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Sa etak: Zadnja dva desetlj@ ogroman je porast kolhe podataka koji se pohranjuju u
digitalnom formatu. Zahvaljuju danasnjim tehnologijama prikupljanje podataka prestaje
biti problem, a u fokus zanimanja dolazi njihova analiza i dobivemjednih informacija iz
podataka (znanja). Centralno za taj problem je proces otkrizaaja u podacima. Proces
se sastoji od nekoliko koraka, a priprema podataka koja obahv& enje podataka i
selekciju atributa oduzima 60% - 95% ukupnog vremena cijelog prd&@es$e istra ivanja
je definirati nove tehnike za koriStenje u selekciji atribst@iljem smanjenja vremena
potrebnog za provanje selekcije atributa, a time i otklanjanja uskog gjeokupnog
procesa otkrivanja znanja u podacima. S tim ciliem definsajdvije nove tehnike selekcije
atributa koja pripadaju grupi tehnika otkrivanja kontrasta. Pe¢dstra ivanja predstavlja
primjena i evaluacija tehnika otkrivanja kontrasta kao tehmikaselekciju atributa. U tu
svrhu provodi se opse no istra ivanje s ciliem utwanja na skupovima podataka kojih
karakteristika tehnike otkrivanja kontrasta nadmasuju kiasiehnike selekcije atributa, te
dobivanja opeg odgovora da li se ubudzimogu i u kojim situacijama tehnike otkrivanja
kontrasta koristiti kao superiorne tehnike selekcije aributa,ogumli u znatnoj mjeri
otkloniti usko grlo cijelokupnog procesa otkrivanja znanja u podacima.

Rezultati 1792 analize pokazuju da su u viSe od 80% analizisiipova podataka
razli itih karakteristika tehnike otkrivanja kontrasta rezultatira@enijom klasifikacijom i

br e provedenim procesom otkrivanja znanja nego dosad koriStenikee

Klju ne rije i rudarenje podataka, selekcija atributa, tehnike otkrivanja dstatr
klasifikacija, karakteristike skupa podataka



Abstract: The last two decades there is a huge increase entlbeint of data that is stored in
digital format. Owing to today's technology data collectiorsesdo be a problem and in the
focus of interest is their analysis and obtaining valuabferrmation from the data
(knowledge). Central for this issue is the process of knowldidgevery in data. The process
consists of several steps and preparation of the data, wlsiclkles data cleaning and feature
selection takes away from 60% till 95% total time of theM process. The purpose of this
research is to define new techniques for feature seldatiorder to reduce the time required
to conduct feature selection, and thus removing the bottlenetkeotntire process of
knowledge discovery in data. For this purpose two new techniquestafdeselection are
defined, techniques that belong to the group of contrast minghdy fThe subject of this
research is an application and evaluation of contrast mieictgniques as a techniques for
feature selectionThe extensive empirical research is conducted in order &ndiee data
sets characteristics for which contrast mining techniques rdoitpe classical techniques of
feature selection, and obtaining general answer can we, amdainkind of data sets, use
contrast mining techniques as a superior feature selectibniggies, and whether they can

eliminate the bottleneck of the entire process of knowledgpodery in data.

Results of 1792 analysis showed that in the more than 80% aintddgzed data sets with
different characteristics contrast mining techniques reswith more accurate classification
and quickly implemented process of knowledge discovery than preyviaseld feature

selection techniques.

Keywords: data mining, feature selection, contrast mining, clasgitn, data set

characteristis
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1. UVOD

Uvodno poglavlje rada detaljnije opisuje problem te ciljeve i higoisiza ivanja, ukratko
predstavlja metodologiju istra ivanja te daju pregled strukteda.

1.1.Problem istra ivanja

Zadnja dva desetlj@a ogroman je porast koine podataka koje se pohranjuju u digitalnom
formatu (McKinsey Global Institute, 2011.). McKinsey Global ibus¢ procjenjuje da se
koli ina podataka u svijetu udvostije svakih dvadeset mjeseci (McKinsey Global Institute,
2011.). Jasno je da zahvaljujanasnjim tehnologijama prikupljanje podataka prestaje biti
problem, a u fokus zanimanja dolazi njihova analiza i dobivanjedwih informacija iz
podataka (znanja). Centralno za taj problem je proces otkrivaajga u bazama podataka
(eng. knowledge discovery in databake®roces otkrivanja znanja provodi se s ciliem
postizanja jedne od slijedé zadaa: klasifikacije, klasteriranja, vizualizacije, sumaxge,
detekcije devijacija ili procjene (Fayyad, Piatetsky-St@apiSmyth, 1996.). Klasifikacija se
smatra temljenom zadam procesa otkrivanja znanja u podacima (Fayyad, Piatetsky-Shapiro
i Smyth, 1996.) te je u fokusu interesa ovog rada.

Proces otkrivanja znanja u podacima sastoji se od nekoliko korgk@prama podataka koja
obuhvaa iS enje podataka i selekciju atributa oduzima 60% - 95% ukupnog vremena
cijelog procesa (De Veaux, 2005.). Selekcija atributa, kp@ ngi dio toga koraka, odnosi

se na problem odabira onih atributa koji daju najvprediktivnu informaciju s obzirom na
izlaz. To je problem koji se suseeu mnogim podryima i pronaSao je veliku primjenu.
Tehnike selekcije atributa imaju vrlo vanu ulogu jer dobra sejekaiributa u koraku
pripreme podataka donosi viSestruke koristi: smanjuje dimenzionamo® irelevantne i
redundantne atribute, olakSava razumijevanje podataka, smamlijégnu podataka za

u enje, poboljSava tmost predikcije algoritama i povava interpretabilnost modela (Guyon

i Elisseeff, 2003., Mladenj 2006., Arauzo — Azofra, Aznarte i Benitez, 2011., Oreski,
Oreski, i Oreski, 2012., Cadenas, Garrido, i Martinez, 2013.).

Unutar podruja rudarenja podataka razvijeno je potpogkruotkrivanje kontrasta, (eng.
contrast mining kojemu je glavni cilj identifikacija onih atributa kojine znaajnu razliku

izme u grupa. Tehnike otkrivanja kontrasta dosad su uspjeSno primjenjivanaogim



podru jima: npr. analizi potroS&e koSarice (Webb, Butler i Newlands, 2003.) i medicini
(Kralj Novak et. al., 2009.) Veeno tim rezultatima ovaj rad prepoznaje potencijal primjene
tehnika otkrivanja kontrasta za selekciju atributa te ih definimplementira kao tehnike
selekcije atributa, problem na kojem se dosad jo$ nisu primgdmjivPredmet ovog
istra ivanja je primjena i evaluacija tehnika otkrivanja kostesakao tehnika za selekciju
atributa. U tu svrhu provodi se opse no istraivanje s ciliemr utanja na skupovima
podataka kojih karakteristika tehnike otkrivanja kontrasta nadmaliaisi ne tehnike
selekcije atributa, te dobivanja g odgovora da li se ubudumogu i u kojim situacijama
tehnike otkrivanja kontrasta koristiti kao superiorne tehnike selekdipita, i mogu li u

znatnoj mjeri otkloniti usko grlo cijelokupnog procesa otkrivanja znargadacima.

1.2.Svrha i ciljevi istra ivanja

Odabir optimalnog skupa atributa za odmei zadatak problem je koji je va an u Sirokom
rasponu razlitih podru ja analize podataka. Stvarne primjene klasifikacije uldju rad s
velikim brojem atributa koji znatno povavaju slo enost klasifikacije. Za proces
klasifikacije je bitan samo maniji broj atributa s velikinskdiminacijskim mogunostima.
Odabir dobrog skupa atributa stoga je od kipiva nosti za izradu klasifikacijskog modela

jer raste tonost modela i smanjuje se slo enost i trajanje postupka.

Pregled literature je pokazao da je selekcija atribngauyvijek usko grlo procesa otkrivanja
znanja u podacima. Stoga se u ovom istraivanjuaua potencijal primjene tehnika

otkrivanja kontrasta, STUCCO i Magnum Opus, za potrebe selekalpeita.

Ideja primjene tehnika otkrivanja kontrasta u selekciji atribomativirana je temeljnim
postavkama tehnika otkrivanja kontrasta. Naime, analiza keaziemeljeni je dio u
razumijevanju kako i zasto stvari funkcioniraju (Satsana@ill.). Da li osobe s visokom
stru nom spremom zaraju viSe od onih s viSom? Zasto su neki studenti viSe uspj@sni,
drugi manje uspjesni? Da bi se odgovorilo na prethodno navedena pi@ngbno je
napraviti usporedbu izme viSe grupa. Tra enje razlika me grupama srediSnji je problem
u mnogim domenama. Razlikovanje od¥eih grupa posebno je va no u istraivanjima u
drustvenim znanostima. Stoga se 1999. godine, unutar rudarenja pogataka, razvijati

podru je otkrivanja kontrasta (Bay i Pazzani, 1999.). Zjan interes za ovo, relativho novo



podru je, mo e se dobro razumijeti komentarom iz amlesg crtanog filmaGet Fuzzyautora
Darbya Conley koji ka e da sve Sto je vrijedno treba uspead jer e se tako joS viSe
cijeniti: ,Sometimes it is good to contrast what you like with somethggy Blmakes you
appreciate it even more(Conley, 2001. Ova tvrdnja mo e se argumentirati slijeda
primjerima: praenje promjena u prodaji od npr. 2002. do 2012. u jednom odjeku lvig
toliko informativno kao usporedba s prodajom u drugim odjelima. Poamigepai je da kad
neki objekat usporajjemo s drugim, dobivamo viSe informacija. Boettcher u preglednom
radu podruja otkrivanja kontrasta iz 2011. godine navodi kao prednost ovog padru
smanjenje kompleksnosti podataka, a da se pritomvaave ina informacija iz orginalnog
skupa podataka (Boettcher, 2011.). Umjesto da dva skupa podataka ujgpatiesktno,
pristup otkrivanja kontrasta prvo nawbrasce iz skupova podataka i onda ih uspges
Ova injenica predstavlja veliku motivaciju za primjenu tehnik&riganja kontrasta u

selekciji atributa.

Motivirano prethodno navedenim, svrha ovog rada je utvrditi kolikodd brzo tehnike

otkrivanja kontrasta provode selekciju atribiRa@mjenom tih tehnika cilj je poboljSati proces
selekcije atributa, a time i cijeli proces otkrivanja gaam podacima. Prednosti i nedostaci
tehnika otkrivanja kontrasta utwiju se primjenjujui ih na referentnim skupovima podataka

te usporeuju i s dosad koriStenim tehnikama u ovu svrhu.

Kroz istra ivanje provodi se evaluacija tehnika koje su se uplpneale za selekciju atributa.

Postojee metode se testiraju i uspoogu s novim tehnikama predlo enim u ove svrhe.

Glavni cilj istra ivanja je prouiti primjenjivost tehnika otkrivanja kontrasta u selekciji
atributa i identificirati za koje karakteristike podataka geima tih tehnika poboljSava toost

i skra uje vrijeme klasifikacije.

1.3.Hipoteze istra ivanja
U skladu s prethodno navedenim ciljevima istra ivanja, defijnirse slijedee hipoteze
istra ivanja:

H1: Tehnike otkrivanja kontrasta za odeae karakteristike podataka br e provode selekciju

atributa od dosad Sire koriStenih tehnika selekcije atributa.



H2: Primjenom otkrivanja kontrasta u selekciji atributa za aelre karakteristike podataka

posti e se tonija klasifikacija nego dosad Sire koriStenim tehnikama sgéektributa.

Hipoteza H1 e se koristiti za identificiranje karakteristika podatak&aje primjena tehnika
otkrivanja kontrasta u selekciji atributa br e provodi selekcipibata nego tehnikama koje
su dosad nags e koriStene, a hipoteza H2 za identificiranje karakteasti@dataka za koje
se primjenom tehnika otkrivanja kontrasta u selekciji atribataije provodi klasifikacija
nego tehnikama koje su dosad edje koriStene. Pregledom literature uemno je da su
dosad Sire koriStenih tehnike selekcije atributa za potrebe ikéasjh: Relief algoritam,
omjer dobiti (eng.Gain ratio), informacijska dobit (engnformation gair), linearni odabir
unaprijed(eng. linear forward selection)tehnika glasovanjéng.voting) Te tehnike e se
koristiti kao referentne kod testiranja postavljenih hipotéa i H2, a njihov odabir

argumentira se u trem poglavlju, selekcija atributa.

1.4.Metodologija istra ivanja

Istra ivanje se provodi slijedé korake procesa otkrivanja znanja u podacima. Tijek

istra ivanja uklju uje tri temeljne komponente:
(1) selekcija atributa
(2) klasifikacija i evaluacija
(3) analiza i komparacija rezultata

Prvi korak je prikupljanje skupova podataka koji imaju ratdikarakteristike nad kojimae

se provoditi najprije selekcija atributa, a potom i klasifikacipokazano je da karakteristike
podataka utjeu na postupak klasifikacije. Stoga je va no istra iti zag&ki algoritmi dobro
djeluju na skupovima podataka s oderim karakteristikama, dok na drugima slabije.
Razli iti autori uzimaju u obzir razlite karakteristike podataka. Ovo istra ivanje vodi se
rezultatima istra ivanja Van der Walta (Van der Wa&008.) koji je identificirao nekoliko
grupa karakteristika podataka va nih za klasifikaciju. U ovomnaivanju se pronalaze
skupovi podataka uzimaju kao kriterije najva nije karakteristike prepoznate u Varr de
Waltovom istra ivanju (Van der Walt, 2008.), a viSe o tkarakteristikama napisano je u

petom poglavlju, karakteristike podataka.



Kao izvor podataka koriste se javno dostupni repozitoriji koje sadferente skupove
podataka s pratem dokumentacijom za svaki skup. Popis svih koriStenih skupova podataka

s njihovim web adresama nalazi se u prilogu rada.

Kako bi se izdvojili atributi koji daju najver informaciju za klasifikaciju, nad svakim
skupom se provodi selekcija atributa. U sklopu selekcije atributgp&oraju se tehnike
otkrivanja kontrasta, koje se u ovom istra ivanju prvi put pemiiju u selekciji atributa, s
dosad najeS e koriStenim tehnikama selekcije atributa. Nad svakim skupomtaicdase

provodi selekcija atributa sa svakom od tehnika selekcije atributa

Nad selektiranim atributima se provodi klasifikacija primjenaligoritama koji predstavljaju
razli ite pristupe klasifikaciji: statistki pristup (diskriminacijska analiza) i pristup neuralnog
ra unarstva (neuronske mre.eilasifikacija se provodi primjenom svakog klasifikatora na

svakom skupu podataka koji zadovoljava pretpostavke pojedinog algoritma.

Evaluacija tehnika selekcije atributa se odnosi na: 1) njgrgemena procesora potrebnog
da se izvede selekcija atributa i 2) na komparacijndsti algoritama klasifikacije. Toost
algoritama klasifikacije predstavlja sposobnost algoritma adaot razvrsta Sto ve broj
uzoraka iz skupa podataka. Za evaluaciju klasifikatora koristde matrica konfuzije (eng.
confusion matrix Matrica konfuzije je koristan alat za analiziranje kolike rezultati
dobiveni razvrstavanjem uzoraka razlikuju od stvarnih vrijedr{dapkowicz i Shah, 2011.,
Oreski, OreSki i Oreski, 2012). Ako imamm klasa, matrica konfuzije je tablica vefe

najmanjem putam.

Usporedba unkovitosti tehnika otkrivanja kontrasta s ostalim tehnikama tewigh za
selekciju atributa na skupovima podataka rétithi karakteristika proveste se provedbom
testova za procjenu statid¢e znaajnosti razlika izmeu pojedinih tehnika u brzini i
to nosti. Svrha primjene testa je utiwanje da li su razlike procijenjenih srednjih vrijednosti
to nosti klasifikacije i vremena potrebnog za izvrSavanje #lgar selekcije atributa

zna ajne.

Analizom i komparacijom rezultata utwje se za koje karakteristike skupova su tehnike

otkrivanja kontrasta u selekciji atributa dale bolje rezultate,
(1) br e provele selekcije ili

2) dale toniju klasifikaciju od prethodno koristenih tehnika za selekafjibuta.



Pri tome se tehnike otkrivanja kontrasta definiraju kao metiule, fznai neovisne su o
klasifikatoru. Ideja je voena prijedlozima Abea i suradnika koji zakijju da je tehnikama
selekcije atributa bolje odabrati onaj podskup atributa koji jktigln na viSe klasifikatora
(Abe et. al., 2006.).

1.5.Struktura rada

Drugo poglavlje ovog rada daje pregled osnovnih koncepata u podrkrivanja znanja u
podacima. Definira se proces otkrivanja znanja u podacima,ikéasj kao osnovna zada

tog procesa koja je i u fokusu ovog rada te se daje pregledtahgaruenja i naina
usporedbe rezultata pojedinih algoritama. Poglavije 3 definirkagl atributa, opisuje
tehnike selekcije atributa kojee se koristi te daje pregled dosadaSnjih komparacija
u inkovitosti tehnika selekcije atributa.

Poglavlje 4 opisuje podrie otkrivanja kontrasta, daje temeljne zaje ovog podrya te
temeljito opisuje dvije tehnike, STUCCO i Magnum Opus. Krozgiee dosadasnjih
istra ivanja, zavrsni dio etvrtog poglavlja istie prednosti i nedostatke tehnika otkrivanja
kontrasta.

Poglavlje 5 definira koje su karakteristike podataka va neklasifikaciju te ih opisuje i
objasnjava nan na koji se izraunavaju. Poglavlje 6 predstavlja tehnike otkrivanja kontrasta
u selekciji atributa; definira na koji na se primjenjuju i koje mjere se pritom Kkoriste.
Poglavlje 7 opisuje empirijsko istra ivanje, a osmo poglapligkazuje i diskutira dobivene
rezultate te navode ograni enja ovog istra ivanja daje prijedloge za daljnja istranja.

Zadnje poglavlje donosi zakljke o hipotezama i realizaciji ciljeva istra ivanja.



2. PROCES OTKRIVANJA ZNANJA U PODACIMA

TehnoloSke inovacije su revolucionarizirale proces znanstvenogivaimg i otkrivanja
znanja. Dostupnost podataka i izazovi na padgj obrade tih podataka preoblikovali su
na in statisti kog razmisljanja, analize podataka i teorijskih studija.dzazada s velikom
koli inom podataka javljaju se u radtim podru jima znanosti, od biologije i medicinskih
studija do financija i upravljanja rizicima. U svim tim podina otkrivanje znanja u
podacima je kljuan proces istra ivanja(Liu et. al., 2010.)Otkrivanje znanja u podacima
multidisciplinarno je podrye koje ukljuuje znanje baza podataka, strojnogemja i
statistike.

2.1. Definicija procesa

Process otkrivanja znanje je netrivijalni proces identifjeac
valjanih,
novih,
potencijalno korisnih
i razumljivih

uzoraka u podacima. (Fayad et. al., 1996.)

Uslijed velikog porasta interesa i razvoja pogaurazvijaju se standardi i modeli koji
definiraju korake u implementaciji procesa (Azevedo, Santos, R@0vedo i Santos rade
usporedbu tri najpoznatija standardizirana modela, a to su: KB Keowledge discovery
in databases model SEMMA (eng.Sample, Explore, Modify, Model, AsSessodel
CRISP - DM (engCRoss — Industry Standard Process for Data Mipiffzevedo, Santos,
2008.).

U ovom radu proces otkrivanja znanja se opisuje kroz standardimicadel CRISP — DM, a

koraci tog modela prikazani su na slici 1.
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Slika 1. Model CRISP — DM

Izvor: Marban, Segovia, Menasalvas, Fernar— Baizan, 2009.

CRISP -DM podrazumijeva slijedee korake Lprocesu otkrivanja znanja (Marban, Sego

Menasalvas, FernandeBaizan, 2009.

1. Razumijevanje poslovne domenete zahtjeva ciljeva krajnjeg korisnik:

2. Razumijevanje podatake uklju uje prikupljanje podataka, upoznavanie
podacima te procjenaljanosti i kvalitete podata

3. Korak pripreme podataka sadri sve aktivnosti s cillem da se konstr.
kona an skup podataka iz petnil ,sirovih“ podataka. Zada vezane uz pripremar
podataka: selekcija@buta, pretvorbi iS enje podataka za alate modelira

4. Modeliranje uklju uje izbor i primijenu tehnika rudarenja podat: tra enje
zakonitosti od interesa u odenom obliku: klasifikacijska pravila ili stablo,ddteri,.
5. Evaluacija: u ovoj je fazi izraenmodel (ili viSe modela) za koje s&i da su
kvalitetne forme iz perspektive analize podatakaije Pnego Sto e zapone
implementacija modela vano je temel| evaluirati model i pregledati izvrSel
korake koji su uinjeni da se konstruira model zato se utvrdi da li su doisi
postignuti poslovni ciljev

6. Implementacija: kreirani model nije kraj projekta. lako je svrimodela
pove anje znanja, dobiveno znanje treba biti organizrampredstavijeno na na
koji korisnik mo e upotrijebiti. To estouklju uje primjenu ,, ivih“ modela tijekonr

procesa donoSenja organizacijskih odl



Proces otkrivanja znanja u podacima provodi se sa svrhom ispuajgedng od zada:
klasifikacija, regresija, klasteriranje, sumarizacijmodeliranje ovisnosti i otkrivanje
promjena i devijacija (Fayyad et al. 1996, Witten i Frank, 2009asifikacija se smatra

temeljnom i jednom od najva nijih zada (Lavanya i Rani, 2011) te je i u fokusu ovoga rada.

2.2. Klasifikacija

Zada a klasifikacije javlja se u Sirokom rasponu ljudskog djelovadjaajSirem poimanju,
pojam Klasifikacija ukljuuje svaki kontekst u kojem je odluka napravljena na temelju
trenutno dostupne informacije, a klasifikacijska procedura je foirpalstupak za opetovano
donoSenje takvih odluka u novim situacijama. U ovom radu razmatdre a definicija
klasifikacije. Pretpostavitemo da se problem odnosi na izradu procedure koja se primjenjuje
na nizinstanci (slu ajeva, entiteta), gdje svaki novi siai mora biti dodijeljen jednoj od
unaprijed definiranitklasana temelju promatraniatributa. 1zrada klasifikacijske procedure
iz skupa podataka za koji je poznata pripadnostagira klasi naziva sdiskriminacija ili
nadzirano uenje(Michie, Spiegelhalter i Taylor, 1994.).

Klasifikacija ima dva razlita znaenja. U jednoj situaciji moge je raspolagati sa skupom
instanci i cilj je utvrivanje postajanja klasa ili klastera u podacima. U drugojasiji

mo emo znati koliko je tono klasa i cilj je utvrditi pravila na temelju kojih mo emo
klasificirati nove instance u postogklase.

Prva situacija naziva se nenadziranenje, a druga nadziranoanje.

U ovom radu termin klasifikacija koristi se u kontekstu nadziran@mja, a istra ivanje u
okviru ove disertacije se fokusira samo na probleme s dvijee kkigiacije u kojima je
zavisni atribut binarni. Zn& zavisni atribut je diskretni. Ovo je i kljna karakteristika koja

razlikuje Kklasifikaciju od regresije (zadakod koje je zavisni atribut kontinuirani).

Klasifikacija je zadaa procesa otkrivanja znanja koja, na temelju atributa, agre
objektu u koju od prije definiranih klasa pripada (Weiss and Kulikowski 19&ind 1981.).
Zna i, ulaz u proces klasifikacije je skup podataka koji seogiasi odre enog broja instanci.
Cilj je upotrebom skupa podataka za treniranje izgraditi modelskokoristi u klasifikaciji

novih podataka, koji nisu iz skupa za treniranje.



Postoje razlite metode klasifikacije svaka s odemim prednostima i nedostacima
(Lavanya i Usha Rani, 2011.). Ne postoji metoda koja bi davailaolje rezultate za sve
probleme Klasifikacije (Lavanya i Usha Rani, 2011.). Michie adaoici metode klasifikacije
dijele u dvije grupe: statiske metode i metode strojnoganja (Michie, Spiegelhalter i
Taylor, 1994.). Lahiri u doktorskoj disertaciji kojoj je cilj uspditi tehnike iz ova dva
pristupa radi opse an pregled komparativnih istraivana te uferda su iz grupe metoda
strojnog uenja najbolji izbor neuronske mre e (s obzirom na kriteriptust klasifikacije), a
iz grupe statistkih metoda diskriminacijska analiza (Lahiri, 2006.).

Stoga se u ovom radu koriste predstavnici dvije grupe indukcijskdri@ma, kao baza za
komparaciju: neuronske mre e i diskriminacijska analiza. Dok gkraninacijska analiza
napredna statistka metoda s nizom pretpostavki, neuronske mre e su metoda strojnog
u enja koja nema te pretpostavke. Ove metode koriste sajnowvijim istra ivanjima Koji

rade usporedbe viSe tehnike selekcije atributa na viSe kksifa (npr. Silva et al. 2013).

2.2.1. Diskriminacijska analiza

Diskriminacijska analiza je multivarijantna metoda kogakeristi za identificiranje atributa
koji razlikuju pripadnost jednoj od dvije (ili viSe) klase. Aima se vodi idejom da ustanovi
koji atributi rade najveu razliku izmeu usporeivanih klasa instanci. Dakle, polazi se od
nekoliko grupa instanci opisanih nizom atributa. Pritom se zahtijla se konstruiraju novi
atributi (kojih treba biti manje nego polaznih) koji bi opisalklike meu klasama. Ti novi
atributi zovu saiskriminacijskim funkcijamadobivaju se kao linearne kombinacije izvornih

atributa, a formiraju se prema zahtjevu da 5to bolje ramlikigjse.

Glavni ciljevi diskriminacijske analize su (Garson, 2008.):
1. identificiranje izvornih atributa koje najbolje diskriminirgtethodno definirane klase;
2. koristenje ovih identificiranih atributa za izom diskriminacijskih funkcija kao

linearnih kombinacija izvornih atributa. Diskriminacijske funkcijdaju najbolju

separaciju ovih klasa;

3. definiranje zakonitosti po kojoj bi se budumjerenja (koja nisu bila ukljena u

definiranju ove zakonitosti) svrstala u jednu od definiraniheklas



U ovom istra ivanju diskriminacijska analizae se koristiti u svrhu klasifikacije. Ranalni

program SAS JMP, koji implementira diskriminacijsku analizoji e se koristiti u ovom
istra ivanju, rauna funkciju klasifikacije. Funkcija klasifikacije se korista odreivanje

kojoj klasi koji slu aj pripada, Sto je i potreba ovog rada. Svaka funkcija omgguzra un

klasifikacijskih vrijednosti za svaki slaj za svaku klasu, prema formuli:

Pri emu je:

S - vrijednost klasifikacije,

i —oznaka klase,

1,2,..m-atributi

Ci— konstantna zatu grupu

W — vrijednost pondera Zéi atribut u izraunu vrijednosti klasifikacije zatu klasu
Xj — vrijednost promatranog shkia zaj-ti atribut

Izra unom vrijednostiS za svaku od klasa utvruje se kako klasificirati pojedini slaj — u

onu klasu za koju je vrijednost klasifikacije najae

Prije provedbe diskriminacijske analize potrebno je provjeriti daskup podataka
zadovoljava odreene pretpostavke. Garson navodi slijederetpostavke koje treba ispitati
na skupu podataka prije nego se provede diskriminacijska anabzgrefpostavke su
(Garson, 2008):

Stvarna kategoriha ovisnost Zavisni atribut predstavlja pravu dihotomiju. Ako je
atribut kontinuirani i njegov doseg se ograva jedino u svrhu primjene
diskriminacijske analize, korelacija slabi. Stoga nikad nedtialo raditi dihotomiju
kontinuiranog atributa jedino u svrhu provedbe diskriminacijske anakiase

moraju biti me usobno iskljuive, tj. svaka instanca pripada samo jednoj klasi.

NezavisnostSve instance moraju biti nezavisne. Stoga ne mo e biti pkdakoiji

koreliraju.



Nema znaajnih razlika u veliini grupa Veli ine grupa ne smiju se jako razlikovati.

Ako se ova pretpostavka prekrsi, bolje je provesti regresiju.

Prikladna veliina uzorka Moraju biti najmanje dvije jedinice za svaku klasu

zavisnog atributa.

Varijanca Nijedan nezavisni atribut nema standardnu devijacijuj@dnoj ili viSe

klasa formiranih pomau zavisnog atributa.

Homogenost varijancilzme u svake klase formirane zavisnim atributom, varijanca
svakog intervala zavisnih atributa trebala bi biti ri meu klasama. Nezavisni
atributi mogu imati razlite varijance, ali za jednu nezavisnu, grupe formirane
zavisnim atributom trebale bi imati ghie varijance i aritmetke sredine na tom
nezavisnom atributu. Diskriminacijska analiza je jako gsjatl na atipine
vrijednosti. 1zostanak homogenosti varijanci mo e ukazivatipoatojanje atipinih
vrijednosti u jednoj ili viSe grupa. Nedostatak homogenostjarari znai da je test
zna ajnosti nepouzdan, osobito ako je vigla uzorka mala i podjela zavisne varijable

neujednaena.

Homogenost kovarijanci/korelacija lzme u svake klase formirane zavisnim
atributom, kovarijanca/korelacija izme svaka dva prediktorska atributa treba biti
sli na odgovarajwj kovarijanci/korelaciji u drugim klasama. Tj. svaka klasa

sli nu matricu kovarijanci/korelacija.

Izostanak savrSene multikolinearno#tko jedan nezavisni atribut visoko korelira s
drugim, ili je funkcija (npr. suma) drugih nezavisnih atributedat se vrijednosti
tolerancije za taj atribut pribliavaju O i matrica me imati jedinstveno

diskriminacijsko rjeSenje.

U svrhu testiranja znajnosti atributi slijede multivarijatnu normalnu distribuciju.
Tj., svaki prediktorski atribut ima normalnu distribuciju oko fiksnirijednosti svih

drugih nezavisnih atributa.

Ove pretpostavke provjeravaju se na svakom skupu podataka kojiste kkastra ivanju, te
se diskriminacijska analiza provodi samo na onim skupovima kdowljavaju navedene

pretpostavke.



2.2.2. Neuronske mre e

Neuronske mre e su metoda umjetne inteligencije koja nasinjilgati rad ljudskog mozga
(Zeki , 1998.). Od pcetka prisutnosti u znanosti, neuronske mre e istraivane su s dva
razli ita pristupa. Prvi, bioloski pristup, istra uje neuronske mré&ao pojednostavljene
simulacije ljudskog mozga i upotrebljava ih za testiranje higotefunkcioniranju ljudskog
mozga. Drugi pristup tretira neuronske mre e kao tehnoloSke sugtasto enu obradu
informacija (Zahedi, 1993.). Ovaj rad je koncentriran na drugitypiuz pomo kojega se
neuronske mre e ocjenjuju prema svojojinkovitosti u radu sa slo enim problemima u
podru ju klasifikacije.

Neuronska mre a je paralelno distribuirana informacijska struktumga se sastoji od
elemenata obrade (koji mogu imati lokalnu memoriju i mogu @&xa8 procese operacije
obrade informacija) maisobno povezanih komunikacijskim kanalima zvanima veze (Hand,
Manila i Smyth, 2001.). Neuronska mre a je tehnika pog@rumjetne inteligencije, a nastala
je prema uzoru na iani sustav ovjeka. ovjekov iv ani sustav se sastoji od neurona —
iv anih stanica koje obraju podatke. Neuroni su masobno povezani i izme njih putuju
iv_ani impulsi. Svaki neuron se sastoji od dendrita — izdanakgkojaju iv ane impulse

od drugih stanica ili osjetila, aksona — izdanaka koji prenose impolslirugih stanica, jezgre
za obradu podataka i sinapsi — spojeva iameeurona. Drugi neuron tada prima ani
impuls i kree u obradu podataka. Nakon Sto obradi podatke Salje ih druginomma.
Podaci se u mozgu obmgu kroz nekoliko slojeva neurona ra#fih vrsti. 1943. godine
neuropsiholog Warren McCulloch i logir Walter Pits razvili su prema uzoru na bioloSki

neuron, umjetni neuron, koji se danas koristi u umjetnoj inteligenciji

Umijetni ili ra unalni neuron obrauje podatke u ranalu i on je element obrade. U
neuronskim mre ama su neuroni slo eni u slojeve: ulazni slojafg, skrivene slojeve (jedan
ili viSe) i izlazni sloj (jedan). Neuron ima funkciju pmjesa, koja slui za prijenos ulaznih
signala prema izlaznom signalu a ona je @& sigmoida ili tangens hiperbolni. Ulaznih
signala mo e biti viSe i oni dolaze od drugih neurona iz ulaznog $i nekog prethodnog
skrivenog sloja. 1z svakog neurona izlazi jedan izlazni sigaai,mo e biti ulazni signal
drugim neuronima u drugim slojevima ili izlaz izlaznom sld@iaz iz mre e ili neurona je u
intervalu [0,1]. Podaci zvani signali (podaci su u bioloSkomarawriv ani impulsi) ulaze u
element obrade i tamo se zbrajaju pomaeke zbrojne funkcije. Zbroj signala s te inskim

vezama aktivira element obrade (interna aktivacija). Zbignala se obralje u skrivenim



slojevima neurona i funkcijom prijenosa prenosi prema izlaznoja. dbrojna i prijenosna
funkcija skupa ine aktivacijsku funkciju neurona. Na slici 2. prikazana sgeuktura

neuronske mre e s tri sloja.

