe za daljnjim
grananjem, te mozemo postaviti zavrSni ¢vor ili list sa oznakom klase. Ukoliko neki
¢vor nije Cist, potrebno ga je dalje razgranati, kako bi se smanijila necisto¢a, odnosno
nered. Postoji viSe atributa po kojima mozemo granati, a trazimo onaj kojim ¢e se
najvise smanijiti nered, jer Zelimo kreirati najmanje stablo. Ukoliko podskup nakon

razdvajanja ima maniji nered, trebat ¢e manje dodatnih grananja. [8]
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4.3.1. Mjere nereda

Kod vecine algoritama koji se koriste za induciranje stabla odlu€ivanja, funkcije
grananja, u obzir uzimaju jedan atribut, za koji smatraju da je najbolji. Odabir atributa,
moze se vrsiti pomocu nekoliko mjera nereda, a neke od najpopularnijih ¢e biti

objasnjene u nastavku.

S obzirom na nasumicnu varijablu x, koja moze imati k diskretnih (razlicitih)
vrijednosti, koje su raspodijeljene prema P = (p;,p,, .-, Px), Mjera nereda je funkcija

@:[0,1]* - R koja zadovoljava slijedece uvjete: [4]

e ®&(P)>0

e ®(P) je minimalan ako 3i takav da je komponenta p; = 1
e &(P) je maksimalan ako Vp;,1 <i<k,p; =1/k

e @(P) je simetrican s obzirom na komponente od P

e ®(P) je svugdje razlic¢ita unutar dosega
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4.3.1.1. Entropija

Entropija (eng. entropy) je mjera nereda ili nesigurnosti neke nasumicne
varijable, koja je vezana uz njezine vrijednosti. Radi se 0 mjeri koja nam govori o Cistoci
proizvoljne varijable ili proizvoljnog skupa koji sadrzi pozitivne i negativne primjere
nekog ciljanog koncepta. Opcenito, entropija neke nasumine varijable V sa

vrijednostima vy, gdje svaka ima vjerojatnost P(v,) definirana kao: [17], [14]
1
HI) = ) PW)logas——=— > P(v) log, P(vi)
- (Vk) -

Pomoci ¢e definirati B(q) kao entropiju nasumi¢ne Boolean varijable, koja je

istinita s vjerojatnoscu q:

_ p
p+n

q

B(q) = —((qlogz q) + (1 — @) log,(1 — q))

Nasumicna varijabla koja ima samo jednu vrijednost, nema nesigurnost i njezina
entropija je stoga, jednaka nuli. Sto je veéa entropija, to je teZe donositi zakljucke,

prema tim informacija. [17]

Ukoliko imamo neki atribut A sa d razli€itih vrijednosti, on dijeli skup podataka
za trening E na d pod skupova. Svaki od tih pod skupova ima pk pozitivnih i nk
negativnih primjera. Ukoliko se odlu€imo za tu granu, trebati ¢e nam dodatnih
B(pk/(pk + nk)) bitova informacija, da bi odgovorili na pitanje. Nasumi¢no odabran
primjer iz skupa za treniranje, ima k — tu vrijednost za atribut sa vjerojatnoséu (pk +

nk)/(p + n), pa je stoga o€ekivana, preostala entropija atributa A nakon grananja: [17]

d d

+n +n
Entropija nakon grananja (A) = Pic ™ T B ( Pk ) = Z Pic ™ T B(qk)
£ p+n Pk + Ny =1p+n
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Preostala entropija se dakle, odnosi na vrijednost entropije, nakon sto se skup
svih primjera razdvoji koristeCi atribut A. Ta vrijednost je suma entropija svih pod
skupova od A, ponderirani udijelim primjera koji pripadaju dk, odnosno nekoj kategoriji
od A. [14]

Kod logaritmiranja se i dalje koristi baza 2, jer entropija odreduje najmaniji broj
bitova koji su potrebni za kodiranje to¢nosti klasifikacije instance. Toc¢nije re€eno, veli
nam najmanji broj bitova, koji su u prosjeku potrebni po simbolu. za prikazivanje
vrijednosti neke promatrane varijable. Takoder je dobro imati na umu, da ako imamo
d > 2 klasa, najveca entropija je log, d kada je vjerojatnost q = 1/d. [20], [14]

Entropija se mjeri u rasponu [0,1]. Ovisno o broju klasa, moze biti ve¢a od 1, ali
i dalje vrijedi isti princip. Veéi broj znaci da je veci nered, $to znaci da je odabrani atribut
gori odabir od nekog, s manjom entropijom. Kao $to je vidljivo iz grafa, entropija ¢e biti

najveca na sredini, a najmanja kada se nalazimo na O ili 1 osi x.
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4.3.1.2. Informacijska dobit

Informacijska dobit (eng. Information gain) je mjera efektivnosti nekog atributa,
koja nam govori koliko iznosi o¢ekivano smanjenje nereda (entropije), prouzrokovano
razdvajanjem skupa svih primjera prema odabranom atributu. Ta vrijednost je broj
saCuvanih bitova, kada se kodira ciljana vrijednost nasumiénog ¢lana od S, kada

znamo vrijednost atributa A. [14]

Dobivene informacije(S,A) = Entropija(S) — Entropija nakon grananja (A)

=B (;ﬁ) — Entropija nakon grananja (A)

Jednostavnije receno, informacijska dobit je mjera koja nam govori kako dobro
neki atribut razdvaja primjere iz skupa podataka prema ciljanoj klasifikaciji, odnosno,
koliko ¢e se smanijiti nered cijelog skupa podataka (korijena), ako se odlu¢imo za
grananje po odabranom atributu. Sto je dobiveni broj veéi, to zna&i da je entropija,

odnosno nered nakon grananja, bio puno maniji.
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4.3.1.3. Gini indeks

Gini indeks ili Gini koeficijent je zapravo statisticka mjera raspodijele, koju je
razvio Talijanski statistiCar Corrado Gini, 1912. godine. lako se koristi kao mjerilo
ekonomske nejednakosti, koje mjeri raspodjelu dohotka medu stanovniStvom, moze

se koristiti za mjerenje bilo koje raspodijele. [7]

Gini indeks je vjerojatnost pogreSnog klasificiranja nasumi¢no odabranog
elementa u skupu podataka, ako je nasumi¢no oznacen prema raspodjeli klasa u

skupu podataka.” [21]

Radi se o mjeri koja se koristi, kako bi se kvantitativno ocijenilo grananje, te nam
daje odgovor na pitanje, kolika je vjerojatnost da se pogresno Klasificira neki podatak.
Ba$ kao i entropija, ima isti raspon vrijednosti [0,1], gdje nula znaCi da je nered mali,

odnosno da ga nema, a jedan znaci da je veliki nered.

Recimo da imamo skup podatak S i atribut A sa d klasa. Neka je q(i) vjerojatnost

da ¢emo odabrati neku instancu ili podatak klase di, tada je Gini indeks definiran kao:

d
6(S) =) q@) x (1-q(®)

l
< e
l ni
G(A) = Z—px6i=p X Gi
i=1S p+n

Gini gain = G(S) — G(4)

Najbolji odabir je onaj, koji ¢e najviSe smanijiti nered skupa podataka S , nakon
Sto ga podijelimo po atributu A. Gini gain je broj, koji nam govori, koliko nereda je
uklonjeno grananjem, a $to je veci, to bolje. Dobiva se tako, da se od gini indeksa
pocetnog cijelog skupa, oduzmu ponderirane (eng. weighted) mjere nereda dobivenih

grana, od originalnog nereda. [21]
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4.3.2. Primjer raéunanja nereda

Recimo da imamo skup podataka S, koji se sastoji od jedanaest elemenata i koji
je prikazan pomocu grafa ispod. Taj graf predstavlja sve elemente skupa podataka ili

bolje reCeno, sve podatke, koji se nalaze u po¢etnom ¢voru (korijenu).

N
1" . | . ' .
0 1 2 3

Slika 5 Graf skupa S

Prije smo napomenuli da je sveukupno 11 to€aka, od ¢ega imamo 5 plavih i 6
crvenih. Prva korak je da se ustanovi trenutno stanje ili bolje re¢eno, trenutni nered,

kako bi se kasnije moglo usporediti sa stanjem, nakon grananja.

3t 3}
0 1 2 3 0 1 2 3

Slika 6 Primjer dvaju razlic¢itih grananja
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Grafovi iznad, predstavljaju dva razli€ita grananja, po dva razli¢ita atributa. Prvo
grananje dijeli skup na dva podskupa, jedan u kojem imamo 5 plavih i jedan u kojem
imamo 6 crvenih to€aka. Drugo grananje pak ga dijeli, na jedan podskup u kojem
imamo 5 plavih i 1 crvenu toCku i jedan, u kojem imamo 5 crvenih toCaka. Odmah
moZzemo jasno vidjeti koje je bolje grananje, ali cemo to dodatno potvrditi i brojcano

dokazati. U nastavku ¢e biti prikazani primjeri mjera nereda entropija i gini indeks.
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4.3.2.1. Ra€unanje Entropije

P(plava) = broj plavih tocaka 5 5 0.46
PRava) = roj plavih totaka + broj crvenih totaka  5+6 11
broj crvenih toCaka 6 6
P(crvena) = — ~ 0.54

broj plavih to¢aka + broj crvenih toCaka “5+6 11

1. Entropija trenutnog stanja:
E(S)= = ) P(v)log, P(vi)
k

E(S) = —(0.461lo0g, 0.46 + 0.54log, 0.54) = 0.99403

2. Entropija nakon prvog grananja:

5 5
Entropija lijeve grane = — (— log, < + 0)

c —(0+0)=0

6 6
Entropija desne grane = — (E log, 3 + O) =—(0+0)=0

d

d
pk+nkB< Pk )_ Px + N

= B(qk
p+n pk+nk £ (q)

ENG (S) =
() _1p+n

k=1
ENG@)—(5x0>+(6xo>—0
- \11 11 B
3. Informacijska dobit (eng. Information gain) nakon prvog grananja:
Dobivene informacije = Entropija(S) — Preostala entropija

Dobivene informacije nakon prvog grananja = 0.99403 — 0 = 0.99403
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1. Entropija nakon drugog grananja:

5 5 1 1
Entropija lijeve grane = — (E log, 3 + glogz 8) =0.650022

5 5
Entropija desne grane = — (E log, < + O) =—(0+4+0)=0

d d

+n +n
ENG (S) = Pk kB( Pk )ZEPk kB(qk)
p+n Pr + ny k=1p+n

k=1

6 5
ENG (S) = (H X 0.650022) + (ﬁ X 0) = 0.35456

2. Informacijska dobit (eng. Information gain) nakon drugog grananja:
Dobivene informacije nakon drugog grananja = 0.99403 — 0.35456 = 0.6395

Iz grafa prvog grananja se jasno vidi, da je skup bio savrseno podijeljen. Linija
je dijelila skup na dva Cista podskupa, u kojem su se nalazili isti elementi, te je zato
entropija svake grane iznosila 0. Informacije dobivene nakon prvog grananja, jednake
su entropiji prije grananja, a to znaci, da smo nered sveli na 0 i da ga nema nakon

grananja.

Na drugom grafu mozemo vidjeti, da smo takoder dobili dva podskupa. Prvi
podskup je imao 6 toCaka gdje je jedan bila crvene, a preostalih 5 plave boje. 1z tog
razloga smo u toj grani imali entropiju, a u drugoj nismo. Ako joS usporedimo
informacije dobivene prvim grananjem i one dobivene drugim grananjem, mozemo

vidjeti, da je prvo grananje bolje od drugog.
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4.3.2.2. Ra€unanje Gini indeksa

broj plavih toCaka 5 5
(plava) = ——————— . = =— =~ 0.46
broj plavih toCaka + broj crvenih tocaka 5+6 11
broj crvenih toCaka 6 6
P(crvena) = — ~ 0.54

broj plavih toCaka + broj crvenih tocaka T5+6 11

1. Gini indeks trenutnog stanja:

da
6($) =) a@) x (1-q(®)
i=1

G(S) = (0.46 x (1 —0.46)) + (0.54 x (1 — 0.54)) = 0.2484 + 0.2484 = 0.4968

2. Gini indeks nakon prvog grananja:

G(SL):(gx(l_g))+(gx(l_g))=o+o=o

z=1S p+n
5 6
GNG(S)=<HXO)+(EXO)=O

3. Gini dobit nakon prvog grananja:
Gini gain = G(S) — GNG(A)

Gini gain = 0.4968 — 0 = 0.4968



1. Gini indeks nakon drugog grananja:

G(SL) = (gx(l—%)>+<%x<1—%>> =0.27777
G(SD):(gx(l_g))+<gx(l_g))=o+o=o

d
S i+ ni

G(S)zZ—prizp X Gi
i=1S p+n

6 5
GNG(S) = (H X O.27777) + (H X 0) =0.151511

2. Gini dobit nakon drugog grananja:
Gini gain = G(S) — GNG(A4)

Gini gain = 0.4968 — 0.151511 = 0.3453

Ukoliko usporedimo grafove i rezultate dobivene nakon prvog i drugog grananja,
lako je ustanoviti, koje je bolje grananje. Jasno se vidi da je prvo grananje, puno bolje
od drugog, posto je gini indeks za dobivene podskupe jednak nuli, a gini dobit prvog

grananja, je veci od onog, drugog grananja.
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4.4. Obrezivanje i kriteriji zaustavljanja

Proces dijeljenje skupa podataka ili bolje reeno grananje, traje tako dugo, dok
sve grane stabla nisu Ciste, odnosno, dok se u svakoj grani ne nalazi samo jedna vrsta
primjera. Kada bi se grananje provodilo na ovaj nacin, kreiralo bi se stablo koje je
preveliko, nepregledno i previSe kompleksno. Takoder bi doSlo do problema
pretreniranosti (eng. overfitting-a), koji se ne javlja samo kod stabla odlu€ivanja, vec i

kod drugih metoda strojnog uc€enja.

Vecina ljudi preferira do¢i do rezultata u $to kraéem vremenu ili kroz $to maniji
broj koraka, a to isto vrijedi i za stabla odluCivanja. Ljudi preferiraju jednostavnija
stabla, jer su puno lakSa za shvatiti, a kompleksnost stabla takoder utjeCe i na njegovu
preciznost. Stabla koja su komplicirana i imaju puno listova, imaju loSu sposobnost
generalizacije. lako ispravno Klasificiraju sve instance iz skupa za treniranje, moguce
da nece tako dobro funkcionirati na novim, dosad nevidenim slu¢ajevima. Bolje je imati
jednostavnije stablo koje ¢e bolje generalizirati, nego kompleksnije, koje ¢e imati

savrsene rezultate sa skupom za treniranje modela.

Neke od metrika koje se koriste za odredivanje kompleksnosti su broj ¢vorova,
broj, te broj koriStenih atributa dubina stabla. Sama kompleksnost se regulira sa
kriterijima zaustavljanja, te ,obrezivanjem® stabla. Postoje dva pristupa obrezivanju, a
prvi je da se rast stabla ili bolje re€eno grananje, zaustavlja prije nego $to dodemo do
kraja procesa. Takav pristup koristi kriterije zaustavljanja, pomoc¢u kojih se odreduje
kada je potrebno zaustaviti proces grananja, a to svrstavamo u grupu metoda

obrezivanja unaprijed (eng. pre pruning). [14]
Cesta pravila zaustavljanja: [4]

e Sve instance u skupu za treniranje pripadaju jednoj kategoriji y

e Dosegnuti je maksimalni nivo stabla

e Broj sluajeva u listu, je manji od minimalnog broja sluajeva, ¢vora roditelja

e Da je Cvor rastavljen, broj sluajeva u jednom ili viSe ¢vorova koji su dijete, bio
bi manji od minimalnog broja klasa slu€ajeva za ¢vorove, dijete

e Najbolji kriterij rastavljanja, nije veci od odredene granice
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Postoj nekoliko stvari za izbjegavanje problema pretreniranosti. Mozemo
postaviti minimalan broj instanci nekog ¢vora, koje su potrebne kako bi ga mogli dalje
granati. Na taj nacin se sprjeCava, da model ne razvije, neka previSe specifiCna pravila.
Prilikom postavljanja minimalnog broja, treba imati na umu, da prevelika vrijednost
ovog parametra, moze pridonijeti pod-treniranosti. Takoder se moze postaviti
minimalni broj primjera u zavr§nom ¢&voru (listu) i maksimalni broj zavrdnih ¢vorova ili
listova, koji se moze definirati umjesto maksimalne dubine stabla. Moze se definirati i

maksimalni broj atributa (eng. features) koji se razmatraju za najbolje grananje. [19]

Drugi pristup obrezivanja je malo drugaciji, jer dozvoljavaju stablu da zavrsi
grananje, te da na taj naCin postane pre-trenirano. Tek nakon toga se krece sa
obrezivanjem stabla. Od originalnog skupa podataka se odvoji jedan skup koji ¢e se
nece koristiti za treniranje, nego samo za obrezivanje. Za svako odabrano pod-stablo
se onda, na njegovo mjesto, postavi i testira list. Ako su performanse lista jednake ili
bolje od pod-stabala, zadrzavamo ga i obrezujemo, a u suprothom, vracamo pod-
stablo. Takve metode spadaju u kategoriju naknadnog obrezivanja (eng. post pruning).
Ovaj pristup se pokazao puno boljim, jer postoje poteSkoce vezane uz predvidanja,

kada prestati s grananjem. [8], [14]
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4.5. Algoritmi

Prije smo spomenuli induktivno ucenje, kod kojeg se, koristec¢i skup podataka,
u kojem se nalazi velik broj primjera, prema kojima se onda uce i kreiraju pravila
generalizacije. Na taj naCin mozemo brze, jednostavnije i to€nije nauciti pravila, koja

se onda mogu primijeniti, na dosad nevidenim primjerima.

Algoritam za induciranje ili induktor (eng. inducer) je entitet, koji dohvaca skup
podataka za treniranje, te iz njega kreira model koji generalizira odnose i veze, izmedu
ulaznih i izlaznih (ciljanih) atributa. Kao ulaz, uzima specifi¢ne podatke za trening, sa
odgovarajuc¢im oznakama i pomocu njih proizvodi model za Kklasificiranje (eng.
classifier). Takav model moze se koristiti za klasificiranje dosad nevidenih primjera,
bilo da se eksplicitno pridruze nekoj klasi (eng. crisp classifier) ili koristeéi vektor
vjerojatnosti, koji predstavlja uvjetnu vjerojatnost dane instance da ona pripada klasi

(vjerojatnosni klasifikator). [4]

Algoritmi za induciranje automatski konstruiraju stablo odlu€ivanja od danog
skupa podataka, a cilj je pronaci optimalno stablo odlucivanja, sa najmanjom greSkom
generalizacije. Takoder je moguce ciljati na najmaniji broja &vorova ili pak, na najmanju
dubinu stabla. [4]
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45.1. ID3

Vecina algoritama koji su razvijeni za stabla odlucivanja su zapravo, samo
varijacije jednog temeljnog algoritma ID3, koji koristi pohlepni TOP-DOWN pristup.
Algoritam zapocinje odabirom najboljeg atributa za po€etno grananje. Da bi odabrao
najbolji atribut, mora ih sve procijeniti statistickim testiranjem kako bi vidio kako dobro
klasificira primjere za trening. Cvor dijete, se onda kreira, za svaku moguéu vrijednost
odabranog atributa, a primjeri za trening se sortiraju, prema primjerenom ¢voru djetetu.
Cijeli taj proces se onda ponavlja, za svaki ¢vor dijete. Na taj nacin se provodi ova
pohlepna potraga za prihvatljivom stablom, u kojoj algoritam, nikad ne ide korak

unatrag, kako bi razmotrio prethodno grananje. [14]

Ovo je jedan od jednostavnijih algoritama koji se koriste za stabla odlucivanja,
koji kao kriterij grananja, koristi ve¢ prethodno spomenutu dobit informacija (eng.
infromation gain), a grana stablo tako dugo, dok sve instance ne pripadaju jednoj

vrijednosti ciljanog atributa ili dok najveca dobit informacija, nije vec¢i od nula. [4]

Glavan prednost ID3 algoritma je njegova jednostavnost, no moglo bi se reci,
da je to ujedno i njegov nedostatak. Ne garantira optimalno rjeSenje, te je mogucée da
¢e zaglaviti u lokalnim optimumima, jer koristi pohlepnu strategiju. Kako bi se to
izbjeglo, mogude je vratiti se natrag, prilikom trazenja. Cesto se zna desiti, da dode do
pretreniranosti (eng. overfitting-a), pa obi¢no generira mala stabla, ali ne najmanja
moguca. Takoder ne moze raditi sa nedostajuc¢im i numeric¢kim vrijednostima, pa je

potrebno kontinuirane podatke pretvoriti u nominalne skupine. [4]
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45.2. C4.5

Zbog nedostataka prethodno spomenutog algoritma, preferira se koristenje
C4.5 algoritma. Radi se o rekurzivnhom algoritmu, koji se koristi za generiranje stabla
odlucivanja, koji je zapravo unaprijedeni i proSireni ID3 (eng. Iterative Dichotomiser 3)
algoritam. [20], [4]