Slika 2. Struktura neuronske mre e

Temeljni princip uenja neuronske mre e su veze izraauzorakaodnosno ulaznih podataka.
Neuronske mre e poznaju autoasocijativho i heteroasocijativeaje. U prvom se slaju
uzorci (podaci) pridru uju sebi samima (klasteriranje), a ugdm se dva razlita tipa
uzoraka pridru uju jedan drugome. &hje mo e biti nadzirano i nenadzirano. Nadzirano
u enje znai da se metodom povratne veze uklanjaju razlike izmeljenog i stvarno

dobivenog izlaza. Kod nenadziranogenje nema povratne veze.

Da bi neuronske mre e mogle predati budue vrijednosti nekih atributa treba ih
najprije istrenirati. U raznim programskim alatima neuronske er€mogu imat razliitit broj
skrivenih slojeva i svaka mre a mo e imati raztu pouzdanost predvanja. Neuronska
mre a je karakteristina po tome Sto svaki put, pak i istim postavkama, mo e dati
drugaije rezultate jer postoji nedeterminizam u svrhu boljegratiganja prostora moguh
rjeSenja. U ovom istra ivanju za implementaciju neuronske enkoristen je alat SAS JMP
koji implementira neuronsku mre u s unazadnom propagacijom (bagkpropagation

neural network}e se u slijedeem podpoglavlju opisuje taj algoritam neuronske mre e.

2.2.2.1 Mre e s unazadnom propagacijom

Mre e s unazadnom propagacijom su m&je koriStene neuronske mre e (Zahedi, 1993.,

Zeki , 1998.). One e Sirenjem greSke unatrag, a prilikonenja modificiraju se te ine veza



izme u neurona. Postojeetiri osnovna koraka algoritma za Sirenje greSka unatrag (eng.

backpropagation algorithinu mre ama s viSe slojeva (Hand, Manila i Smyth, 2001.):

1. ra unanje unaprijed,

2. Sirenje greSke unatrag u izlazni sloj,
3. Sirenje greSke unatrag u skriveni sloj,
4

. auriranje te ina veza.

Algoritam staje kad je vrijednost greske dovoljno mala daduyli koristiti mre u za
klasifikaciju. U prvom koraku se rana vektoro, koji se Salje sve do izlaznog sloja kroz sve
slojeve neurona. Za vrijeme prenoSenja tog vektora smagu interne aktivacije i izlazi iz
svakog neurona. Kada u bilo koji neuron ulaze ulazne vrijednostieosansiraju. Prilikom
izlaza iz pojedinog neurona na njih djeluje funkcija prijenosnggns hiperbolni ili
sigmoida). Izlaz iz nekog neurofjau s- tom sloju neuronske mre e se wma po formuli
(Hand, Manila i Smyth, 2001.):

=1l wod)= 1)

Pri emu je:
f funkcija prijenosa

W[jf] te ina veze koja povezuje—ti i j — ti neuron s — tom sloju,

xi[S] trenutano stanje izlaza— tog neurona 8-1 (prethodnom) sloju.

Suma umno aka svih te ina i izlaza iz neurona Sto kmaterna aktivacija neuronpu s —
tom sloju. Na dobiveni broj se primjenjuje neka od funkcija paga:iz prethodnog sloja je
interna aktivacija neurona i ozreva se 4 ES]

eI |

Tani(l)=>"°_  sigmoiddl) =
e +e

] 1+e
Na taj se nan mogu izraunati izlazi za sve neurone pa na kraju i izlazi za neurone u

izlaznom sloju i tako saznati izlaz iz neuronske mre e. Datiibroj je oekivani izlaz iz

neuronske mre e, a ukoliko se dogodi da on nije jednak stvarnom izteba, ga ispraviti



Sirenjem nazad. To je drugi korak algoritma. Formula zarmanje greSke za neurone u
izlaznom sloju je (Hand, Manila i Smyth, 2001.):

E=f(1){D- A)

Nakon vraanja greSke u izlazni sloj, dolazi tréorak u kojem se greska Siri i prema
skrivenim slojevima. GreSka za neurone u skrivenim slojewengauna po formuli (Hand,
Manila i Smyth, 2001.):

E' =4 )x (E"sw*)

Kod obje formule se koristi derivacija funkcije prijenosa. Woprformuli se
derivirani izlaz mno i s razlikom tra enog i stvarnog izla2a.drugoj formuli se greSka za
neuron uj — tom sloju rauna kao umno ak derivacije izlaza ju— tom sloju s zbroja
umno aka greSaka i te ina vezajtl sloju (sljedeem sloju gledamo li od naprijed prema
unatrag). Da bi se mogle izianati dane derivacije izlaza treba znati derivirati funkcije

prijelaza. Derivacija funkcije tangens hiperbolni je:

£ =@+ £(1)-(- £(1))

a derivacija funkcije sigmoide:

fe=1(1)@- 1())

Kod u enja se gresSke iz viSih slojeva neuronske mre e pragljiesve do ulaznog
sloja i korigiraju se te ine veza. A uriranje te ina va@Ze zadnji korak u algoritmu Sirenaj
greSke unatrag. Za korekciju te ina neke veze se koristkgraeurona ji— tom sloju i izlaz

iz neurona iz-1 sloja ija se veza s neuronom u j — tom sloju korigira te koefitijeenja.

Formula za korekciju te ine veze je (Hand, Manila i Smyth, 2p01

D(w) = LcoefxE! xx! ™

Mre e s unazadnom propagacijom mogu imati jako puno skrivenibvgppri emu

se mo e stvoriti problem, jer je potrebno viSe vremena zananje svih greSaka i izlaza.



Vra anje greSaka natrag u mre u je treniranje. Nakon trenimgaonska mre a je spremna

za rad sa stvarnim podacima.

2.2.3. Komparacija klasifikatora

Nekoliko je va nih toaka koje treba spomenuti kada govorimo o klasifikatorima, a koje su
va ne kod odabira klasifikatora jer slu e za usporedbu réitiklasifikatora. Neke od njih su
(Michie et al., 1994.):
To nost to nost klasifikacije prikazuje se postotkom o klasificiranih instanci,
iako mo e biti da su neke greske ,o0zbiljnije” od drugih te mo e w#ino kontrolirati
stopu pogreske samo za neke, najva nije klase
Brzina: u nekim sluajevima brzina klasifikatora moe biti izuzetno va na.
Klasifikator to nosti 90% mo e biti bolji izbor od klasifikatora koji posti e teost od
95% ako je 100 puta bri. U okru enju koje se izrazito brzo mijenjagmnost da se

klasifikacijska pravila brzo nae jako je va no.

Prethodna istra ivanja su pokazala je da priprema podataka (koja ujkljkorake iS enja
podataka i redukcije broja atributa) usko grlo cjelokupnog procesa otj@ivananja u
podacima te da oduzimak 60% - 95% ukupnog vremena procesa (De Veaux, 2005. ).
Zbog toga se priprema podataka smatra najva nijim korakom u prodesvaofa znanja u
podacima te je selekcija atributa u fokusu interesa ovog radaljea selekcija atributa mo e

znantno ubrzati cjelokupni proces klasifikacije.

2.3. Evaluacija rezultata

Kao kriteriji evaluacije u ovom istra ivanju koristite se tonost klasifikacije i brzina
provo enja selekcije atributa. Toost klasifikacije odnosi se na sposobnost modela da
ispravno odredi pripadnost klasi za nove podatke (Japkowicz i Shah,.2bdImjerenje
to nosti koristit e se matrica konfuzije. Matrica konfuzije je koristan aatanaliziranje
koliko se rezultati dobiveni razvrstavanjem uzoraka razlikuju stebrnih vrijednosti
(Japkowich i Shah, 2011., OreSki, Oreski, i Oreski, 2012.)ribdakonfuzije za dvije klase



prikazana je u tablici u nastavku. Ako imamo m klasa, wwtkonfuzije je tablica veline
najmanjem putam. Klasifikator daje dobru taost ako je vana uzoraka na dijagonali, a

vrijednosti van dijagonale blizu 0.

Tablica 1. Matrica konfuzije

Predvi anje

Nema promjene| Promjena

Razred Nema promjeng TN FP

uzorka Promjena FN TP

Matrica se sastoji od slijedi vrijednosti:

TN - brojispravnopredvi enihnegativnihishoda
FP -broj pogreSngredvi enihpozitivnihishoda
FN - brojpogreSnagoredvi enihnegativnihishoda

TP - brojispravnopredvi enihpozitivnihishoda

Mjere koje se koriste kod matrice konfuzije su slijed@lapkowicz i Shah, 2011.):

to nost (eng. accuracy) je omjer uzoraka kojima je razreddgredvien i ukupnog

broja uzoraka. Raina se prema slijedej formuli:

opoziv (eng. recall) ili mjera tano predvienih pozitivnih uzoraka (TP) (eng true

positive rate):

mjera pogresno predvi enih pozitivnih uzoraka (PP) (eng. false positive rate) je
omjer uzoraka koji su pogresSno svrstani u pozitivan razred i ukumogay negativnih

uzoraka:



mjera to no predvi enih negativnih uzoraka(eng. true negative rate):

mjera pogreSno predvi enih negativnih uzoraka(eng. false negative rate) je omjer
uzoraka koji su pogreSno svrstani u negativan razred i ukupnog oajtvnih

uzoraka;

preciznost (eng. precision) je omjer tno predvienih pozitivnih uzoraka i ukupnog

broja uzoraka za koje je preden pozitivan razred:

Ovaj rad u komparaciji rezultata koristi twst klasifikatora kao mjeru. Kao metoda

validacije rezultata koristi se unakrsno vrednovanje, koje sejepisandpoglaviju 2.3.1.

2.3.1. Unakrsno vrednovanje

Unakrsno vrednovanje (engcross validatioh je metoda za procjenu generalizacije
performansi tehnika s ciliem utuvanjem najboljeg nana koriStenja raspolo ivih podataka.
Unakrsno vrednovanje je tehnika validacije koja se koristi usitatia posebno u strojnom
u enju (Bonev, 2010). Tehnika se sastoji u podjeli skupa na nekolikokyjpms i
provo enju statistike analize na razlitim kombinacijama tih podskupova (Bonev, 2010).
Naj eS a metoda unakrsnog vrednovanjaujgakrsno vrednovanje s k preklaparfgng. k
fold cross validatioh (Bonev, 2010). Ova metoda dijeli skupkupodskupova i provodk
analiza raunaju i to nost za svaki podskup. Jedan podskup se koristi za testiranjaliaz@st
treniranje. Postupak se ponavija sve dok je svaki podskup jednom skupstranije.
Particioniranje skupa se provodi samo jednom (Bonev, 2010). U ovanivisihje uzima se

srednja dobivena toost u evaluaciji rezultata.



2.3.2. Testiranje statistike zna ajnosti

Mjere performansi tehnika opisane na @#u poglavlja 2.3. same nisu dovoljne za punu
evaluaciju razlika u performansama tehnika. Preciznijen®, iako su performanse tehnika
razli ite na odreenom skupu podataka, potrebno je provjeriti da |li suene razlike
statisti ki zna ajne ili samo sluajne (Japkowicz i Shah, 2011). Svrha statistyy testiranja je
prikupljanje dokaza o stupnju u kojem su razultati evaluacijskiéranjeprezentativni za
generaliziranje o ponaSanju tehnika (Japkowicz i Shah, 2011). Zarlw razvijeni su
statisti ki testovi. Japkowicz i Shah rade pregled stak#ti testova i, s obzirom na situaciju
u kojoj se koriste, dijele ih na (Japkowicz i Shah, 2011):

testove za komparaciju dva algoritma na jednoj domeni

testove za komparaciju viSe algoritama na jednoj domeni

testove za komparaciju viSe algoritama na viSe domena
U ovom istra ivanju radi se komparacija viSe algoritama i$& Wlomena te se u posljednoj
skupini treba tra iti statistiki test. Za ovakav slaj Japkowicz i Shah predla u parametrijski
test (ANOVA) i neparametrijski test (Friedman test). Boparamterijski test zahtijeva
normalnu distribuciju, a svi skupovi podataka u ovom istra ivanju ismgunjavaju tu

pretpostavku, koristi se neparametrijski test, Friedman test

Friedman test koristi se za statikt testiranje razlika u tmosti klasifikacije i vremenu
provo enja selekcije atributa. Za ovu vrstu evaluacije predla uJgakowicz i Shah
(Japkowicz i Shah, 2011.) a koristili su gaehovin i Bosni ( ehovin i Bosni, 2010.) te
DemsSar (DemSar, 2007) u istra ivanjima koja su se tak@dnosila na situaciju komparacije

viSe tehnika selekcije atributa na viSe skupa podataka.

Friedman test je neparametrijski test koji pod nul hipotezom ptetg@sda su rezultati svih
algoritama jednaki, dok odbijanje nul hipoteze sugerira postojaamika izmeu

performansi prowavanih algoritama.

Friedman test radi na slijedena in: rangira algoritme za svaki skup podataka odvojeno, pri
emu algoritam s najboljim rezultatom dobiva rang 1, onaj s druwgijboljim rezultatom
rang 2, itd. U sluaju jednake pozicije dvaju algoritama, uaa se prosjek koji se pridaje oba

algoritma.



Neka je rangj-tog od k algoritama n-tom od N skupova podataka. Friedman test

usporeuje prosjene rangove algoritama, — —— . Pod nul hipotezom koja

ka e da su rezultati svih algoritama jednaki, pa samine timjihovi rangovi trebaju biti

jednaki, Friedman statistika

" #H# |
$

##t | %
je distribuirana prema sk-1 stupnjem slobode, kada BLi k dovoljno veliki (N>10 i k>5)
(Demsar, 2006).

Pretpostavke Friedman testa su slijed@®emsar, 2006):
Jedna grupa se mijeri na tri ili viSe sija
Postoji jedna zavisna varijabla koja je ordinalna, intervdimainosna
Uzorak ne mora imati normalnu distribuciju
Svi skupovi podataka koji se koriste u empirijskom istraivanjusklopu ovog rada

zadovoljavaju navedene pretpostavke.



3. TEHNIKE SELEKCIJE ATRIBUTA

Dimenzionalnost skupa podataka mo e se smanijiti upotrebom prikladhitikée Te se
tehnike svrstavaju u dvije grupe: one koje konstruiraju novieustr iz poetnog skupa
atributa (engfeature transformationi one koje odabiru podskup od minog skupa atributa
(tehnike selekcije atributa, eng.feature selectionnpr. Relief informacijska dobit,..). Kod

tehnika selekcije atributa odabire se manji skup atributa naljteavaluacijske funkcije.

Selekcija atributa je vrlo aktivho i plodonosno pogeuistraivanja u strojnom wenju,
statistici i rudarenju podataka (Ramaswami i Bhaska2f9.). Glavni cilj provedbe
selekcije atributa je izabrati podskup ulaznih atributa kako leligenirali atributi koji nisu
relevantni i koji ne daju prediktivnhu informaciju te kona, postizanje visoke taosti
klasifikacije (Ramaswami i Bhaskaran, 2009.). Selelatijiouta se u teoriji i praksi pokazala
u inkovita u poveanju djelotvornosti wenja, poveanju to nosti predvianja i smanjenju

slo enosti rezultata (Koller, Sahami, 1996.)

Problem selekcije atributa odnosi se na pronala enje onog podskupa uninamog skupa
atributa na kojeme algoritam uenja generirati klasifikacijski model s najwn to noS u.
Da bi se to postiglo nu no je odabrati atribute kojirslevantni za klasifikacijski problem i
koji nisu redundatni (Liu et al., 2010; Blum & Langley, 1997).

Blum definirarelevantnostatributa na slijede na in:

watribut f je relevantan ako promjena vrijednosti atributa rezultira proon vrijednosti

atributa klase” (Blum i Langley, 1997).

YAtribut i je redundantan s obzirom na klasu varijab{@ i drugi atributj ako akoi ima ve u

klasifikacijsku mo zaj nego za klasu varijablg* (Blum i Langley, 1997).

Jo$ jedan pojam koji je potrebno definirati gekletstvo dimenzionalnosfeng. curse of
dimensionality).Hand i suradnici ovaj problem definiraju kao eksponencijalnu staptar
broja instanci u prostoru kako raste broj atributa. Redukcija htofauta smanjuje taj prostor

i smanjuje kompleksnost klasifikacijskog problema (Hand, Mar8iayth, 2001).



3.1. Definicija selekcije atributa

Selekcija atributa se definira na slijetea in.

.Pretpostavimo da j& orginalni skup atributa s kardinalnesn (n oznaava broj atributa u
skupuF), a &elektirani podskup atributa s kardinalne3™ (& oznaava broj atributa u

skupuF ), te je” &( . Nadalje, nekal ~ &bude kriterij za selekciju atributa u skup

Pretpostavljamo da va vrijednost od] ukazuje na bolji podskup atributa. Stoga je cilj

maksimiziratiJ(). Problem selekcije atributa je pronala enje podskupa atrib8té & takvih

da je,

Y+ - o am3)d "
(Chrysostomou, 2009.)
Dash i Liu proces selekcije atributa provodeetiri koraka, a to su:
generiranje podskupa,
evaluacija podskupa,
kriterij zaustavljanja i

validacija (Dash i Liu, 1997).

Slika 3. Koraci selekcije atributa
Izvor: Dash i Liu, 1997.

etiri glavna koraka su prikazana na slici 3. Na orginalnéomps podataka se generira

podskup atributa. Kod tra enja podskupa u svakom se koraku atributidogegdskup (ako



je po etni skup atributa prazan), uklanjaju iz podskupa (ako jetposkup cijeli skup) ili se
generira sluajni podskup (kod kojeg se atributi mogu dodavati, uklanjati ili sealkoj novoj
iteraciji generira novi podskup). Dobiveni podskup se evaluira s obzrardefiniranu
evaluacijsku funkciju kojom se odrgie se da li je definirani podskup optimalan. Kriterij
zaustavljanja se mo e definirati s obzirom na inageneriranja podskupa ili na na
evaluacije podskupa. U prvom séju se provjerava da li je odabran zadani broj atributa ili je
proveden odreeni broj iteracija. U drugom slaju se provjerava da li dodavanje ili
uklanjanje atributa iz podskupa daje bolje rezultate ili dadiojeiven optimalan podskup.
Zadnji korak je validacija. Taj korak nije dio procesa odabira,seekoristi za provjeru da li

je definirani podskup valjan s obzirom na definirane potrebe (mgporedba dobivenih

rezultata s rezultatima drugih metoda) (Dash i Liu, 1997.).

3.2.Pristupi selekciji atributa

Pregledom literature utveno je da postoji mnogo pristupa problemu selekcije atributh, Ipa
u svojoj biti svi pristupi ukljuuju dvije temeljne komponente:
. Strategiju tra enja koja istra uje skup svih podskupova atributa na svrhovitma

. Kriterij na temelju kojeg serednuju podskupovi

Strategija tra enja je neovisna o kriteriju koji se kar{@evijver, Kittler, 1982). Najbolji
podskup atributa je pronan optimiziranjem (nap$e maksimiziranjem) evaluacijske
funkcije. Najbolji uinak se postie kada se selekcija atributa i kasnije klasifja
optimiziraju koristei isti kriterij (Bishop, 1996.), npr. tmost klasifikacije.

Heuristika se primjenjuje u procesu tra enja kako bi sergilmakompleksnost. Stoga se
selekcija atributa i konaa klasifikacija esto rade odvojeno.

Strategije tra enja ukljwju tehnike rangiranje atributa (Guyon i Elisseeff, 2003., Kirra
Rendell, 1992.)) ili tra enja podskupa (Devijver, Kittler, 1982)dP et. al., 1994.). Oba
pristupa mogu biti temeljena na determinisiin ili slu ajnim principima koji usmjeravaju

tra enje kroz skup atributa.



S obzirom na nan pretra ivanja atributa, tehnike se dijele u tri grupe (Dad.iu, 1997.,
Yang i Honavar, 1997.):
Cjelovito pretraivanje — pretrauje se kompletan skup at@hud na temelju
evaluacijske funkcije se odreje najbolji podskup. S cillem smanjivanja prostora
tra enja, koristi se princip povratnog pretraivanja koji gatiea da dodavanje
atributa ne pogorsSava inkovitost. Metode koje koriste ovaj princip su metode
grananja i ogranavanja (Foroutan i Sklansky, 1987). lako te metode selekcije
atributa daju zadovoljavaje rezultate kad se kao klasifikatori koriste tradicionalne
statisti ke metode, rezultati su izrazito l0Si kada se koriste eatim klasifikatori
(npr. neuronske mre e).
Heuristi ko pretraivanje — karakterizira ga upotreba heuristike u gigéanju.
Primjeri heuristikog pretra ivanja su: odabir najboljeg atributa za slijedeorak
(eng. stepwise forward selection) (Kohavi i John, 1997.), elicijanaajgoreg atributa
u slijedeem koraku (eng. eng. stepwise backward elimination) (Kohalohn,
1997.),, Relief (Kirra i Rendell, 1992., John et al., 1994.).
Slu ajno pretra ivanje — podskup se generira ajno, a pretra uje se onaj broj
podskupova koji je prethodno zadan. U ovakvo pretra ivanje svrstaeajgenetski
algoritimi (Jang i Honavar, 1997.) i LVF (Dash i Liu, 1997.).

Evaluacijska funkcija se koristi za odieanje relevantnosti atributa. Cilj primjene funkcije
je mjerenje sposobnosti atributa (ili skupa atributa) da uzorketg@avrsta u neku od
klasa. Relevantnost atributa ovisi o evaluacijskoj funkciji see odabirom razlitih
evaluacijskih funkcija dobivaju raziti podskupovi kao optimalni.
S obzirom na ono Sto mjere, evaluacijske funkcije se dijelet grupa (Dash i Liu, 1997.):

1. Mjera udaljenosti

2. Mjera informacija

3. Mjera ovisnosti

4. Mjera dosljednosti

5. Mjera pogreske klasifikatora

Mjera udaljenosti odraije relevantnost atributa na temelju vjerojatnosne udaljeizosé u

gustoa uvjetne vjerojatnosti pripadnost uzorka jednoj od klasa. tdlwa, ova mjera



zahtjeva informaciju o pripadnosti pojedine instance klasi {LYu, 2005.). Primjeri mjera
udaljenosti su: Euklidska mjera udaljenosti i Chernoffova mjesdjerbsti.

Mijera informacije odreuje informacijsku dobit atributa. Jedan atribut je relevantniji od
drugog ako je informacijska dobit prvog atributaa®d informacijske dobiti drugog atributa
(Dash i Liu, 1997.). Primjer mjere informacije je Shannonowerangntropije.

Mijera ovisnosti odreuje relevantnost atributa na temelju korelacije nezavisnogutd i
zavisnog (klase). AtribuA je relevantniji od atribut®, ako je atribuiA u ve oj korelaciji sa
zavisnim od atribut® (Dash i Liu, 1997.).

Mjera dosljednosti tra i minimalan skup atributa koji daje amo veliku dosljednost na
podskupu skupa uzoraka. Ova mjera se jako oslanja na inforrogmijpadnosti klasama i
nastoji pronai minimalni broj atributa koji razdvajaju klase toliko doshedkao cijeli skup
atributa (Liu i Yu, 2005.).

Od navedenih mjera dvije koriste oznaku klase wmanju (mjera udaljenosti i mjera
dosljednosti), a dvije ju ne koriste (mjera informacije in@jevisnosti).

Mijera pogreSke Kklasifikatora je twost koju odabrani podskup atributa daje za zadani
klasifikator. Kod ove mjere klasifikator slui kao evaligka funkcija za odabir

relevantnih atributa.

Postoji velik broj razliitih tehnika selekcije atributa. Dash i Liu kategorizirali ih na
temelju naina generiranja podskupa i evaluacijske funkcije koju koristestiDd.iu, 1997).
Ipak, najes a podijela tehnika selekcije atributa je na filter tehnike .(6her techniquey i
tehnike omotaa (eng.wraper techniqués Temeljna razlika izmeu ova dva pristupa @uje

se u nainu na koji vrednuju podskup (Kohavi i John, 1997). Tehnike onaotklju uju
selekciju atributa u izgradnju modela, dok je kod filter tkhr@valuacija podskupa neovisna
o algoritmu uenja (Blum i Langley, 1997; Kohavi i John, 1997). Pojmove “tehfilkra” i
“tehnike omotaa” uveo je John 1994.godine (John et. al., 1994.). Blok dijagrami koji

prikazuju osnovni princip obiju skupina tehnikama prikazani su na slikama



Kvaliteta

Odabran podskup
atributa

Slika 4. Princip selekcije atributa kod metodadilt

Izvor: John et. al., 1994

Procijenjena
to nost

Odabran podskup
atributa

Slika 5. Princip odabira atributa kod metoda omata

Izvor: John et. al., 1994

Principi rada obiju skupina tehnika objasnjavajw s®dpoglavljima 3.2.1i 3.2.2.



3.2.1.Tehnike filtra

Tehnike filtere se mogu koristiti kao predkorak za kasnijenje. Vrlo esto koriste
heuristi ki pristup kod kojeg evaluacijska funkcija nije direktno vezanaunakovitost
odre enog klasifikatora. Umjesto toga, rezultat ovisi o unutrasrgvojstvima podataka.
Atributi se evaluiraju s obzirom na kriterije kao Sto su renjeidaljenosti, Pearsonov
koeficijent korelacije, entropija ili neke druge mjere infoaije (Devijver i Kittler, 1982;
Guyon i Elisseeff, 2003). Mo emo reda filter tehnike predstavljaju oppristup selekciji
atributa dajui rijeSenje prikladno za velik skup klasifikatora. Filter telengdu uglavnom vrlo
brze i kao takve izrazito korisne za visoko dimenzionalne pnublgdje druge tehnike nisu
konkurentne s obzirom na mnalnu kompleksnost. Filtri koriste statis® mjere za
Jiltiranje* atributa koji nisu potrebni, prije izrade modeldo, selektirani optimalni atributi

nu no nisu garancija najbolje inkovitosti klasifikatora.

3.2.2.Tehnike omotaa

Tehnike omotaa vrednuju podskup atributa procjenjujto nost algoritma uenja. Strategija
tra enja koristi to nost predikcije kao funkciju koja vodi potragu za najboljim podskupom t
nastoji pronai one atribute koji maksimiziraju taost. Algoritam uenja djeluje kao crna
kutija Sto tehnike omota ini jednostavnim i univerzalnim. Naravno, atributi su optimizira
za prethodno odabranu tehniku te vrlo vjerojatno nisu optimalni za dhggiitam uenja.
Tehnike omotaa zahtijevaju puno rainanja jer velik broj modela klasifikacije mora biti
napravljen tijekom procesa tra enja najboljeg podskupa atributan®bi se mogla posti
upotrebom efikasne strategije tra enja. Ali to tra enje p@sggotovo nemogle s porastom
dimenzionalnosti, osobito kad se radi sur@alno intenzivnim tehnikama za enje. Kod
tehnika omotaa esto dolazi i do pretreniranosti. Unatotome, neki autori (John et. al.,
1994., Kohavi i John, 1997.) su pokazali da dajwwe nost od tehnika filtra.

U poglavlju 3.3. opisuju se tehnike selekcije atributa kejese koristiti u istra ivanju, a to

su: informacijska dobit, omjer dobieliefi linearni odabir unaprijed.



3.3. Opis odabranih tehnika selekcije atributa

Ovo podpoglavlje daje kratak teorijski pregled tehnika selelajibuta koje e se koristiti u

ovom istra ivanju. Tehnike su izdvojene s obzirom na nekolikie Kja:
- predstavljaju razlite pristupe selekciji atributa
- esto su koriStene u prethodnim istra ivanjima

- predstavljaju referentne tehnike selekcije atributa za zeklasifikacije

Referetne tehnike selekcije atributa prema istra ivanjll Haolmesa su informacijska dobit
i Relief (Hall i Holmes, 2003.), a prema istra ivanju Gauchevaradnika referentne tehnike

selekcije atributa su: informacijska dobit i omjer dobiti (Ganate al., 2006.).

U nastavku se navode neka od istra ivanja koja su primjajitehnike selekcije atributa

koje e se komparirati u ovom istra ivanju :

informacijska dobit:Novakovic, Strbac i Bulatovic, 2011., Oreski, Oreski i ®Rres
2012., Sun et. al., 2012.. Silva et. al., 2013.,

omjer dobiti Novakovic, Strbac i Bulatovic, 2011., Oreski, Oreski i ®re2012.,
Sun et. al., 2012. Silva et. al., 2013,

Relief:Novakovic et al, 2011. Novakovic, Strbac i Bulatovic, 2011.,&KirRendell,
1992., Dietterich, 1997., Silva et. al., 2013.,

linearni odabir unaprijed:Novakovic et al, 2011. Novakovic, Strbac i Bulatovic,
2011., Pudil, P., Novovova, J., Kittler, J., 1994. Oreski, Oreski i Oreski, 2012.



3.3.1. Informacijska dobit

Informacijska dobit (engnformation gair) je tehnika selekcije atributa koja radi rangiranje
atributa. Temelji se na radu Claudea Shannona u pgodteorije informacija gdje je
prou avao ,informacijski sadr aj“ poruke. Atribut s najvem vrijednosti informacijske
dobiti minimizira potrebnu informaciju za klasifikaciju skupaak@v pristup minimizira
o ekivani broj testova u procesu klasifikacije. éRivana informacija potrebna za
klasifikaciju u nekom skupD je:

m

Info(D)=-  p log,(p,)

i=1

Pri emu jep; vjerojatnost da je proizvoljni elementupripada klasC;.

3.3.2. Omjer dobiti

Prethodno opisana tehnika, informacijska dobit, je pristrana kod testowaogo ishoda.
Kako bi se prevladao ovaj nedostatak razvijena je tehoikger dobiti (eng.information
gain). Ova tehnika primjenjuje odrenu vrstu normalizacije u odnosu na informacijsku dobit

koriste i nazvanu ,dijeljenje informacije” (engplit informatior) i definiranu kao:

. __“IDL 1D |
Splitinfo,(D) =- —"log,(—).
j= |D] DI
Omijer dobiti se definira kao:
GainRatiga) = 2aMA
SplitinfgA)

Atribut s ve om vrijednoSu omjera dobiti bolje je rangirani.



3.3.3. TehnikaRelief

Neke tehnike selekcije atributa temelje se na procjeni arilRrbocjena zna dodjeljivanje
vrijednosti va nosti svakom atributu te odabir atributa koji jum@ajve u vrijednost va nosti.
Najpoznatija takva tehnika selekcije atributdrgief Relief algoritam bolje radi procjenu od
drugih statistikih procjena (korelacije ili kovarijance) jer uzima u obzir mednose atributa
(Kira i Rendell, 1997., Arauzo-Azofra, Benitez i Castro, 2p04.

U ovom kontekstu, kada se govori o va nosti, misli se na va atgtuta za izlazni atribut.
Vrijednost va nosti svakog atributa odra ava njegovu sposobnost da razkkage. Atributi
Su rangirani po va nosti i oni koji imaju ve va nost od prethodno definirane koriske

vrijednosti ulaze u odabrani podskup.

Relief je tzv. radnomizirani algoritam (engandomized algorithm) jer radi sluajno
uzorkovanje skupa za treniranje i aurira vanost temeljemikazizme u selektirane
instance i dvije najbli e instance iste i suprotne klasdieR@astoji pronai sve relevantne
atribute (Kohavi i John, 1997.). Kira i Rendell eksperimentdiokazuju deReliefalgoritam
efikasno identificira relevantne atribute kada su interakaije utim, ne radi dobro s
redundantnim atributima (Kirra i Rendell, 1997.). ,Ako je ima atributa u skupu relevantna
za izlaznu varijablu, Relief algoritam selektira v danih atributa iako je mali broj atributa

doista nu an za opisivanje izlaza.” (Kirra i Rendell,

Relief algoritm radi samo na problemima s dvije klase zawsmgable ( ehovin i Bosni,
2010.)

U realnim skupovima podataka mnogi atributi imaju visoku korelacgu zavisnom
varijablom te su mnogi atributi slabo relevantni i @ebiti maknuti od strane Relief

algoritma.