Najznacajnija poboljSanja koja su vezana uz C4.5 su obrezivanje stabla, ili bolje
reCeno, uklanjanje grana koje ne doprinose to¢nosti i njihova zamjena listovima. U
stanju je raditi sa numeri¢kim podacima i sa skupom podataka, u kojem imamo
nedostajuce vrijednosti atributa, te sa kontinuiranim vrijednostima, tako da ih razdvoji

na dva podskupa, trazeci najbolju granicu, za najveci omjer dobiti. [4]

lako radi na slican nacina kao i CART algoritam, provjeravajuci svaki ¢vor u
potrazi za onim koji je najbolji za grananje, tako dugo dok je grananje moguce, postoje
neke razlike. Algoritam C4.5 nije ograni¢en na samo binarno grananje, ve¢ moze
proizvesti stablo sa ¢vorovima, koji se dijele na viSe dijelova. Za kategorijske atribute
u pravilu, dijeli ¢vor, na toliko grana koliko odabrani atribut ima razliCitih kategorija.
Osim ovih razlika, najveci je vjerojatno nacin, na koji C4.5 mjeri homogenost, za Sto
koristi koncept smanjenja entropije, odnosno dobit informacija (eng. information gain).
Za svako grananje, algoritam odabire ono kod koje ima najveéu dobit informacija i taj
postupak se nastavlja tako dugo dok je moguce grananje, a nakon toga, algoritam

zapocinje sa obrezivanjem stabla. [20]
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4.5.3. CART

Naziv algoritma CART je skracenica za Classification and Regression Trees, a
njegova glavna karakteristika je da kreira binarna stabla, gdje svaki ¢vor, ima to¢no 2
izlazna. Cvorovi se granaju koriste¢i Twoing kriterij, a dobiveno stablo se obrezuje
koristeCi tehniku Cost-Complexity Pruning. Pri induciranju stabla, moze razmatrati
troSak pogresne klasifikacije, te dozvoliti korisniku da prije induciranja, prilozZi
vjerojatnosnu distribuciju. JoS jedna vazna karakteristika CART algoritma je da je u

stanju kreirati stabla regresije, kod kojih listovi predvidaju realni broj a ne klasu. [4]

49



4.6. Evaluacija stabla

Algoritam za induciranje stabla kao ulaz uzima skup za treniranje, odnosno
ucenje, te iz njega kreira stablo, koje moze klasificirati dosad nevidene instance. Stablo
klasificiranja, ali i sam algoritam koji se koristi za njegovo kreiranje, se mogu evaluirati,
koristeCi odredene kriterije. Ta evaluacija je vaZzna za razumijevanje stabla klasifikacije,
ali i za podeSavanje parametara u iterativnom procesu otkrivanja znanja u podacima,
jer nam govori o efektivhosti dobivenog modela. Razvoj efikasnih indikatora za
procjenu kvalitete rezultata analize, je vazan problem, kod otkrivanja znanja u
podacima, a evaluacija performansi stabla klasifikacije, je osnovni aspekt strojnog

ucenja. [4]
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4.6.1. Matrica konfuzije

Radi se o mjeri performansi u strojnom ucenju, te se koristi se kao indikator
svojstava klasifikacijskog pravila i sadrzi broj elemenata, koji su ispravno ili neispravno
klasificirani, za svaku klasu. Velika prednost je ta, da se lako moze vidjeti, ako sustav
mijeSa dvije klase i krivo ih oznaava. Za svaku instancu u testnom skupu, usporeduje

njezinu stvarnu klasu kojoj pripada, sa onom, koju joj je zadao trenirani model.

Potrebno je razumijete Cetiri pojma koja se koriste kod matrica konfuzije, jer se
koriste za popunjavanje matrice. Prvo imamo, istinito pozitivan ili TP (eng. true
positive), kada se predvidi da je nesto pozitivno i to je uistinu tako. Istinito negativno ili
TN (eng. true negative), kada se predvidi da je nesto negativno i to je istinito. Osim tih
vrijednosti koje su istinite, takoder imamo i greSke, odnosno lazno pozitivno ili FP (eng.
false positive) kada se predvidi da je nesto istinito, a nije. Te lazno negativno ili FN

(eng. false negative), kada se predvidi da je nesto negativno ,a nije.

Tablica 1 Matrica konfuzije [4]

Predviden negativho | Predvideno pozitivho

Negativni primjeri A/TN B/FP

Pozitivni primjeri C/FEN D/TP

Na temelju vrijednosti, u tablici konfuzije iznad, mogu se izraCunati neke iznimno

korisne mjere, koje pomazu u odredivanju efikasnosti i kvalitete dobivenog modela.

Tocnost, koja nam govori o tome, koliko je slu¢aja od svih predvideno to¢no,
odnosno, koliko je istinito negativnih i istinito pozitivnih, u odnosu na sve predvidene
vrijednosti.

(a+d)
(a+b+c+d)

Tocnost =
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Stopa pogresne klasifikacije nam govori, koliko je od svih predvidanja, bilo
netocnih.

(b+c)
(a+b+c+d)

Stopa pogresne klasifikacije =

Preciznost nam govori o tome, koliko je od svih pozitivno predvidenih primjera,

zapravo bilo ispravnih.

d
(b +d)

Preciznost =

Osjetljivost (eng. sensitivity) je takoder poznato kao opoziv (eng. recall), a govori
o tome koliko je od svih pozitivnho predvidenih primjera, zapravo predvideno ispravno,
te je mjera, koja bi trebala biti $to veca. Daje omjer istinito pozitivnih uzoraka, koji su
stvarno pozitivni i sveukupnog broja, koji od uzorka su procijenjeni kao pozitivni. [4]

d
(c+4d)

Opoziv =

Lazna pozitivna stopa, suprotno od opoziva, nam govori koliko dobro model
prepoznaje negativne primjere ili bolje re€eno, koliko je od negativnih primjera bilo
onih, koji su predvideni kao pozitivni.

b
(a+b)

LaZna pozitivna stopa =

Istinita negativna stopa nam govori, koliko je negativnih primjera predvideno

ispravno, negativno.

a
(a+b)

Istinita negativna stopa =

Lazna negativha stopa nam govori, koliko je od ukupnog broja pozitivnih

primjera, predvideno krivo.

c
(c+d)

Lazna negativna stopa =
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4.6.2. F-mjera

U praksi nas Cesto zanimaju brojke, koje su vezane uz lazne pozitivne i lazne
negativne pojave. Razlog tome je taj da ovisno o situaciji ili problemu koji rjeSavamo,

koriste¢i generirani model, mogu nastati veliki troskovi ili pak teSke posljedice.

Prije smo spomenuli dvije mjere, koje se koriste za procjenu kvalitete nekog
dobivenog modela, koji Ce se koristiti za klasifikaciju. Radi se o mjerama preciznost i
opoziv (eng. recall), koje ovisno o vaznosti problema koji Zelimo rijeSiti uz pomo¢
strojnog u€enja, mogu imati i igrati veliku ulogu, da li éemo reci da li je neki model

dobar ili los.

Obi¢no postoji odredena razmjena izmedu mjera, jer nije moguce imati model
koji ima visok opoziv i preciznost. Kada pokuSsamo pobolj$ati jednu mjeru, druga ce se
kao rezultat toga, pogorsati. Stoga je potrebno pronaci, neku odredenu ravnotezu,

izmedu tih dviju mjera. [4]

Opoziv A

.
Preciznost

Slika 7 Dijagram preciznosti i opoziva [4]

Obzirom da aritmeticka sredina moze navoditi na krive zaklju€ke, najbolje je
koristiti harmonijsku sredinu ,koja daje bolju ideju o ,prosjeku”. Ta mjera nam pomaze,

istovremeno usporediti opoziv i preciznost, dvaju modela. [4]

53



Prave

—

i\ ~ y,

Klasifikacija

Slika 8 Grafi¢ki prikaz F mjere [4]

F-mjera se moze intuitivno objasniti pomocu gornje ilustracije gdje desna elipsa,
predstavlja sve lazno negativne skupove, lijeva sve lazno pozitivhe, a mjesto presjeka
tih dviju elipsa, istinite pozitivne vrijednosti (TP). Intuitivan na€in mjerenja adekvatnosti
nekog modela klasifikacije je da se izmjeri u kojoj mjeri se ta dva skupa preklapaju,
odnosno, kolika je veli€ina neosjentane povrSine. Posto apsolutna veliina nije

znacajna, trebalo bi ju normalizirati, tako da se izraCuna proporcionalna povrsina. [4]

F = Omjer neosjencane povrsine

B 2 X (True Positive)
~ False Positive + False Negative + 2 X (True Positive)

2 X Preciznost X Opoziv

Preczinost + Opoziv

F mjera moze imati vrijednosti u rasponu od 0 do 1. Ima najvecu vrijednost kada
se dva skupa preklapaju, a najnizu kada su medusobno razdvojeni. Svaka tocka na
dijagramu preciznosti i opoziva moze imati drugaciju F-mjeru, a drugaciji klasifikatori,

drugacije grafove preciznosti i opoziva. [4]
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5. KDD proces nad skupom podataka

Prije smo opisali proces otkrivanja znanja u podacima (KDD), koji se provodi
kroz nekoliko koraka, koji su svi iterativni. Takoder je bilo napomenuto, da je vazno
razumijevanje procesa i njegovih koraka, ali i same problemske domene i cilja koji

Zelimo postici. Taj isti proces ¢emo primijeniti i demonstrirati, u nastavku.

5.1. Uvod u praktiéni dio

U prvom dijelu rada upoznali smo se s teorijom strojnog u€enja, a u slijedeéem
dijelu, prelazimo na prakti¢ni dio, u kojem ¢emo izraditi stablo odlu€ivanja, koje ce
sluziti kao temelj, za izradu inteligentnog sustava. Radi se o nadzornom ucéenju, posto
je za svaku instancu obredena klasa kojoj pripada, te ¢e cilj zadatka biti predvidanje,

a zadatak rudarenja ¢e biti klasifikacija, koriste¢i metodu stabla odlucivanja.

Za izradu samog stabla ¢emo koristiti, javno dostupni skup podataka u
odabranoj domeni, koji ¢emo prvo pred procesirati i pripremiti, a onda kasnije,

obradivati u popularnom programu za strojno ucenje.