Pretpostavimo da su primjesi0 50 6 05 u prostoru instanci i opisani su vektorima atributa
7509 106: gdje jea broj atributa, a izlazna varijabla je. Zna i, instance su tke ua-

dimenzionalnonprostoru (Robnik-Sikonja, Kononenko, 2003.)
Pseudokod temeljenog Relief algoritma dan je u nastavku:
Ulaz: za svaku instancu vrijednost vektora atributa i vrijednoseklas

Izlaz vektor W procjena kvalitete atributa



1. Postavitisveteine 7 =>?7>@
2. Zai:=1 do mradi slijede e
3. Nasumino odabrati instancu @
4. Na i najblii pogodakH i najbli i promasajM;
5. Za A:=1do araditi slijedee:

6. < 7 =< 7 A BB COIOF A BB CO@G@

7. Kraj;
(Robnik-Sikonja, Kononenko, 2003.)

Kao Sto je ve re eno, osnovna ideja algoritma je procijeniti kvalitetu atributdozrom
na to koliko dobro vrijednosti atributa razlikuju instance koje smaeblizu druge. ,U tu
svrhu, za nasummo izabranu instanc® (linija 3), Relief trai dva najblia susjeda:
jednog iz iste klase, koji se nazivajblii pogodak H i jednog iz druge klase, koji se
nazivanajblii promasSaj M (linija 4). Dalje se a urira procjena kvalitel&[A] za sve
atribute A ovisno o njihovoj vrijednosti z&, M i H (linije 5 i 6). Ako instanceR i H
imaju razli ite vrijednosti atributaA tada atributA razdvaja dvije instance unutar iste
klase Sto nije po eljno te se smanjuje vrijednost vrijednost jenec kvaliteteW[A]. S
druge strane, ako instané® i M imaju razli ite vrijednosti atributa A tada atribut A
razdvaja dvije instance iz radlih klasa, Sto i hoemo postii, pa se poveava vrijednost
procjene kvaliteteW[A]. Cijeli proces se ponavlja puta, pri emu je m parametar

definiran od strane korisnika.* (Robnik-Sikonja, Kononenko, 2003.)

3.3.4. Tehnikalinearni odabir unaprijed

Linearni odabir unaprijedra enje poinje s praznim podskupom i dodajatrubut po atribut
vrednuje sva mog@a proSirenja postojeg podskupa. Atribut koji daje najbolji rezultat
dodaje se u podskup. Tra enje prestaje kada viSe nema atrijuta goboljSao rezultat. U
slu aju klasi nog sekvencijalnog odabira unaprijed broj vrednovanja kvadratno rastems bro
atributa: broj vrednovanja u svakom koraku je jednak broju preostaliutatikoji trenutno

nisu u podskupu. Taj podskup raste u svakom koraku, sve dok algoritamréie Be/ rast



broja vrednovanja je problemadin kod skupova podataka s velikim brojem atributa. Stoga se
koristi pristup linearni odabir unaprijed kod kojeg se limitira btapata koji se razmatraju u
svakom koraku da se ne prelazi od korisnika definirana konstanta.s€imeelike reducira
broj evalucija i poboljSava vrijeme izvenja algoritma. Linearni odabir unaprijed koristi
jedan od dva nana za ograniavanje broja atributa: fiksni broj atributa (efig.se) ili fiksna
Sirina (engfix width). Kod prvog pristupa inicijalno se rangiraju svi atributi i odalsie prvih

k atributa koji slu e kao ulaz u daljnju selekciju. Inicijalrngiranje odvija se vrednovanjem
svakog atributa posebno i rangiranjem s obzirom na dobivene vrijedraosb. j[8k najboljih
atributa ukljueno u kasniji odabir unaprijed, dok se ostatak atributa odbaCye.

jednostavna metoda skrge gornju granicu broja evaluacija koje se razmatraju tijeko
traenja na broj od-H## ! , neovisno o pcetnom broju atributa. Motivacija za

koriStenje ovog pristupa mo e se ma injenici da mie ve inu atributa koji nisu relevantni,
pa se algoritam dalje fokusira samo na relevantne. Nedostatak pristupa je da se
odbacuju atributi koji imaju manju relevantnost kad djeluju isah bi mogli poveati
to nost klasifikacije kada bi djelovali s drugim atributima. Tadkok mo da nije dovoljan
broj atributa. Ovaj pristup kod tehniki@earni odabir unaprijednaziva sediksni skupjer su
dostupni atributi reducirani na fiksni skup &datributa. Ovaj pristup prikazan je s lijeve

strane na slici 6.

Slika 6. Principi tehnike linearni odabir unaprijed

Izvor: Gutlein et. al, 2009



Drugi pristup prikazan je s desne strane slike 6. i nagevéiksna Sirina Ovaj pristup
zadr ava broj proSirenja u svakom koraku odabira unaprijed konstamairfiksnoj Sirinik
(slika). Inicijalno rangiranje se radi kao i kod prethodnogtgpia i potraga kree sk top
atributa. U svakom koraku broj atributa se paxe za 1 tako da se dodaje slij@dsjbolje
rangirani atribut. Time se osigurava da se skup kandidata zeepje$astoji od atributa koji

su individualno najbolji, a dosad nisu bili odabrani. Kod ovog pristupa tgkaregornja
granica broja evalucija jéH J EH JJ K . Ovaj pristup uzima u obzir jako relevantne

atribute u prvom koraku, ali i atribute s manjom relevantmog slijedeim koracima
(Gltlein et. al, 2009.).

3.4. Pregled dosadasnijih istra ivanja

Selekcija atributa je vrlo aktivho podije u raunalnim znanostima (Novakovi Strbac, i
Bulatovi, 2011). i dosad je razvieno mnogo tehnika u tu svrhu, a iaxigno
komparativnih studija koje ih analiziraju i m&obno usporaijju. U ovom pregledu
dosadasnjih istra ivanja fokus re biti na predstavljanju razvijenih tehnika, nego na
istra ivanjima koja su ih usporévala, s naglaskom na opseg istra ivanja (u smislu broja
analiziranih skupova podataka, broja koriStenih tehnika i algasitarenja te kriterija i

aspekata usporedbe). Pregled je dan kronoloski.

John i suradnici predla u tehniku selekcije atributa temeljemwnakrsnom vrednovanju, a
primjenjiva je na bilo koji algoritam @nja. Prelo enu tehniku testiraju koristeC4.5 kao

algoritam uenja (John, Kohavi i Pfleger, 1994.)

Na 18 skupova podataka dvije tehnike (odabir unaprijed i odabir ghasporeuju Kohavi
i Sommerfield (Kohavi i Sommerfield, 1995.).

Koller i Sahami uvode tehniku selekcije atributa koja se hama teoriji informacija.
Predlo enu tehniku testiraju na 5 skupova podataka i dokazuju daip&ovita na

skupovima podataka s velikim brojem atributa (Koller i Saha886.).



Kohavi i John uvode tehnike omogai usporeuju ih s Relief algoritmom. Kao algoritme
u enja koriste stablo odlivanja i naivni Bayesov klasifikator (Kohavi i John, 1997).

Dash i Liu u lanku iz 1997. daju pregled dotad poznatih tehnika selekcije atributa.
Kategorizirali su tehnike s obzirom na mmageneriranja podskupa i funkcije vrednovanja. U
komparativnoj analizi sedam tehnika selekcije atributa koristili3 skupa podataka. Kao
rezultat istra ivanja daju smjernice koje tehnike selgkaitributa koristiti u kojoj domeni
(Dash i Liu, 1997.).

Jain i Zongker u istra ivanju iz 1997. dokazuju da je algoritarak unaprijed superioran u
odnosu na druge koriStene algoritme (Jain i Zongker, 1997.)

Weston uvodi tehniku selekcije atributa za SVM i testiragu4 skupa podataka. Tehnika se
pokazuje superiornom u odnosu na ostale na testiranim skupovima podatsitan(\at. al,
2001.).

Liu i suradnici testiraju Relief algoritam na 16 podatakiu,(Motoda i Yu, 2002.). Autori
uzimaju u obzir standardne mjere karakteristika skupa podatk&pnea e kasnije u ovom

radu biti rije i.

Geng i suradnici uvode novu tehniku selekcije atributa koja se jiem@elpronala enju
sli nosti izme u dva atributa. Predlo enu tehniku testiraju na 2 skupa podataka @ealg
2007.)

Alibeigi i suradnici predla u novu tehniku selekcije atributalkdgfiniraju kao filter tehniku
i usporeuju ju s tri poznate tehnike selekcije atributa samo s&upa podataka (Alibeigi,
Hashemi i Hamzeh, 2009.). Nadalje, u njihovom istraivamjuobzir uzimaju samo

standardne mjere karakteristika podataka (broj atributa irstgnci).

Janecek u doktorskoj disertaciji iz 2009. komparira tehnikekg@eatributa na 3 skupa

podataka iz 2 domene (klasifikacija emaila i otkrivanje droga).

Drugan i Wiering na 15 skupova podataka testiraju 1 tehniku seelatijbuta za
klasifikaciju Bayesovim mre ama (Drugan i Wiering, 2010.).
ehovin i Bosni ( ehovin i Bosni, 2010.) usporeauju 5 tehnika selekcije atributa: ReliefF,

random forest feature select@equential forward selectipgequential backward selection



Gini index kroz tonost klasifikacije na ak 6 klasifikatora, izmeu ostalih i stabla

odlu ivanja, neuronske mre e i naivni Bayesov klasifikator.

Lavanya i Usha Rani uspongju performance tehnika selekcije atributa na 3 skupa podataka
koji se odnose na rak dojke. Dobiveni rezultati vode do zdddjala nijedna tehnika selekcije
atributa nije superiorna na sva tri skupa podataka. Autoriwjtvda izbor tehnike selekcije
atributa ovisi o broju atributa u skupu podataka te broju instdrasianya i Usha Rani,
2011.). Nadalje, isti autori navode twst klasifikacije i brzinu kao kriterije za usporedbu, no

u prvi plan, kao najva niji kriterij, istiu to nost klasifikacije.

Novakovic i suradnici usporeju 6 tehnika selekcije atributa na 2 skupa podataka i pri tome
kao kriterij za komparaciju uzimaju tost klasifikacije. (Novakovic, Strbac i Bulatovic,
2011.)

Haury i suradnici usporeju 8 tehnika selekcije atributa na 4 skupa podataka. (Haury,
Gestraud i Vert, 2011)

Silva i suradnici usporeiju 4 postojee tehnike selekcije atributa (Informacijska dobit, omjer
dobiti, hi kvadrat, korelaciju) na 1 skupu podataka u domeni poljoprivrediea (8i. al.,
2013).

Pregled istra ivanja je pokazao da se tehnike selekcije ariejenjuju na temelju vremena

koje im je potrebno za izvedbu i kvalitete odabranih podskupova atribaita, Zongker,
1997.). Metodologija za vrednovanje rezultata nije standardizireasikuje se od lanka do
lanka. Stoga je vrlo teSko izviuzaklju ke ili napraviti usporedbu izme tehnika selekcije

atributa.

Kao kriteriji kod uspredbe tehnika uglavnom su se Kkoristiinkovitost klasifikacije, i
vrijeme izvrSenja algoritma. Jain i Zongker tvrde da jgenre izvrSenja algoritma manje
va an kriterij od konane uinkovitosti klasifikacije (Jain, Zongker, 1997.). lako je ovo
to no, novije primjene procesa otkrivanja znanja u podacima wifljju podatke s tisuama

atributa. U takvim sluajevima raunalni zahtjevi odabrane tehnike postaju izrazito va ni.



Tehnike omotaa esto daju tonije rezultate od metoda filtra, ali je vrijeme izvrSepjmo

ve e. Stoga u problemima s nekoliko tiawatributa tehnike omota nisu ni primjenjive. Dok
neki autori navode da je najvenedostatak tehnika filtra zanemarivanjenka odabranog
podskupa na taost algoritma uenja (Guyon i Elisseeff, 2003.), drugi autori (Abe et al.
2006.) nezavisnost tehnike selekcije atributa od algoritn@mja navode kao prednost iz
razloga jer je najbolije odabrati podskup atributa koji daje dobre rezutia viSe
klasifikatoras (Abe et. al., 2006.).

3.4.1.Nedostaci prethodnih istra ivanja

Na temelju prethodnih empirijskih komparacija vrlo je teSko izwaklju ke o superiornosti
jedne tehnike selekcije atributa nad drugom. Rezultati jedn@givsinja su esto u izravnoj
kontradikciji s rezultatima nekog drugog istra ivanja. Stogagenogue tvrditi da je neka
tehnika br a ili to nije od druge. U ovom radu prepoznaju se ti nedostaci i dokazdjg se
rjieSenje nalazi u nekoj vrsti kategorizacije karaktidasskupova podataka. Tako bi se mogli

donijeti zaklju ci da je z&u-i-tu vrstu skupa podatakaj-i-taj algoritam bolji.

Pregledavaju komparativne analize tehnika selekcije atributa iz prethodsiita ivanja
uo ava se njihov glavni nedostatak, a to je nedovoljna opse nostljiet, u prethodnim
istra ivanjima uo eni su slijedei nedostaci:
- izbor tehnika selekcije atributa je vrlo uzak
- koristi se jedan klasifikator i ne mo e se utvrditi kako &dghnika selekcije
atributa djeluje na kojem klasifikatoru
- skupovi podataka su olsio mali i/ili simulirani i kao takvi ne predstavljaju
stvarne probleme
- ne uzimaju se u obzir karakteristike skupa podataka
- broj skupova podataka na kojima se radi selekcija atributa jenjako

- samo jedan kriterij je koriSten kod usporedbe

Navedeni nedostaci se u ovom istra ivanju nastoje izlfeoz sveobuhvatno istra ivanje
koje predstavlja korak naprijed u odnosu na prethodne komparativigzeanaslijedeim
aspektima:

- komparacija tehnika se provodi na 128 skupova podataka



- uzima se u obzir 5 grupa karakteristika podataka
- komparira se 7 tehnika selekcije atributa

- u procesu wenja koriste se 2 klasifikatora raatih pristupa uenju



4. TEHNIKE OTKRIVANJA KONTRASTA

» There is no quality in this world that is not what it is meklgfycontrast. Nothing exists in
itself.”

Herman Melville

u 21. stoljeu (Dong i Bailey, 2012.). Ovo podre danas je neizostavan mehanizam u
interpretaciji informacija skrivenih u velikim skupovima podatakesoka zastupljenost u
Sirokom spektru domena vodi do zamog razvoja podrya i razvoja specijaliziranih
podpodruja unutar rudarenja podataka. Jedan od najnovijih i najinteresamogskupa jest

podru je otkrivanja kontrastgeng.contrast mining

Boettcher i suradnici istu da su tehnike rudarenja podataka orjentirane na analizikstat
svijeta u kojem se podaci prikupljaju, spremaju i analizitegko bi se dobili modeli koji
opisuju sadasnjost (Boettcher et. al. 2011.). Mnogi autoruista je otkrivanje kako se nesto
u domeni mijenja jednako va no kao i stvaranje preciznih moghgla Boetcher et al., 2011).
Stovise, temeljnom zadam analize podataka smatra se razumijevanje razlika izme
kontrastnih grupa. Stoga je danas razvijanje metoda zawanatizumijevanje razlika jedno

od glavnih pitanja kada se radi s podacima (Gaber, Zaslavskshinaswamy, 2005.).

Vo eno ovim potrebama, unutar rudarenja podataka razvija se podtlrivanja kontrasta
(eng. contrast mining Po eci razvoja podrya tra enja kontrasta izme grupa bili su
1999.g., a danas to je jedno od najizazovnijih i najvitalnijin pgdru domeni rudarenja
podataka (Boettcher, 2011.). Odgovore na pitanja zaSto seaanpedruje vrlo intenzivno

istra uje moglo bi se na u slijede im izjavama:

“There is no quality in this world that is not what it is melgfycontrast. Nothing exists in

itself.”

Herman Melville



»Sometimes it is good to contrast what you like with somethiagleteakes you appreciate

it even more

Darby Conley

Generalni zakljuak koji se moe izvui iz ovih izjava je slijedei: kada neki objekt
usporeujemo s drugim, mo emo otkriti viSe informacija. Slijedooga dolazi se do ideje

upotrebe tehnika otkrivanja kontrasta u svrhu selekcije atributa.

U podru ju otkrivanja kontrasta, kontrast izmegrupa se izra ava krdzontrastni skugeng.
contrast sét Kontrastni skup se definira kao kombinacija parova atribjgenost. Cil
otkrivanja kontrasta je pronakontrastni skup koji jednu grupu zregno razlikuje od druge.
Formalni opis algoritama STUCCO i Magnum Opus daje se u slgedea poglavlja, a u

poglavlju 4.4. se usporaju.

4.1. STUCCO algoritam

Problem otkrivanja kontrasta prvi put je predloen od strane BayRazzanija kao
pronala enje kontrastnih skupova koji predstavljaju ,vezu atribyedrost koja znajno
razlikuje distribucije meu grupama‘“(Bay i Pazzani, 1999.). STUCC@darch and Testing
for Understandable Consistent Contraatgoritam prvi je razvijen u te svrhe (Bay i Pazzani,
1999.).

STUCCO algoritam pretra uje stablo sa svim mdgukontrastnim skupovima. U korijen se
postavlja prazan skup, &orovi djeca su atributi koji nas zanimaju. Dalje se stgéma na
kombinacije atributa. Pretra ivanje se vrSi nainada se kree od najopenitijih vorova
prema specifinijim, odnosno od pojedinaih atributa prema kombinacijama. Svakor e
tijekom pretra ivanja biti posjeen samo jednom, ili nijednom ukoliko d®do potkresivanja

(eng.pruning) stabla.

Za svaki kontrastni skup ispituje se podrSka (esgppor} pojedinih grupa. PodrSka
kontrastnog skupa od strane grupe jednaka je broju primjerakagimppe ije se vrijednosti

podudaraju s kontrastnim skupom podijeljenog kardinalnim brojem te gijupedrska je



postotak podr anih entiteta neke grupe za kontrastni skup. Npr.im&mo podatke o

izborima gdje su grupe razlii gradovi, podrska za kontrastni skup
{socijalna kategorija='siromaSan' AND izbor = '1'}
mo e biti sljede a:
PodrskaGRAD=A({socijalna kategorija='siromasan’' AND izbor = '1}5%
PodrskaGRAD=B{(socijalna kategorija='siromaSan' AND izbor = '198%

Dakle, 15% siromasnih bira koji su odabrali opciju 1 su iz grada A, dok ih je za dgiaiju
iz grada B 60%.

Pomou dobivene podrSke provjeravamo razlike megrupama te izdvajamo one koje su

dovoljno znaajne i zanimljive.
Formalno definirano, to izgleda ovako:

Skup podataka je skup grupb0 M6 My, Svaka grupa se sastoji od objekats Op. Svaki
objektO je skupk parova atribut-vrijednost, jedan za svaki od atribut& 7 . Atribut 7
ima vrijednostiQ 6Q

Pri tome se mjerpodrSkakontrastnog skupa. PodrSka se definira u odnosu na svaku grupu.
Podrska kontrastnog skupa u odnosu na ghiga proporcija objekat® S Mi oznaava se

kao TRU #: VWXOM . STUCCO algoritam je definiran tako da trai kontrasskepove

ija podrSka se znajno razlikuje meu grupama. Taije, tra e se kontrastni skupovi koji

zadovoljavaju slijedee:

Y9Z VWX1IM VWX1M

- 904TRU# VWXOMTRU #:* VWXO0 M1\

Gdje je korisni ki definirana granica nazvanmainimum podrSke razlicieng. minimum
support —differenge Kontrastni skupovi za koje je prva jednad ba statistzna ajna se
zovu zna ajni (eng.significan), a oni za koje je zadovoljena druga jednad ba zowetiki

(eng. hrge). Kada su zadovoljene obje, taj kontrastni skup se nargvgacija



Statisti ka znaajnost prve jednad be je procijenjena koriStenjerkvadrattesta kako bi se
procijenila nul hipoteza oijim je lanovima grupe neovisna podrska kontrastnim skupovima.

Pseudo kod STUCCO algoritma dan je na slici 7.

Slika 7. Pseudo kod STUCCO algoritma

Izvor: Bay i Pazzani, 1999.

STUCCO ima dodirnih taka s tehnikon©dds ratiq koji se pokazao uspjeSan za selekciju
atributa u klasifikaciji teksta (MladenR006. ). Slinost ova dva pristupa je u slije@en:
ono $to je kod STUCCO algoritma atribut-vrijednost, Kadts ratioje ekvivalentno pojavi

rije i u dokumentu (rije = atribut, pojava rije =vrijednost binarnog atributa je 1).

4.2. Magnum Opus

Magnum Opus predstavlja implementaciju OPUS algoritma. Ofu§.OptimizedPruning
for Unordered Search) je optimalna pretraga za pretra ivanje nesortiranog prostovaj
pristup je poznat je po tome Sto ima sposobnost uspjeSnog pronalaaetgnog broja pravila
koji maksimiziraju proizvoljnu funkciju mjeré kvalitetu pravila. OPUS je algoritam Kkoji
omogu uje u inkovitu pretragu kroz zadani skup podataka u kojem redosljed pretja
nije bitan. Algoritam pretra ivanja je vrlo inkovit s obzirom na postoje algoritme. Pseudo

kod OPUS algoritma dan je na slici 8.



Slika 8. Pseudo kod Magnum Opus algoritma
Izvor: Webb, 2000.

Magnum Opus, implementacija Opus algoritma, objedinjuje nekolji&dinstvenih
tehnologija za otkrivanje povezanosti i timme korak naprijed u odnosu na sam Opus
algoritam. U samoj biti Magnum Opusa je upotrebapkmalnih (poznata i kacop-K)
tehnika za otkrivanje povezanosti. Wfea tehnika orijentirana je na pronala enjestih
uzoraka. Mnogi od pron&nih uzoraka nisu zanimljivi za primjenu. Suprotno torke,
optimalnetehnike omoguwiju korisniku da sam definira Sto mini zanimljivu povezanost i
koliko (k) veza eli nai. Algoritam tada pronalazk najkvalitetnijin asocijacija sukladno

definiranim kriterijima od strane korisnika.



Korisnik odabire jedan od kriterija, a dostupni kriteriji za rejge kvalitete susnaga,

podrska, utjecaj, intereispokrivenostMjere se definiraju u nastavku.

Neka je:

D = dani skup podataka,

X =LHS (Left Hand Sidglijeva strana pravila),

Y = RHS Right Hand Sidedesna strana pravila)

Tada se mjere za pravila definiraju na slijed® in:

pokrivenost éng.coverage)- prikazuje broj sluajeva u kojima se stavka
nalazi s lijeve strane pravila
TR#9JW'RVX " _0° TR# 9]W'RVX 0°

podrska(eng. support )prikazuje broj sluajeva kod kojih se odnos lijeve i
desne strane ponavlja
TRU # " _0° TR#9]W'RVX a_0°

snaga(engStrength,Confidenge- broj dobiven dijeljenjem iznogaodrskes
iznosompokrivenosti Prikazuje procjenu vjerojatnosti u kojag se stavka u
desnoj strani pravila prikazati u shju kad je prikazana i lijeva strana pravila
Vib: A0 TRU # ~_0°
- TR#9W'RVX ~_0°

interes(eng. Lift)-broj dobiven dijeljenjem iznosa podrsSke s iznoguodrSke
koja bi bila kad ne bi postojala veza izmedu lijeve i desmmstpravila. Visa
vrijednost upuuje na jau povezanost, dok ni a vrijednost upje na slabiju
povezanost

TRU # ~_

1 7 ~
FXWWVE_O TR#9WRVX  TR# 9JWRVX _

utjecaj (eng. leverage) -broj dobiven razlikom iznosa podrSke s iznosom

podrSke kada ne bi postojala veza izmedu stavki desne i $ijevee.



CXZW:z™ _0°
TR#9JW'RVX ~_0° V'b: N0
TR#9W'RVX _0°

— P - rezultat statistke procjene znajnosti pravila. Sto je nia vrijednost,
manja je vjerojatnost da je pravilo neispravno, ili zbog tdgass lijeva i
desna strana nepovezane, ili zbog toga Sto jedna ili vige stdijevoj strani

ne pridonosi povezanosti sa stavkom u desnoj strani

Ako je p<0.05je statistiki zna ajno. Ako jep>0.05 pravilo nije statistii zna ajno te postoji

vjerojatnost da je rezultat skajnosti, a ne stvarnog stanja.

4.3. Prethodna istra ivanja

lako relativno nove, tehnike otkrivanja kontrasta dosad su prjivgee u nekoliko podrya
u svrhu identifikacije atributa koji daju najuekontrast izmeu klasa i pokazale su dobre
rezultate. Tehnike otkrivanja kontrasta uspjeSno su primjenjensvrhu predvianja
pacijenata s mo danim udarom i razlika u odnosu na pacijenteérkaju druge neurolosSke
poremeaje, a imaju iste simptome kao i pacijenti s mo danim udafkralj et. al., 2007.).
Otkrivanje kontrasta primjenjivalo se u istra ivanju raalikme u uspjesnih i neuspjesnih

studenata koristé podatke obrazovnih sustava (Perera, 2009.)

Lin i Keogh upotrebljavaju tehnike otkrivanja kontrasta u istranjuavremenskih serija i
multimedijskih podataka (Lin i Keogh, 2006.), a Algadah i Bhatnagaridjeljivanje labela
klasterima nakon procesa klasteriranja (Algadah i Bhatnagar, )2088. i suradnici
primjenjuje otkrivanje kontrasta za identificiranje zakonitastelikim bazama podataka (An
et. al., 2009.). Motivaciju im predstavlja brzina izemja algoritama za otkrivanja kontrasta.
Loekito i Bailey koriste otkrivanje kontrasta u istra ivanju dinakih promjena u podacima i
dobivaju odline rezultate (Loekito i Bailey, 2008.). Wong i Tseng rjeSavapblpme

povezane s tra enjem negativnih kontrastnih skupova (Wong i T2606§.)

Autori STUCCO algoritma, Bay i Pazzani, rade evaluacijo@ma na dva skupa podataka.

Kao izvor podataka slu i im repozitorij sveiliSta California. Prvi skup koriste za ispitivanje



razlika izme u doktora i prvostupnika u 14 varijabli. Na drugom skupom provode STUCCO
algoritam s ciljem ispitavanja promjena u broju aplikanatasweuiliSte California u
razdoblju od 1993. do 1998. (Bay i Pazzani, 1999.) U ovom istra ivanjistiiosu 17

ulaznih varijabli.

Nazari et al. primjenjuju STUCCO algoritam u predrnju avionskih nesra i incidenata.
Cilj primjene ove tehnike rudarenja kontrastnih skupova bio je @naéigrea u suprotnosti s
incidentima, tonije, nastojalo se identificirati obrasce koji ukazuju na@esr(Nazeri et. al,
2008.). STUCCO algoritam koriste kako bi proveditiri grupe analiza. U svakoj analizi,
vektori nesrea su upareni s vektorima incidenata iz jedneaii baze podataka incidenata.
Svaka analiza identificira uzorak faktora koji su zmo asocirani s nesm@ma (ili
incidentima). Podaci koriSteni u analizi sastoje se od nesrecidenata koji su se dogali
komercijalnim letovima u periodu od 1995. do 2004. godine. Nesse prikupljene iz jedne
baze podataka koja sadri zapise o svim nesra. Incidenti su prikupljeni izetiri baze

koje sadr i zapise incidenata. U analizu su bila uldjua 184 incidenta.

Simeon i Hilderman kompariraju STUCCO algoritam s COSIalgoritmom (jedan od
najnovojih algoritama razvijen u svrhu tra enja kontrasta) aetiri skupa podatakaije

karakteristike su dane u tablici u nastavku (Simeon i Hilderra011.).

Hilderman i Peckham u svom radu iz 2007. u kojem analizisgfuisti ku pozadinu
STUCCO algoritma takeer koriste skupove podataka iz repozitorija su&ta California (3

skupa podataka).



4.4.Usporedba tehnika STUCCO i Magnum Opus

U ovom poglavlju usporaiju se dvije ovdje koriStene tehnike otkrivanja kontrasta, STUCCO
i Magnum Opus. Glavni aspekt u kojem se ove tehnike razlikupu gemjeni filtera koji
identificiraju kontrastne skupove. Magnum Opus koristi binomni teg}. (@nomial tes},
dok STUCCO Kkoristi hi-kvadrat test. Prednost hi-kvadrat test j@jenici da je osjetljiv na
mali raspon ekstremnih oblika kontrasta te je kao takav boljada z otkrivanja kontrasta.
Ovo ne znai da e u svim praktninim primjenama otkrivanja kontrasta dati bolje rezultate
od Magnum Opusa. Najve razlika u filtrima izmeu ova dva pristupa je STUCCOva
upotreba korekcije kod viSestrukih usporedbi i provedba tra enja ralngrrazlike. Magnum
Opus ne provodi takvu korekciju kako bi izbjegao pewge greSke tipa 2. Nadalje,
STUCCO primjenuje ogranénje na minimalnu velinu razlike izmeu grupa, dok Magnum
Opus to ne radi. Mo e se zakljii kako je filter koji primjenjuje Magnum Opus blai od

onog koji primjenjuje STUCCO.

Magnum Opus radi usporedbu unutar grupa, a ne izngeupa (kao STUCCO) te je za

o ekivati kako e generirati manje pravila od STUCCO algoritma.

4.5. Diskusija o tehnikama otkrivanja kontrasta

U ovom poglaviju tehnike otkrivanja kontrasta se uspgre s postojeim tehnikama:
stablom odluivanja i asocijativnim pravilima. Na taj se maidentificiraju njihove prednosti

na temelju kojih se dolazi do zaklka da tehnike otkrivanja kontrasta imaju velik potencijal
za primjenu u svrhu selekcije atributa.

U nastavku ovog poglavlja usporgu se razlike tehnika otkrivanja kontrasta u odnosu na

redom: stabla odluvanja i asocijativnha pravila.

Jedan od pristupa koji se u literaturi koristio za razlikovanje divijgSe grupa je stablo
odlu ivanja. Stablo odluvanja ima prednost brzine generiranja razumljivih modelaj ali

slijede e nedostatake (Bay i Pazzani, 1999.):



(1) Metoda stabla odluvanja nije potpuna jer posti e brzinu primjenom heuristike kako
bi se kresao velik dio prostora za pretra ivanje. Time se mogpugstiti alternativni
na ini razlikovanja jedne grupe od druge.

(2) Stabla odluivanja se fokusiraju na diskriminacijsku sposobnost te propustdjkeraz
me u grupama koje nisu dobri diskriminatori, ali su ipak va ne.

(3) Pravila dobivena stablom se obo interpretiraju u fiksnom poretku gdje se pravilo
primjenjuje samo ako sva prethodna pravila nisu zadovoljena. @yanica
interpretaciju svakog pojedinog pravilani teSkom s obzirom na to da ga treba
interpretirati u kontekstu.

(4) TeSko je definirati dobar kriterij kao Sto je minimalna podrska.

Podru je koje je usko povezano s otkrivanjem kontrasta su asooigafivavila. Asocijativha
pravila prikazuju vezu izmeu varijabli u obliku X->Y. U analizi potroSae koSarice X ili Y
su stavke poput kruha ili mlijeka. Kad imamo kategorijske podatkey >su parovi atribut-
vrijednost kao npr. zanimanje = in enjer ili prihod > 5000 kn. Kakodange asocijativnih
pravila tako otkrivanje kontrasta zahtijeva pretra ivanje prastskupa stavaka ili parova
atribut-vrijednost. U rudarenju asocijativnih pravila, traonskupove koji imaju podrSku
ve u od odreene definirane vrijednosti. Kod otkrivanja kontrasta traimo skupove Kkoj
predstavljaju bitne razlike u temeljnim vjerojatnosnimritisicijama.

Posto obje tehnike imaju element tra enja menjima ima mnogo zajedrkog. Stovise,
otkrivanje kontrasta se nadovezuje na neke dijelove asocijativiahilgprkako bi se
unaprijedilo otkrivanje kontrasta. No, asocijativna pravila i katiiaskupovi bitno se
razlikuju i to u slijedeem. Otkrivanje kontrasta se, suprotno od asocijativnih pravila,sba
viSe grupa i ima drugge kriterije kod tra enja. Stoga se algoritmi asocijativipitavila ne
mogu direktno primijeniti na tra enje kontrastnih skupova. Npr. jeshmaina bi bio da se
za svaku grupo posebno tra e pravila i potom ta pravila usppreNo, rudarenje svake
grupe posebno dovodi do toga da se gube neke od magjukresanja koje mogu znatno
poboljSati uinkovitost. Jedan od alternativnih maa je i da se kodiraju grupe, to postane
jedna varijable te se izgrade pravila na takvim podacima.tis@ se ne dobivaju razlike
me u grupama i takve rezultate je teSko interpretirati. Naohobjva se previSe pravila da bi
ih se usporeavalo. A Davies i Billman tvrde da je takve rezultagsSko interpretirati jer
»=asocijativna pravila se ne provode s ciliem tra enja kat‘a(Davies i Billman, 1996.). To
zna i da ne koriste iste atribute za razdvajanje grupa. U orakituacijama trebalo bi tra iti

pravila koja se podudaraju. A i kad bi se naSla takva praeitatdefinirati koji statistki test



se koristi za utvrivanje da li je razlika u podrSci statidti zna ajna. Kod tehnika otkrivanja

kontrasta to je jasno definirano i tu su u prednosti.



5. KARAKTERISTIKE SKUPA PODATAKA

Danas postoji Sirok raspon klasifikatora koji se koriste u brojnplikacijama. Nijedan
klasifikator nije se pokazao nadnam u odnosu na sve ostale klasifikatore na svim
klasifikacijskim zadacima te se proces odabira klasifikat®ija§ uvijek svodi na pokuSaje i
pogreSake. Michie i suradnici dokazuju da je optimalan klasifikegareki zadatak odren
karakteristikama skupa podataka koji se koristi (Michie etl294.). Isto prepoznaje i Sohn
koji tvrdi: ,performanse svakog algoritma su tijesno povezarearakteristikama skupa
podataka koji se obraje“ (Sohn, 1999). Stoga je razumijevanje odnosa izme
karakteristika podataka i unkovitosti klasifikatora kljuno za proces odabira klasifikatora.
Temeljem tih spoznaja, u ovom istra ivanju se pretpostauiia je odabir optimalne tehnike

selekcije atributa taker odre en karakteristikama skupa podataka koji se koristi.