5.2. WEKA

Za prakti¢ni dio ovog rada ¢e se koristiti program zvan ,Weka“. Radi se o
isprobanom i testiranom softwareu, otvorenog tipa, namijenjenom za strojno ucenje.
MozZe se Kkoristiti putem grafickog korisnickog sucelja, standardnih terminalskih
aplikacija ili Java API-ja. Siroko se koristi za uéenje, istraZivanje, te ¢ak, ima primjenu
i industriji. Osim $to sadrzi puno raznih ugradenih alata za standardne zadatke strojnog

ucenja, relativno je jednostavan za koriStenje i najbolje je to, Sto je besplatan. [22]

\

y

Slika 9 Logo programskog alata Weka [22]
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5.3. Odabir i prikupljanje podataka

lako je ovo zapravo drugi korak koji se provodi, nakon upoznavanja sa
domenom i odredivanjem ciljeva, posto se ovdje radi o sekundarnim podacima, prvog
¢emo ga obraditi. Podaci koji ¢e se obradivati, vezani su uz karakteristike gljiva, koje

je potrebno znati, kako bismo mogli razlikovati otrovne od jestivih.

Skup podataka koji je odabran za izradu stabla odlucivanja, Cija ¢e svrha biti
klasifikacija, preuzet je sa stranice ,Kaggle“, koja je podruznica tvrtke Google LLC.
Radi se o internetskoj zajednici znanstvenika, koji se bave podacima i strojnim
ucenjem. Sam skup podataka je dodan UCI repozitoriju strojnog u€enja, jo$ prije nekih
tridesetak godina. U skupu se nalaze opisi hipotetickih uzoraka, koji odgovaraju 23
vrste gljiva Agaricus i Lepiota. Vrste su izvuCene iz terenskog vodi¢a Drustva Audubon
za gljive Sjeverne Amerike (1981), u kojem je takoder navedeno, da ne postoji
jednostavno pravilo za utvrdivanje jestivosti gljive. Svaka vrsta spada u jednu od ftri
klasa; jestiva, definitivho otrovna ili nepoznata jestivost i ne preporucuje se. Posljednja

klasa je spojena s otrovnom klasom. [23]

Izvorni skup podataka u sebi sadrzi 8124 instanci gljiva, odnosno primjera, koji
su svi opisani, koristeéi 23 atributa. U skupu atributa takoder je jedan, koji sadrzi
oznaku, odnosno klase, da li je gljiva o kojoj se radi, jestiva ili ne. U sljedecoj tablici,

nalazi se popis atributa i njihovih klasa.
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Tablica 2 Atributi i klase skupa podataka dio 1 od 3 [23]

Redni broj Attributes Classes Atribut Klase

1 class edi.ble=e Klasa jestiva=e
poisonous=p otrovna =p
bell=b zvono=b
conical=c konusni =c
convex=x oy s konveksan = x

2 cap-shape flat=f Oblik SeSira ravni < f
knobbed=k ispupcen =k
sunken=s upusten =s
fibrous=f vlaknasta = f

3 cap-surface grooves=g Povrsina Sesira z.IJebow 8
scaly=y ljuskava =y
smooth=s glatka =s
brown=n smeda=n
buff=b boja koze = b
cinnamon=c boja cimeta=c
gray=g siva=g

4 cap-color g'reen=r Boja Sesira Zelf?a N
pink=p ruzicasta = p
purple=u ljubi¢asta =u
red=e crvena=e
white=w bijela =w
yellow=y Zuta=y

5 bruises bruises=t Moze dobit modricu da=t
no=f ne=f
almond=a badem =a
anise=| anis=|
creosote=c ¢ada / ugljik=c
fishy=y slican ribi=y

6 odor foul=f Miris truli=f
musty=m ustajao=m
none=n nijedan =n
pungent=p ostar=p
spicy=s pikantan =S
attached=a vezani=a

7 gill-attachment ?reeiczefndlng—d Privitak Listi¢a 2:5;23;: o
notched=n urezani =n
close=c blizu=C

8 gill-spacing crowded=w Razmak izmedu listic¢a natiskan =w
distant=d udaljen =d
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Tablica 3 Atributi i klase skupa podataka dio 2 od 3 [23]

Redni broj Attributes Classes Atribut Klase

9 gill-size broad=b Velicina listic¢a SII’E)kO =.b
narrow=n suZavanje = n
black=k crna=k
brown=n smeda=n
buff=b boja koZze=b
chocolate=h ¢okoladna =h
gray=g siva=g

10 gill-color green=r Boja listi¢a zelenav: r
orange=o0 narancasta = o
pink=p ruziasta=p
purple=u ljubi¢asta =u
red=e crvena=e
white=w bijela =w
yellow=y uta=y

11 stalk-shape enlarglng=e Oblik stabljike S|renjve =€
tapering=t sesuzava=t
bulbous=b gomoljasta=b
club=c klupcasta = ¢
cup=u Salica=u

12 stalk-root equal=e Stabljika-korijen jednaka=e
rhizomorphs=z korjenasta =z
rooted=r ukorijenjena =r
missing="? nedostaje = ?
fibrous=f vlaknasta = f

13 stalk-surface-above-ring Sf:aly=y Povrsina stabljike iznad prstena IJu.skava =y
silky=k svilena = k
smooth=s glatka =s
fibrous=f vlaknasta = f

14 stalk-surface-below-ring zﬁiy;g Povrsina stabljike ispod prstena 25;22251!= K
smooth=s glatka=s
brown=n smeda=n
buff=b boja koze =b
cinnamon=c boja cimet =c
gray=g siva=g

15 stalk-color-above-ring orange=0 Boja stabljike iznad prstena narancasta =o
pink=p ruziasta=p
red=e crvena=e
white=w bijela=w
yellow=y uta=y
brown=n smeda=n
buff=b boja koze = b
cinnamon=c boja cimeta=c
gray=g siva=g

16 stalk-color-below-ring orange=0 Boja stabljike iznad prstena narancasta =o
pink=p ruzicasta = p
red=e crvena=e
white=w bijela =w
yellow=y uta=y
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Tablica 4 Atributi i klase skupa podataka dio 3 od 3 [23]

Redni broj Attributes Classes Atribut Klase
. artial= djelomicni =
17 veil-type P . P Veo-vrsta ) . . P
universal=u univerzalni=u
brown=n smeda=n
. orange=o0 . narancasta = o
18 veil-color . & Veo-boja "
white=w bijela =w
yellow=y Zuta=y
none=n nijedan =n
19 ring-number one=0 Broj-prstena jedan =0
two=t dva=t
aucinast = c
cobwebby=c pauci
prolazan=e
evanescent=e osteneno Siri =
flaring=f ? P
. large=I -
20 ring-type g Vrsta prstena veliki = |
none=n "
nijedan =n
pendant=p S
. viseéi = p
sheathing=s
obloga=s
zone=z
Zzona=z2
black=k crna =k
brown=n smeda =n
buff=b boja koze = b
chocolate=h cokoladna =h
21 spore-print-color | green=r Boja otiska spora zelena=r
orange=o0 narancasta = o
purple=u ljubi¢asta=u
white=w bijela =w
yellow=y uta=y
obilna=a
abundant=a .
klasteri =c
clustered=c )
brojna=n
22 population numerous=n Populacija raspriene =
scattered=s M
postom
several=v o
solitary=y vise =V
usamljena =y
rasses= trave =g
& & listovi = |
leaves=I .
livade=m
meadows=m staze =
23 habitat paths=p Staniste P
urbana
urban=u ..
podrucja=u
waste=w
otpada=w
woods=d N
Suma =d
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5.4. Problemska domena i odredivanje cilja

Ovo je zapravo prvi korak koji se odnosi na razumijevanje domene i odredivanje
cilja. Kad god se obraduju podaci vezani uz bilo koju domenu, vazno je da osoba koja
ih obraduje, ima barem neka temeljna znanja i razumijevanje. Ukoliko to nije slucaj,
bilo bi dobro da ima na raspolaganju nekog, tko je stru¢an u tom podrucju i tko ¢e ju

savjetovati, prilikom obradivanja podataka.

Posto se ovaj skup podataka obraduje kako bi se bolje mogao shvatiti teorijski
dio rada, detaljno poznavanje problemske domene nije potrebno. Unato€ tome, odlucio
sam se malo bolje informirati, barem o onim pojmovima, koje predstavljaju atributi,

pomocu kojih su opisane instance u skupu podataka.

Smatram da ¢u na taj nacin biti u boljem stanju evaluirati, te proizvesti bolji i
kvalitetniji model stabla odlu€ivanja, koje Ce se koristi za klasifikaciju gljiva u skupine

jestivih i otrovnih gljiva, na temelju njihovih karakteristika.

5.4.1. Upoznavanje s problemskom domenom

Gljive su jedan od najrasprostranjenijin organizama koji postoji, te ima puno
razliCitin vrsta gljiva. Kao i vecinu stvari u prirodu, Cesto ih klasificiramo prema tome,
da li su za nas, na bilo kakav nacin korisne ili ne, a najceSc¢e prema tome da li su jestive
ili nejestive, te da li su ljekovite ili otrovne. Gljiva se sastoji od puno razlicitih dijelova,
Cije karakteristike mogu posluziti kako bismo ih lakSe raspoznali, a na slici ispod,

mozZzete vidjeti neke od dijelova, koji su opisani u skupu podataka.

Pileum (Pileus)

Ljuske (Scales)

9 A AP
- e Viakna listica (Gills)
=
Vrpca tkiva (Annulus)
\ »
! }————— stabljika (Stipe)
M— Volva

Slika 10 Glavni dijelovi gljive [24]
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Pileum gljive je povrSina, koja pokriva gornji prosireni dio SeSir gljive (cap) i koji
djeluje kao zastita njenog unutarnjeg sustava za proizvodnju spora. Zatim imamo donji
dio SeSira (himenij), €ija je svrha stvaranje i izbacivanje spora u okolinu. Donji dio SeSira
je najcesc¢e sacinjen od niza vlakna (eng. gills), koja nalikuju na tanke listiCe i moZze biti
spojen sa stabljikom na nekoliko razli¢itih nac¢ina. Od $eSira prema tlu, imamo stabljiku
(eng. stipe), Cija struktura mozZe poduprijeti promjer SeSira, a okruZuje ju vrpca tkiva
(eng. annulus). Pri samom dnu gljive imamo dio, zvan volva, koja je ovalnog oblika i
omogucuje razvoj gljive. Volva je dosta vazna, jer nam moZe pomoci ne samo
identificirati vrstu, vecC i radi li se o jestivoj ili otrovnoj vrsti. Radi se zapravo o dijelu

univerzalnog vela, koji pokriva gljivice tijekom rasta i ima funkciju lagane zastite. [25]

Unutarnji veo (inner veil)

Univerzalni veo (Universal veil)

/ ——
/
{

konveksan u obliku zvona stozast ispupcen plosnat udubljen

(convex) (bell-shaped) (conical) (knobbed) (flat) (sunken)
Slika 12 Oblici SeSira gljiva [24]

glatka barsunast dlakave ili viaknaste podignute ljuske ravne ljuske krpice
{smooth) {vetvety) (hairy or fibrous) (raised scales) (fiat scales) (patches)