U ovom radu koriste se teorijska svojstva klasifikatora zatifileaciju karakteristika skupa
podataka koji utjeu na performanse klasifikatora i selekcije atributa. Tas$vajskupa
podataka vode do razvoja mjera koje opisuju odnos imnkarakteristika skupa podataka i

performansi klasifikatora, a definirane su od strane Vamdta.

Prethodna empirijska istra ivanja su pokazala da izbor optimalrexifikatora ovisi
o koristenim podacima (Michie et. al, 1994.). Van der Walttugpikoje karakteristike
podataka utjeu na uinkovitost klasifikacije i razvija mjere za mjerenje tarakteristika
podataka. Ove mjere omogyu definiciju odnosa izmeai karakteristika podataka i

u inkovitosti klasifikatora.

Mjere su grupirane u sljede kategorije: standardne mjere, mjere oskudnosti podataka,
statisti ke mjere, mjere teorije informacija, mjere granice odluk@oloSke mjere i mjere

Suma. U tablici 2. prikazane su navedene mjere.



Tablica 2. Karakteristike podataka va ne za klasifikaciju
Izvor: Van der Walt, 2008.

Karakteristika Mijera

Standardne mjere (eng.standard measurgs

Dimenzionalnost (englimensionality d

Broj instanci (engnumber of samplgs N

Broj klasa (engnumber of classés

Mjere oskudnosi podataka (eng data

sparseness meaujes

Omijer oskudnosti podataka DSR

(eng. data sparseness ratio)

Oskudnost podataka (erdpta sparsene$s DS

Statisti ke mjere (eng.statistical measurgs

Korelacija atributa (eng correlation of| p

feature$

Multivarijantni normalitet (eng.multivariate| MVN

normality)

Homogenost kovarijanci klasa (engSDR

homogenity of class covarianges

Mijere teorije informacija (eng. information

theoretic measurgs

Unutarnja dimenzionalnost (engintrinsic | ID

dimensionality)

Omjer unutarnje dimenzionalnosti (endDR

intrinsic dimensionality ratip

Mjere granice odluka (eng.desicion boundary

measurep

Linearna separabilnost (eng. linear | L1

separability

Varijacije u slo enosti granica odluka (eng.2

variation in desicion boundary complexity

Sloenost granica odluka (eng.desicion| DBC




boundary complexily

TopoloSke mjere(eng.topology measurgs

Broj slu ajeva po grupi (eng.number of T2

samples per groyp

Varijacije u SD atributa (engvariation in| T3
feature SD

Varijacije u skali (engvariation in scalé T4

Mijere Suma (eng.noise measures

Ulazni Sum (enginput noisg N1
Izlazni Sum (engoutput noisg N2
Sum atributa (endeature noisg ID2

Ostatak ovog poglavlja opisuje kategorije mjera koje su koriSteogom istra ivanju, a
izdvojene su temeljem kriterija da su prepoznate kao va ne u gadotkrivanja znanja u
podacima te da su koriStene u, osim Van der Waltovog, barejedoém prethodnom

istra ivanju. Izdvojene grupe karakteristika podataka su koridtesigedeim istra ivanjima:
standardne mjere: (Michie, Spiegelhalter i Taylor, 1994.. Sohn,)1999.
mjere oskudnosti podataka (Anand i Bharadwaj, 2011.)
statisti ke mjere: (Michie, Spiegelhalter i Taylor, 1994., Sohn, 1999.)
mjere teorije informacija (Sohn, 1999.)

mjere Suma (Gamberger, Lavra Dzeroski, 2000., Wu i Zhu, 2004., Wu i Zhu,
2008.)

Od mjera Suma izostavljeni su ulazni i izlazni Sum, a izdvaefum atributa iz razloga jer
Wu i Zhan u komparaciji razlitih vrsta Suma zakljwju da je utjecaj Suma atributa na
to nost klasifikacije nedovoljno istra en i njegovo ispitivanje gieeu u smjernicama za

budu e istra ivanje (Wu i Zhu, 2004).

Iz daljnjeg istra ivanja su iskljuiene dvije grupe karakteristika podataka: mjere granice

odluka i topoloske mjere iz razloga jer nisu koriStene u prethodwirenivanjima.



5.1. Standardne mjere

Wan der Walt navodi tri temeljne, gende mjere koje slu e za normalizaciju nekih drugih

mjera. Standardne mjere dane su u tablici 3.

Tablica 3. Standardne mjere

Mjera Karakteristika podataka
d Broj atributa

C Broj klasa

N Broj instanci

Broj instanci (broj sluajeva), tj. veliina uzorka mo e imati veliki utjecaj na odabir
klasifikatora i vrlo esto igra kljunu ulogu u izboru klasifikatora. Broj klasa u skupu
podataka utjee na oskudnost podataka u klasi jer klasifikator uglavnom zahtistence iz
svake klase. Isto tako, broj instanci po klasi @j@a uinkovitost klasifikacije u velikoj

mjeri, jer odreuje koli inu informacije dostupnu za treniranje modela.

5.2. Mjere oskudnosti podataka

U ovom poglavlju se istra uje odnos izme dimenzionalnosti podataka i broja instanci
potrebne za precizno modeliranje podataka. Ta veza nije tn&ijalzato Van der Walt
definira mjere koje tuma relevantne faktore. U trem odjeljku ovog poglavlja razvija se
mjera za kvantificiranje da li je broj instanci u skupu podat@ieoljan da tono modelira
skup; ova mjerae izmijeriti koliko je oskudan skup ako se uzimaju u obzir broj atributa

broj klasa i broj instanci.

Oskudnost podatakdan der Walt definira kroz odnos dimenzionalnosti i broja instamjei k

su potrebne da bi se podaci precizno modelirali.

U tipi nom sluaju, odnos izmeu dimenzionalnosti tj. broja atributd)(i broja instanci (N)
mo e biti linearni, kvadratni ili eksponencijalni, kao Ste se pokazati u nastavku. Van der

Walt koristi teorijska svojstva klasifikatora da opiSe svaktriodste odnosa.



Za testiranje da li postoji linearni odnos izroel i N koristit e se test normalnosti podataka

i korelacije izmeu atributa. Broj parametara koji se mora procijeniig€ + C

Za testiranje kvadratnog odnosa izmal i N e se mijeriti homogenost matrica kovarijanci
klasa, kao i normalnost. Ukupan broj parametara koji se stoga numigepiti je d + DC +
C.

Linearni odnos mo e se testirati primjenom testa normalnostira unom korelacije.
Kvadratni odnos mo e se testirati primjenom testa za normaitesta homogenosti matrice
kovarijanci. Ako u skupu podataka nije prisutan ni linearni ni kvad@tnos, vjerojatan je

eksponencijalni odnos izme N d.

Nakon Sto se utvrdi odnos izmed i N trebamo kvantificirati da li postoji dovoljno uzoraka
u skupu za tano modeliranje podataka Za svaki agtiri spomenutih odnosa, definira se

mjera(Nnin), koja postavlja minimalni broj uzoraka koji su potrebni zaigreo modeliranje.

Ako su podaci normalno distribuirani i nekolerirani, linearni odnos izndg N e postojati i

minimalna veliina uzoraka kojae biti potrebna je:

Ndef UQ 0
Ako su podaci normalno distribuirani, koreliraju i kovarijance su homqgend@a postoji

kvadratni odnos izmeid i Ni minimalan broj uzoraka koji su potrebra biti:

h deft U Ug g
Ako su podaci normalno distribuirani, koreliraju i kovarijance nisu dgene, onda postoji
kvadratni odnos izmei d i N i minimalni broj uzoraka koje su potrebne seura prema

formuli:

h def 9U Ug g

Ako podaci nisu normalno distribuirani, pretpostavlja se eksponenaydias izmeudi Ni
broj uzoraka koji su potrebni definira se na slijeda in:

~

. A
i def jkilj

Gdje je jﬁ”j diskretni broj koraka po atributu (klasa).



Dalje se kvantificira kolika je velina uzorka dovoljna za tao modeliranje podataka. Mjera
se kvantificira na nan da se odreuje omjer izmeu stvarnog broja uzoraka i minimalnog

broj uzoraka koji su potrebni. Omjer oskudnosti podataka se definiraskpdab:

3
Gdje 3 je minimalni broj instanci i N stvarni broj instanci u skupu pga#a.

5.2.1. Mjera oskudnosti podataka

U ovom poglavlju e se kvantificirati kolika je velina uzorka dovoljna za tao modeliranje
podataka. Mjera se kvantificira na mada se odreuje omjer izmeu stvarnog broja uzoraka
i minimalnog broj uzoraka koji su potrebni. Omjer oskudnosti podataka B&HRlefinira

kako slijedi:

3
gdje 3 je minimalni broj uzoraka N stvarni broj uzoraka u skupu podataka. Nadalje,

definira se mjera koja ukazuje da li je vaia uzorka dovoljna izluvanjem gore navedene

jednad be, a naziva se oskudnost podataka (DS):

n —

m

gdje jeN broj slu ajeva u skupu podatakal dimenzionalnost skupa podataka.

5.3. Statisti ke mjere

Korelacija je vrlo va no svojstvo u klasifikaciji. U ovom radu koristié se slijedea mjera

za kvantificiranje korelacije izme atributa u skupu podataka:

| q Ap A
T —$$ $oT )
2 2 2



Pri tome je oT oapsolutna vrijednost Pearsonova koeficijenta korelacije ianag¢ributaj i

k, T je ukupan broj koeficijenata korelacija zajed8qge broj klasa d je broj atributa.

Mjera p je prosjena apsolutna vrijednost koeficijenta korelacije izmevih parova atributa
za obje klase. Ova mjera nam daje naznakuumé@snosti izmeu svih atributa i strogo je
nula ako nijedan atribut ne korelira, odnosno strogo je 1 ako su svi iajedagki.
Vrijednosti p koja je blizu 1 pokazuje da atributi visoko koreliraju i sugedsa postoji

redundantnost u skupu podataka jer korelirani atributi dajoeslnformacije.

Geometrijska sredina je omjer izme kovarijance matrice i pojedinih klasa kovarijance
matrica, a mo e se Koristiti za procjehomogenosti matrica kovarijanci Pojedine klase se
mogu testirati na homogenost koriStenjem Box’s M testa, kdjpssti u ovom istra ivanju.

M testse definira kao:

r s$& I1tRbo P o
2
gdje
"U uuU ! ! !
s ! VUT g1 w$ ; ! - X

ni je broj uzoraka u klasi Sje udru ena matrica kovarijanci i’ je inverzna matrica klase

kovarijanci za klasiy D i C.



5.4. Mjere teorije informacija

Uzajamna informacija izme klasa i atributalM (C; X), mo e se koristiti kako bi se utvrdilo
unutarnju dimenzionalnost skupa podataka. Ovdjese mjeriti koliko atributa znajno ne

doprinosi klasifikaciji mjerenjem va nosti atributa s njihovimjednostima M (C; X).

Kako bi se odredilo koliko je atributa potrebno za obubwge 90% zajednke informacije
izme u klasa i atributa, raina se funkcija kumulativne distribucije zajeda informacije
izme u klasa i atributaUnutarnju dimenzionalnostefiniramo kao broj atributa potrebnih za
obuhvaanje 90% zajednke informacije izmeu klase i atributa. Ova mjera se ozaa kao
ID, a omjer izmeu ID i prave dimenzionalnosti kalbR. Ako je vrijednostiDR-a niska
znai da postoje brojni suvisSni atributi koji mogu biti uzrokovani visoko ekioanim
atributima. Ako je vrijednodDR-a viSa, veina atributa sadr i znaajnu koli inu informacije

za klasifikaciju i klasifikacijski problem je dobro opisan damitributima.

5.5. Mjere Suma

Van der Walt govori o tri tipa Suma: ulazni Sum, izlazni Suam atributa. Ulazni Sum se
definira kao preklapanje instanci klasa, izlazni Sum kao net@mznaene instance, a Sum

atributa kao postotak atributa koji ne doprinosi klasifikaciji.

Prethodno definirana unutraSnja dimenzionalnost mo e se Kkoristithjeeenje proporcije
atributa koji ne doprinose klasifikaciji. Van der Walt predla gede u mjeru kao mjeru
Suma atributa:
ubs
U
Pri emu jed dimenzionalnost podataka]@ unutrasnja dimenzionalnost.

5‘||




6. DEFINICIJA TEHNIKA OTKRIVANJA KONTRASTA ZA
SELEKCIJU ATRIBUTA

Kako je pokazano u pregledu istra ivanja selekcije atributa, kehselekcije atributa imaju
istu temeljnu strukturu. Za njihovu definiciju potrebno je utvrditi:
(1) mjeru koja svakom atributu ili skupu atributa dodjeljuje vrijednost Srotz na
njegovu (njihovu) prediktivhu snagu,
(2) metoda za pronala enje optimalnog podskupa atributa prema odabranonjukrite
Metoda sadri algoritam tra enja i kriterij zaustavljankojim se odreuje kada

potraga staje.

Stoga su i tehnike otkrivanja kontrasta u selekciji atributakkaniairane kao kombinacija
slijede ih komponenata:

mjere vrednovanja atributa koja dodjeljuje vrijednost svakom atributu

kriterija rezanja za izbor broja atributa koji se selektiraju

6.1. Mjere vrednovanja za selekciju podskupa atribta

Arauzo-Azofra i suradnici opisuju pet mjera vrednovanja @&omeAzofra, Aznarte, i Benitez,
2011):

uzajamna informacija

omjer dobiti

gini indeks

relief-f

relevantnost

Uzajamna informacija (eng.mutual informatioi je joS poznata pod nazivom informacijska
dobit. Ova mjera kvantificira informaciju koju atribut daje o kld3olazi od Shannonove



teorije informacija i definira se kao razlika izme entropije klase i entropije klase pod

uvjetom poznavanje vrednovanog atributa (Cover i Thomas, 1991)

500 y g yoal

Omijer dobiti (eng. omjer dobit) se definira kao omjer izma informacijske dobiti i
entropije atributa. Na taj nen, ova mjera izbjegava favoriziranje atributa s viSeedriosti,
Sto je sluaj kod prethodne mjere. Ovu mjeru je koristio Quinlan kod C4.5 ahgarit
(Quinlan, 1993).

5 0g
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Gini indeks (eng. gini inde® odra ava vjerojatnost da dvije skino odabrane instance
pripadaju razliitoj klasi. Koristio ga je Breiman za generiranje klagifilskih stabala. Mjera
se definira na slijedéna in (Breiman, 1998):

b9'9&9'UWHY $ T A TZ1
0Sq@ |

Relief-F je ekstenzija originalnog Relief algoritma (Kira i Rendd92.), a razvio ga je
Kononenko (1994.).Mo e raditi s diskretnim i kontinuiranim atributima, kas null
vrijednostima. lako vrednuje individualni atribut, Relief uzimahzir veze izmeu atributa.

Zbog tog svojstva Relief daje dobre rezultatesto je koriSten u selekciji atributa.

Relevantnost(eng.relevancg je mjera koja diskriminira izme atributa na temelju njihova

potencijala u formiranju pravila (Demsar i Zupan, 2004).

6.2. Kriteriji rezanja za selekciju podskupa atributa

Arauzo — Azofra i suradnici opisuju Sest kriterija rezgAjguzo-Azofra, Aznarte, i Benitez,
2011):

Fiksni broj atributa (n) — selektira se unaprijed, od korisnika, odne broj atributa.
Selektirani atributi su oni koji imaju najve vrijednost funkcije evaluacije. Na slici u
nastavku ovaj kriterij je prikazan graffi. Na osiy nalaze se vrijednosti mjere vrednovanje, a

na osix sortirani atributi. Selektirani atributi su ozeai diskontinuiranim pravokutnikom.



Slika 9. Fiksni broj atributa kao kriterij rezanja

Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.

Udio (eng.fraction) selektira udio, koji se oznava kao postotak od ukupnog broja atributa
(slika 10).

Slika 10. Udio kao kriterij rezanja
Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.
Prag (eng treshold selektira atribute s vrijednas$ evaluacijske funkcije ve od praga

definiranog od strane korisnika.

Slika 11. Prag kao kriterij rezanja

Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.



Prag izra en kao udio (eng.threshold given as a fractigrselektira atributeija vrijednost
funkcije vrednovanja je iznad odmne granice, a ta granica se definira kao udioorasp

evaluacijske funkcije (slika 12.).

Slika 12. Prag izra en kao udio kao kriterij rezan;

Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.

Razlika (eng. differenc@ selektira atribute, p@vSi od onog s najvem vrijednosti
evaluacijske funkcije i nastavlja dalje kroz samiu listu atributa sve dok razlika izme

dvije vrijednosti evaluacijskih funkcija nije va od definirane razlike (slika 13.).

Slika 13. Razlika kao kriterij rezanja

Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.

Nagib (eng.slopé na sortiranoj listi atributa, selektira najbadjgibute sve dok nagib prema
slijede em atributu nije iznad definirane granice.



Slika 14. Nagib kao kriterij rezanja

Izvor: Arauzo-Azofra, Aznarte i Benitez, 2011.

6.3.Selekcija atributa tehnikama otkrivanja kontrasta

Ovo poglavlje definira tehnike otkrivanja kontrastaelekciji atributa i naziva ih:
SfFS (eng. Stucco for Feature Selectipn

MOFS (eng.Magnum Opus Feature Selectjon
Predlo ena metodologija koristi pretpostavku negawsti atributa (eng. feature
independence assumptjonista pretpostavka se puno koristila u prethodigtra ivanjima
zbog jednostavnosti, skalabilnosti i dobrih rezalteoje posti e u empirijskim istra ivanjima
te je vrlo efikasna u radu s velikim skupovima pa#ta (Yu i Liu, 2004.). Izmeu ostalih,
primjenjivali su je: Holz i Loew, 1994., Kudo i Skisky, 1998., Blum i Langley, 1997,
Guyon i Elisseeff, 2003 te Abe i suradnici, 2006..
KoriStenje ove pretpostavke zmala tehnike koje se predla u u ovom radu koristekiciju
vrednovanja koja pridaje mjeru vrednovanja svakoftribatu. Nakon Sto su atributi
vrednovani, biraju se oni s najym vrijednostima. Za zavrSetak procesa selekcijibait
definira se kriterij koji odreuje gdje selekcija atributa staje.

Kroz evaluaciju u proSlom poglavlju definiranih gitipa Arauzo-Azofra, Aznarte i
Benitez zakljuuju da se ne mo e generalno prepatiujedna mjera vrednovanja i jedan
kriterij (Arauzo-Azofra, Aznarte, i Benitez, 2018toga je napravljena analiza radova koji su
citirali navedeni rad kako bi se vidjelo da li jenekom kasnijem istra ivanju napravljena
evaluacija te da li se i ako da, koja mjera vredmga i/ili kriterij rezanja pokazuje
superiornim u odnosu na ostale. Od osam radova ditjaju Arauzo-Azofra, Aznarte i
Beniteza u bazi Scopus, jedan dokazuje da je papginkovitij kriterij rezanja (Ruiz et. al,
2012.) te se vaeno rezultatima tog istra ivanja kod tehnika otlemya kontrasta u selekciji



atributa prag koristi kao kriterij. Kao mjera vrednovanja kod tehnika otkrivakgatrasta
koristi serelevantnost koja je definirana kao mjera koja diskriminira izmeatributa na
temelju njihova potencijala u formiranju pravila (DemsZupan, 2004). Razlog tome nalazi
se u injenici da su tehnike otkrivanja kontrasta, STUCCO i Magnupus) u svojoj biti
definirane na nan da kao rezultate daju pravila i mjere kvalitete prawiinosno mjeru koja
razlikuje atribute s obzirom na njihov potencijal u definivapjavila.

Tehnike otkrivanja kontrasta, za primjenu u selekciji atritggadefiniraju na slijedena in:

mjera vrednovanja atributa je relevantnost a kriterij rezanja je prag koiji je definiran

od strane korisnika.

Predlo ene tehnike selekcije atributa koriste pristup filtradvpde se u nekoliko koraka.

Slika 15. opisuje postupak predlo ene metodologije.



U itati skup podataka i definirati
zavisni atribut

\ 4
Definirati grani nu vrijednost
mjere

A\4

Generirati kontrastne skupove

Izra unata
vrijednost mjere >
grani ne

\ 4

A 4
Odbaciti atribute iz pravila koja
imaju manju vrijednost od gramie

Selektirati atribute iz pravila koja
imaju ve u vrijednost od granne i
uklju iti ih u klasifikaciju

Slika 15. Dijagram tijeka selekcije atributa tehnikamaie#nja kontrasta

Tehnike otkrivanja kontrasta mjere koliko pojedini atributi doprinogdiciaizme u dviju

klasa i kao rezultat provenja daju kontrastne skupove.

Mijera koja se koristi u selekciji atributa kod Magnum Opusatjgraj Utjecaj je mjera koja
je inicijalno postavljena u Magnum Opusu, a predla e se za kojéSteselekciji atributa iz
slijede eg razloga. Temelji se na stupnju do kojeg se promatrajeari ka pojavljivanja
prethodnika i sljedbenika razlikuju od ekivanog broja pojavljivanja kada bi prethodnik i
sljedbenik bili neovisni, tjutjecaj pokazuje veliinu te kao takav identificira one prethodnike

(atribute) koji najvie doprinose razlici. Sto je i zaalaelekcije atributa.

Magnum Opus algoritam za svako dobiveno pravilmma vrijednost mjeretjecajaprema
jednad bi opisanoj u poglavlju 4.3. i uz to statikti znaajnost. Svi atributi koji su s lijeve
strane onih pravila koji imaju statiski zna ajnu (©<0.05 vrijednostutjecaja ve eg od

definirane korisnike vrijednosti odabiru se u podskup.



Pseudokod algoritmilagnum Opus u selekciji atributa, MOFRS&n je u nastavku.

Ulaz: Skup podataka }7 (7 (6 73~
& XZW :Z /Iminimalna vrijednost mjeretjecajdefinirana od korisnika
¥ broj generiranih kontrastnih skupova
p// statisti ka znaajnost pravila
i, atribut /pomo ne varijable

Izlaz: Selektirani podskup atributa

1) ¢ bW'W 9 :X9«#R'X :VX'WeV#CTR]WS)//generira kontrastne skupov
2) FOR (i=1; i<=m; i++){
IF (T, >?>f&7 "&XZW :Z \ cXZW :3 )
THEN Atribut= LHS
Dodati Atribut uP

(D

STUCCO algoritam pronalazi kontrastne skupovi koji se zdewijacije Devijacija je
kontrastni skup koji je znajan i velik. Kontrastni skup za koji se najmanje dvije grupe
razlikuju u podrSci jezna ajan. Za utvr ivanje znaajnosti provodi séhi-kvadrattest s nul
hipotezom da je podrska kontrastnog skupa jednaka meipama. Kod izrainahi kvadrat
testa provjerava se vrijednost distribucije. Vrijednost niostiamanja od definirane grame
vrijednosti statistike znaajnosti (obino p=0.05 Kontrastni skup za koji je maksimalna
razlika izmeu podrska vea od vrijednostimindev (minimalna devijacija) jevelik U
postupku selekcije atributa odabrani su oni atributi koji se eaddgeve strane kontrastnog

skupa koji je znaajan i velik.

Na slijedeoj slici dan je pseudokod algoritma STUCCO u selekciji atrib8t&S (eng.

Stuccofor FeatureSelection).



Slika 17. Pseudokod SfFS-a

Ulaz: Skup podataka }7 (7 (6 73~¢
z9'*UW] //minimalna vrijednostlevijacijedefinirana od korisnika
v/ broj generiranih kontrastnih skupova
p// statisti ka znaajnost pravila
i, atribut /[pomo ne varijable

Izlaz: Selektirani podskup atributa

3) ¢ DWW 9 :X9«#R'X :VX'WV#CTR]WS)//generira kontrastne skupove
oblikaLHS->RHS

4) FOR (i=1; i<= m; i++){
IF (T, >?>f&7 "&UW]9Z: 9Z: \ ,,...& *UW]
THEN Atribut= LHS
Dodati Atribut uP

}

U nastavku rada definirane tehnike se primjenjuju u seleltijbuta i usporeuju s

postojeim tehnikama.



7. EMPIRIJSKO ISTRA IVANJE

Cilj je ovog poglavlja vrednovati tehnike otkrivanja kontrasta u smislunasti
klasifikacije i vremena potrebnog za selektiranje atribwtieokbi se utvrdilo koliko dobro
tehnike otkrivanja kontrasta rade selekciju atributa. Pri taelgatuzeti u obzir da se ove
tehnike koriste u pripremnoj fazi procesa otkrivanja znanja u podakoja je osmisljena u
svrhu Sto kvalitetnije naknadne analize podataka i klasifika8jega se kvaliteta ovih
tehnika predobrade mora istra iti posredno, rezultatima njihovkavitosti u klasifikaciji.
Me utim, poznato je i argumentirano u ranijim poglavljima ovog radaudakovitost
klasifikacije ne ovisi samo o koriStenim tehnikama pripreme faddai/ili primjenjenom

klasifikatoru ve i o karakteristikama skupa podataka nad kojima se vrSiikkasja.

Kako bi se testirale hipoteze rada provedeno je istra ivanjgianvgene su usporedbe na
skupovima podataka iztiri javno dostupno repozitorija. Za svaki skup podataka urrae
su karakteristike. U istraivanju se koristi poznata procedwatdacije tehnika selekcije
atributa primjenom realnih skupova podataka. Izabrani su stvarni skppdeitaka koji
predstavljaju referentne skupove. Izabrani podskup se testira kelikap upotrebom dvaju
klasifikatora. Kako bi se evaluirale performanse tehnika sééekatributa, tonost
klasifikatora treniranih na atributima selektiranih od stranetdlimika e se meusobno
usporeivati, kao i vrijeme potrebno za provenje selekcije atributa-

Postoji mnogo klasifikatora, svaki s odemim prednostima i nedostacima. Ne postoji
jedan klasifikator koji dalje najbolje rezultate za sve pmoleleU ovom istra ivanju koristit

e se dva koja pripadaju raatim pristupima jer ue na razliite naine, a njihov izbor
argumentiran je u poglavlju 2. To su: neuronske mre e i diskacijska analiza.

Ovo poglavlje u nastavku daje empirijsku usporedbu reprezentativhihikde
selekcije atributa s tehnikama otkrivanja kontrasta koje sepptvkoriste u svrhu selekcije
atributa, a organizirano je na slijedea in: prvi dio opisuje i karakterizira skupove podataka
koriStene u eksperimentu, drugi dio opisuje provedbu Klasifikacijgonskim mre ama,
tre i dio provedbu klasifikacije diskriminacijskom analizom, etvrti dio odnosi se na

mjerenje vremena potrebnog za provedbu selekcije atributa.



7.1. Karakterizacija skupova podataka

Eksperimenti su provedeni na 128 skupova podataka peoiteu etiri repozitorija, i to
slijede a:

UCI Machine Learning Repository

StatLib - Carnegie Mellon University

Sociology Data Set Server of Saint Joseph's University laddiphia

Feature selection datasets at Arizona State University /

Skupovi se razliku po svojim karakteristikama, a karakterizsars: brojem atributa, brojem
instanci, stupnjem oskudnosti skupa podataka, koeficijentom korelasienalnosu,
homogeno&u, omjerom unutarnje dimenzionalnosti i Sumom atributa. Kod svakog skupa
zavisni atribut ima dvije klase.

Prostor tra enja se nastoji ograiti kako bi se uope moglo provesti istra ivanje te se
ovih sedam uglavnom kvantitativnin veha (mjera za karakteristike skupa podataka)
kategorizira u dvije kategorije. Kako bi se obuhvatile sve kompekarakteristika skupova
podataka, potrebno je pronal28 skupova podataka '(2kombinacija, posto je 7

karakteristika svaka s dvije kategorije).

Tijek istraivanja je slijedei. Za svaki skup podatka izranava se sedam mijera
karakteristika skupa podataka na inakoji e se u nastavku prikazati na jednom skupu
podatakayote U gore navedenim repozitorijima pronalazi se 128 skupova podataka koji
obuhvaaju sve kombinacije razitih karakteristika. Nad svakim skupom provodi se
selekcija atributa primjenom sedam tehnika selekcije atriblzi@brani podskupovi se
testiraju upotrebom dvaju klasifikatora koji imaju raité pristupe u uenju: neuronskim
mre ama i diskriminacijskom analizom. Kako bi se evaluiggéeformanse tehnika selekcije
atributa, vrijeme provcenja selekcije atributa i taost klasifikatora treniranih na atributima

selektiranih od strane tih tehnika se meusobno usporeavati.

U prvom koraku, provjeri karakteristika skupa podataka, iarata je vrijednost za svaku od
sedam karakteristika skupa podataka. Svakaungta vrijednost klasificirana je u jednu od
dvije kategorije. Kategorije su odrene empirijski s obzirom na skupove podataka koji su

koriSteni u istra ivanju.



Kategorije za svaku od karakteristika skupa podataka sdeske

broj atributa: mali, veliki,
broj instanci mali, veliki,
mjera oskudnosti podatakenala, velika
korelacija da, ne,
normalnostda, ne,
homogenostda, ne,
omjer unutarnje dimenzionalnostnali, veliki,

Sum atributa:mali, veliki.

Ove kategorije odreene su na slijede nain. Iz dostupnih repozitorija nasumbo je
odabrano 7 skupova podataka i izmate su im vrijednosti karakteristika. Granica kategorija

dobivena je koriste formulu za medijan koja glasi ovako:
X =

rw t

pri emu je N broj skupova podataka, @ vrijednost broja atributa na mjestu r+1, kada su
brojevi atributa sortirani od najmanjeg do napg.

U ovom sluaju, gdje se medijan rana na 7 skupova podataka, N=7.

A~

OXt % %

Dobivene vrijednosti su sortirane i prikazane gtafi Za svaku karakteristiku podataka
izra unat je medijan kaoetvrta vrijednost u nizu. Time je podskup podijeljen na dva dijela:
polovica skupova u podskupu ima vrijednost karakteristike podataka marpdniku
medijanu, a pola ve ili jednaku medijanu. Kako bi se sprijla situacija da se npr. skup
podataka s atributa okarakterizira kao mali, a skup podatakat$ atributom kao veliki
postavlja sesigurnosna zonaleng. buffer zong oko medijana iz kojeg se ne Kkoriste
vrijednosti niti za jednu od dvije definirane kategorije. Zoegastavlja u rasponu ad 0%

dobivene vrijednosti medijana.



Za primjer karakteristikéroj atributa medijan je 168 (slika 14.)

Da se sprijei situacija da se skup podataka s 168 atributa okaraktekaoranali, a onaj s
169 kao veliki, postavljena ggurnosna zongng.buffer zongod 16 atributa, Sto zniada
su skupovi s manje od 150 atributa karakterizirani kao mali, a oni odtfiB&ta i viSe kao

veliki.

Slika 18. Odreivanje kategorija za karakteristikwoj atributa

Postupak odravanje kategorije (mali ili veliki) za karakteristikbroj atributa dan je

slijede im pseudokodom:

Neka jed broj atributa u skupu podataka.
ZA SVAKI i=1 doi=128
Provjerid, skupa podataka
AKO JEd; 150, TADA broj atributa= mali,
INA E AKO JEd; 185TADA broj atributa = veliki

Opravdanost ovog pristupa potkrepljuje se slijgdepodacima. Odabrani podskup od 7

sedam skupova podataka je reprezentativan jer ima arikmetiedinu broja atributa 1108, a



standardnu devijaciju 1759, dok cijeli skup od 128 skupova podataka inraesirku
sredinu broja atributa 1264, a standardnu devijaciju 3435.

Analogno opisanom pristupu, na isti ima definirane su kategorije za karakteristilroj
slu ajeva (slika 15.). lzraunati medijan kod ove karakteristike je 228. postavijena je
sigurnosna zona od 20 instanci, $to zrda su skupovi s manje od 208 instanci i manje

karakterizirani kao mali, a oni od 248 instanci i viSe kadiel

Slika 19. Odreivanje kategorija za karakteristilkwoj slu ajeva

Postupak odravanje kategorije (mali ili veliki) za karakteristikbroj slu ajeva dan je

slijede im pseudokodom:

Neka jeN broj slu ajeva u skupu podataka.
ZA SVAKI i=1 doi=128
ProvjeriN; skupa podataka
AKO JEN; 208, TADA broj slu ajeva= mali,
INA E AKO JEN; 248TADA broj slu ajeva= veliki

Opravdanost ovog pristupa i kod ove karakteristike potkrepljuje secipmaa aritmetikoj

sredini i standardnoj devijaciji cijelog skupa od 128 skupova podataka terandg



podskupa od 7 skupova podataka. Odabrani podskup od 7 sedam skupova podataka je
reprezentativan jer ima aritmeitu sredinu 1821, a standardnu devijaciju 3779, dok cijeli
skup od 128 skupova podataka ima artitnketisredinu broja slajeva 2105, a standardnu
devijaciju 4157.