Slika 13 PovrSine SeSira [24]
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gusto
(crowded) (close) (distant)

blizu udaljenc

Slika 14 Razmaci vlakna [24]

ArarAarar9arAl

adnate spoj adnexed spoj zarezan spoj odvojen spoj silazni spoj slobodan spoj
(izrastao zajedno (usko pritwriten {notched] [seceding] {descending) {free}
sa sathijikom) na stabljiku)

Slika 15 Vrste spojeva na stabljiku [24]

visedi postepeno se Siri obloga dvostruki paucinast podrucje prstena
{pendant) (fiaring) {sheating) (double) lc y) (ring zone)

Slika 16 Vrste prstena gljiva [24]

ravna klupskog oblika loptast oblik zalice ukorijenjen  sa korijenskom kosom
(equal) (club shaped) (bulbous) (with cup / volva) {rooting) (with rhizoids)

Slika 17 Vrste stabljika [24]
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5.5. Pred procesiranje podataka

lako Weka uglavnom koristi ARFF (eng. attribute-relation file format), takoder je
u stanju raditi sa drugim vrstama datoteka. Jedna od tih vrsta je popularni CSV format
(eng. comma separeted value), u kojem je pohranjen skup podataka kojeg ¢emo

obradivati.

lako je moguce naici na skup podataka koji je kvalitetno obraden i kod kojeg su
podaci odmah spremni za koristenje, u praksi je uglavnom, suprotna situacija. Upravo
zbog toga je uvijek potrebno, pregledati svaki skup podataka, kako bismo bili sigurni

da imamo kvalitetne podatke, koje moZzemo dalje obradivati.

Neki od problema koji se Cesto znaju desiti je da imamo, zapise koji sadrze
nedostajuce vrijednosti ili da imaju krive vrijednosti, koje su van mogucih vrijednosti.
Takoder, moze biti da se u skupu podataka nalaze kopije, odnosno viSe istih zapisa,
Sto takoder moze utjecati na rezultat zbog broja javljanja zapisa s istim vrijednostima.
Postoje mnogi razlozi zasto pojedine vrijednosti podataka nedostaju, moguce da je
osoba koja je biljezila podatke napravila greSku, da ispitanik nije znao ili nije htio dati
podatak, da je skup podataka spojen sa starijim, kod kojeg se neki podaci nisu uopce

uzimali u obzir, mozda je doslo do kvara na mjernom uredaju ili nesto sasvim drugo.

Takoder postoji i vise nacina kako postupiti sa tim nedostajuéim vrijednostima.
NajCesc¢e se briSu, ukoliko se radi o nekom manjem broju zapisa, a takoder se moze
dodati kao zasebna klasa, moze se staviti najées¢a ili pak nasumicna vrijednost i tako
dalje. Najbolju odluku u vezi toga, Sto uciniti sa takvim podacima, mozZe dati osoba koja

je struénjak u toj domeni.
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5.5.1. Pregled i vizualizacija podataka

Prva stvar koju ¢emo ucCiniti, zbog prethodno navedenih razloga, je otvoriti nas
skup podataka i pregledati zapise. Trazit c¢emo nepravilnosti u skupu podataka, kao
Sto su negativne vrijednosti, gdje su zapravo dozvoljene samo pozitivhe i slicno.
Takoder ¢emo sagledati nepostojece vrijednosti i druge stvari koje bi mogle, praviti

probleme dalje, u buduénosti.

Open file... Open URL... OpenDE... Generate... Unda Edit... Save...

Distinct: 2

Count
|3916 |3918.0
4208 [4208.0

Class: dlass (Nom) || Visudlize Al

Slika 18 Prikaz podataka ucitanog skupa

Kao Sto mozete vidjeti na slici iznad, nalazimo se u prozoru za, pred
procesiranje u ,Weka Exploreru®, u kojem smo otvorili nas skup podataka. Zelenim
okvirima su oznaCene osnovne informacije, vezane uz skup podataka. Prve stvari koje
se odmah mogu uoditi su, broj instanci, odnosno primjera, kojih ima 8124, te broj
atributa, kojih ima 23. Trenutno je oznacCen atribut sa klasama koje pokusavamo
predvidjeti, odnosno, radi li se o gljivi koja je jestiva ili otrovna. Mozemo vidjeti da

imamo 3916 otrovnih i 4208 jestivih gljiva.

Na slici takoder mozete primijetiti stupCasti, dijagram u kojem su prikazana dva
stupca. Crvenom bojom su prikazane jestive gljive, a plavom otrovne. Ovdje je trenutno
prikazan samo atribut sa te dvije klase, no takoder, moZemo vidjeti i distribucije klasa
drugih atributa, Sto je korisna funkcionalnost. Samo je potrebno kliknuti na gumb
,Visualize All“ i otvorit ¢e se novi prozor, sa dijagramima svih atributa.
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class

bruises

gill-size

stalk-surface-above-ring

5176

veil-type
8124

spore-print-color

1872 1968

II43_

cap-shape
3656

odor

576 976

o5 400 400
—

gill-color

o e~ s
&5 ~ bS]
— r~ (=]
=} 3 @

1728

I24 EE

1492

1048 1202
?52 732
403 l 492
P
—

stalk-surface-below-rmg
4936

2304

.Em—m_

veil-color
7924

96 96 8

population

2388

4040

1632
1712
1248
2__ 48 8 48 - e —

340
I

36

cap-surface cap-color
3244 2284
2556 1840
ezl 1500
1072 1040
e e 6 24 16
gill-attachment glll-spacmg
7914 6812

1312

210

stalk-shape stalk-root

3776

1120
B e BN -

stalk-color-below-ring
4384

3516

stalk-color-above-ring
4464

576 448 4 576 _ 430 512
o M %5 123 s I e N 25 ¢ 192 36
ring-number ring-type
7488
. — 36
habitat
3148
2148

1144

- C
= & [ |
— i— —

Slika 19 Dijagrami distribucija klasa svih atributa skupa podataka
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Weka takoder omogucuje vizualizaciju podataka, gdje medusobno usporeduje
atribute skupa podataka. Samo je potrebno kliknuti na gumb ,Visualize® i otvorit ¢e se
novi prozor, u kojem su prikazani plot dijagrami svih parova atributa, koje mozete

poblize pregledati i joS puno vise.
Na slijedecoj slici mozete vidjeti sve grafove koji su generirani za nas skup

podataka. Na slici je posebno oznacena klasa, koja se koristi za bojanje vrijednosti i

oznake.

& Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster Associate Selec atued V\sua\lzel
odor ill-5i; gill-color
~

gill-sttachment gill-spacing gill-size

Plot Matrix class cap-shape cap-surface cap-color

habitat

population

spore print.color

Plotsize: [115]
[ Fest scroling (uses more memory)

Select Attributes

< SubSample % : | [6.15

Slika 20 Matrica svih dijagrama usporedenih atributa

Ako sada kliknete na neki od prikazanih grafova, otvorit ¢e se novi prozor gdje
Ce biti prikazana usporedba dvaju atributa i njihove klase na x i y osima. Ponekad se
moze Ciniti da ima malo instanci, ali zapravo su vrijednosti pridruzene samo toj klasi,

pa su na istoj toCki na grafu. U takvim slu¢ajevima mozemo malo pomaknuti ,Jitter*

kontroler, kako bismo utjecali na osi i dobili bolju sliku.
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&) Weka Explorer: Visualizing mushrooms

‘x population (Nom) v‘ ¥: habitat (Nom)
‘Cu\our: class (Nom) v‘ Select Instance
Reset Clear Open Save $ Jitter I
= p 3
§ & :
B
EAE T 1 i
N | 4
$ 05 % Y
H i
| . . 8 ¢
? { 4
LI {
£ 3
4 . . .| 4 ]
5 1
H b
4 L% i :
. B « i 08 4 H H
i
B .
i H i
, . . \ . j £ % ¢
oy i H i
x4 i H] 3
v 3 4 H L
"% ‘ B N v
Class colour
3 -

Slika 21 Dijagram prije koriStenja kontrolera "Jitter"

X: population (Nom) || ¥+ habitat uom)
Colour: dass (Nom) + || select Instance
Reset Clear Open save I e I i
~Plot:
: 3
k. - :
h
HT ;
. L I §
i3 o3 :
d % * i 4
1t :
) £ 3
5§ 3
: * % ¥ 3 3
£ 2
TR :
. e — P :
! .
; i
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Slika 22 Dijagram nakon koriStenja kontrolera "Jitter"



Ukoliko na poCetnom prozoru, za pred procesiranje, kliknete na gumb ,Edit* ,
otvara prozor prikazan na slijedecoj slici. Prikazuju se podaci u poljima, sli€no kao u
programu ,MS Excel“, te ih je takoder moguce mijenjati. Ako malo poblize pogledate
sliku, vidjet ¢ete, da je automatski odreden tip svakog atributa. Druga stvar koju je
moguce zamijetiti, su 3 prazne kucice u stupcu atributa ,stalk-root” , koje znacCe da za

tu instancu, nema vrijednosti za taj atribut.

ot 1: class | 2 cap-shape | 3: cap-surface | 4 cap-<olor | 5: bruises | &: ador | 7: gil-atiachment | 8: gil-spacing | 9 gil-size | 10: gil-color | 11; stalkshape | 12: stalk-root | 13: stalk-surface-sbove-ring | 14: stalk-surface-belaw-ring | 15: stak-color-sbove-ring | 16: stak:
Nominal Nominal Nominal Nominal MNeminal | Neminal Nominal Neminal Nominal Nominal Neminal Nominal Neminal Neminal minal

c e
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Add instance Undo oK Cancel

Slika 23 Pregled podataka u Weka Viewer prozoru

Kako ne bismo morali za svaki atribut gledati gdje nemamo zapisane vrijednosti
za neku instancu, mozemo na brzinu proc¢i kroz atribute i pogledati informacije koje

nam program prikazuje za svaki od njih.
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Slika 24 Prikaz atributa s nedostajucim vrijednostima atributa

Nakon pregledavanja svih atributa, jedini koji je imao nedostajuée vrijednosti je

bio atribut ,stalk-root”, sa 2480 nedostajuéih vrijednosti. Kao $to je prije bilo

napomenuto, postoji vise nacina rjeSavanja ovog problema, no ponekad to nije ni

potrebno, ovisno o algoritmu strojnog ucenja, koji se koristi.
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5.6. CiSéenje, reduciranje i transformacija podataka

Posto u ovome skupu nemamo numerickih podataka, ne moramo brinuti o
stvarima kao $to su skaliranje, koriStenjem metode standardizacija ili recimo
normalizacije podataka, te o ¢udnim vrijednostima ili njihovo pretvaranje u iste mjerne
jedinice.