U nastavku se nalaze vrijednosti koeficijenata korelacije i @mjautarnje dimenzionalnosti
za ovih sedam skupova na temelju kojih su postavijene granice. |\Wodkarakteristika

postavljena je sigurnosna zona 6t><  kod definiranja kategorijenali-veliki.

Izra unati medijan za karakteristiku korelacija je 0.178. Postalje sigurnosna zona od
+0.018.

#$

Slika 20. Odreivanje kategorija za karakteristilkorelacija

Postupak odravanje kategorije (mala ili velika) za karakteristikorelacija dan je

slijede im pseudokodom:

Neka jer korelacija skupa podataka.
ZA SVAKI i=1 doi=128
Provjerir; skupa podataka
AKO JEr; .0,16 TADA korelacija= mala,
INA E AKO JEr; 0.196TADA korelacija= velika.



Opravdanost ovog pristupa i kod ove karakterisfikékrepljuje se podacima o aritmedoj
sredini i standardnoj devijaciji cijelog skupa o@8l1 skupova podataka te odabranog
podskupa od 7 skupova podataka. Odabrani podsku@ eddam skupova podataka je
reprezentativan jer ima prosja korelaciju 0.225, a standardnu devijaciju 0.2ddk cijel

skup od 128 skupova podataka ima pnogjkorelacije 0.245, a standardnu devijaciju 0.195.

Izra unati medijan za karakteristiku omjer unutarnjmeinzionalnosti je 0.733. Postavljena

je sigurnosna zona od +0.07.
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Slika 21. Odreivanje kategorija za karakteristikumjer unutarnje dimenzionalnosti

Postupak odravanje kategorije (mala ili velika) za karakterkstiunutarnja dimenzionalnost

dan je slijedeim pseudokodom:

Neka jelD unutarnja dimenzionalnost skupa podataka.
ZA SVAKI i=1 doi=128
ProvjerilD; skupa podataka



AKO JEID; .0,663TADA unutarnja dimenzionalnost mala,
INA E AKO JEID; 0.803TADA unutarnja dimenzionalnost velika.

Opravdanost ovog pristupa i kod ove karakteristike potkrepljuje secipoaa aritmetikoj

sredini i standardnoj devijaciji cijelog skupa od 128 skupova podatakadderanog
podskupa od 7 skupova podataka. Odabrani podskup od 7 sedam skupova podataka je
reprezentativan jer ima aritemitu sredinu 0.669, a standardnu devijaciju 0.256, dok cijeli
skup od 128 skupova podataka ima artitnketisredinu unutarnje dimenzionalnosti 0.623 a
standardnu devijaciju 0.3165.

Posto se Sum atributa dobiva tako da se od 1 oduzme omjer unutarejezidimalnosti,
skupovi podataka koji imaju mali omjer unutarnje dimenzionalnosgjunvelik Sum i

obrnuto.

Za karakteristiku normalnost provodi se Kolmogorov Smirnov testa akarakteristiku
homogenost kovarijanci Box’s test. Na temelju rezultata provelliestova odreuje se da

li skup ima normalnu distribuciju ili nema te da li su kovarighomogene ili ne.
Karakteristika oskudnost ima dvije kategorije, mala i veliRakudnost skupa podataka je
mala ako je stvarno broj instanci vdi jednak od stvarnog broja instanci. Oskudnost skupa

podataka je velika ako je stvarni broj instanci manji od poig broja instanci.

Posto izraun vrijednosti pojedinih mjera zahtijeva za@o raunanje, nain izra una
pokazat e se samo na jednom skupu kako bi se ilustrirale glavne idejarsad pojedinim
mjerama. Na isti nan napravljen je izraun za sve ostale skupove podataka. U nastavku se
nalazi izraun svake karakteristika za jedan skup podatabiz



Skup podatakavote
Izvor: UCI Machine Learning Repository

Standardne mjere
Dimenzionalnost: 17 (mali broj atributa)

Broj instanci: 435 (velik broj instanci)

Mjere oskudnosti podataka

Primjenom Kolmogorov Smirnov testa provjeravana je normalnosihbdisije. Kod skupa
podatakavote nijedan atribut u skupu nema normalnu distribuciju. 1z togajzakemo da
postoji eksponencijalni odnos izmeatributa u skupu podataka te se potreban broj instanci
ra una kao:

An

"€ >

Posto je minimalni broj instanci koji su potrebni za modelea(l31 073) va od stvarnog
broja instanci (435), zakljuje se kako ne postoji dovoljno instanci za precizno modeliranje,

i vrijednost karakteristike oskudnost je VELIKA.

Statisti ke mjere

Korelacija

Ukupna suma korelacija me svim atributima je 55,04, a ukupan broj korelacija je 136.
Kada se te dvije vrijednosti podjele dobiva se korelacija skupa

FF0>%

>0%>%
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Kako je dobivena vrijednost korelacije skupa podatakaaved 0.196 korelacija se
karakterizira kao VELIKA.

Normalnost podataka
Nijedan atribut u skupu nema normalnu distribuciju. Stoga jeedmpst karakteristike

normalnost NE.



Homogenost kovarijanci

Box's M test jednakosti matrica kovarijanci provjerava pregwst homogenosti
kovarijanci meu grupama uzimaju kao kriterij granicu od p < 0.001 kao granicu statsti
zna ajnosti rezultata. U ovom slaju, test je statistki zna ajan Sto ukazuje na to da postoje
zna ajne razlike izmeu matrica kovarijanci. Stoga je zaklpk da kovarijancenisu

homogene U slu aju gdje Box's M test nije znajan, kovarijance su homogene.

Tablica 4. Rezultati Box's M testa

Box's M 594.173
F Approx 4.051
dfl 136
df2 157196.53%
Sig. .000

Mijere teorije informacija

Kao mijere teorije informacija koriste se unutarnja dimenzims (ID) i omjer unutarnje
dimenzionalnosti izveden iz unutarnje dimenzionalnosti. Zaaglskupa podatakaote
unutarnja dimenzionalnost iznosi 10, Sto Zmka je 10 atributa potrebno za obuhamje 90%
zajedni ke informacije izmeu klasa i atributa. Omjer unutarnje dimenzionalnosti iam®

i prave dimenzionalnosti kalbR. Ako je vrijednost IDR-a niska zniada postoje brojni
suvisni atributi koji mogu biti uzrokovane visoko koreliranim atributimiakva vrijednost
sugerira da se transformacija svojstvenih vrijednoshatrezeti u obzir. PoSto je u ovom

slu aju je vrijednost IDRa va: &
R
>

ve ina atributa sadr i znajnu koli inu informacije za klasifikaciju i klasifikacijski problem

je dobri opisan atributima.



Mjere Suma
Sum atributa je mjera koja govori koliki udio atributa ne doprinoasifkaciji. U ovom

slu aju je to manje od polovice atributa:

5" - = = >0%!

Udio atributa koji ne doprinose klasifikaciji je 0,411.
Na isti nain su izraunate karakteristike za preostalih 127 skupova (s 128 skupova

obuhvaene su sve moge kombinacije karakteristika skupapodataka).

Tablica 5. daje sumarne, kvalitativne podatke o svakom skupujeatalu prilogu rada

pokazuje izraunate kvantitativne vrijednosti za svaku karakteristiku kojzatttijeva.



Tablica 5. Karakterizacija skupova podataka

Broj Broj . Omijer | Sum

TO) : ) | Oskudnost Korelacija | Normalnost Homogenost J : Skup
atributa | instanci ID atributa

mali mali mala ne da da mali veliki Pittsburgh+Bridges

mali mali mala ne da da velik mali Trains

mali mali mala ne da ne mali veliki Balloons

mali mali mala ne da ne velik mali Titanic

mali mali mala ne ne da mali veliki broadway

mali mali mala ne ne da velik mali assessment

mali mali mala ne ne ne mali veliki Soybean+Small

mali mali mala ne ne ne velik mali molecular biology promoters

mali mali mala da da da mali veliki Spectf

mali mali mala da da da velik mali japansolvent

mali mali mala da da ne mali veliki Post-Operative+Patient

mali mali mala da da ne velik mali hepatitis

mali mali mala da ne ne mali veliki election

mali mali mala da ne ne velik mali Lung Cancer

mali mali mala da ne da mali veliki sponge

mali mali mala da ne da velik mali creditscore

mali mali velika ne da da mali veliki bankruptcy

mali mali velika ne da da veliki mali gviolence

mali mali velika ne da ne mali veliki Labor+Relations




at?ig)tjj ta inlztr:# Ci Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost OlrrEI)Jer atSriLtlJrtha Skup
mali mali velika ne da ne veliki mali Acute+Inflammations
mali mali velika ne ne da mali veliki runshoes
mali mali velika ne ne da veliki mali Cyyoung9302
mali mali velika ne ne ne mali veliki impeach
mali mali velika ne ne ne veliki mali fraud
mali mali velika da da da mali veliki Campus Climate 2011 SJU
mali mali velika da da da veliki mali homerun
mali mali velika da da ne mali veliki sonar
mali mali velika da da ne veliki mali bondrate
mali mali velika da ne ne mali veliki ICPSR 3009
mali mali velika da ne ne veliki mali gsssexsurvey
mali mali velika da ne da mali veliki uktrainacc
mali mali velika da ne da veliki mali ncaa
mali veliki mala ne da da mali veliki credit
mali veliki mala ne da da veliki mali weights
mali veliki mala ne da ne mali veliki ICPSR 2743
mali veliki mala ne da ne veliki mali city
mali veliki mala ne ne da mali veliki supreme
mali veliki mala ne ne da veliki mali ICPSR 2751

. L . . blood-transfusion/

mali veliki mala ne ne ne mali veliki
mali veliki mala ne ne ne veliki mali authorship
mali veliki mala da da da mali veliki ICPSR 2867




o

at?irt?lﬂ ta inlztrg# . Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost OIrBJer atsrilljartha Skup
mali veliki mala da da da veliki mali ICPSR 2480
mali veliki mala da da ne mali veliki halloffame
mali veliki mala da da ne veliki|  mali CPS_85_Wages
mali veliki mala da ne ne mali veliki Physical+Activity+Monitoring
mali veliki mala da ne ne veliki mali marketing
mali veliki mala da ne da mali veliki binge
mali veliki mala da ne da veliki mali ionosphere
mali veliki velika ne da da mali veliki ICPSR 2859
mali veliki velika ne da da veliki mali Mushroom
mali veliki velika ne da ne mali veliki ICPSR 2039
mali veliki velika ne da ne veliki mali Thyroid+Disease
mali veliki velika ne ne da mali veliki sick

One-
hundred+plant+species+leaves+
ata+set

mali veliki velika ne ne da veliki mali
mali veliki velika ne ne ne mali veliki Kr-Vs-Kp
mali veliki velika ne ne ne veliki mali tic-tac-toe
mali veliki velika da da da mali veliki abgss98
mali veliki velika da da da veliki mali ICPSR 2686
mali veliki velika da da ne mali veliki ICPSR 2155
mali veliki velika da da ne veliki mali heart-statlog
mali veliki velika da ne ne mali veliki spambase




at?irt?lﬂ ta inlztrg# . Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost OIrBJer atsrillJJrSta Skup

mali veliki velika da ne ne veliki mali vote

mali veliki velika da ne da mali veliki Hill-Valley
mali veliki velika da ne da veliki mali hepatitis
veliki mali mala ne da da mali veliki ICPSR 4291
veliki mali mala ne da da veliki mali ICPSR 4582
veliki mali mala ne da ne mali veliki ICPSR 9595
veliki mali mala ne da ne veliki mali ICPSR 21600 2
veliki mali mala ne ne da mali veliki ICPSR 21600 3
veliki mali mala ne ne da veliki mali ICPSR 28641 2
veliki mali mala ne ne ne mali veliki ICPSR 6542
veliki mali mala ne ne ne veliki mali ICPSR 4367
veliki mali mala da da da mali veliki ICPSR 4572 02
veliki mali mala da da da veliki mali ICPSR 21600 4
veliki mali mala da da ne mali veliki DBWorld+e-mails
veliki mali mala da da ne veliki mali ICPSR 6135

- . . o ICPSR 4537 8th form 1

veliki mali mala da ne ne mali veliki

veliki mali mala da ne ne veliki mali ICPSR 4275
veliki mali mala da ne da mali veliki GLI-85
veliki mali mala da ne da veliki mali ICPSR 21600 1
veliki mali velika ne da da mali veliki ICPSR 4566 02
veliki mali velika ne da da veliki mali ICPSR 8255
veliki mali velika ne da ne mali veliki ICPSR 28641




Broj Broj ) Omijer | Sum

atributa. | instanci Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost D atributa Skup
SMK-CAN-187

veliki mali velika ne da ne veliki mali

o . . ) o ICPSR 23041 2
veliki mali velika ne ne da mali veliki
veliki mali velika ne ne da veliki mali ICPSR 6480
. . . ) o ICPSR 4537 10th form 2

veliki mali velika ne ne ne mali veliki

veliki mali velika ne ne ne veliki mali ICPSR 4138

veliki mali velika da da da mali veliki ICPSR 23041

veliki mali velika da da da veliki mali ICPSR 4690

veliki mali velika da da ne mali veliki ICPSR 4372

veliki mali velika da da ne veliki mali ICPSR 20022

veliki mali velika da ne ne mali veliki ICPSR 6484

veliki mali velika da ne ne veliki mali ICPSR 4566 01

veliki mali velika da ne da mali veliki ICPSR 6693

veliki mali velika da ne da veliki mali ICPSR 4572 01

veliki veliki mala ne da da mali veliki Dorothea

Human+Activity+Recognition+Us
ing+Smartphones

veliki veliki mala ne da da veliki mali

veliki veliki mala ne da ne mali veliki ICPSR 31221

veliki veliki mala ne da ne veliki mali ICPSR 3669

ICPSR 2743 Person Level Datg
veliki veliki mala ne ne da mali veliki




at?irt?lﬂ ta inlztrg# . Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost OIrBJer atsrillJJrSta Skup
veliki veliki mala ne ne da veliki mali ICPSR 2258
veliki veliki mala ne ne ne mali veliki Madelon
veliki veliki mala ne ne ne veliki mali adult
veliki veliki mala da da da mali veliki ICPSR 31202 5
veliki veliki mala da da da veliki mali ICPSR 2857
veliki veliki mala da da ne mali veliki ICPSR 2346
veliki veliki mala da da ne veliki mali PEMS-SF
veliki veliki mala da ne ne mali veliki Dexter
ICPSR 2686 Caregiver Data
veliki veliki mala da ne ne veliki mali
veliki veliki mala da ne da mali veliki ICPSR 3534
veliki veliki mala da ne da veliki mali ICPSR 2535
veliki veliki velika ne da da mali veliki ICPSR 2149
veliki | veliki velika ne da da velii|  mali | Semelon+Handwritten+Digit
veliki veliki velika ne da ne mali veliki ICPSR 3548
veliki veliki velika ne da ne veliki mali Gisette
veliki veliki velika ne ne da mali veliki ICPSR 2295
veliki veliki velika ne ne da veliki mali ICPSR 2743
veliki veliki velika ne ne ne mali veliki ICPSR 2163
veliki veliki velika ne ne ne veliki mali SECOM
veliki veliki velika da da da mali veliki ICPSR 3789
veliki veliki velika da da da veliki mali ICPSR 2833
veliki veliki velika da da ne mali veliki Arcene
veliki veliki velika da da ne veliki mali ICPSR 2566
veliki veliki velika da ne ne mali veliki ICPSR 31202 4




at?irt?lﬂ ta ingtrg# . Oskudnost | Korelacija | Normalnost Homogenost OIrBJer atSrillJ)rSta Skup
veliki veliki velika da ne ne veliki mali ICPSR 2039 2
veliki veliki velika da ne da mali veliki ICPSR 3151
veliki veliki velika da ne da veliki mali




7.2. Selekcija atributa

U selekciji atributa primijenjene su tehnike: informacijskdit, omjer dobiti, Relief, linearni
odabir unaprijed, tehnika glasovanja, Stucco i Magnum Opus.
Prve etiri tehnike primijenjene su u alatu Weka 3.6., Magnum Qpaktu Magnum Opus,

a STUCCO je implementiran u Javi.
Iz po etnog skupa od 17 atributa svakom tehnikom izdvojena su 4 atributa jeinpod t

uvjetima postignuta najtaija klasifikacija. U narednim podpoglavljima opisan je ina

provedbe i rezultati svake pojedine tehnike selekcije atributa.

7.2.1. Selekcija atributa dosad poznatim tehnikama

Postavke pod kojima je provedena tehnika linearni korak unaprijed gookan na slici 22.

Slika 22. Postavke tehnike linearni korak unaprijed

Prvi parametar definira smjer pretrage. Parametar IkojiStenih atributa (eng.
numUsedAttributgsdefinira koliko atributa se uzima u obzir u procesu tra enja. f@pci
izvo enje rangiranja (engperformRankin omoguuje rangiranje, a opcijastartSet

omogu uje postavljanje inicijalnog skupa atributa.



Pod ovim postavkama tehnikanearni odabir unaprijediz po etnog skupa od 17 atributa

selektirala ih je 4.

Selected attributes: 3,4,10,11: 4
adoption-of-the-budget-resolution
physician-fee-freeze

immigration

synfuels-corporation-cutback

Slika 23. Atributi selektirani tehnikofimearni korak unaprijed

Tehnika informacijska dobit provedena je na posaav& prikazanim na slici 24.

Slika 24. Postavke tehnike informacijska dobit

Dvije opcije prikazane na slici govore da se ne badarizacija numerikih atributa te da se
nedostajue vrijednosti ne tretiraju kao zasebna vrijednBsizultati rangiranja atributa ovom

tehnikom dani su na slici.

Ranked attributes:
0.7078541 4 physician-fee-freeze

0.4185726 3 adoption-of-the-budget-
resolution

0.4028397 5 el-salvador-aid

0.34036 12 education-spending

Slika 25. Rezultati provedbe informacijske dobiti



Tehnika omjer dobiti provedena je po istim postamkakao i informacijska dobit i dala je

sli ne rezultate, prikazane na slici 26.

Slika 26. Rezultati selekcije tehnikom omjer dobiti

Ranked attributes:
0.7221169 4 physician-fee-freeze

0.4302543 3 adoption-of-the-budget-
resolution

0.4028661 5 el-salvador-aid

0.3204074 14 crime

Relief tehnika provedena je u Weki s postavkamieeganim na slici 27.

Slika 27. Postavke Relief tehnike

Prvi parametar definira broj najbli ih susjeda zagenu atributa. Vrijednost je postavljena
na 10, kako je i inicijalno definirano u alatu. }dnost -1 kod parametra veha uzorka
(eng.sample size) ukazuje d& se sve instance Koristiti za procjenu atributatal@
vrijednosti ostavljene su kako je inicijalno u alat

Dobiveni rezultati dani su na slici 28.



Ranked attributes:
0.6734 4 physician-fee-freeze
0.3 14 crime
0.2756 11 synfuels-corporation-cutback
0.2548 3 adoption-of-the-budget-resolution

Slika 28. Rezultati Relief tehnike

Prva etiri njbolje rangirana atributa bite ulaz u klasifikacijski model.

7.2.2. Selekcija atributa tehnikom Magnum Opus

Tehnika Magnum Opus FS primijenjena je naimgisan u poglavlju 5. Postavke su dane na

slici 29.

Search for rules
Search byeverage
Filter out rules that areinsound

Maximum number of attributes ariS = 1

Slika 29. Postavke primjerdagnum Opus FS

Definirane postavke utvoju slijedee aspekte. Mjera kvalitete pravila je utjecaj, te se
atributi rangiraju s obzirom na vrijednost te mjere. Kao fikeristi se opcijaunsoundkoja
izdvaja samo statiski zna ajna pravila koja imaju vrijednogi<0,05. Zadnja postavka

definira da se s lijeve strane pravila nalazi samo jetté#ivua To je kod primjene Magnum



Opusa za selekciju atributa izrazito va no jer se ne uzimanjebzir viSe atributa s lijeva
strane zaobilazi interakcija atributa. U selekciji atribtdagnum Opusom kroz pravila
elimo dobiti utjecaj pojedinog atributa na atribut klase, radi i utjecaj grupa atributa na

atribut klase.

Stoga su s lijeve strane pravila dopusStene sve vrijednostiléani atributi), a s desne strane
samo samo atribut klase (u ovom slu atribut klase s vrijednostimaepublican i

democra}. To je i prikazano i na slici 30.

All values allowed on LHS
Values allowed on RHS:

class=republican class=democrat

Slika 30. Dopustene vrijednosti u pravilima

Kao rezultat izvrSavanja Magnum Opus, pod definiranim postavkdawaje 10 statistki

zna ajnih pravila koja su dana u nastavku.

Found 10 rules
physician-fee-freeze=y -> class=republican

[Coverage=0.407 (177); Support=0.375 (163); Strength=0.921; Lift=2.38;
Leverage=0.21769%4.6); p=4.55E-095]

physician-fee-freeze=n -> class=democrat

[Coverage=0.568 (247); Support=0.563 (245); Strength=0.992; Lift=1.62;
Leverage=0.214793.4); p=2.01E-092]

adoption-of-the-budget-resolution=n -> class=republican

[Coverage=0.393 (171); Support=0.326 (142); Strength=0.830; Lift=2.15;
Leverage=0.174676.0); p=8.38E-057]



adoption-of-the-budget-resolution=y -> class=democrat

[Coverage=0.582 (253); Support=0.531 (231); Strength=0.913; Lift=1.49;
Leverage=0.174075.7); p=9.85E-056]

el-salvador-aid=y -> class=republican

[Coverage=0.487 (212); Support=0.361 (157); Strength=0.741; Lift=1.92;
Leverage=0.1727 (75.1); p=1.06E-055]

el-salvador-aid=n -> class=democrat

[Coverage=0.478 (208); Support=0.460 (200); Strength=0.962; Lift=1.57;
Leverage=0.1663 (72.3); p=7.17E-053]

education-spending=n -> class=democrat

[Coverage=0.536 (233); Support=0.490 (213); Strength=0.914; Lift=1.49;
Leverage=0.1609 (70.0); p=5.49E-047]

aid-to-nicaraguan-contras=y -> class=democrat

[Coverage=0.556 (242); Support=0.501 (218); Strength=0.901,; Lift=1.47;
Leverage=0.1597 (69.5); p=4.21E-046]

education-spending=y -> class=republican

[Coverage=0.393 (171); Support=0.310 (135); Strength=0.789; Lift=2.04;
Leverage=0.1585 (69.0); p=3.73E-046]

mx-missile=n -> class=republican

[Coverage=0.474 (206); Support=0.336 (146); Strength=0.709; Lift=1.84;
Leverage=0.1527 (66.4); p=3.84E-042]

Pravila su sortirana su po vefii mjere utjecaja. Kako bi se detaljno opisali rezultati, u

nastavku je izdvojeno jedno pravila i objasnjene su vrijeddosivene uz pravilo.

physician-fee-freeze=y -> class=republican

[Coverage=0.407 (177); Support=0.375 (163); Strength=0.921; Lift=2.38;
Leverage=0.217694.6); p=4.55E-095]



Prva linija u pravilu daje kontrastni skup. Vrijednosti u zagsadimjere kvalitete pravila (od
coveragedo leverag@ te statistika znaajnost pravila dana kroz vrijedngst Mjera utjecaja

je podebljana jer su na temelju te mjere vrednuju atribuglaksiji atributa.

Kao rezultat provedbe selekcije atributa primjenom tehnike Magnypums Qzdvojeni su
atributi koji se sa svakom svojom vrijednasSnalaze s lijeve strane statigii zna ajnih

pravila. Za skup podatakenteto su slijedea etiri atributa:

7.2.3. Selekcija atributa tehnikom STUCCO

Za primjenu STUCCO algoritma podaci su.asv formatu uitani u bazu i na njima je

proveden algoritam sa slijeds zadanim vrijednostima:

minDev= 0.1
alpha=0.05

surprisingThreshold: 0.2

Pod ovim postavkama STUCCO tra i kontrastne skupove koji su stktisha ajni na razini

p<0,05i za koje je minimalna razlika u podrsci 0.1.

Ovakve vrijednosti bile su zadane i u istra ivanju Webbaradnika u kojem je STUCCO

evaluiran i pokazale su seinkovitim (Webb, Butler i Newlands, 2003.)

Dobiveni kontrasni skupovi su u nastavku, a petri od njih su znaajni i veliki:



==== Node: SUPERFUND_RIGHT_TO_SUE =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 4
F: 0 1
P: 1,00000 0,800000

==== Node: EDUCATION_SPENDING =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 3 0
F: 1 5
P: 0,750000 0,00000

==== Node: CRIME =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 4
F: 0 1
P: 1,00000 0,800000

==== Node: WATER_PROJECT_COST_SHARING =Yy;
Contingency table:
republican democrat
T: 4 5
F: 0 0

P: 1,00000 1,00000



==== Node: ADOPTION_OF_THE_BUDGET_RESOLUT =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 0 4
F: 4 1
P: 0,00000 0,800000

==== Node: ADOPTION_OF_THE_BUDGET_RESOLUT = n;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 1
F: 0 4
P: 1,00000 0,200000

==== Node: HANDICAPPED_INFANTS = n;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 3
F: 0 2
P: 1,00000 0,600000

==== Node: PHYSICIAN_FEE_FREEZE =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 1
F: 0 4

P: 1,00000 0,200000



==== Node: HANDICAPPED_INFANTS = n;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 3
F: 0 2
P: 1,00000 0,600000

==== Node: PHYSICIAN_FEE_FREEZE =y;

Contingency table:

republican democrat
T: 4 1
F: 0 4
P: 1,00000 0,200000

Kao rezultat selekcije izdvajaju se slijedatributi:
SUPERFUND_RIGHT_TO_SUE
EDUCATION_SPENDING
CRIME
WATER_PROJECT_COST_SHARING

Selektirani atributi koriste se u daljem tijeku procesaiwdkija znanja u podacima.



7.3. Klasifikacija

Vrednovanje algoritma temeljni je aspekt strojnogenja. U ovom istra ivanju
performanse tehnika selekcije atributa evaluiraju se krozogt klasifikacije. Tehnike se
usporeuju tako da se na atributima selektiranim kroz sedam tehmiaogi klasifikacija
primjenom neuronskih mre a (postupak opisan u ovom podpoglavlju) i diskmijgka
analize (opisano u slijedem poglavlju). Postupale se detaljno prikazati na primjeru skupa
podatakavote a za ostale skupove se prikazati i interpretirati rezultati dobiveni po istom
principu kao i za skupote
Za svaki skup odetiri atributa provedena je klasifikacija neuronskim mre afia.tome je
koriSteno unakrsno vrednovanje (elefold cross validatiop To nost neuronske mre e za
svaku od tehnika selekcije atributa prikazana je u tablici laviast Kako je i objasSnjeno u
poglavlju 2., u ovom istra ivanju koristi se metoda unakrsnog vrednayangablica daje
srednju tonost klasifikacije. Uenje se provodi neuronskom mre om s tri sloja: jednim
ulaznim, jednim srednjim i jednim izlaznim slojem. Empgkijje dokazano da je neuronska
mre a s jednim skrivenim slojem sposobna obraditi svaki skup pkaldtaji se nalazi na
ulazu (Heaton, 2011.). Broj neurona u skrivenom sloju jednakiti@eti koj sredini neurona
u ulaznom i izlaznom sloju. Zni broj neurona u skrivenom sloju iztmava se na slijede
na in (Heaton, 2011.):

{RZ&'Wc R":&":&ctiec { RZ&'WC R":&":&9¢t:eC

Klasifikacija neuronskim mre ama provedena jérial verziji alata SAS JMP verzija 7. Ova
verzija JMP-a implementira neuronsku mre u Sirenja unutra@ k@ opisana u drugom
poglavlju.

Model neuronske mre e za skup podatakde sastoji se odetiri neurona u ulaznom sloju,
tri neurona u srednjem sloju te jednog neurona u izlaznom slbgunost klasifikacije za

pojedine tehnike selekcije dana je u tablici 6.



Tablica 6. Srednja tmost neuronske mre e

Tehnika selekcije To nost
Informacijska dob 94,1«
Omijer dobit 94,21
Relief 94,33

Linearni odabir unaprijed 96,32
Voting 94,25

Magnum Opus 95,41
STUCCO 97,79

Kako bi se dobio odgovor na pitanje da li su razlike wmnasti izmeu tehnika statistki

zna ajne provodi se Friedman test. Prije provedbe testaanorje da su zadovoljeni uvjeti
primjene testa opisani u drugom poglavlju. Friedman testotinate® nul hipoteza da nema
razlike u rezultatima koje daju pojedine tehnike selekcije a#ibiiblica koja testira
statistiku Friedman testa nalazi se u nastavku, a govorimzsioji statistiki signifikantna
razlika u tonosti izmeu tehnika selekcije atributa. Vrijednosti koje daju su: vrijednost
statistike testa hi kvadrat), broj stupnjeva slobodef)(i razinu statistike znaajnosti

(Asymp. Sig.).

Tablica 7. Friedman test

N 7
Hi - kvadrat | 32,07
df 7

Asymp. Sig.| ,000

U statistikom vrednovanju za skup podatakate zaklju ujemo da postoji statiski
zna ajna razlika izmeu to nosti tehnika selekcije atributhikvadrat= 32,071, p=0,0002
Rezultati testa su pokazali slijede

- Friedman statistika jednakosti preformansi tehnika iznosi 32y8@ p vrijednost

od 0,0002

Ovi rezultati odbacuju nul hipotezu i indiciraju da postoji kelu to nosti klasifikatora i
samim time u performansama tehnika selekcije atributa. Ukitabl tehnike selekcije su
rangirane. Rangiranje tehnika je izvedeno s obzirom na postignutestoklasifikacije, a

primjenom principa Friedman testa opisanog u poglavlju 2.3.2.



Tablica 8. Rangiranje tehnika selekcije za skup podataiea

Rang
Informacijska dobit 3,67
Omijer dobiti 7,00
Relief 6,00
Linearni odabir unaprijed 1,83
Tehnika glasovanja 4,67
MagnumOpus 3,33
STUCCO 1,50

Iz tablice se zakljwje kako je na skupu podataka vote tehnika STUCCO provela salekcij
atributa koja je rezultirala najtoijom klasifikacijom (najmaniji rang 1,50), a tehnika linearni
odabir unaprijed je druga najbr a (rang 1,83). Da je razlika izme nosti ove dvije tehnike
statisti ka znaajna vidljivo je iz tablice 7. Koja indicira statisku znaajnost razlika u
preformansama tehnika.

Ovi rezultati odbacuju nul hipotezu i ukazuju na to da postoji razlikainku tehnika
selekcije atributa za ovaj skup podataka, a interpretiraju séjedes na in. Stucco daje
najbolje rezultate, a slijedi ga tehnika linearni odabir unaprigethgiranje tehnika selekcije
atributa na temelju rezultata Friedman testa za svaki skup Raddtno je tablno u

slijede em poglavlju.

Dalje se provodi klasifikacija diskriminacijskom analizom. t8gé diskiriminacijska analiza
napredna statistka metoda koja ima neke pretpostavke (objaSnjene u drugom poglavi
koje skup podataka mora zadovoljiti da bi se mogla primijenitiasifikacija
diskriminacijskom analizom je provedena samo na onim skupovima kaadovoljili te
pretpostavke. Od 128 skupova podataka ukljih u istra ivanje, 32 skupa su zadovoljila
pretpostavke diskriminacijske analize. Rezultati rangiraiglanika na skupovima Kkoji
zadovoljavaju pretpostavke dana je u tablici u slijede poglavlju i interpretirana. Skwote
nije zadovoljio pretpostavku (nema normalnu distribuciju) te stogaona skupu nije

provedena diskriminacijska analiza



7.4. Vrijeme provo enja selekcije atributa
Vrijeme provo enja selekcije atributa definira se kao vrijeme procegatebno da se
provede selekcija. Sve analize provedene su naau s procesorom Intel(R)Atom(TM)

CPU N450 1.67 GHz koji ima 32 bitni operacijski sustav.

Vrijeme se u ovom radu izraava u sekundama. Vrijeme pren@ selekcije atributa na

skupu podatakeotedan je u tablici 9.

Tablica 9. Vrijeme proveenja selekcije atributa na skupu podataka

Tehnika selekcije Vrijeme
(sekunde)
Magnum Opu 2
Omijerdobiti 3
Relief 4
Informacijska dobit 6
Linearni odabir unaprijed 8
STUCCO 12

Najbr e je selekciju na ovom skupu podataka proveo Magnum Opusiesiija omjer dobiti i
Relief. Friedman testom je utwno da je razlika u vremenu proemja statistiki zna ajna
(na Sto indiciraju rezultati tablice 11). Tablica 10. daegove tehnika selekcije atributa za
skup podatakarote Rangovi su izraunati na temelju vremena potrebnog za prevge

selekcije atributa prikazanog u tablici 9.