Program koji koristimo, ima velik broj filtera koji omogucuju brzu obradu i time
transformaciju podataka, na razli€ite na€ine. Na slici ispod su prikazani filtri programa,
koji se dijele na dvije kategorije, nadzirni (eng. supervised) i ne-nadzirni (eng.
unsupervise)“ , koje se ponovo dijele, na one koji rade s atributima ili samo sa
instancama. Pri koridtenju nadzirnih filtera, treba biti oprezan, kako bi se osiguralo da
se rezultati ocjenjuju posteno, jer oni koriste vrijednosti klase, a to je problem koji se

ne pojavljuje kod nenadziranih filtara.

Filter

= | filters
- # AllFilter

# MultiFitter

# RenameRelation
=} supervised

= | | atirbute

# AddClassification
-~ @ AttributeSelection
- # ClassConditionalProbabiliies
- # ClassOrder

@ Discretize
- @ MergeNominalValues
- # NominalToBinary

# PartitionMembership
+] instance
=} unsupervised

= | | atirbute

® Add
-~ @ AddCluster
- # AddExpression
- % AddID

# AddNoise
-~ @ AddUserFields
- # AddValues

# CartesianProduct
- 4 Center
- 4 ChangeDateFormat
- # ClassAssigner

# ClusterMembership
- @ Copy v

Filter... Remove filter Close

Slika 25 Popis filtera

Obzirom na nedostajuce podatke u stupcu atributa, mogli smo jednostavno
izbrisati sve zapise kod kojih vrijednosti nedostaju, posto se kod ovako velikog skupa,
radi o relativnho malom broju. Takoder smo mogli izbrisati cijeli stupac i time reducirati
broj dimenzija, ili pak naci neki drugi atribut, koji ima korelaciju sa ovim i koristit ga, za
predvidanje nedostajucih vrijednosti. Ali obzirom na manjak znanja o domenii €injenicu
da je skup podataka veé prethodno dobro pripremljen, odluio sam ostaviti podatke

takve kakvi jesu.
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5.7. Odvajanje podataka za algoritam

U ovom dijelu odvajamo odredeni dio podataka, kako bi ga kasnije mogli koristiti
za testiranje modela. Ovaj korak je iznimno vazan, jer osigurava da podaci ili bolje
re€eno instance, koje ¢e se Kkoristiti za testiranje, nisu sudjelovale u kreiranju i
treniranju modela. UobiCajena praksa je da se uzima veci dio podataka (oko 70% ili

vise) za treniranje modela, a neki manji dio za testiranje.

5.7.1.0pcije testiranja

Weka ima nekoliko opcija, to¢nije reCeno Cetiri opcije, koje se mogu Koristiti za

testiranje dobivenog modela i koje su prikazane na slici ispod.

Test options

o Use training set
o Supplied test set Set...

o Cross-validation Folds 10

o Percentage split % |66

Slika 26 Opcije testiranja modela

Prva opcija je da se za testiranje dobivenog modela koristi skup podataka koji
je koridten za treniranje, odnosno za generiranje modela. To nije dobra ideja, jer Ce
rezultati evaluacije modela biti previSe optimisti¢ni ili bolje re¢eno, toCnost modela ¢e
biti puno veca, nego Sto zapravo je.

Slijedeca opcija je, zadavanje izdvojenog skupa podataka koji smo odvoijili od
originalnog i koji ¢emo koristiti za testiranje. Prilikom postavljanja postavki testiranja,

se jednostavno zada datoteka, koja sadrzi skup podataka za testiranje i koja Ce se

koristiti za evaluaciju modela.
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Predzadnja opcija koju mozemo odabrati je, unakrsna validacija (eng. Cross-
validation). To je metoda koja podijeli skup na n dijelova (u ovom sluc¢aju 10) i ponavlja
se n puta. Prvih n dijelova se koristi za treniranje, a zadnji dio se koristi za testiranje.
Tako podijeljeni dijelovi skupa se onda dalje koriste, ali se svaki put koristi neki drugi,
dosad nekoristeni dio, za testiranje. Na kraju se uzima prosjek svih 10 testiranja kako
bi se dobio rezultat, a na kraju program provodi algoritam za u€enje jos jedan put, kako

bi se dobio model koji mozemo koristiti.

Najniza metoda testiranja je ,Percentage split, odnosno razdvajanje skupa na
dva dijela, prema postotku dijeli skup na dva dijela. Prvi dio se koristi za treniranje
modela, a ostatak se koristi za testiranje, sli€¢no kao i prethodno opisana metoda, gdje

zadajemo datoteku u kojoj se nalazi skup podataka za testiranje modela.

Ukoliko imamo puno podataka, kao $to je to sluaj ovdje, moze se koristiti
.Percentage-split* ili pak odvajanje podataka u drugu datoteku, koju mozemo Koristiti
za testiranje. U suprotnom bi bilo bolje koristiti, unakrsnu validaciju, kako bi se dobila
bolja procjena. Sve ovisi o koli€ini podataka, broju atributa i broju klasa koje se nalaze

u skupu podataka, koji se koristi za strojno ucenje.
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5.7.2. Podjela skupa podataka

Prilikom provodenja algoritma i testiranja modela kojeg ¢emo kreirati koristit
¢emo metodu sa zasebnom datotekom, koja sadrzi skup podataka za testiranje. Prva
stvar koju je potrebno napraviti kako bismo ,fiziCki“ razdvojili zapise je, ucitati nas skup
podataka, u program. Nakon toga, treba odabrati jedan ili viSe filtera, koji ¢e uciniti to
Sto zelimo. U ovome slu€aju ¢emo Koristiti ,StratifiedRemoveFolds®, iz grupe nadzirnih
filtera. Odabrali smo ovaj, jer dijeli skup na n dijelova i pritom u obzir uzima distribuciju
klasa. To je vazno, kako ne bismo dobili skup u kojem se nalaze samo otrovne ili samo

jestive gljive.

tational class, String class, Unary class

eric attributes, Relational attributes, String attributes, Unary

o TR S

Slika 27 ,StratifiedRemoveFolds*filter i njegov opis

Slijedeci korak je podeSavanje postavki koje su prikazane na slijedeco;j slici.

& weka.gui.GenericObjectEditor x
weka, filters,supervised.instance. StratifiedRemoveFolds
About
This filter takes a dataset and outputs a specified fold for cross Mare
validation. Capabilties
debug | False ~
doMotCheckCapabilities | False -
I foid |1 I
invertSelection | False ~
I numFolds |4 I

seed |0

Open... Save... oK Cancel

Slika 28 Postavke filtera za skupa za testiranje
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Kao sto mozete vidjeti, podijelili smo skup na 4 jednaka dijela i odabrali smo prvi
dio koji éemo izbaciti, odnosno sacuvati za testiranje. Sve postavke i sam filter postaju
aktivni, tek nakon $to kliknemo na gumb ,Apply“, odnosno, primjeni. Na slici ispod
mozZete zapaziti, da je od skupa u kojem je bilo viSe od osam tisuca zapisa, sada ostala
samo %, odnosno 25%. Te podatke sada treba spremiti kao zasebni skup podataka i

nakon toka, vratiti originalni skup, u prvobitno stanje.

Current relation
Relation: mushrooms-weka. filters.supervised.instance . StratifiedRemoveFolds-S0-M4-F 1 Attributes: 23
Instances: 2031 Sum of weights: 2031
Attributes
All None Invert Pattern

1 Wiclass
2| Jcap-shape
3 Jecap-surface

Slika 29 Informacije o testnom skupu

Kako bi vratili skup u stanje prije nego $to je primijenjen filter, potrebno je samo

kliknuti na gumb ,,Undo“. Time ¢éemo ponovo imati na raspolaganju svih 8124 zapisa.

Open fik... Open URL... OpenDE... Generate... Edt... Save...
Filter
StratifiedRemoveFolds 50 M4 F L Apply Stop
tion. Selected attribute
Relation: mushrooms Attributes: 23 Name: dass Type: Nominal
Instances: 5124 Sum of weights: 8124 || Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
ML= No. Label Count Weight

Al Hone Invert Pattem e |15 |so160
2e 4208 |4208.0

Slika 30 Stanje skupa nakon poniStavanja ucinka filtera
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Posto je skup podataka koji Ce se koristiti za testiranje spremljen u posebnoj
datoteci, sada treba te iste zapise izbaciti iz starog skupa, koji c¢emo Koristiti za
treniranje modela. Za to je potrebno ponovo otvoriti postavke filtera i samo odabrati

inverzan odabir ,invertSelection®, kako bi nam ostalo 75% podataka, bez onih 25%
koje smo spremili i koje ¢emo kasnije Koristiti, za testiranje.

] weka,gui.GenericObjectEditor
weka, filters. supervised.instance. StratifiedRemoveFolds
About
This filter takes a dataset and outputs a specified fold for cross More
validation. Capabilties
debug | False

doMotCheckCapabilities |False

fold |1

I invertSelection  {True

numFolds |4

seed |0

Open... Save... QK Cancel

Slika 31 Postavke filtera za skupa za treniranje

Nakon $to se primjeni filtar, imat c¢emo 6093 zapisa u skupu podataka, ali ¢e

njihova distribucija ostati priblizno ista, kao $to je bila na po€etku u originalnom skupu,
sa 8124 zapisa.

& Weka Explorer

Freprocess Classify Cluster Assodate Selectattributes Visualize

Open fie... Open URL.... Open DB... Gener:

Filter
Choose

Undo
None

.
mushrooms_TRAINING
: 5093

Type: Nominal
Attributes

Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)

Count
Al Nore

| 2937
|3156

Weight
|2837.0
[3156.0

Slika 32 Informacije o skupu za treniranje
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5.7.3. Pretvaranje u ARFF format

Sad kada smo razdvojili sve podatke, jo$ ih je potrebno pretvoriti iz ,CSV* u
format, koji je bolje razumljiv programu. Za to je potrebno otvoriti ,ArffViewer® u
glavnom izborniku, kao $to je to prikazano na slici ispod. Nakon toga, jo$ treba otvoriti
datoteku za treniranje i pohranit ju u ,.arff* formatu i isto to napraviti za datoteku, u

kojoj su pohranjene vrijednosti za testiranje.

& Weka GUI Chooser - X

Program Visualization | Tools JHelp

Package manager Ctri+U

Arffliewer Ctri+A

SalViewer Ctri+S
Explorer

Bayes net editor  Ctrl+N

Experimenter

WEKA

The University
\ of Waikato

e KnonledgeFlon

Workbench

Simple CLT

Slika 33 Lokacija alata "ArffViewer"

©) ARFF-Viewer - D:\Podacit DiplomskiRad\Datasets\mushrooms_ORIGINAL.cs - x
File Edit View

mushrooms_ORIGINAL . csv
elation: mushrooms _ORIGINAL

Nou| 1: class | 2: cap-shape | 3: cap-surface | 4: cap-color | 5: bruises [ 6: odor | 7: gil-attachment [ &: gil-spacing | &: gillsize | 10: gilcolor | 11: stalc-shape [ 12: stalk-root | 13: stalkc-surface-ab 14: stak-surf
Nominal | Nominal Hominal Nominal | Mominal | Nominal Nominal Nominal _ | Nominal | Mominal Nominal Norinal Homingl Hominal Nomina|

16: stalk-

EIEICICICIECEIE e e e

W HHHHHHEEHBEEE

Savein: | Dotasets v FEE-

"“j L mushrooms_ORIGINAL ARFF.csv
=L | mushrooms_TEST ARFF
GRS I R, mushrooms_TRAINING_ARFF

Desktop

@

Documents =t 3R
@ File name: mushrooms_TRAINING_ARFF.arff save

THEPC  Flesoftype: | arf data fies (%arff) v cancel

o m

[ inwoke options dialeg

n
I
3

A e E A e e e e e e S A Fa P ]
T(E|E(E(E(2|2(2(2(2 (2 (2|2 (2(2 (2 2(2(2 2 2(2(2|2(2(2(2 |2 (2|22 |2(2 22|22

BN

T
3
b
3

eI

Slika 34 Ucitani podaci i ispravna ekstenzija za pohranu datoteke
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Kako ne bi dosSlo do greSke kada budemo koristili te dvije datoteke prilikom
testiranja, potrebno ih je otvoriti i provjeriti, da li su u sadrzane sve klase, koje se koriste

u atributima.

@relation mushrooms TRATNTNG

attribute class {p,el}

attribute cap-shape {®x,L,k,b,s,c}

attribute cap-surface {v,s,f,g}

attribute cap-color {w,n,p,d,¥.b,e,c,u,r}
attribute bruises {t,f}

attribute odor {p,c,f,s,¥v,n,m,a,1}

attribute gill-attachment {f,a}

attribute gill-spacing {c,w}

attribute gill-size {n,b}

attribute gill-color {n,k,p,w,g,h,u,b,r,v,e,0}
attribute stalk-shape {e,t}

attribute stalk-root {e,b,c,r}

attribute stalk-surface-abkove-ring {s,k,f,v}
atcribute stalk-surface-bkelow-ring {s,k,f,v}
atctribute stalk-color-akove-ring {w,b,p,n,c,v.g,e,0}
atctribute stalk-color-below-ring {w,n,p,b,v,c,g,e,0}
attribute wveil-type {p}

atcribute wveil-color {w,¥y,0,n}

attribute ring-number {o,t,n}

attribute ring-type {p,l,e,n,f}

attribute spore-print-color {k.,n,h,w,r,u,o,¥,.b}
attribute population {s,vV,¥.,Cc,n,a}l

attribute habitat {u,g,d,p,l,m,wW}

Bdata

F'x'y'wftfpff
F'x'y'wftfpff
p'x'y'wftfpff

Slslwlwfpfwfnfpfkfsf.‘l
S S W W B WO, PR, 5,0
S S W W B WO, PR, S0
Plxlslwft’fpff Slslwlwfpfwfnfpfkf-"rf.‘l
Ei’xisfwft’fpfffc Eisisfwfwfpfwfofpfkf-"rfg
pi:‘:i yl’wft’fpfffcfnfpfeieisiwafwfpfwfofpfnf-"rf.‘l
pi’xf yl’nft’fpfffcfnfpfei’ei’Si'sfwfwfpfwfofpfkf-"rf.‘l
pi’xf yl’wft’fpfffcfnfkfEi’EFSFSFwafpfwafPfkf-"rfg

r

r

fC OO e, 2,
fC OO e, 2,
lclnlklelel
o0k e,2,
0 ke,

r

v

Slika 35 Prikaz zapisa atributa, njihovih klasa i podataka u ,..arff* formatu

Najbolje bi bilo da su u datoteci za treniranje i za testiranje sadrzane sve klase,
premda se ne javljaju u samim podacima. Najlaksi i najbrzi nacin da to postignemo bi
bio, da pretvorimo originalni skup sa svim podacima u ,.arff* format, te da nakon toga
kopiramo ovaj dio i zalijepimo ga u datoteke, za treniranje i testiranje. Na taj nacin

¢emo osigurati kompatibilnost izmedu njih, prilikom testiranja i evaluacije.
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5.8. Provodenje algoritma

Kako bismo zapoceli sa samom klasifikacijom, potrebno je nakon zavrSetka
pred procesiranja podataka, kliknuti na ,,Classify“ gumb. Nakon toga se otvara slijedeci
prozor, u kojem se vrsi odabir algoritma koji ¢e se koristiti i njegovo podes$avanje, kako

bismo dobili Sto bolje i kvalitetnije rezultate.

2 Explorer - X
ess Classify Cluster Associate Selectatiributes Visuaize

Classifier output

@® Cross-validation ~ Folds |10

O Percentage spit

More options.

(Nom) dlass ~

Start
Resuilt list (right-ciick for options)

Status

oK Lo g 0

Slika 36 Prozor za provodenje klasifikacije

Na slici iznad je prikazan pocetni prozor sa unaprijed odredenim postavkama.
Prva stvar koju je potrebno uciniti je, odabrati jedan od brojnih algoritama koji se mogu
koristiti. Neki algoritmi mogu raditi sa samo numeri¢kim, neki samo s nominalnim, a
neki mogu raditi s kombinacijom tih tipova podataka. Ukoliko je algoritam sive boje, to

znaci da nije namijenjen za rad s tim tipom podataka.

Na slijedecoj slici se nalazi popis vecline algoritama koji se i inaCe koriste za
strojno u€enje, a ukoliko neki koji Zelite nije na popisu, vrlo vjerojatno se moze dodatno
instalirati. Mi ¢emo odabrati algoritam C4.5 iz skupine, koji se koriste za stabla

odlucivanja i koji je ovdje implementiran, pod imenom J48.
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& Weka Ex

Preprocess

lorer

Cluster Associate Select attributes  Visualize
Classifier
weka
| | dassifiers
1 -| | bayes
functions
lazy
meta
misc
= rules
# DedsionTable
- # JRip
-
- #% OneR
1 ® PART
S 7 =roR.
| | trees
' - # DedsionStump

& LMT
-
# RandomForest
# RandomTree
- @ REFTree
- # SimpleCart
# UserClassifier

Close

Slika 37 Algoritmi za klasifikaciju

Na slici ispod moZete vidjeti unaprijed odredene vrijednosti postavka

program sam stavlja i koje su naj¢eS¢e dobro podeSene za generalnu upotrebu.

&9 weka.qui.GenericObjectEditor X
weka. dassifiers. rees. 148
About ~
Class for generating a pruned or unpruned C4. More
Capabilities
batchSize | 100
binarySplits  False ~
collapseTree | True ~

confidenceFactor | 0.25

debug | False -

dolotCheckCapabilties |False -

doNotMakeSpitPointActualvalue | False -
minNumObj |2

numDecimalPlaces |2

numFolds |3
reducedErrorPruning | False ~
savelnstanceData  False v
seed |1
subtreeRaising | True v
unpruned | False ~
uselaplace | False v
useMDLcorrection | True v| o w
Open... Save... OK Cancel

Slika 38 Zadane postavke za algoritam J48



Kao 5to mozete vidjeti, ima jako puno postavki koje se mogu ukljuciti, iskljuciti i
podesiti. Ukoliko niste sigurni Sto koja postavaka radi, odnosno koja je njezina svrha,
mozete kliknuti na gumb ,Capabilities”. Otvorit ¢e se novi prozor u kojem su dodatno

pojasnjene postavke svakog algoritma koji odaberete.

€ weka.guiGenericObjectEditor x

weka, dassifiers. trees, 148
About ~

Capabilties

Class for generating a pruned or unpruned C4.

Slika 39 Dodatne informacije i J48 algoritmu

Obzirom da ih ima jako puno i posto je vecina njih ve¢ jako dobro objasnjena u
samom programu, opisat ¢emo samo dvije koje su vazne za ovaj primjer i koje ¢e se
mijenjati.

Prva opcija koja nas zanima je ,binarySplits“. Pomocu nje, velimo programu da
smije ili ne smije provoditi binarna grananja nad nominalnim atributima. Ukoliko
isklju¢imo ovu opciju, omoguciti ¢emo grananje atributa po svim njegovim
vrijednostima, odnosno klasama. Time ¢e se mozda dobiti malo vece i teze Citljivo
stablo, no granat ¢emo po svakom atributu samo jednom. Ukoliko pak uklju€imo
binarno grananje, moze se desiti da ¢emo po istom atributu, granati viSe puta, $to moze

imat utjecaj na rezultat.

Druga opcija koja nas zanima i koju ¢emo podesiti na 10, zove se ,minNumObj*
i vezana je uz najmanji broj objekta po listu. Ova opcija je korisna, jer pomocu nje

moZzZemo smanijiti problem pretreniranosti stabla.
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5.9. Opis i zna€enje dobivenih rezultata

Zadnja stvar koju valja napomenuti, prije nego $to zapo¢nemo s provodenjem
algoritma je, da ¢emo za testiranje koristiti metodu ,Supplied test set“, za koju ¢emo
koristiti dva skupa podataka, koja smo dobili podijelim originalnog skupa. Prvi skup u
kojem se nalazi 75% instanci éemo koristiti za treniranje modela, a preostalih 25%, za
njegovo testiranje. Nakon toga ¢emo usporediti rezultat dobiven koriStenjem binarnog

grananja, sa onim kada ga ne koristimo .

5.9.1.Provodenje algoritma bez binarnog grananja

=== Summa ry ===

Correctly Classified Instances 2031 100 %
Incorrectly Classified Instances a u] %
Total Number of Instances 2031

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class

1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 D
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 e
Weighted Rvg. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000

=== Confusion Matrixz =—

a s} <—— classified as
479 [ a=p
0 1052 | b=e

Slika 40 Sazetak rezultata bez koriStenja binarnog grananja

Na slici iznad prikazan je rezultat evaluacije, odnosno testiranja modela. Kao
Sto se moze vidjeti, program je vrlo brzo proveo algoritam strojnog ucenja nad
podacima koje smo mu zadali, te su izraCunate i prikazane mjere evaluacije. lako Weka
ima puno viSe mjera za evaluaciju dobivenog modela, smatram da je bolje za ovaj
primjer koristiti samo one s kojima smo se dosad upoznali i koje smo prethodno obradili

u teorijskom dijelu rada.
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Ispravno klasificirane instance (eng. Corecctly Classified Instances) iznose
100%, odnosno, sve instance iz skupa podataka za testiranje su, ispravno klasificirane.
To se takoder moze vidjeti ako pogledamo matricu konfuzije, u kojoj su vrijednosti

samo na glavnoj dijagonali.