Tablica 10. Rangiranje tehnika na skwyatie prema brzini

Tehnika selekcije Rang
MagnumOpus 1,50
Omijer Dobit 2,0C
Relief 2,9(C
Informacijska Dob 3,9(C
Linearni Odabir Unaprijed 5,20
STUCCO 5,50

Rangiranje tehnika prikazano ukazuje da je Magnum Opus ndbhaika, a STUCCO

najsporija. Omjer dobiti je druga najbra tehnika, a slijediRelief tehnika. Razlika u



vremenu provoenja selekcije izmeal tehnika je statistka znaajna jer jep<0,05 (tablica
11.).

Tablica 11. Statistika Friedman testa za brzinu

N 5
Chi-Square 20,088
df 5
Asymp. Sig. ,001

Tablica 11. indicira postojanje statidi zna ajne razlike u rangovima pojedinih tehnika.
Mo emo zaklju iti da postoji statistiki zna ajna razlika izmeu tehnika selekcije atributa s

obzirom na vrijeme koje provede selekciju atribygaQ.01)



8. REZULTATI

"If you torture the data for long enough,
in the end they will confess
Ronald H. Coase

Eksperimenti objaSnjeni u prethodnom poglavlju generirali su vek&li inu
rezultata. Prikladna sumarna analiza tih rezultata je parabrsvrhu interpretacije i
prihva anja ili odbacivanja postavljenih hipoteza istra ivanja, gtdano u ovom poglavlju.
Za pomo u interpretaciji rezultata, generirano je mnogo tablicakiaskoje kompariraju
tehnike selekcije atributa. Najva nije su prikazane u ovom mjgla

Istra ivanje prezentirano u ovom radu se fokusiralo na usporedinogt i vremena
provedbe selekcije atributa primjenom tehnika otkrivanja kontiasttalin, dosad nags e
koriStenih, tehnika selekcije atributa. Raité tehnike djeluju razlito na skupovima
podataka koji se razlikuju u karakteristikama, a postupak evgyaakazan je u prethodnom
poglavlju na jednom skupu podataka. Ovo poglavlje sintetizira rezul@bivene na 128
skupova podataka radiiih karakteristika i na temelju toga donosi zakka s ciliem boljeg
razumijevanja tehnika selekcije atributa.

Rezultati su prezentirani u tri dijela. U prvom dijelu (pogkvB.1l.) daje se
komparacija tehnika selekcija atributa gdje je kriteriptust klasifikacije, a kao klasifikator
koriStene su neuronske mre e. U drugom dijelu (poglavlje 8.2.) uspieree tonost tehnika
selekcija atributa, a kao klasifikator koriStene su neuronskeenmree i dio (poglavije 8.3.)
prikazuje rezultate iz perspektive vremena potrebnog za provedékcige atributa te
uspore uje vremena razlitih tehnika selekcije atributa.

Na temelju rezultata poglavlja 8.1 i 8.2 prihaase ili odbija prva hipoteza (H1: ), a

na temelju rezultata poglavlja 8.3. donose se zakiljpezani za drugu hipotezu.



8.1. Usporedba tonosti tehnika selekcije atributa - klasifikator neuronske

mre e

Mnogo je razliitih tehnika selekcija atributa razvijeno dosad. Ako primjgno
neku od tehnika na odrenom zadatku, potrebno je definirati koja je tehnika najbolje
prikladna za koji od problema. U ovom poglavlju se povezuju perforngmnika selekcija
atributa s karakteristikama skupova podataka, a rezultati ikazani na slijedeé na in.
Najprije se daju rezultati provedbe Friedman testa i puikage tablino na nain da se za
svaki skup podataka rangiraju tri tehnike selekcije atributajlsoljim rezultatima. Nakon
toga se rezultati prikazuju u obliku stabla odhanja. U treem dijelu se generiraju pravila, a
u etvrtom se daje diskusija rezultata,. Proces generiran@osa pravila koji povezuju ova
dva koncepta (karakteristike podataka i tehnike selecije atribatya se Lenje meta razine

(engl.meta-level learning

Prethodna istra ivanja su pokazala da se skupove podataka mo e erenigddi
pomo u odre enih elemenata kao Sto su: broj atributa, broj instanci, $ibuta, oskudnost
podataka te ostali statiski pokazatelji. Osnovna ideja ovog rada lei u povezivanju
karakteristika skupa podataka i algoritama selekcije a&ribAkko se u procesu otkrivanja
znanja u podacima za selekciju atributa uzme algoritam kajvid® odgovara
karakteristikama skupa, powava se vjerojatnost dobivanja korisnih rezultata. Znanje o tome
koji algoritam se koristi u kojoj situaciji prikazano je u obligravila koja govore ako dani
skup podataka ima odrene karakteristike tada se primjenjuje oém@ algoritam. Pri tome

se koristi princip Brazdila i suradnika koji su znanje prikalziprema slijedeoj shemi:

»AKO skup podataka ima karakteristikg, C,,...:
TADA
Koristiti algoritamL

(Brazdil, Gama i Henery, 1994.)

Sto znai da atributi selektirani tehnikorh; posti u znatno veu to nost u odnosu na ostale

tehnike selekcije atributa.



Ovo podpoglavlje daje rezultate klasifikacije primjenom neuronski@a na temelju kojih

donosi zakljuke o prikladnosti tehnika selekcije atributa za pojedine karakkeriskupa

podataka.

Od 128 skupova podataka na kojima je provedena klasifikacija neuromsiérama za

82,03% skupova (105 skupa podataka) tehnike otkrivanja kontrasta daletisti lsta

zna ajnije to niju klasifikacije u odnosu na ostale tehnike selekcije atributa

U 17,97% sluajeva (23 skupa podataka) tehnike otkrivanja kontrasta su dake reaijltate

(manja tonost klasifikacije) od ostalih ili nisu statiski zna ajno bolje od ostalih.

- Na 23 skupa podataka tehnike otkrivanja kontrasta nisu bolje, i shjadeim
situacijama:

(0]

(0]

0o

(0]

Na 12 skupova podataka najboljiRelief
Na 4 skupa podataka najboljiljgformacijska dobit
Na 2 skupa je najbolja tehnikanearni odabir unaprijed

Na 5 skupova podataka tehnike otkrivanja kontrasta jesu bolje, ziikarau
to nosti izmeu njih i ostalih tehnika nije statiski zna ajna

Tablica 12. prikazuje tri najbolje rangirane tehnike selelatijibuta za svaki od 128 skupa

podataka.

Tablica 12. Rangiranje tehnika selekcije atributa u klagifjkaeuronskim mre ama

Skup Rang tehnike selekcije atributa

1. Reliet

Pittsburgh+Bridges 2. Magnum Opus

3.STUCCO

1. STUCCC
Trains 2. Relief
3. Magnum Opus

1. STUCCO
Balloons 2. Relief
3. Omijer dobiti

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

Titanic




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

1. STUCCO
broadway 2. Relief

3. Magnum Opus
1. Magnum Opu:

assessment 2. 2. STUCCO
3. Omijer dobiti

1. STUCCO

Soybean+Small 2. Omijer dobiti

3. Magnum Opus

molecular biology promoters

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

Spectf

1. Relief
2. STUCCO
3. Magnum Opus

japansolvent

1. STUCCO
2. Voting
3. Magnum Opus

Post-Operative+Patient

1. STUCCO
2. Relief
3. Omijer dobiti

hepatitis

1. STUCCO
2. LFS
3. Magnum Opus

election

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

Lung Cancer

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

sponge

1. STUCCO
2. Relief
3. Voting

creditscore

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

bankruptcy

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

gviolence

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Voting

Labor+Relations

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

Acute+Inflammations

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

runshoes

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

Cyyoung9302

1. STUCCC
2. Omijer dobiti
3. Voting

impeach

1. STUCCC
2. LFS
3. Informacijska dobit

fraud

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Informacijska dobit

Campus Climate 2011 SJU

1. Magnum Opus
2. Informacijska dobit
3. Omijer dobiti

homerun

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

sonar

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

bondrate

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

ICPSR 3009

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

gsssexsurvey

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. STUCCO

uktrainacc

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

ncaa

1. STUCCO
2. Relief
3. LFS

credit

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

weights

1. InfoGain
2. Magnum Opus
3. STUCCO

ICPSR 2743

1. STUCCO
2. Voting
3. Relief

city

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

supreme

1. Relief
2. Omijer dobiti
3. LFS

ICPSR 2751

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

blood-transfusion

1. InfoGain
2. Relief
3. Magnum Opus

authorship

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Informacijska dobit

ICPSR 2867

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 2480

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

halloffame

1. STUCCO
2. Relief
3. Voting

CPS_85 Wages

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

Physical+Activity+Monitorin
g

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

marketing

1. STUCCO
2. LFS
3. Magnum Opus

binge

1. STUCCO
2. Relief
3. LFS

ionosphere

1. Relief
2. Magnum Opus
3. STUCCO

ICPSR 2859

1. InfoGain
2. Omijer dobiti
3. LFS

Mushroom

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

ICPSR 2039

1. STUCCO
2. Relief
3. Informacijska dobit

Thyroid+Disease

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

sick

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

One-
hundred+plant+species+lea
es+data+tset

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Informacijska dobit

Kr-Vs-Kp

1. Relief
2. Omijer dobiti
3. Magnum Opus

tic-tac-toe

1. InfoGain
2. Omijer dobiti
3. STUCCO

abgss98

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 2686

1. STUCCO
2. Relief
3. Voting

ICPSR 2155

1. STUCCO
2. Voting
3. Magnum Opus

heart-statlog

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Voting

spambase

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

marketing

1. STUCCO
2. LFS
3. Magnum Opus

Hill-Valley

1. Relief
2. Magnum Opus
3. Informacijska dobit

hepatitis

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Informacijska dobit

ICPSR 4291

1. STUCCO
2. Relief
3. Omijer dobiti

ICPSR 4582

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

ICPSR 9595

1. STUCCO
2. Relief
3. Omijer dobiti

ICPSR 21600 2

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

ICPSR 21600 3

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

ICPSR 28641 2

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Informacijska dobit

ICPSR 6542

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

ICPSR 4367

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 4572 02

1. STUCCO
2. Relief
3. LFS

ICPSR 21600 4

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

DBWorld+e-mails

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Informacijska dobit

ICPSR 6135

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Magnum Opus

ICPSR 4537 8th form 1

1. STUCCO
2. Relief
3. Informacijska dobit

ICPSR 4275

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

GLI-85

1. STUCCO
2. Relief
3. LFS

ICPSR 21600 1

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 4566 02

1. STUCCO
2. LFS
3. Magnum Opus

ICPSR 8255

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

ICPSR 28641

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

SMK-CAN-187

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Magnum Opus




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

ICPSR 23041 2

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Omijer dobiti

ICPSR 6480

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Magnum Opus

ICPSR 4537 10th form 2

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 4138

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Magnum Opus

ICPSR 23041

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

ICPSR 4690

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 4372

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Omijer dobiti

ICPSR 20022

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 6484

1. STUCCO
2. Voting
3. Magnum Opus

ICPSR 4566 01

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Informacijska dobit

ICPSR 6693

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 4572 01

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Omijer dobiti

1. STUCCO
Dorothea 2. Relief
3. Informacijska dobit
Human+Activity+Recognitior] 1. STUCCO
+Using+Smartphones 2. Magnum Opus
3. Voting
1. STUCCO
ICPSR 31221 2. Relief
3. Magnum Opus
1. LFS
ICPSR 3669 2. Omijer dobiti

3. Informacijska dobit




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

ICPSR 2743 Person Level
Data

1. STUCCO
2. Relief
3. Voting

ICPSR 2258

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

Madelon

1. STUCCC
2. Relief
3. Omijer dobiti

adult

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 31202 5

1. STUCCO
2. Relief
3. LFS

ICPSR 2857

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 2346

1. LFS
2. Magnum Opus
3. Omijer dobiti

PEMS-SF

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Voting

Dexter

1. STUCCO
2. Relief
3. Omijer dobiti

ICPSR 2686 Caregiver Data

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

ICPSR 3534

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

ICPSR 2535

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Omijer dobiti

ICPSR 2149

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Omijer dobiti

Semeion+Handwritten+Digit

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Voting

ICPSR 3548

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

Gisette

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Informacijska dobit




Skup

Rang tehnike selekcije atributa

ICPSR 2295

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 2743

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 2163

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Magnum Opus

SECOM

1. STUCCO
2. Voting
3. Informacijska dobit

ICPSR 3789

1. STUCCO
2. Relief
3. Magnum Opus

ICPSR 2833

1. STUCCO
2. Omijer dobiti
3. Voting

Arcene

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Relief

ICPSR 2566

1. STUCCO
2. Informacijska dobit
3. Omijer dobiti

ICPSR 31202 4

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Informacijska dobit

ICPSR 2039 2

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

ICPSR 3151

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. Omijer dobiti

ICPSR 6627

1. STUCCO
2. Magnum Opus
3. LFS

Iz tablice je vidljivo da na najvem broju skupova podataka tehnike otkrivanja kontrasta
posti u statisti ki zna ajnije to niju klasifikaciju u odnosu na druge tehnike selekcije ataibut
Dobiveni rezultati prikazani su i kroz stablo odianja kako bi se identificirale zakonitosti i

utvrdilo za koje karakteristike podataka tehnike otkrivanja kormtnaisu superiorne i koje su

karakteristike najbitnije za proces klasifikacije. Stablo jegmano na slici 31.




All Rows
| 5]
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GA2 LogWorth

Slika 31. Ovisnost tanosti klasifikacije neuronskim mre ama o karakteristikama skguataka
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Iz stabla odluivanja moe se oaitati da su tehnike otkrivanja kontrasta superiorne u
slu ajevima s velikim brojem atributa. Od svih sMieva s velikim brojem atributa jedino
gdje pokazuju loSije performanse je u sl velikog broja instanci, male oskudnosti i

normalne distribucije. U tim situacijanhiénearni odabir unaprijediaje bolje rezultate.

Relief postie veu to nost klasifikacije jedino na 12 skupova s malim brojem atributa.
Karakteristika 9 of tih 12 skupova je da imaju mali omjer amjé dimenzionalnosti, a
karakteristino za preostala 3 skupa je da imaju malu oskudnost. Inforkedsbit na 4
skupa podataka s malim brojem atributa posti e uveéo nost klasifikacije od tehnika
otkrivanja kontrasta. Druga karakteristika zajelaiza ova etiri skupa je mala korelacija.
Na 2 skupa podataka koji imaju velik broj atributa i velik brggtanci je najbolja tehnika

Linearni odabir unaprijed.

Kada se pogleda distribucija skupova podataka na kojima tehnikeanijeriikontrasta nisu

dale najbolje rezultate dolazi se do slijedezaklju aka.

Prosjean broj atributa je 97 (SD 200) Sto je znatno manje u odnoswsig jpn broj atributa
svih 128 skupova koji su sudjelovali u analizi (1264 atributa). Prasjéroj instanci
skupova na kojima tehnike otkrivanja kontrasta nisu dale najbetjeitate je 9741 Sto je
mnogo viSe u odnosu na prosg@ broj instanci svih 128 skupova (2105 instanci). Progje
korelacija ovih 18 skupova (0.229) je pribli na ista prosjg korelaciji svih 128 skupova
(0.245), kao i omjer unutarnje dimenzionalnosti (0.623 omjer unetatimenzionalnosti
svih skupova, a 0.549 omjer unutarnje dimenzionalnosti 18 skupova na kejimgke

otkrivanja kontrasta nisu superiorne).

Jedan od doprinosa ovog rada je i opse no istraivanje u prostoru kastikee skupa
podataka. Postavija se pitanje koje karakteristike skupa podatakbitne za proces
otkrivanja znanja u podacima. Zmgnost karakteristika se moe itati i iz stabla
odlu ivanja kroz opciju doprinos stupca (ergplumn contribution Doprinos predstavlja
mjeru u kojoj pojedini stupac tj. atribut (u ovom slju karakteristika podataka) daje modelu
informacije za klasifikaciju vrijednosti zavisnog atributa. Dopsi karakteristika podataka

grafi ki su prikazani na slici 32.



Slika 32. Doprinos karakteristika kod klasifikacije neuronskim eamea

Kod Klasifikacije neuronskim mre ama, broj atributa se pokazge daleko najva nija
karakteristika. Slijede ga broj instanci i korelacija, s#iznaajnije manjim doprinosom. Za
primjetiti je da kod klasifikacije neuronskim mre ama jos Karakteristike skupa podataka
doprinose razlikovanju tehnika selekcije atributa (oskudnost, normalmesjer unutarnje

dimenzionalnosti), dok homogenost matrica kovarijanci nema nikakawg,.

Na temelju tablice 12. izdvojeni su skupovi podataka nad kogmailte otkrivanja kontrasta
u selekciji atributa nisu rezultirale najtojom klasifikacijom neuronskim mre ama. Ti
rezultati spojeni su s opisom karakteristika skupa podarateblice 5. i na temelju rezultata
tih dviju tablica slo ena su pravila koja govore na skupovima podsatajh karakteristika ne

treba koristiti tehnike otkrivanja kontrasta u selekcijitaita.

Kao zakljuak podpoglavija 8.1. tvrdi se kako se u klasifikaciji neuronskire ama
predla e primjena tehnika otkrivanja kontrasta u selekcijibata za sve karakteristike

podataka, osim za slijede situacije:

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala Korelacija: ne
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum
atributa: veliki



TADA Koristiti algoritamRelief.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost  mala
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:
atributa: mali

TADA Koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost  mala
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:
atributa: veliki

TADA Kkoristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost  mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:
atributa: mali

TADA Kkoristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Korelacija: da
veliki Sum

Korelacija: da
mali  Sum

Korelacija: da
veliki Sum

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost  velika Korefaci ne

Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

mali  Sum

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost  velika Korefaci da

Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

mali  Sum



AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali  Oskudnost  velika Korefaci da

Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  mala
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:
atributa: mali

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omjer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  mala
Normalnost: ne Homogenost: ne Omjer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  mala
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
atributa: mali

TADA Koristiti algoritamRelief

mali  Sum
Korelacij ne
veliki Sum
Korelacij ne
mali  Sum
Korelacij ne
mali  Sum
Korelacij da
veliki Sum



AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omjer ID:
atributa: mali

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  velika
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  velika
Normalnost: ne Homogenost: ne Omjer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  velika
Normalnost: ne Homogenost: ne Omjer ID:
atributa: mali

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa mali  Broj instanci: veliki Oskudnost  velika
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:
atributa: veliki

TADA koristiti algoritamRelief

AKO skup podataka ima karakteristike

Korelacij da
veliki Sum

Kaeija: ne
mali  Sum

Kaeifa: ne
mali  Sum

Kaeifa: ne
veliki Sum

Kaeilja: da
mali  Sum



Broj atributa veliki Broj instanci: veliki Oskudnost mala Korgfa: ne
Normalnost: da Homogenost: ne Omjer ID:  veliki Sum
atributa: mali

TADA koristiti algoritamLinearni odabir unaprijed

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa veliki Broj instanci: veliki Oskudnost mala Komja: da
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID: mali  Sum
atributa: veliki

TADA Koristiti algoritamLinearni odabir unaprijed

8.2. Usporedba tehnika selekcije atributa — klasikator diskriminacijska

analiza

Tehnike otkrivanja kontrasta u selekciji atributa definiran&asutehnike filtra. lako tehnike
omotaa ponekad rezultiraju taijom klasifikacijom, one koriste samo jedan klasifikator u
odabiru relevantnih atributa. Problem kod upotrebe samo jednog klamifikamo e
predstavljati injenica da je priroda svakog klasifikatora raitéi. Razli iti klasifikatori imaju
razli it utjecaj na selekciju atributa. Npr. jedna vrsta klasibka mo e biti viSe (ili manje)
pogodna za odabir atributa nego druga vrsta klasifikatora. Uzrok oo biti u injenici
da se karakteristike jednog klasifikatora podudaraju s karaktarisa skupa podataka i/ili
koriStene tehnike selekcije atributa. (Chrysostomou, 2008.)

Stoga se u ovom istraivanju ispituje i utjecaj tehnika sejekatributa i karakteristika
podataka na raziite Kklasifikatore. Ovo podpoglavlje prikazuje rezultate kl&aiije
dobivene diskriminacijskom analizom. Diskriminacijska analizaglevedena na 32 skupa
podataka koji su zadovoljili pretpostavke opisane u poglavlju 2. Ramngitehnika selekcije
dano je u tablici 13.



Tablica 13. Rangiranje tehnika selekcije u klasifikacgkdiminacijskom analizom

Skup Rang tehnika selekcije

1. STUCCO
Pittsburgh+Bridges 2. Relief
Voting

STUCCO
Magnum Opus
Relief

Trains

STUCCC
Relief
Informacijska dobit

Spectf

STUCCO
Magnum Opus
Informacijska dobit

japansolvent

STUCCO
Omijer dobiti
Informacijska dobit

bankruptcy

STUCCO
Voting
Magnum Opus

gviolence

Relief
STUCCO
Omijer dobiti

Campus Climate 2011 SJU

STUCCO
Magnum Opus
LFS

homerun

STUCCO
Magnum Opus
Relief

credit

Relief
Magnum Opus
Informacijska dobit

weights

STUCCO
LFS
Magnum Opus

ICPSR 2867

Magnum Opus
STUCCO
LFS

ICPSR 2480

Magnum Opus
LFS
Omijer dobiti

ICPSR 2859

STUCCO
Informacijska dobit
Magnum Opus

Mushroom
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STUCCO
Relief
Magnum Opus

abgss98

wh e




Skup

Rang tehnike selekcije

ICPSR 2686

1. Magnum Opu:
2. STUCCO
3. Relief

ICPSR 4291

=

Relief
Omijer dobiti
STUCCO

ICPSR 4582

Informacijska dob
STUCCO
Magnum Opus

ICPSR 4572 02

STUCCC
LFS
Relief

ICPSR 21600 4

STUCCO
Magnum Opus
Voting

ICPSR 4566 02

LFS
STUCCO
Magnum OPUS

ICPSR 8255

STUCCO
Magnum Opus
Relief

ICPSR 23041

Magnum Opus
Relief
STUCCO

ICPSR 4690

STUCCO
Magnum Opus
Relief

Dorothea

Magnum Opus
STUCCO
Informacijska dobit

Human+Activity+Recognition+Using+Smartphon

STUCCO
Magnum Opus
Voting

ICPSR 31202 5

STUCCO
LFS
Relief

ICPSR 2857

Magnum Opus
STUCCO
Relief

ICPSR 2149

STUCCO
Magnum Opus
Voting

Semeion+Handwritten+Digit

STUCCO
LFS
Voting

ICPSR 3789

Magnum Opu
Relief
STUCCO
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Skup Rang tehnike selekcije
1. STUCCC

ICPSR 2833 2. Relief
3. Magnum Opus

Od 32 skupa podataka koji su zadovoljili pretpostavke i nad kojirpeojedna klasifikacija
diskriminacijskom analizom, na 78,12% (25 skupova podatka) tehnikivastja kontrasta

dale su bolje rezultate od ostalih.

U 21,88% (7 skupova) tehnike otkrivanja kontrasta su dalje loSij@njémtonost
klasifikacije) rezultate od ostalih ili nisu stati#i zna ajno bolje od ostalih. Na ovih 7
skupova slijedd su rezultati:

o Na 3 skupa podataka najboljiRelief

o0 Na 1 skupu je najboljnformacijska dobit

o Na 1 skupu je najboljiinearni odabir unaprijed

o Na 2 skupa tehnike otkrivanja kontrasta jesu bolje, ali razlit@ nosti izme u
njih i ostalih tehnika nije statiski zna ajna

Dobiveni rezultati prikazani su i pomo stabla odluvanja iz kojeg se jasnije vidi kakav
utjecaj karakteristike podataka imaju na raii tehnike selekcije atributa. Stablo je

prikazano na slici 33.



Slika 33. Ovisnost tanosti klasifikacije diskriminacijskom analizom o karaktekisma

skupa podataka

1 [ [
Count G2
32
|
| |
1 ][] [ [ [1 (P
Count GA2 Count GA2
16 16

Count G2 Count G2

Count G2

Informacijska dobit

Linearni odabir unaprije

Relief

Tehnika otkrivanja kontrasta (STUCCO, Magnum Opus

Na 5 skupova podataka tehnike otkrivanja kontrasta nisu rezultirajeo mjom
klasifikacijom. Karakteristika svih 5 skupova je normalnost skupa pkdat homogenost
kovarijanci klasa. Tehnike otkrivanja kontrasta rezultirajunijom klasifikacijom gotovo na
svim skupovima podataka s velikim brojem instanci osim na jedndjm Rglief rezultira
najto nijom klasifikacijom. SveukupnoRelief algoritam se pokazao najboljim na 3 skupa
podataka. Od toga 2 skupa imaju mali omjer unutarnje dimennistal to oni skupovi koji
imaju mali broj instanci. Na jednom skupu podataka informazijdkbit daje najbolje
rezultate, a na drugom linearni odabir unaprijed. Karakterigitha skupa je veliki broj
atributa i mali broj instanci te mala korelacija. Razliksg u oskudnosti (informacijska dobit
je bolja gdje je oskudnost skupa manja, a linearni odabir unaprijedegdskudnost velika)
te u Sumu (informacijska dobit daje bolju klasifikaciju slapu s malim Sumom, a linearni

odabir unaprijed na skupu s velikim Sumom).

Ovih 5 skupova na kojima klasifikacija diskriminacijskom analizonje niezultirala

najto nijom klasifikacijom za tehnike otkrivanja kontrasta ima fhprosje an broj atributa.



Slika 34. Doprinos karakteristika podataka kod klasifikacije diskacijskom analizom

Kod klasifikacije diskriminacijskom analizom tri karakterk&tiskupa podataka se izdvajaju
kao vane za klasifikaciju, i to redom: omjer unutarnje dizienalnosti, broj instanci i
korelacija (slika 34.). Treba primjetiti kako se kod Kkla&sifiije neuronskim mre ama
najva nijom karakteristikom pokazala broj atributa koja u ki&aiiji diskriminacijskom

analizom nije prepoznata kao va na.

Kao zaklju ak podpoglavlja 8.2. tvrdi se kako se u klasifikaciji diskriagijskom analizom,
predla e primjena tehnika otkrivanja kontrasta u selekcijibatea za sve karakteristike

podataka, osim za slijede situacije:

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: velika Koreliac da
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum atributa:
veliki

TADA Koristiti algoritamRelief,

AKO skup podataka ima karakteristike



Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost:. mali Korelgc ne
Normalnost: da Homogenost: da Omjer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA koristiti algoritamRelief,
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: mali Oskudnost: mala Korelgci ne
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum atributa:
veliki

TADA koristiti algoritamRelief,
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: mali Oskudnost:. mala Korelgci ne
Normalnost: da Homogenost: da Omjer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti;

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: mali Oskudnost: velika Kéaeija: ne
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum atributa:
veliki

TADA koristiti algoritamLinearni odabir unaprijed

8.3. Usporedba rezultata dobivenih neuronskim mre ena |

diskriminacijskom analizom

Samo na jednom skupu podataka (skup podatagighty tehnike otkrivanja kontrasta nisu
rezultirale najtonijom klasifikacijom na oba klasifikatora, neuronske mree i
diskriminacijsku analizu. Karakteristika toga skupa je rbatj atributa i velik broj instanci
te mala oskudnost i mali Sum, normalnost i homogenost skupa podatakaljio je
primjetiti da je kod klasifikacije neuronskim mre ama na tekupu natonije rezultate dala
informacijska dobit u selekciji atributa, a kod klasifikacijesldiminacijskom analizom

tehnikaRelief

Nadalje, izraunate su prosj@e vrijednosti karakteristika skupova podataka nad kojima

tehnike otkrivanja kontrasta nisu dale najtigu klasifikaciju neuronskim mre ama (skupova)



i diskriminacijskom analizom (skupova) te su uspere s prosjgnom vrijednoSu
karakteristika svih 128 skupova koji su sudjelovali u anal&rafi ki prikaz usporedbe

aritmeti kih sredina dan je na slici 35.

Slika 35. Prosjene vrijednosti karakteristika

Prosjena vrijednost karakteristika broj atributa prikazane na slici Zbakupove podataka

na kojima tehnike otkrivanja kontrasta nisu dale najfa klasifikaciju neuronskim mre ama



znatno je manja u odnosu na proaje broj atributa svih 128 skupova iz analize. Prage
vrijednost broja atributa za skupove na kojima klasifikacija giskacijskom analizom nije
dala najtoniju klasifikaciju za tehnike otkrivanja kontrasta znatno jeaveego za neuronske
mre e, ali manja od prosj@e vrijednosti svih 128 skupova.

Slijedom navedenog, zakljuje se da upotreba tehnika otkrivanja kontrasta u selekciji
atributa rezultira tanijom klasifikacijom za skupove podataka s velikim brojem ataput
slu aju oba klasifikatora.

Prosjene vrijednosti za karakteristiku broj instanci dane su nai €bb. Kod ove
karakteristike rezultati neuronskin mre a i diskriminacijskealize se znatno razlikuju.
Naime, u klasifikaciji neuronskim mre ama tehnike otkrivajantrasta nisu dale dobre
rezultate na skupovima podataka s iwe brojem instanci u odnosu na prosjek, dok u
klasifikaciji diskriminacijskom analizom nisu dale dobre rem@tna skupovima sa znatno
manjim brojem instanci u odnosu na prosjek. Ovdje se prujge kako pojedine
karakteristike podataka imaju razlo djeluju na razliite klasifikatore.

Slika 35c daje pregled prosjeh vrijednosti za korelaciju. Kod ove karakteristike skupa
podataka prosjea vrijednost skupova na kojima primjena tehnika otkrivanja koatrast
selekciji atributa nije rezultirala najtoijom klasifikacijom ne odstupa znatno od prsie
vrijednosti svih skupova. U slaju oba klasifikatora prosjaa korelacija malo je manja od
prosje ne vrijednosti s napomenom kako je nia kod klasifikacije diskramijskom
analizom.

Prosjene vrijednosti karakteristika omjer unutarnje dimenzionalnostsum atributa
prikazane su na slikama 35d i 35c. Tehnike otkrivanja kontrastasdaslabije rezultate na
skupovima podataka koji imaju omjer unutarnje dimezionalnosti noghprosjeka, a Sum
atributa vei od prosjeka. Mo emo zakljuti da daju dobre rezultate na skupovima podataka s

velikim Sumom.



8.4. Usporedba tehnika selekcije atributa — vrijemerovedbe selekcija
atributa

Koristei samo tonost klasifikaciie kao jedini kriterije usporedbe, u praksi
nije nu no optimalno jer je esto znaajka sporijih tehnika selekcije atributa @eto nost
klasifikacije, a to ponekad rezultira v troSkovima. Stoga je potrebno napraviti neku vrstu

kompromisa izmeu vremena izvoenja tehnika selekcije atributa i twsti klasifikacije.

Ovo poglavlje prikazuje evaluaciju tehnika selekcije atritsutdzirom na vrijeme izv@nja.
Rezultati rangiranja tri najbr e tehnike za svaki od 128 skupovasianitablici 14. Vrijeme
izvo enja tehnika selekcije atributa za svaku tehniku danu je u priloggy rewa, a izra eno

je u sekundama. Pod vremenom izenja smatra se vrijeme procesora potrebno za provedbu

selekcije atributa.