Posto je J48 algoritam, koji se koristi za dobivanje modela klasifikacije u obliku
stabla odlucivanja, program takoder prikazuje dobiveni model stabla u tekstualnom
obliku. MozZete zamijetiti da se kraj svakog lista u zagradi, nalazi broj koji nam govori

koliko instanci ima u tom listu.

=== (Classifier model (full training set] =

J48 pruned tree

edor = p: p (151.0)
edor = c: p (144.0)
odor = £: p (1632.0)
odor = s: p (401.0)
odor = y: p (452.0)
edor = mn
spore-print-color = k: e (550.0)

spore-print-color = n: e (1025.0)
spore-print-color = h: e (37.0)
spore-print-color = w

| gill-size =n

| stalk-surface-below-ring = s
| cap-coloxr = w: p (5.0)

I cap-color = r: e (0.0)
stalk-surface-below-ring = k: e (0.0)
stalk-surface-below-zing = £: e (16.0)
| stalk-surface-below-zing = y: p (32.0)

I

I | cap-color = n: e (10.0)
| | cap-color = p: e (0.0)
| | cap-color = g: e (0.0)
| | cap-color = y: e (0.0)
I I cap-coloxr = b: e (0.0)
| | cap-color = e: e (0.0)
I | cap-color = c: e (12.0)
| | cap-color = u: e (0.0)
I

|

I

I
|
|
|
|
|
!
|
|
|
I
|
|
!

| gill-size = b: e (3%9€.0)
spore-print-color = r: p (53.0)
4 (0.0)
(41.0)
(25.0)
(36.0)

spore-print-color
rint-colox = o:
spore-print-color = y:
spore-print-coler = b:
edor = m: p (26.0)
odor = a: e (301.0)
odor = 1: e (202.0)

nn0n

¥umber of Leaves : a0

Size of the tree : 3§

Slika 41 Tekstualni prikaz stabla bez koristenja binarnog grananja

lako se ovdje radi o relativno malom stablu, ovaj tekstualni prikaz modela je
svejedno malo teze pratiti. Weka na srecu, omogucuje puno pregledniju i bolju
vizualizaciju dobivenog modela, za koju je samo potrebno desnim klikom misa, za

rezultat, odabrati opciju ,Visualize Tree“.
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& Weka Explorer

Preprocess Classify  Cluster Associate Selectattributes  Visualize
Classifier

Choose | 4B-CO.25-M2

Test options Classifier output
(O Use training set famber of Leaves
(® suppiied testset Set. Size of the tree : 27
O Crossvalidation  Folds |10

O Percentage spiit Time taken to build model: 0.0l seconds

More options....
=== Evaluation on Test se ===

[l ~ ||| Time taken to test model on supplied test set: 0.02 seconds
Start
=== Summary ===
Result list (right-dlick for options)
14:16:55 - trees, 148 I 4 Inst 2031 100 %
View in mai Inst ° 0 ¥
0 ]
View in separate window o N
Save result buffer P 2031
Delete result buffer(s) Cla
Load model e FP Rate F-Measure Class
Save model 0,000 1,000 B
0,000 1,000
Re-evaluate model on current test set 0,000 1,000

Re-apply this model's configuration

Slika 42 Odabir opcije za vizualizaciju stabla

Nakon Sto odaberemo opciju, otvara se novi prozor, u kojem je prikazan puno
pregledniji model stabla odlu€ivanja, koji je generiran pomocu podataka koje smo
proslijedili i algoritma kojeg smo odabrali i podesili.

odar

- nmﬂ
/‘//"';// - ‘ ~C \\:\\\
M M M P B 2 5 =pore-printcolor P (26.0) e (301.0) e (303.0)
@) 0250 et gilsize pE3m e S U0 T T
AN
=n =p
7 A
stallcsurface-belowering  © (398.0)

B 3 =

v
cap-tolor ﬂ

=
=

¥

f =
e}ED) \p(ﬁiﬂ)

e N e
pEn|  ewin|  ea) ﬂ/ ﬂ{) s \ﬂ =020, soo| ey

[ =r

Slika 43 Vizualni prikaz stabla odluc¢ivanja bez koristenja binarnog grananja

Ova vizualizacija od prethodne, koja je bila u tekstualnom formatu, a dobiveni
model stabla, iako je relativno velik, nije toliko kompliciran i nepregledan, a da ga ne

bi i dalje lako moguce iS€itati i slijediti pravila, od korijena do bilo kojeg lista.
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5.9.2. Provodenje algoritma s binarnim grananjem

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2028 99,8523 %
Incorrectly Classified Instances 3 0.1477 %
Total Nurber of Instances 2031

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure Class

a,997 0,000 1,000 0,997 0,998 P
1,000 0,003 0,997 1,000 0,999 e
Weighted RAvg. 0,999 0,002 0,999 0,999 0,999

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
476 3 a=rp
0 1052 | ==e

Slika 44 Sazetak rezultata sa binarnim grananjem

Prva stvar koja se moze zamijetiti je, da su rezultati koje smo dobili s uklju¢enim
binarnim grananjem, malo gori (manje od 1%). Ako sad pogledamo matricu konfuzije,
mozemo vidjeti da su tri gljive, koje su zapravo otrovne, krivo klasificirane pod jestive,
Sto i nije tako loSe. Ovaj rezultat nam govori da, ukoliko bi naSem modelu dali da neku
novu instancu za klasifikaciju, vjerojatnost da ¢e ta instanca biti krivo klasificirana, je

manja od 1 %.

Na slijedecoj slici je ponovo prikazano stablo odlucivanja, no ovaj put se radi 0

modelu u kojem je koriSteno binarno grananje.

J48 prunsd tree

| odor = a: = (301.0)
| odor != a: p (2847.0)

odor = n

| spore-print-color = r: p (53.0)

| spore-print-color != r

| | stalk-surface-below-ring = ¥
| | | gill-size = n: p (32.0)

| | | gill-size != n: & (13.0)
| | stalk-surface-below-ring !'= v: & (2544.0/5.0)
odor !'=n

| odor = 1: & (303.0)

| odor !'= 1

|

|

Humker of Leaves @ 7

Jize of the tree : 13

Slika 45 Tekstualni prikaz stabla odluc¢ivanja sa binarnim grananjem
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Odmah se moze vidjeti da je ovo stablo zna¢ajno manje od prethodnog, Sto bi
se moglo smatrati poboljSanjem. Uvijek bi se trebalo pokusati proizvesti §to manje
stablo, a da se pritom ne gubi na toCnosti i kvaliteti dobivenog modela. Unato¢€ tome,
vi na kraju odluCujete o tome, da li je dobiveni model prihvatljiv ili ne. Na slici ispod je

vizualno prikazan model stabla, koje smo dobili koristenjem binarnog grananja.

spare-print-color adar

/N /N

=r I=r =1 =1

p(53.0) stalk-surface-helow-ring e (303.0) odor

/N /N

=y I=y =a I=a

- & (2544.0/5.0) & (301.0) P (2847.0)

/N

=n I=n

p (32-{) e\(13.0)

Slika 46 Vizualni prikaz stabla odluc¢ivanja sa binarnim grananjem

Ako malo poblize pogledamo sliku, mozemo zamijetiti da smo koriStenjem
binarnog grananja dobili stablo, u kojem imamo viSe grananja po istom atributu, ¢ega
u prethodnom modelu, nije bilo. To je zato Sto, viSestruko grananje iscrpi sve
mogucnosti nekog nominalnog atributa, pa je manja vjerojatnost da ¢emo vise puta

garanti po istom.
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6. Zakljuéak

Kroz pisanje ovog rada i upoznavanjem sa teorijom koja je primarno vezana uz
inteligentne sustave, rudarenje podataka, strojno ucenje stabla odluCivanja, stekao
sam razna znanja i bolje razumijevanje tih podrucja. Takoder sam dobio bolji smisao
0 kompleksnosti i vaznosti, te razliCitim nacinima, mogucnostima i podrucjima

primjene, prethodno spomenutih pojmova.

Provodenjem procesa, Ciji su cilj i svrha bili otkrivanje znanja u skupu podataka
koji su vezani uz gljive, dobio sam bolje razumijevanje i smisao o vaznosti kvalitetnih
podataka. Puno su mi jasniji koraci vezani uz podataka, njihovo prikupljanje, ¢is¢enje,
obrada i cijeli proces koji je vezan uz pred procesiranje. Prethodno spomenute
aktivnosti vezane uz podatke, s razlogom, uzimaju naviSe vremena. Klju¢ne su, kako
bi se podaci $to bolje pripremili za daljnju obradu i time pridonijeli $to kvalitetnijem

rezultatu.

Potrebno je prepoznati potencijalnu vrijednost podataka, kojih u novije vrijeme
ima sve viSe i viSe. Kazem potencijalnu, jer bez obzira na koli€inu podataka koje imamo
pohranjene i njihovu kvalitetu, oni nece vrijediti niSta, ukoliko ih ne obradimo i dobivene

rezultate ne iskoristimo u nekom sustavu.

Strojno ucenje se razvija velikom brzinom i ve¢ sada ima velik broj primjena u
raznim podrucjima kao $to su bankarstvo, medicina, promet i mnoga druga. Takoder
imamo razliCite vrste i metode strojnog ucenja, obzirom na cilj koji Zzelimo postici ili
zadatak koji Zzelimo izvrSiti. Unato€ svojim mnogobrojnim prednostima, strojno ucenje
takoder ima nedostatke, kao Sto su problem odabira najboljeg algoritma za provodenje
strojnog ucenja, njegovo podeSavanje i na kraju evaluacija. Sve to zahtjeva znanije, ali
i iskustvo osobe koja provodi strojno ucenje. Vazno je biti upoznat, ne samo sa

algoritmima koji se koriste, nego i sa samom problemskom domenom.

Algoritmi za dobivanje modela stabla odlucivanja, s razlogom su jedni od
najpopularnijin. Dobiveni model, koji zbog svog karakteristiCcnog izgleda zovemo stablo
odlucivanja, jednostavan je za razumijevanje i Citanje. S lakocom mozZemo iScitati skup

pravila od kojih se on zapravo sastoji i implementirati ih, u neki program ili sustav.
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