Tablica 14. Rangiranje tehnika selekcije atributa s obzirobrziau izvo enja

Skup Rang tehnika selekcije
Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti
Magnum Opus
Relief

Omijer dobiti
Magnum Opus
Informacijska dobit
Relief

Omijer dobiti
Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobit

Relief

Magnum Opus
Magnum Opu:
Omijer dobiti

Relief

Pittsburgh+Bridges

Trains

Balloons

Titanic

broadway

assessment
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Magnum Opus
Relief
Omjer dobiti
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Skup

Rang tehnika selekcije

molecular biology promoters

Omijer dobiti
Informacijska dobit
Relief

Magnum Opus

Spectf Relief
Omijer dobiti
Magnum Opus
japansolvent Informacijska dobit

Relief

Post-Operative+Patient

Omijer dobiti
Informacijska dobit
Magnum Opus

Magnum Opus

hepatitis Informacijska dobit
Relief
Informacijska dobit

election Magnum Opus

Omijer dobiti

Lung Cancer

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

sponge

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

creditscore

Omijer dobit
Magnum Opus
Informacijska dobit

bankruptcy

Magnum Opu
Omijer dobiti
Informacijska dobit

gviolence

Magnum Opu
Informacijska dobit
Omijer dobiti

Labor+Relations

Magnum Opu
Omijer dobiti
Informacijska dobit

Acute+Inflammations

Omijer dobit
Magnum Opus
Informacijska dobit

runshoes

Magnum Opu
Omijer dobiti
Informacijska dobit

Cyyoung9302

Informacijska dob
Magnum Opus
Omijer dobiti

impeach

Informacijska dobit
Magnum Opus
Omijer dobiti
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Skup

Rang tehnika selekcije

fraud

Informacijska dob
Magnum Opus
Omijer dobiti

Campus Climate 2011 SJU

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omijer dobiti

homerun

Informacijska dob
Magnum Opus
Relief

sonar

Magnum Opu:
Relief
Informacijska dobit

bondrate

Informacijska dobit
Magnum Opus
Omijer dobiti

ICPSR 3009

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

gsssexsurvey

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

uktrainacc

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ncaa

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

credit

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

weights

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

ICPSR 2743

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

city

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

supreme

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

ICPSR 2751

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

blood-transfusion/

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit
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Skup

Rang tehnika selekcije

authorship

Informacijska dob
Magnum Opus
Omijer dobiti

ICPSR 2867

Informacijska dob
Magnum Opus
Relief

ICPSR 2480

Informacijska dob
Magnum Opus
Relief

halloffame

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Relief

CPS_85 Wages

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

Physical+Activity+Monitoring

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

marketing

Magnum Opus
Informacijska dobit
Relief

binge

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

ionosphere

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

ICPSR 2859

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

Mushroom

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

ICPSR 2039

Informacijska dobit
Magnum Opus
Omijer dobiti

Thyroid+Disease

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

sick

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

One-hundred+plant+species+leaves+data+setf

Informacijska dobit
Magnum Opus
Omijer dobiti

Kr-Vs-Kp

Magnum Opu:
Relief
Informacijska dobit
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Skup

Rang tehnika selekcije

tic-tac-toe

Magnum Opu
Informacijska dobit
Omijer dobiti

abgss98

Informacijska dob
Magnum Opus
Omijer dobiti

ICPSR 2686

Informacijska dob
Magnum Opus
Relief

ICPSR 2155

Informacijska dob
Magnum Opus
Omijer dobiti

heart-statlog

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

spambase

Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

marketing

Informacijska dobit
Magnum Opus
Omjer dobiti

Hill-Valley

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

hepatitis

Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief

ICPSR 4291

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 4582

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 9595

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 21600 2

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 21600 3

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 28641 2

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 6542

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti
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Skup

Rang tehnika selekcije

ICPSR 4367

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Relief

ICPSR 4572 02

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 21600 4

Magnum Opu:
Relief
Omijer dobiti

DBWorld+e-mails

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 6135

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 4537 8th form 1

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

Magnum Opus

ICPSR 4275 Relief
Omijer dobiti
Magnum Opus
GLI-85 Informacijska dobit

Omijer dobiti

ICPSR 21600 1

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 4566 02

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 8255

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 28641

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

SMK-CAN-187

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 23041 2

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti

ICPSR 6480

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 4537 10th form 2

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti
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Skup

Rang tehnika selekcije

ICPSR 4138

Magnum Opu
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 23041

Magnum Opu:
Omijer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 4690

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omjer dobiti

ICPSR 4372

Magnum Opu:
Relief
Omjer dobiti

ICPSR 20022

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 6484

Magnum Opus
Omjer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 4566 01

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omjer dobiti

Magnum Opus

ICPSR 6693 Informacijska dobit
Omijer dobiti
Magnum Opus
ICPSR 4572 01 Omijer dobiti

Informacijska dobit

Magnum Opus

Dorothea Informacijska dobit
Omijer dobiti
o N _ Magnum Opus
Human+Activity+Recognition+Using+Smartphones Omijer dobiti

Informacijska dobit

Magnum Opus

ICPSR 31221 Relief
Omijer dobiti
Magnum Opus
ICPSR 3669 Omijer dobiti

Informacijska dobit

Magnum Opus
Informacijska dobit

ICPSR 2743 Person Level Data Omijer dobiti
Magnum Opus
ICPSR 2258 Omijer dobiti
Informacijska dobit
Magnum Opu:
Madelon Omijer dobiti
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Informacijska dobit




Skup

Rang tehnika selekcije

adult

Magnum Opu
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 31202 5

Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 2857

Magnum Opu
Omjer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 2346

Magnum Opu
Informacijska dobit
Omjer dobiti

PEMS-SF

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

Dexter

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 2686 Caregiver Data

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 3534

Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit

ICPSR 2535

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 2149

Omijer dobiti
Relief
Magnum Opus

Semeion+Handwritten+Digit

Relief
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 3548

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

Gisette

Omijer dobiti
Magnum Opus
Relief

ICPSR 2295

Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

ICPSR 2743

Relief
Informacijska dobit
Magnum Opus

ICPSR 2163

Magnum Opus
Relief
Omijer dobiti
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Skup Rang tehnika selekcije
Magnum Opu:
Informacijska dobit
Relief

Omijer dobit

Relief

Magnum Opus
Magnum Opu:
Relief

Omijer dobiti
Magnum Opu:
Informacijska dobit
Omijer dobiti
Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit
Magnum Opus
Informacijska dobit
Omijer dobiti

Relief

Magnum Opus
Informacijska dobit
Magnum Opus
Omijer dobiti
Informacijska dobit
Magnum Opus
Relief
Informacijska dobit

SECOM

ICPSR 3789

ICPSR 2833

Arcene

ICPSR 2566

ICPSR 31202 4

ICPSR 2039 2

ICPSR 3151
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ICPSR 6627

Od 128 skupova podataka, u 39,06% ajeva tehnike otkrivanja kontrasta su dalje loSije
rezultate (du e vrijeme izveenja) od ostalih ili nisu statisti zna ajno bolje od ostalih.

- Na 20 skupova podataka Informacijska dobit najbr e provede selektcifputa

Na 9 skupova podataka Omijer dobiti je najbr e proveo selekuijouga

Na 3 skupa podataka Relief je najbr e proveo selekciju atribut

- Na 18 skupova podataka Magnum Opus je bio najbr i, ali razlika mikmzodnosu na
ostale tehnike nije statistii zna ajna

Analiza karakteristika skupova podataka na kojima tehnike otkavkontrasta nisu bile
najbr e u selekciji atributa pokazuje daje prosie vrijednost broja atributa od 259. To je

znatno manje od prosjeog broja atributa svih 128 skupova Sto vodi do zak§uda tehnike



otkrivanja kontrasta rade selekciju atributa br e od osta&linika na skupovima podataka s
velikim brojem atributa. Ovi rezultati imaju posebnu te inudanasnje vrijeme kada
govorimo o ,velikim podacima“ (engbig data). Prosjean broj instanci (2902) skupova
podataka na kojima tehnike otkrivanja kontrasta nisu bile najertizak prosjeku svih 128
skupova podataka (2105). Isti rezultati dobiveni su i analizom o&tidkteristika podataka.
Prosjena korelacija, omjer unutarnje dimenzionalnosti i Sum atributa skupodataka na
kojima tehnike otkrivanja kontrasta nisu bile najbr e ne odstupananad prosjeka svih

skupova (tablica 15).

Tablica 15. Povezanost karakteristika skupa podataka i vremava @nja selekcije atributa

Skupovi na kojima tehnike
Svi skupovi (128) otkrivanja kontrasta nisu
najbr e (32)
Broj atributa 1264 258
Broj instanci 2105 2902
Korelacija 0.245 0.255
Omijer ID 0.623 0.689
Sum atributa 0.377 0.310

S cillem identificiranja povezanosti karakteristika podatakerformansi tehnika selekcije
atributa u smislu vremena potrebnog da se provede selekcijaavipapo je stablo
odlu ivanja prikazano na slici 36. Stablo gré&ii prikazuje karakteristike skupova na kojim
tehnike otkrivanja kontrasta najbre provode selekciju atributaeintificira najva nije

karakteristike podataka za ovaj aspekt evaluacije tehnika.



Slika 36. Ovisnost brzine izvenja selekcije atributa o karakteristikama skupa podataka
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Count G*2 LogWorth
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Normalnost(da) Normalnost(ne) Omijer ID(mali) Omijer ID(veliki) Korelacija(da) Korelacija(ne) Korelacija(ne) Korelacija(da)
— (] [ ] (| |
Count G2 Count G2 Count G*2 Count G2 Count G2 Count G2 Count G*2 Count G2
8 8,9973623 8 15,589036 8 6,0283226 8 14,404097 8 8,9973623 8 10,585012 8 8,9973623 8 8,9973623
Legenda:

Informacijska dobit

Omijer dobiti

Linearni odabir unaprijed

Relief

Tehnika otkrivanja kontrasta (STUCCO, Magnum O

Normalnost(da) Normalnost(ne)
—/
Count G*2 Count G2
8 15,589036 8 8,9973623




Informacijska dobit najbra je tehnika na 15% analiziranih skapd20 skupova).
Karakteristika svih skupova na kojima je informacijska dakajbr e rpovela selekciju
atributa je mali broj atributa. Omjer dobiti je najbr a tehnike 9 skupova. Karakteristika 6
od tih 9 skupova je mali broj atributa i mali broj instanci, gmlkarakteristika preostala 3
skupa podataka veliki broj atributa i veliki broj instanci. Redigjoritam najbr e je proveo
selekciju atributa na 3 skupa podataka. Karakteristike tai@assu velik broj atributa, velik

broj instanci, veliki oskudnost i veliki omjer unutarnje dimenziooati.

Va no je za uoiti da je od 32 skupa podataka na kojima tehnike otkrivanja koatrast
najbr e provele selekciju atributa samo 6 njih ima veliki bagjibuta. Jasno je da tehnike
otkrivanja kontrasta dobro rade na skupovima podataka s velikimnbrajgbuta. Ovaj
zaklju ak ima posebnu te inu kada se zna da ko#i dostupnih podataka svakim danom

raste.

Analiza utjecaja karakteristika skupa podataka na brzinu éyja tehnika selekcije atributa

dana je na slici 37.

Slika 37. Doprinos karakteristika skupa podataka klasifikaatinika s obzirom na vrijeme
provo enja selekcije atributa

Karakteristika skupa podataka koja najviSe doprinosi razasjauehnika selekcija atributa
s obzirom na vrijeme koje im je potrebno da provedu selektijuga je broj atributa. Kako
je vidljivo na grafu, utjecaj karakteristike broj atribufe daleko najveé u usporedbi s

ostalim. Slijede je dvije karakteristike koje imaju podjgkindoprinos: broj instanci i



oskudnost. Jedina karakteristika skupa podataka koja se ne pokeleupntnom za brzinu

izvo enja selekcije atributa je Sum atributa.

Kao zakljuak podpoglavlja 8.4. navodi se slijede tehnike otkrivanja kontrasta najbr e

provode selekciju atributa za sve kombinacije karakterisskapa podataka, osim za

slijede e:

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti;

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:. mala
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:

veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

Korelacija:ne
veliki Sum atributa: mali

Korelacija:ne

mali  Sum atributa:

Korelacija:ne
veliki Sum atributa: mali

Korelacija:da

mali  Sum atributa;
Korelacija:da
mali  Sum atributa:



AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost: mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti.

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:

TADA Koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: mali Oskudnost:  velika
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Korelacija:da
veliki Sum atributa: mali

Korellac ne
veliki Sum atributa: mali

Korellac ne
veliki Sum atributa: mali

Korellac ne

mali  Sum atributa:

Korellac ne
veliki Sum atributa: mali

Korellac da
veliki Sum atributa; mali

Korellac da
veliki Sum atributa: mali



Oskudnost:  velika
Omijer ID:

Broj atributa: mali
Normalnost:

Broj instanci: mali
ne Homogenost: da

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost:. mala
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: mala
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: mala
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: mala
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: mala
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:

TADA Kkoristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

Korellac da
veliki Sum atributa: mali

Korelgci ne
mali  Sum atributa:
Korelgci ne
veliki Sum atributa: mali

Korelgci ne
veliki Sum atributa: mali

Korelgci da
mali  Sum atributa:
Korelgci da
veliki Sum atributa; mali

Ktaeija:
mali

ne

Sum atributa:



AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:

TADA Koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: da Homogenost: ne Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:

TADA Koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:
veliki

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: mali  Broj instanci: veliki Oskudnost: velika
Normalnost: ne Homogenost: da Omijer ID:

TADA koristiti algoritamInformacijska dobit

ne
Sum atributa: mali

Kaaeija:
veliki

Kaeija: da
mali Sum atributa:
Keija: da
veliki Sum atributa: mali

Ktaeija: da
mali  Sum atributa;
Ktaeija: da
veliki Sum atributa: mali

Ktaeija: da
mali  Sum atributa;
Ktaeija: da
veliki Sum atributa: mali



AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikdorelacija: ne
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum atributa:
veliki

TADA Kkoristiti algoritamOmjer dobiti

AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikdorelacija: ne
Normalnost: da Homogenost: da Omjer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA Koristiti algoritamRelief
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikdorelacija: ne
Normalnost: da Homogenost: ne Omjer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA Kkoristiti algoritamOmjer dobiti
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikidorelacija: ne
Normalnost: ne Homogenost: da Omjer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA koristiti algoritamRelief
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikidorelacija: da
Normalnost: da Homogenost: da Omijer ID: mali  Sum atributa:
veliki

TADA koristiti algoritamOmjer dobiti
AKO skup podataka ima karakteristike

Broj atributa: veliki Broj instanci: veliki Oskudnost: velikidorelacija: da
Normalnost: ne Homogenost: ne Omijer ID:  veliki Sum atributa: mali

TADA Koristiti algoritamRelief



8.5. Ograni enja i preporuke za budu a istra ivanja

Ovaj rad definira i implementira nove tehnike za selekcijib@iia, tehnike otkrivanja
kontrasta (SfFS i MOFS). Velik broj eksperimenata je provédea 2000 analiza) s ciljem
komparacije predlo enih tehnika s postaen tehnikama selekcije atributa iz perspektive dva
kriterija: to nost klasifikacije i vrijeme provenja selekcije atributa. Pritom je poseban
naglasak stavljen na karakteristike skupova podataka i idexdijfik karakteristika skupa
podataka na kojima su tehnike otkrivanja kontrastaij@ i/ili br e u odnosu na postoje
tehnike.

Cilj tehnika otkrivanja kontrasta je kvantificirati i opiseaizlike izme u dvije grupe. Umjesto
da se grupe usporeju direktno, pristup tehnika otkrivanja kontrasta prvozaakonitosti na
jednoj grupi, zatim na drugoj, te ih uspange. Prednost ovog pristupa je da se kompleksnost
skupa podataka reducira, dok je s druge straneivama informacija sadr ana u cijelom
skupu. 1z tog razloga tehnike otkrivanja kontrasta dobro rade ajslWima velikog broja

atributa i velikog broja instanci te velike raStkranosti.

Kao takvo istra ivanje daje slijede doprinose u podrju rudarenja podataka i selekcije

atributa:

Predla e inovativne tehnike za primjenu u svrhu selekcijéaiai, tehnike otkrivanja
kontrasta (nazvane SfFS i MOFS). Kroz empirijsko istra ieasg dokazuje da ove

tehnike brzo odabiru tme podskupove s relevantnim atributima.

U provedenom istra ivanju upotrijebilo se sedam tehnika sekelkaifibuta i dva
klasifikatora da se istrai utjecaj karakteristika skypedataka na proces selekcije
atributa i tonost klasifikacije. Rezultati su pokazali da odabir tehnikelkgije
atributa ovisi o karakteristikama skupa podataka na kojemngemjuje kao i o
odabiru klasifikatora. Kao takvi, rezultati istraivanja vode zakljuka koje su

karakteristike skupa podataka va ne za proces klasifikacije.

Istra ivanje je izrazito opse no u pogledu broja koriStenih skppodataka (128),

karakteristika skupa podataka (7), tehnika selekcije atribuiki@sifikatora (2).



Unato nabrojanim prednostima, postoje neka ograma koja treba uzeti u obzir prilikom
interpretacije rezultata ovog istra ivanja. Kroz diskusijuamg enja istra ivanja daju se i
smjernice za buda istra ivanja. Prvo, tehnike otkrivanja kontrasta u selelatiibuta su
definirane s pretpostavkom nezavisnosti atributa. lako taj prist@p ramije nabrojane
prednosti s jedne strane, predstavlja ogemmje s druge strane jer su vrlesto atributi u
me usobnoj interakciji.

Tehnike su evaluirane samo na skupovima podataka s dvije klase. Unbustva ivanjim to
se mo e proSiriti rade evaluaciju na skupovima podataka s viSe klasa. U empinijsko
istra ivanju uzeto je u obzir sedam karakteristika podatak#io Ito predstavija znatno
opse nije istraivanje u odnosu na prethodna, najnovija istra ivangp@znaju jus neke
karakteristike podataka koje bi trebalo razmotriti u bimuistra ivanjima, a to su:
neravnote a vrijednosti zavisnog atributa (emtpss imbalance kojeg identificiraju npr.
Longadge i suradnici (Longadge Dongre i Malik, 2013.) te promgmnpa podataka (eng.
dataset shiftkoju isti u Moreno-Torres i suradnici (Moreno-Torres et. al., 2012.). adal
cillem smanjenja prostora tra enja napravljena je diskreij@&arakteristika skupa podataka.
Postavlja se pitanje da li bi rezultati bili drugieda je diskretizacija napravljena druga?
Jos$ jedan aspekt koji je, zbog kompleksnosti istra ivanja, izlpstaw ovoj disertaciji je
domena iz koje dolazi skup podataka. Vezano na to, nisu ispitakovrdgive klasifikacije.

U ovom radu tehnike otkrivanja kontrasta primijenjene su u selettijputa u svrhu
klasifikacije i dale su dobre rezultate. To predstavlja \8tdidno polaziSte za daljnja
istra ivanja u kojima se tehnike otkrivanja kontrasta mogu peinii u svrhu regresije, a
posebno selekcije atributa u rudarenja teksta, gdje sedkhnikaOdds Ratipve uspjeSno

primjenuje.

U ovom istra ivanju tehnike selekcije atributa evaluiranessobzirom na dva kriterija:

to nost klasifikacije i vrijeme proveenja selekcije. Rezultati su pokazali da je jedna tehnika
otkrivanja kontrasta vénom to nija u selekciji atributa (STUCCO), dok je druga mem

bra (Magnum Opus). U budim istra ivanjima mo e se postaviti pitanje da li je mogu

npr. optimirati STUCCO algoritma da radi br e, a da pritomaggibi na tonosti.



9. ZAKLJU AK

U zaklju nom poglavlju rada diskutira se realizacija postavljenih ciljéstaa ivanja i

potvr uju se hipoteze istra ivanja.

Glavni cilj istra ivanja bio je primijeniti tehnike otkrivaajkontrasta, STUCCO i Magnum
Opus, u selekciji atributa i identificirati za koje karaldgke skupa podataka primjena tih
tehnika poboljSava tmost i skrauje vrijeme klasifikacije u odnosu na dosad B8je

koriStene tehnike selekcije atributa.

Kako bi se ostvario glavni cilj provedeno je nekoliko aktivnosti lenjelovele do realizacije
slijede ih podciljeva istra ivanja:
1. Analizirane su postoje tehnike selekcije atributa i uteno je koje su tehnike
naj es e korisStene u prethodnim istra ivanjima
U sklopu provedenog istra ivanja izvrSena je sistematizaelaika selekcije
atributa. Svrha sistematizacija bila je analiza postgjestanja te utvivanje
koje su se tehnike u prethodnim istra ivanjima najviSe korisfaj dio

predstavljen je u trem poglavlju.

2. Dan je pregled podria otkrivanja kontrasta: definirani su klji pojmovi i
identificirane glavne karakteristike tehnika otkrivanja kon&rast

U etvrtom poglavlju opisane su tehnike otkrivanja kontrasta, posebno
STUCCO i Magnum Opus. Metode su dosad primjenjivanje u nekoliko
podru ja Sto je prikazano i objaSanjeno u poglaviju 4.3. Temeljni pojmovi
ovog podruja su objasnjeni i prvi put prevedni na hrvatski jezik.

3. Definirane su tehnike STUCCO i Magnum Opus kao tehnike selekcifrita
U Sestom poglaviju ostvaren je jedan od glavnih cilieva radanike
otkrivanja kontrasta su prilagene zada selekcije atributa te je defniran
postupak provedbe selekcije atributa primjenom tehnika STUCCO niviag
Opus. Tehnike otkrivanja kontrasta definirane su za selekciputgrjer je
njihova temeljna zada razumijevanje razlika izma grupa i karakterizira ih

injenica da smanjuju kompleksnost podataka, a da pritomaju veina



informacija iz originalnog skupa podataka, Sto je i ideja sé&elatributa.
Tehnike su definirane s pretpostavkom nezavisnosti atributa.

4. Primjenjene su tehnike STUCCO i Magnum Opus u selekcifitdaer na 128 skupova

podataka koji se razlikuju u karakteristikama
U petom poglavlju opisane su karakteristike skupa podataka vane za
klasifikaciju, a identificirane od strane Van der Waltd. nekoliko baza
podataka pronano je 128 skupova podataka koji se razlikuju u
karakteristikama i nad njima je provedena selekcija atriarienjenom
tehnika otkrivanja kontrasta (postupak je opisan u poglavlju 7),

5. Usporeene su tehnike STUCCO i Magnum Opus s dosadefa koriStenim
tehnikama selekcije atributa na mada su atributi dobiveni selekcijom svakom od
tehnika primjenjeni na dva algoritmaanja i usporeena je tonost klasifikacije i
brzina izvo enja selekcije atributa

Nad istim skupovima podataka provedena je selekcija atributgepom joS
pet tehnika (Informacijska dobit, Omjer dobiti, LFS, Reli®ting). Vrijeme
provo enja selekcije atributa i taost klasifikacije primjenom atributa
selektiranih tehnikama otkrivanja kontrasta i ostalih tehnikkosoparirane i
testirana je statistka znaajnost razlike u vremenu provenja i tonosti
klasifikacije (opisano u poglavlju 8).

6. ldentificirano je za koje karakteristika skupa podataka tehnikevatka kontrasta
kao tehnike za selekciju atributa daju bolje rezultate od dosadsSrajkoriStenih
tehnika selekcije atributa

Vrednovanje rezultata je provedeno primjenom Friedman testa kajim
rangirane tehnike selekcije atributa i kojim je ukmo da li postoji statistki
signifikantna razlika u razlici tmosti klasifikacije i vremena provenja
selekcije atributa.Rezultati su pokazali da za velikuinte kombinacija
karakteristika podataka tehnike otkrivanje kontrasta br e nifje provode
selekciju atributa. Kroz analizu ovih rezultata doSlo se i ddjuza kako
pojedine tehnike djeluju na kojim karakteristikama skupova poddéakaje
su karakteristike skupa podataka va ne za zaddasifikacije i cjelokupni

proces otkrivanja znanja u poda



Odgovor na hipoteze istra ivanja

H1: Tehnike otkrivanja kontrasta za odeee karakteristike podataka br e provode selekciju

atributa od dosad Sire koriStenih tehnika selekcije atributa.

Od 128 skupova, na 60,94% karakteristika skupova podataka tehnike otkkoeatjasta su
provele statistiki zna ajno br e selekciju atributa od ostalih koriStenih tehnika lszje
atributa. Karakteristike skupova na kojima su tehnike otkrivanjar&stat br e u selekciji

atributa su velik broj atributa i velik broj instanci.

Potvr uje se prva hipoteza istra ivanja

H2: Primjenom otkrivanja kontrasta u selekciji atributa za aelre karakteristike podataka

posti e se tonija klasifikacija nego dosad Sire koriStenim tehnikama sg&ktributa.

Klasifikacija je provedena primjenom neuronskih mre a i diskrimiske analize. U
klasifikaciji neuronskim mre ama na 82,03% kombinacija karakikasskupova tehnike
otkrivanja kontrasta u selekciji atributa su rezultirale idiaki zna ajnijom to nijom

klasifikacijom u odnosu na ostale tehnike selekcije atributaakteristike tih skupova su

ve i broj atributa i manji broj instanci.

U Kklasifikaciji diskriminacijskom analizom n@8,12% kombinacija karakteristika podataka
tehnike otkrivanja kontrasta dale su ngu klasifikaciju od ostalih koriStenih tehnika.
Karakteristike tih skupova podataka su normalnost skupa podataka géoosd kovarijanci
klasa. Tehnike otkrivanja kontrasta rezultiraju nippm klasifikacijom gotovo na svim

skupovima podataka s velikim brojem instanci.

Potvr uje se druga hipoteza istra ivanja
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Tablica 16. Kvantitativne vrijednosti karakteristika skupa podatak

PRILOZI

Broj Broj .| Normalnost Omjer | Sum
atributa. | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
da
13 108 mala 0.057 da 0.308| 0.692 Pittsburgh+Bridges
32 10 mala 0.048 da da 0.938| 0.063 Trains
4 16 mala 0.033 da ne 0.250]  0.750 Balloons
5 12 mala 0.084 da ne 0.800] 0.200 Titanic
10 95 mala 0.111 ne da 0.300] 0.700 broadway
16 14 mala 0.082 ne da 0.875 0.125 assessment
35 47 mala 0.006 ne ne 0.600|  0.400 Soybean+Small
ne
57 106 mala 0.144 ne 0.982| 0.018| Mmolecular biology promoters
45 80 mala 0.409 da da 0.644| 0.356 Spectf
10 52 mala 0.201 da da 0.900| 0.100 japansolvent
da
8 90 mala 0.285 ne 0.625/ 0.375 Post-Operative+Patient




Broj Broj . | Normalnos Omijer Sum
atributa | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
19 155 mala 0.688 de ne 0.947) 0.053 hepatitis
16 67 mala 0.561 ne ne 0.125 0875 election
56 32 mala 0.434 ne ne 0.839 0.161 Lung Cancer
42 77 mala 0.288 ne da 0.429) 0571 sponge
7 100 mala 0.337 ne da 0.857| 0.143 creditscore
7 50 velika 0.117 de da 0.143 0.857 bankruptcy
10 74 velika 0.025 de da 0.900| 0.100 gviolence
16 57 velika 0.046 da ne 0.313| 0.688 Labor+Relations
) da )
6 120 velika 0.142 ne 1.000| 0.000 Acute+Inflammations
11 60 velika 0.126 ne da 0.364| 0.636 runshoes
11 92 velika 0.068 ne da 0.909|  0.091 Cyyoung9302
11 100 velika 0.142 ne ne 0.182) 0.818 impeach
12 42 velika 0.041 ne ne 0.917) 0.083 fraud
d,-
114 138 velika 0.680 c da 0.333] 0.667|  campus Climate 2011 SJU
28 162 velika 0.576 da da 0.964| 0.036 homerun




Broj Broj . | Normalnos Omijer Sum
atributa | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
60 208 velika 0.685 de ne 0.317) 0.683 sonar
12 57 velika 0.657 de ne 0.917) 0.083 bondrate
100 153 velika 0.549 ne ne 0.410| 0.530 ICPSR 3009
10 159 velika 0.496 ne ne 0.900/ 0.100 gsssexsurvey
17 32 velika 0.324 ne da 0.412 0.588 uktrainacc
20 120 velika 0.311 ne da 0.950| 0.050 ncaa
de 0.333| 0.667 .
15 | 690 mala 0.077 da credit
da 0.875| 0.125 .
16 | 550 mala 0.023 da weights
da 0.477| 0.523
65 | 5216 mala 0.073 ne ICPSR 2743
da 0.887| 0.113 .
97 1049 mala 0.121 ne city
ne 0.250 0.750
8 4052 mala 0.082 da supreme
ne 0.843 0.157
108 | 15779 | mala 0.079 da ICPSR 2751
ne
0.200| 0.800 blood-transfusion/
5 748 mala 0.148 ne
ne
0.901 0.099 authorship
71 842 mala 0.105 ne
da 0.147| 0.853
129 1037 mala 0.639 da ICPSR 2867




Broj Broj . | Normalnos Omijer Sum
atributa | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
de 0.849| 0.151
53 416 mala 0.520 da ICPSR 2480
de 0.278| 0.722
18 | 1340 mala 0.359 ne halloffame
da
11 534 mala 0.238 ne
ne L
0.077) 0.923| physijcal+Activity+Monitoring
52 3850505 | mala 0.346 ne
ne 0.970| 0.030 -
33 | 364 mala 0.323 ne marketing
ne 0.604| 0.396 :
48 1399 mala 0.525 da binge
ne 0.941| 0.059 :
34 351 mala 0.386 da ionosphere
de 0.644| 0.356
101 | 1342 velika 0.125 da ICPSR 2859
de 0.955| 0.045
22 | 8124 velika 0.160 da Mushroom
da 0.532| 0.468
109 | 5866 velika 0.045 ne ICPSR 2039
da . )
. 0.810) 0.190 Thyroid+Disease
21 7200 velika 0.018 ne
ne
0.367| 0.633 sick
30 3772 velika 0.096 da
ne
One-
hundred+plant+species+leaves
0.859| 0.141 data+set
64 1600 velika 0.030 da

+




at?irt?li ta inz’trgf] o Oskudnost | Korelacija N2 Homogenost OIijer at? ilér:ta Skup
37 3196 velika 0.120 " ne 0649 0.351 Kr-Vs-Kp
9 958 velika 0.101 h ne 0889 0.111 tic-tac-toe
52 | 2831 velika 0.552 @@ da 0192 0808 abgss98
81 864 velika 0.294 da da 0.914) 0.086 ICPSR 2686
49 4657 velika 0.554 d@ ne 0.102 0.898 ICPSR 2155
14 270 velika 0.347 & ne 1.000) 0000 heart-statlog
58 4601 velika 0.411 e ne 0-379)  0.621 spambase
17 435 velika 0.495 e ne 0824 0176 Vote
101 | 606 velika 0.335 " da 0-356)  0.644 Hill-Valley
20 3196 velika 0.216 " da 0-900] ~ 0.100 hepatitis
483 | 132 mala 0.011 a@ da 0-32) 0468 ICPSR 4291
453 160 mala 0.036 & da 0819) 0181 ICPSR 4582
495 | 148 mala 0.099 & ne 0-101) 0899 ICPSR 9595
1851 | 96 mala 0.144 @@ ne 0-844) 0156 ICPSR 21600 2
ne
0.457| 0.543 ICPSR 21600 3
2532 34 mala 0.124 da




at?irt?li ta inz’trgf] o Oskudnost | Korelacija N2 Homogenost OIijer at? ilér:ta Skup
269 | 81 mala 0.115 " da 0-989) 0011 ICPSR 28641 2
1769 | 118 mala 0154 | ne e ICPSR 6542
397 197 mala 0.078 e ne 0-947)  0.053 ICPSR 4367
2984 | 20 mala 0.358 a@ da 0-351) 0649 ICPSR 4572 02
2799 | 71 mala 0.457 4@ da 0823 0477 ICPSR 21600 4
4702 | 64 mala 0.284 - ne 0542 0458 DBWorld+e-mails
305 | 90 mala 0.566 & ne 0-987)  0.013 ICPSR 6135
288 | 95 mala 0.334 e e 0.125 0.875 ICPSR 4537 8th form 1
907 | 171 mala 0.263 " ne 0-954) 0046 ICPSR 4275
22283 | 85 mala 0.504 e da 0-305)  0.695 GLI-85
922 | 135 mala 0.418 e da 0-977)  0.023 ICPSR 21600 1
2646 | 189 velika 0.079 e da e ICPSR 4566 02
541 | 44 velika 0.067 d@ da 0.874) 0126 ICPSR 8255
1345 | 129 velika 0.002 & ne 0-394)  0.606 ICPSR 28641
19993 | 187 velika 0.027 - ne 0.932)  0.068 SMK-CAN-187




Broj Broj .| Normalnos Omjer | Sum
atributa. | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
ne
. 0.224) 0.776 ICPSR 23041 2
9120 | 56 velika 0.035 da
ne 0.873| 0.127
361 | 38 velika 0.059 da ICPSR 6480
ne
. 0.620| 0.380 ICPSR 4537 10th form 2
292 43 velika 0.064 ne
ne 0.955| 0.045
2235 | 84 velika 0.121 ne ICPSR 4138
da 0.398| 0.602
5413 | 110 velika 0.601 da ICPSR 23041
da 0.955| 0.045
3502 | 38 velika 0.276 da ICPSR 4690
da 0.632| 0.368
563 102 velika 0.587 ne ICPSR 4372
da 0.934| 0.066
618 | 17 velika 0.498 ne ICPSR 20022
ne 0.212| 0.788
306 | 63 velika 0.356 ne ICPSR 6484
ne 0.990| 0.010
2646 | 189 velika 0.411 ne ICPSR 4566 01
ne 0.273| 0.727
2960 | 85 velika 0.324 da ICPSR 6693
ne 0.963| 0.037
2984 | 20 velika 0.284 da ICPSR 4572 01
da 0.083| 0.917
1950 | 100000 | mala 0.085 da Dorothea
de
Human+Activity+Recognition+U
0.838 0.162 sing+Smartphones
561 | 10299 mala 0.036 da




Broj Broj . | Normalnos Omijer Sum

atributa | instanci Oskudnost | Korelacija Homogenost D atributa Skup
de 0.162| 0.838

365 | 1822 mala 0.016 ne ICPSR 31221
de 0.862| 0.138

506 158865 | mala 0.007 ne ICPSR 3669
ne

ICPSR 2743 Person Level Data
0.431| 0.569

269 | 18513 mala 0.025 da
ne 0.836| 0.164

1044 | 2965 mala 0.089 da ICPSR 2258
ne 0.306| 0.694

500 | 4400 mala 0.065 ne Madelon
ne 0.932| 0.068 adult

2167 | 16281 mala 0.119 ne
da 0.278| 0.722

824 | 6857 mala 0.279 da ICPSR 31202 5
de 0.997| 0.003

1066 | 962 mala 0.485 da ICPSR 2857
de 0.609| 0.391

751 | 907 mala 0.239 ne ICPSR 2346
da 0.971| 0.029

138672 | 440 mala 0.554 ne PEMS-SF
ne 0.248| 0.752

20000 | 2600 mala 0.410 ne Dexter
ne 0.990| 0.010| ICPSR 2686 Caregiver Data

819 864 mala 0.297 ne
ne 0.292| 0.708

219 2991 mala 0.343 da ICPSR 3534
ne 0.822| 0.178

686 8915 mala 0.321 da ICPSR 2535
de 0.427| 0.573

837 20791 velika 0.148 da ICPSR 2149




at?ig)d ta inlztg] Ci Oskudnost | Korelacija Normalnos Homogenost OIijer atér illJ)rSta Skup
256 1593 velika 0.094 de da 0.973|  0.027]  semeion+Handwritten+Digit
274 1754 velika 0.157 & ne 0-208) 0792 ICPSR 3548
5000 13500 velika 0.078 & ne 0-809) 0191 Gisette
1205 1825 velika 0064 | da 0009 0991 ICPSR 2295
652 5216 velika 0.073 e da 0845 0155 ICPSR 2743
4367 | 2032 | velika 0028 | ne 0.055) 0.945 ICPSR 2163
591 1567 velika 0.011 e ne 0-929 0.071 SECOM
285 1484 velika 0.258 & da 0-509) 0.491 ICPSR 3789
1120 4022 velika 0.470 d@ da 0-929 0.071 ICPSR 2833
10000 900 velika 0.342 @@ ne 0.014) 0986 Arcene
1852 7999 velika 0.284 a@ ne 0884 0.116 ICPSR 2566
617 6857 velika 0.416 e ne 0-300) 0640 ICPSR 31202 4
109 5866 velika 0.292 e ne 0-945 0.055 ICPSR 2039 2
311 94716 velika 0.576 " da 0-340)  0.460 ICPSR 3151
201 731 velika 0.333 " da 0636 0.104 ICPSR 6627
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SfFS MOFS | Informacijska| Omijer Linearni

dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
Pittsburgh+Bridges 64.54 65.39 63.22 63.35 62.18 65.48 63.5
Trains 85.94 84.32 76.74 76.98 78.77 84.41 76.4
Balloons 91.23 88.03 88.12 88.65 88.10 89.76 88.1
Titanic 97.88 96.17 96.24 96.00 94.43 94.44 94.9
broadway 81.25 77.72 71.56 70.85 75.24 78.6b 72.2
assessment 92.04 92.35 91.24 91.75 90.12 90.5p 90.0
Soybean+Small 90.01 87.46 85.66 88.35 85.04 84.45 85.9
molecular biology promoters 95.42 91.35 93.66 89.34 88.24 90.86 90.9
Spectf 90.01 88.32 87.12 88.21 88.75 90.34 87.7
japansolvent 87.43 83.64 80.04 80.98 81.16 81.19 84.3
Post-Operative+Patient 91.82 89.55 89.76 91.06 89.21 91.11 89.4
hepatitis 84.35 81.03 80.05 79.54 81.24 79.2p 78.1
election 86.00 86.15 84.87 84.44 85.10 86.34 85.1
Lung Cancer 76.69 76.6 73.34 74.01 73.11 75.48 72.2
sponge 83.76 76.34 75.61 75.22 74.18 79.45 79.2
creditscore 88.00 88.15 87.16 87.54 79.17 88.81L 79.6




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
bankruptcy 92.44 91.88 92.00 91.54 90.05 90.1p 91.00
gviolence 91.13 88.10 88.21 89.65 87.05 87.19 88.54
Labor+Relations 75.18 76.12 73.21 73.38 75.02 76.54 74.45
Acute+Inflammations 100.00 99.55 99.00 99.00 99.15 98.55 98.7p
runshoes 97.98 96.65 97.43 96.44 95.58 96.14 95.74
Cyyoung9302 96.54 95.13 95.21 95.89 94.44 94.8f7 95.27
impeach 93.86 93.01 93.34 93.18 93.62 92.1p 92.09
fraud 94.47 94.20 93.84 93.35 92.45 92.6p 92.17
Campus Climate 2011 SJU 81.79 | 86.15 84.32 83.96 81.13 80.2p 82.74
homerun 85.77 85.29 83.11 83.36 85.03 84.38 84.29
sonar 76.34 77.01 74.41 75.54 74.38 78.483 73.31
bondrate 89.64 88.97 88.21 88.18 88.06 88.24 88.52
ICPSR 3009 69.85 68.52 66.25 65.19 63.21 68.76 62.73
gsssexsurvey 83.65 82.87 81.37 81.94 82.08 82.19 82.05
uktrainace 83.61 85.28 83.19 82.12 81.55 86.17 82.76
ncaa 97.77 93.11 93.35 92.82 94.44 95.1p 91.74
86.24 82.94 81.47 78.87 80.00 83.7p 81.2P

credit




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
weights 85.04 85.22 85.55 84.12 84.38 84.68 84.95
ICPSR 2743 71.93 63.99 62.81 62.34 62.16 64.77 66.28
city 81.93 80.04 76.45 76.59 78.13 78.2p 78.86
supreme 81.48 81.98 82.14 83.22 82.19 85.43 80.06
ICPSR 2751 68.99 65.41 65.32 64.31 61.47 61.91 62.18
blood-transfusion/ 68.75 70.44 72.19 68.14 68.21 71.501 68.43
authorship 55.51 52.31 53.81 54.12 52.25 52.10 52.0p
ICPSR 2867 71.23 70.15 67.15 66.81 70.01 68.31 66.54
ICPSR 2480 78.95 77.45 76.19 75.92 76.36 75.11 73.211
halloffame 54.32 51.21 50.67 50.89 51.39 52.1B 52.101
CPS_85 Wages 84.39 85.22 82.56 82.00 83.97 85.64 81.59
Physical+Activity+Monitoring 45.95 43.17 42.19 42.55 41.16 43.30 41.29
Marketing 96.66 93.33 90.05 89.15 94.25 92.15 90.28
binge 80.09 77.81 76.41 76.98 78.42 78.5p 77.95
ionosphere 91.78 92.15 89.45 90.62 88.13 93.86 88.7p
ICPSR 2859 75.18 75.27 78.81 77.12 76.16 73.91 73.22
Mushroom 98.87 97.12 97.61 96.89 96.72 96.11 95.25




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
ICPSR 2039 83.32 79.21 81.12 80.16 80.52 82.45 81.02
Thyroid+Disease 76.54 74.23 73.81 73.13 74.12 72.87 72.24
sick 98.88 97.64 93.15 90.54 91.87 95.18 91.24
One-hundred+plant+species+leaves+data+sef 8819 82.16 83.38 85.22 81.52 80.71L 78.83
Kr-Vs-Kp 85.45 86.31 84.97 87.76 81.27 89.2b 83.22
tic-tac-toe 95.21 91.47 98.34 96.68 90.47 92.15 93.15
abgss98 84.38 83.21 81.51 80.89 80.66 83.0L 82.18
ICPSR 2686 89.01 83.22 85.01 84.31 85.22 87.24 85.97
ICPSR 2155 68.31 66.57 63.39 65.19 65.11 64.3p 66.98
heart-statlog 96.71 94.15 95.12 96.16 94.56 93.7B 95.57
spambase 93.84 90.22 86.15 82.00 84.29 86.3P 85.27
Vote 97.79 95.41 94.14 94.21 96.32 94.38 94.25
Hill-Valley 80.51 82.65 82.15 81.27 80.09 83.41 79.14
hepatitis 87.63 85.24 86.79 87.18 84.78 84.3p 85.88
ICPSR 4291 91.12 87.15 86.42 88.76 83.22 90.0B 82.72
ICPSR 4582 89.21 87.10 88.51 86.42 84.23 82.95 85.78
ICPSR 9595 93.44 91.28 91.76 92.81 90.55 93.20 90.16




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
ICPSR 21600 2 85.47 83.19 78.85 73.25 68.96 77.61 81.1y
ICPSR 21600 3 86.91 83.98 85.12 80.67 79.14 78.8)7 79.51
ICPSR 28641 2 67.52 64.57 65.17 65.89 63.48 63.29 63.26
ICPSR 6542 81.26 80.35 75.23 77.36 76.82 79.18 80.11
ICPSR 4367 92.34 91.81 88.91 87.36 90.55 89.45 90.18
ICPSR 4572 02 57.86 54.38 52.99 52.17 55.75 56.6 54.91
ICPSR 21600 4 84.75 84.19 78.97 78.16 81.93 83.7P 80.1y
DBWorld+e-mails 66.61 64.83 63.95 63.18 60.71 58.95 61.71
ICPSR 6135 97.16 95.13 94.62 95.88 92.82 93.6)/ 91.7y
ICPSR 4537 8th form 1 83.25 80.03 81.77 81.00 78.82 82.71L 76.92
ICPSR 4275 76.68 75.68 73.92 74.51 72.13 71.06 75.10
GLI-85 54.31 50.56 49.80 48.37 51.19 52.98 51.02
ICPSR 21600 1 90.56 89.93 85.43 85.16 84.33 87.6b 87.14
ICPSR 4566 02 83.87 80.71 76.54 78.22 81.65 75.1p 75.43
ICPSR 8255 87.16 86.91 80.55 80.19 83.44 83.21 84.78
ICPSR 28641 66.13 65.71 64.44 62.65 65.19 63.18 61.36
SMK-CAN-187 56.77 52.11 51.91 53.45 48.76 46.511 50.78




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni

dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
ICPSR 23041 2 7556 | 74.32 73.11 74.12 72.23 71.61 73.1p
ICPSR 6480 9333 | 9271 93.12 92.18 91.15 91.1D 90.7}
ICPSR 4537 10th form 2 97.78 97.14 94.22 92.59 95.81 95.66 93.81
ICPSR 4138 83.38 | 81.10 80.05 81.22 80.26 80.41 80.67
ICPSR 23041 66.61 | 6233 61.15 60.22 58.71 64.211 59.75
ICPSR 4690 51.22 50.03 48.81 45.55 47.64 49.7b 46.81
ICPSR 4372 77.76 | 75.48 72.38 75.22 74.11 74.47 73.88
ICPSR 20022 45.76 44.39 41.23 40.99 44.12 44.08 42.2P
ICPSR 6484 8435 | 8217 80.71 81.14 80.23 81.6D 82.65
ICPSR 4566 01 7767 | 75.64 75.12 74.44 74.12 72.25 71.98
ICPSR 6693 72.32 72.11 68.54 67.34 66.12 71.86 69.95
ICPSR 4572 01 69.67 | 68.17 65.31 66.53 63.81 61.85 64.28
Dorothea 9486 | 8547 88.92 82.39 86.65 90.34 86.58
Human-+Activity+Recognition+Using+Smartphones 82-39 81.85 79.93 79.41 77.76 76.6p 80.31L
ICPSR 31221 7752 | 7513 72.76 72.31 73.94 75.8 74.75
ICPSR 3669 7756 | 77.86 80.53 81.65 82.35 78.84 80.21L
ICPSR 2743 Person Level Data 64.74 | 58.86 57.73 57.42 56.68 63.1D 60.22




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
ICPSR 2258 84.35 81.26 80.22 80.58 79.91 78.14 80.76
Madelon 74.29 67.17 64.19 69.28 64.24 7172 68.38
adult 77.76 73.12 68.86 70.91 71.12 68.17 67.5
ICPSR 31202 5 81.27 72.55 71.19 71.00 75.45 78.72 70.64
ICPSR 2857 95.12 93.19 91.02 89.91 90.81 91.10 89.16
ICPSR 2346 63.69 66.82 63.22 64.53 67.51 61.86 61.98
PEMS-SE 88.95 84.41 87.17 85.19 84.23 86.16 86.91
Dexter 90.01 83.38 85.14 86.24 82.17 87.68 84.57
ICPSR 2686 Caregiver Data 85.39 83.18 80.53 80.22 82.06 81.74 82.11
ICPSR 3534 92.13 89.91 87.12 87.77 88.76 90.65 89.15
ICPSR 2535 94.44 89.68 93.12 92.00 90.74 90.1B8 91.19
ICPSR 2149 87.17 82.18 84.98 84.31 81.19 83.3 81.97
Semeion+Handwritten+Digit 81.92 79.81 76.18 74.36 76.58 74.91 78.87
ICPSR 3548 73.78 73.61 72.81 72.67 72.35 73.2b 72.98
Gisette 92.64 88.45 87.82 90.01 87.76 87.98 89.62
ICPSR 2295 94.67 92.89 90.90 90.56 91.10 90.44 90.75
ICPSR 2743 97.18 95.98 92.87 91.52 92.13 94.81 94.19
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SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika

unaprijed glasovanja
ICPSR 2163 76.59 73.97 70.66 74.78 73.21 72.19 71.7
SECOM 85.63 84.53 84.89 83.47 83.74 84.1p 85.1
ICPSR 3789 87.49 86.11 85.21 84.78 83.96 86.39 85.4
ICPSR 2833 82.34 77.95 78.86 81.19 77.87 79.54 80.7
Arcene 66.29 64.11 59.45 58.89 61.54 62.8b 60.6
ICPSR 2566 71.08 65.19 69.89 67.81 66.62 64.78 64.1
ICPSR 31202 4 82.19 80.05 80.00 79.61 79.20 77.98 77.4
ICPSR 2039 2 92.36 92.12 90.64 89.52 92.10 91.76 91.2
ICPSR 3151 86.49 84.44 83.88 83.95 81.17 82.8]7 80.7
65.97 63.19 61.36 60.52 63.07 62.4H 62.1

ICPSR 6627




Tablica 18. Tonost diskriminacijska analiza
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SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni Tehnika

dobit dobiti odabir Relief | glasovanjal
unaprijed

Pittsburgh-+Bridges 70.29 68.52 66.61 66.18 68.87 69.65 69.1
Trains 8172 | 80.14 75.55 75.23 76.45 78.65 775
Spectf 88.59 86.25 86.34 86.11 85.57 87.45 84.2
japansolvent 88.87 86.29 84.99 84.13 83.67 82.84 82.0
bankruptcy 93.54 90.42 90.59 92.88 90.11 89.96 89.3
gviolence 91.67 90.56 87.65 88.01 90.00 88.56 91.1
Campus Climate 2011 SJU 90.38 89.76 89.45 90.24 88.90 90.5p 89.7
homerun 81.67 80.45 78.86 78.35 80.24 79.45 79.8
credit 85.89 83.27 81.97 82.29 80.32 83.06 80.7
weights 84.39 87.22 84.78 83.86 83.62 87.69 84.1
ICPSR 2867 71.23 69.13 67.18 67.26 69.84 69.1[1 67.4
ICPSR 2480 78.28 78.95 73.86 73.32 74.91 71.94 713
ICPSR 2859 76.15 78.81 77.07 77.64 78.40 75.3b 75.2
Mushroom 98.87 96.12 96.54 96.01 95.22 95.4y 94.3
abgss98 84.38 84.03 81.72 81.13 83.52 84.22 83.2
ICPSR 2686 87.27 89.01 85.63 85.24 84.77 86.35 84.3




SfFS MOFS | Informacijska| Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief Tehnika
unaprijed glasovanja
ICPSR 4291 90.14 88.42 87.56 90.55 86.25 91.1p 86.13
ICPSR 4582 88.15 87.67 89.21 87.12 86.22 87.10 86.34
ICPSR 4572 02 57.86 52.16 54.24 54.78 55.29 55.11 54.38
ICPSR 21600 4 84.75 81.56 77.22 75.46 76.35 77.54 80.00
ICPSR 4566 02 81.26 81.12 80.31 76.32 83.87 79.24 78.5b
ICPSR 8255 87.16 86.55 83.99 81.35 82.71 84.32 83.46
ICPSR 23041 63.94 66.61 63.27 61.34 61.98 65.28 62.6}
ICPSR 4690 51.22 50.16 47.49 44.97 44.21 48.87 46.81
Dorothea 91.52 94.86 90.16 88.17 83.74 85.39 89.64
Human+Activity+Recognition+Using+Smartphones 82-39 81.25 77.68 76.18 75.33 77.26 79.54
ICPSR 31202 5 81.27 78.51 76.50 75.99 80.06 78.97 77.96
ICPSR 2857 93.98 95.12 92.85 91.76 91.24 93.2 92.32
ICPSR 2149 87.17 84.68 82.85 81.86 83.73 82.34 84.12
Semeion+Handwritten+Digit 81.92 76.28 77.56 75.76 80.77 80.1p 76.95
ICPSR 3789 85.93 87.49 82.67 84.28 82.19 87.12 84.16
ICPSR 2833 82.34 78.54 76.58 77.49 75.58 79.56 77.28




Tablica 19. Vrijeme provaenja tehnika selekcije atributa

SfFS MOFS Informacijska Omjer Linearni
dobit dobiti odabir Relief

unaprijed
Pittsburgh+Bridges 0.95 0.49 0.55 0.57 0.84 0.61
Trains 1.10 0.84 0.92 0.89 0.96 0.87
Balloons 0.53 0.18 0.21 0.26 0.29 0.25
Titanic 0.59 0.25 0.27 0.21 0.38 0.30
broadway 1.87 0.99 1.04 0.96 1.32 0.98
assessment 1.12 0.53 0.59 0.56 0.71 0.58
Soybean+Small 14.68 9.7 10.31 10.05 11.24 9.9
molecular biology promoters 16.53 10.00 8.7 8.1 11.66 9.1
Spectf 8.96 3.46 3.85 3.81 4.14 3.79
japansolvent 4.33 0.73 0.81 0.94 1.17 0.92
Post-Operative+Patient 3.97 1.34 1.15 1.03 1.67 1.53
hepatitis 6.53 1.89 1.94 1.97 2.54 2.14
election 4.85 1.90 1.85 1.94 2.31 1.98
Lung Cancer 5.11 2.44 2.56 2.63 2.94 2.79
sponge 4.94 3.31 3.59 3.54 3.95 3.97
creditscore 2.36 0.64 0.66 0.53 0.82 0.71




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed
bankruptcy 2.54 0.43 0.55 0.48 0.73 0.59
gviolence 3.76 0.94 0.98 0.99 1.10 1.11
Labor+Relations 3.87 1.10 1.23 1.10 1.36 1.28
Acute+Inflammations 1.77 0.67 0.69 0.55 0.82 0.75
runshoes 2.53 0.85 0.92 0.89 1.23 1.12
Cyyoung9302 4.73 1.31 1.25 1.42 1.64 1.68
impeach 3.88 1.81 1.79 1.89 2.03 2.06
fraud 2.57 0.73 0.71 0.80 0.99 0.86
Campus Climate 2011 SJU 79.25 56.23 58.26 58.99 62.34 60.18
homerun 8.35 5.12 4.43 5.62 5.97 5.51
sonar 74.55 52.35 55.64 56.97 59.89 54.18
bondrate 3.34 0.92 0.88 0.98 1.22 1.00
ICPSR 3009 126.37 98.25 96.11 99.25 99.99 99.13
gsssexsurvey 3,68 1.23 1.45 1.54 1.97 1.39
uktrainacc 2,67 0,89 0,95 0,97 1,35 1,11
ncaa 5,04 2,28 2,10 2,31 3,02 2,53
credit 18.67 11.21 11.96 11.98 12.31 13.14




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed
weights 27.78 21.08 22.25 22.34 23.91 22.15
ICPSR 2743 98.74 79,11 79,02 79,73 81,26 79,56
city 128,37 110.00 110,36 110,98 111,28 113,8
supreme 83,47 73,39 76,68 76,99 79,28 75,84
ICPSR 2751 150,02 138,93 136,64 141,13 145,64 140,2
blood-transfusion/ 6,94 4,80 5,56 5,75 6,02 5,21
authorship 130,26 125,00 124,30 125,63 127,41 125,8
ICPSR 2867 181,52 175,00 174,45 177,63 179,63 177,5
ICPSR 2480 80,00 64,12 63,05 66,35 68,00 65,20
halloffame 99,84 95,50 97,03 97,10 98,86 97,05
CPS_85 Wages 6,70 3,80 3,99 4,50 4,68 3,95
Physical+Activity+Monitoring 74,29 55,00 61,46 62,33 65,84 59,65
marketing 13,13 10,03 10,25 10,86 11,97 10,35
binge 179,84 166,50 169,67 169,73 175,82 168,9
ionosphere 61,20 42,10 45,82 45,97 49,30 43,50
ICPSR 2859 76,51 55,50 61,25 61,98 68,41 58,62
Mushroom 67,24 51,35 56,81 56,92 58,11 55,32




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed

ICPSR 2039 95,64 83,10 81,35 84,12 86,48 85,87

Thyroid+Disease 89,72 76,68 79,94 79,35 83,64 79,98
sick 142,31 119,71 123,56 124,03 129,38 126,7p

One-hundred+plant+species+leaves+datat+set 101,01 97,13 95,25 98,46 99,98 99,30

Kr-Vs-Kp 109,68 89,26 92,43 92,69 95,73 91,07

tic-tac-toe 25,34 18,16 19,32 19,84 22,68 20,05
abgss98 146,34 124,50 123,06 125,63 128,93 128,97
ICPSR 2686 163,82 145,16 143,20 149,38 152,47 148,64

ICPSR 2155 119.62 93.57 91.25 93.97 97.63 94.78

heart-statlog 9.95 4.76 6.22 6,91 7.82 5.49
spambase 146.99 114,21 120.82 123,78 128.44 118.98
Vote 12.09 2.01 6.19 3.22 8.63 4.81

Hill-Valley 155.55 124.89 121.56 127.88 132.23 126.73

hepatitis 138.94 102.29 96.11 99.75 104.73 98.94
ICPSR 4291 159.73 126.00 133.77 132.49 135.81 129.48
ICPSR 4582 278.61 225.66 229.15 231.54 245.96 238.74
198.96 173.94 178.65 180.09 185.44 176.09

ICPSR 9595




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed

ICPSR 21600 2 311.26 254.38 265.86 261.54 271.29 257.1p
ICPSR 21600 3 289.99 236.67 241.22 245.87 253.90 257.84

ICPSR 28641 2 127.50 98.77 99.97 99.84 102.39 99.25
ICPSR 6542 188.22 151.42 154.68 156.75 163.70 159.06
ICPSR 4367 175.64 129.28 133.38 138.33 142.49 136.74
ICPSR 4572 02 213.95 183.24 186.94 187.36 194.47 189.1b
ICPSR 21600 4 283.55 252..28 259.90 259.07 265.73 256.68
DBWorld+e-mails 380.68 311.36 317.38 319.64 330.14 320.29

ICPSR 6135 111.76 88.26 96.59 93.39 98.99 90.05
ICPSR 4537 8th form 1 198.36 171.29 171.88 171.53 173.27 172.78
ICPSR 4275 222.26 164.48 175.54 171.33 188.44 168.26
GLI-85 397.64 349.82 355.76 358.19 378.21 366.3P
ICPSR 21600 1 184.40 125.28 131.19 135.41 142.37 138.04
ICPSR 4566 02 200.05 177.23 180.22 179.01 190.29 188.10
ICPSR 8255 163.49 117.22 127.37 125.59 130.05 121.9y
ICPSR 28641 270.11 231.44 242.13 240.85 255.17 249.56
SMK-CAN-187 397.30 346.11 355.29 358.84 372.10 366.14




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed

ICPSR 23041 2 344.83 285.55 295.50 294.10 301.10 291.76

ICPSR 6480 92.19 81.11 86.20 85.62 88.30 88.85

ICPSR 4537 10th form 2 96.74 73.76 79.05 78.86 83.21 77.19
ICPSR 4138 256.21 220.09 228.17 229.41 238.27 239.14
ICPSR 23041 299.95 266.09 272.84 271.10 291.38 289.07
ICPSR 4690 347.94 301.76 304.55 305.29 321.80 311.4p
ICPSR 4372 133.28 107.73 114.64 111.37 118.43 109.9p

ICPSR 20022 49.23 39.27 41.12 42.00 46.69 4441

ICPSR 6484 86.39 73.39 75.21 74.55 79.64 77.90
ICPSR 4566 01 222.16 192.27 195.59 196.65 199.94 198.85
ICPSR 6693 244.96 206.03 209.10 211.36 22554 220.5L
ICPSR 4572 01 255.37 233.49 236.73 235.14 241.25 238.85
Dorothea 253.85 211.18 215.46 216.38 229.44 219.05
Human+Activity+Recognition+Using+Smartphones 197.49 161.66 166.88 165.59 177.18 169.9p
ICPSR 31221 171.46 148.77 156.39 156.60 159.97 154.4p
ICPSR 3669 210.10 184.69 184.49 188.83 195.67 191.27
ICPSR 2743 Person Level Data 131.26 119.11 119.50 119.87 123.44 120.7p




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed

ICPSR 2258 231.54 168.94 175.66 171.15 187.95 184.3p
Madelon 166.74 135.39 141.27 139.96 149.04 144.5p
adult 157.49 123.45 128.75 129.16 139.65 131.28
ICPSR 31202 5 177.73 142.28 145.54 149.79 159.83 155.54
ICPSR 2857 244.65 201.11 214.58 209.74 222.37 223.14
ICPSR 2346 196.37 163.27 165.19 166.25 173.14 171.19
PEMS-SE 758.43 686.17 693.27 687.54 704.55 696.1p
Dexter 401.16 357.12 364.29 368.11 381.19 372.54
ICPSR 2686 Caregiver Data 220.15 172.20 178.86 176.63 188.29 184.78
ICPSR 3534 135.83 99.01 104.55 102.39 111.27 108.37
ICPSR 2535 167.38 137.04 139.26 142.27 149.94 145.84
ICPSR 2149 214.19 193.28 195.53 187.74 198.99 191.39

Semeion+Handwritten+Digit 102.28 95.40 90.20 91.50 99.59 89.06

ICPSR 3548 102.25 93.22 95.40 95.65 98.43 97.73
Gisette 152.64 108.25 111.16 105.19 134.49 110.2p
ICPSR 2295 255.50 213.47 218.64 219.17 231.87 225.9p
ICPSR 2743 151.29 130.59 128.85 132.47 139.65 122.14




SfFS MOFS Informacijska Omijer Linearni
dobit dobiti odabir Relief
unaprijed
ICPSR 2163 193.10 175.42 183.76 181.22 186.70 178.85
SECOM 168.54 120.56 125.76 129.98 143.27 129.9D
ICPSR 3789 101.34 98.01 99.15 94.12 99.87 97.86
ICPSR 2833 288.51 263.41 269.15 268.64 276.38 266.74
Arcene 364.86 341.75 345.89 346.12 349.99 349.9(7
ICPSR 2566 131.47 119.24 122.34 124.42 128.75 119.5p
ICPSR 31202 4 91.27 77.58 79.97 80.17 85.64 85.94
ICPSR 2039 2 122.35 115.42 116.69 117.74 119.70 111.64
ICPSR 3151 175.68 122.79 128.18 126.64 136.12 134.48
181.29 151.29 157.49 159.12 163.45 156.7p

ICPSR 6627




Tablica 20. Adrese skupova podataka

ame

ame

ame

Skup Izvor
Pittsburgh+Bridges http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Pittsburgh+Bri
Trains http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Tr:
Balloons http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Balloons
Titanic http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
broadway http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
assessment http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
Soybean+Small http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Soybean+%285

11929

molecular biology promoters

http://repository.seasr.org/Datasets/UCl/arff/molecu
biology_promoters.arff

ar-

http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-

Spectf databases/spect/SPECTF.train
http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&n3
japansolvent =Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ime

Post-Operative+Patient

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Post-
Operative+Patient

hepatitis http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Hepatitis
http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
election =Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ime

Lung Cancer

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Lung+Cancer

ime

ame

sponge http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Sponge
creditscore http://lib.stat.cmu.eqlu/modules.php?o_p:modload&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
bankruptcy http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
. http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
gviolence

=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ame

Labor+Relations

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Labor+Relation

Acute+Inflammations

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Acute+Inflamm
ons

ati

ime

runshoes http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
Cyyoung9302 http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na

=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ame

impeach

http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ame




Skup

lzvor

fraud

http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&r
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

Campus Climate 2011 SJU

http://sociolog-data.sju.edu/#mi;

http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&r

ame

ame

ame

Ame

al

2d

homerun =Downloads&file=index&req=getit&lid=880
sonar http://repository.seasr.org/Datasets/UCl/arff/sonar
bondrate http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&nz
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
ICPSR 3009 http://sociology-data.sju.edu/#mac
gsssexsurvey http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&nz
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
uktrainace http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&nz
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
ncaa http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
credit http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Credit+Approv
. http://www.blackwellpublishing.com/medicine/bmj/m¢
weights
stats/contents.asp
ICPSR 2743 http://sociology-data.sju.edu/#mac
city http://sociolog-data.sju.edu/#mi
supreme http://Iib.stat.cmu.eqlu/modules.php?o_p:modload&r
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
ICPSR 2751 http://sociolog-data.sju.edu/#mi

blood-transfusion/

http://archive.ics.uci.edu/ml/mach-learninc-
databases/blood-transfusion/

ime

authorship http://lib.stat.cmu.eqlu/modules.php?o_p:modload&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
ICPSR 2867 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2480 http://sociology-data.sju.edu/#mac
h http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
alloffame

=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

ame

CPS_85 Wages

http://lib.stat.cmu.edu/modules.php?op=modload&na
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880

Ame

Physical+Activity+Monitoring

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/PAMAP2+Phys
+Activity+Monitoring

ical

ff

se

vote http://repository.seasr.org/Datasets/UCl/arff/vote.ar
binge http://sociology-data.sju.edu/#mac
ionosphere http://reposnory.seasr.oré;r/f[f)atasets/UCI/arffllonosp
ICPSR 2859 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
Mushroom http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Mushr
ICPSR 2039 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
Thyroid+Disease http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Thyroid+Dises
sick http://repository.seasr.org/Datasets/UClI/arff/sick.an

ff




Skup

lzvor

One-

hundred+plant+species+leaves+data+s

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/(-
hundred+plant+species+leaves+data+tset

http://repository.seasr.org/Datasets/UClI/arff/kr-vs-

Kr-Vs-Kp K
p.arff
tic-tac-toe http://repository.seasr.org/Datasets/UCl/ari-tac-
toe.arff
abgss98 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 2686 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 2155 http://sociolog-data.sju.edu/#m:

heart-statlog

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28Hq
%29

part

ame

spambase http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Spambase
marketing http://lib.stat.cmu.ec_lu/rr_lodules.php?op=mod|oad&ne
=Downloads&file=index&req=getit&lid=880
Hill-Valley http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Hill-Valley
hepatitis http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/hepatitis
ICPSR 4291 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 4582 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 9595 http://sociolog-data.sju.edu/#m:

ICPSR 21600 2

http://sociolog-data.sju.edu/#m:

ICPSR 21600 3

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 28641 2

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 6542

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 4367

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 4572 02

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 21600 4

http://sociolog-data.sju.edu/#m:

DBWorld+e-mails

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/DBWorl-mails

ICPSR 6135

http://sociolog-data.sju.edu/#m:

ICPSR 4537 8th form 1

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 4275

http://sociology-data.sju.edu/#mac

GLI-85

http://featureselection.asu.edu/datasets.php

ICPSR 21600 1

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 4566 02

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 8255 http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 28641 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
SMK-CAN-187 http://featureselection.asu.edu/datasets
ICPSR 23041 2 http://sociolog-data.sju.edu/#mi

ICPSR 6480 http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 4537 10th form 2

http://sociology-data.sju.edu/#mac




ICPSR 4138 http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 23041 http://sociology-data.sju.edu/#mac
Skup lzvor

ICPSR 4690 http://sociolog-data.sju.edu/#mi

ICPSR 4372 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 20022 http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 6484 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 4566 01 http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 6693 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 4572 01 http://sociology-data.sju.edu/#mac

Dorothea http://www.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/datas

Human+Activity+Recognition+Using+Srj

n

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Human+Activ
Recognition+Using+Smartphones

artphones
ICPSR 31221 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
ICPSR 3669 http://sociolog-data.sju.edu/#mi

ICPSR 2743 Person Level Data

http://sociolog-data.sju.edu/#m:

ICPSR 2258 http://sociology-data.sju.edu/#mac
Madelon http://www.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/datasets/
adult http://orange.biolab.si/datasets.psp#datasets
ICPSR 31202 5 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2857 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2346 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
PEMS-SF http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/PE-SF
Dexter http://www.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/datas
ICPSR 2686 Caregiver Data http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 3534 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2535 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2149 http://sociology-data.sju.edu/#mac

Semeion+Handwritten+Digit

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Semeion+Handc
tten+Digit

Twri

ICPSR 3548 http://sociology-data.sju.edu/#mac
Gisette http://lwww.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/datas
ICPSR 2295 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
ICPSR 2743 http://sociolog-data.sju.edu/#m:
ICPSR 2163 http://sociology-data.sju.edu/#mac
SECOM http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/SECOM
ICPSR 3789 http://sociology-data.sju.edu/#mac
ICPSR 2833 http://sociology-data.sju.edu/#mac
Arcene http://www.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/datasets/
ICPSR 2566 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 31202 4 http://sociolog-data.sju.edu/#mi
ICPSR 2039 2 http://sociolog-data.sju.edu/#m:




ICPSR 3151

http://sociology-data.sju.edu/#mac

ICPSR 6627

http://sociology-data.sju.edu/#mac
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