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Glava 1

Uvod u istraivanje podataka

1.1 ‘’ta je istralivanje podataka

Istraivanje podataka (engl. Data Mining) predstavlja proces analize velikih skupova
podataka sa ciljem pronala®enja korisnih informacija i obrazaca koji nisu odmah uo£ljivi.
U literaturi se takoze navodi da je to proces automatskog otkrivanja korisnih informacija
iz velikih repozitorijuma podataka. Osnovna ideja je da se u velikim kolifinama podataka
pronazu pravilnosti, veze i zakonitosti koje mogu biti korisne za razumevanje posmatranog
sistema, dono2enje odluka i predvizanje buducih ishoda.

U savremenim informacionim sistemima gotovo svaka aktivhost generie odrezenu ko-
lifinu podataka. Poslovni sistemi, internet servisi, senzorske mre®e, mobilni urezaji i dru-
2tvene mre®e svakodnevno proizvode ogromne kolifine digitalnih informacija. Ovaj nagli
rast podataka doveo je do potrebe za metodama koje omogucavaju e kasno izdvajanje
korisnih saznanja iz takvih skupova podataka.

Ne postoji jedinstvena de nicija istralivanja podataka. Prema jednom 2irem shvatanju,
ono obuhvata:

" prikupljanje podataka,

A

£i2¢enje podataka,
" obradu podataka,
" analizu i

" pronala®enje korisnih saznanja.

festo citirana de nicija glasi:

Netrivijalno izdvajanje implicitnih, prethodno nepoznatih i potencijalno kori-
snih informacija iz baza podataka.

Vano je naglasiti da istralivanje podataka nije isto 2to i obiEno pretralivanje baze
podataka. Na primer, upit kojim tra®imo sve kupce iz odreZzenog grada nije istraivanje
podataka. Takav zadatak se re2ava standardnim mehanizmima sistema za upravljanje
bazama podataka. Sa druge strane, otkrivanje obrasca da odrezene grupe kupaca £esto
kupuju odrezene proizvode zajedno predstavlja tipifan zadatak istra®ivanja podataka.

Drugim re£ima, dok klasi£ni upiti nad bazama podataka omoguc¢avaju pronala®enje ve¢
poznatih informacija, istra®ivanje podataka ima za cilj da otkrije nove obrasce i zakonitosti
koji ranije nisu bili o£igledni.
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1.2 Za?to je istralivanje podataka va®no

Potreba za istra®ivanjem podataka javlja se zbog velikih kolifina podataka koje se
neprekidno prikupljaju u razli£itim oblastima, kao 2to su nauka, in°enjerstvo, medicina i
razne druge poslovne aplikacije.

Brz razvoj tehnologija za prikupljanje i skladi’tenje podataka doveo je do naglog rasta
kolifine dostupnih podataka. Podaci se danas lako generi2u, £uvaju i razmenjuju, pa se
£esto govori o eri velikih podataka. U takvom okru®enju sve je va®nije iz velikih skupova
podataka izdvojiti informacije koje mogu da se iskoriste u praksi.

Na primer, veb aplikacije bele®e aktivnosti korisnika kroz pristupne logove, bankarski
sistemi £uvaju zapise 0 nansijskim transakcijama, dok senzorske mre®e kontinuirano
prikupljaju podatke o razlifitim zi£kim procesima (mogu da mere temperaturu, pritisak,
kretanje, vla®nost, buku, vibracije itd.). Takvi podaci mogu sadrlati znafajne informacije
0 pona2anju korisnika, funkcionisanju sistema ili promenama u okru®enju.

Razvoj oblasti istra®ivanja podataka podstaknut je slede¢im razlozima:

"~ stalno prikupljanje velikih kolifina podataka,

" razvoj sna°nijih raEunara,

" potreba za konciznim i korisnim informacijama,

~ konkurentska prednost u poslovnim aplikacijama.

Tradicionalne metode analize £esto nisu dovoljne, naro£ito kada su podaci:

~ veoma obimni,

"~ prostorno-vremenske prirode,

" slo®eni i heterogeni,

" takvi da sadre skrivene informacije koje nije lako uo€£iti.

Drugim refima, kolifina podataka, njihova raznovrsnost i brzina prikupljanja postali
su preveliki da bi ih £ovek mogao e kasno analizirati bez pomo¢i automatizovanih metoda.
Zbog toga su potrebni algoritmi i sistemi koji mogu automatski da izdvoje korisne obrasce
| saznanja.

Savremeni skupovi podataka £esto imaju velifinu od vi?e terabajta ili petabajta, 2to
dodatno naglazava potrebu za skalabilnim algoritmima i e kasnim metodama analize.

1.3 Primeri primene

Zna£aj istra®ivanja podataka najbolje se vidi kroz primene u razlifitim oblastima.

U poslovanju i industriji, podaci sa kasa, evidencije sa veb sajtova i podaci iz korisniEke
podrzke mogu da pomognu kompanijama da bolje razumeju potrebe svojih korisnika. Na
oshovu takvih podataka mogu se podrlati zadaci kao 2to su pro lisanje kupaca, ciljano
oglazavanje, otkrivanje prevara i dono2enje odluka o prodaji i nabavci.

Prilikom kori2¢enja Interneta korisnici svakodnevno generi2u velike kolifine podataka
0 pregledanju sadrlaja, porukama i aktivnostima na dru2tvenim mre®ama. Takvi podaci
mogu se Koristiti za preporuku proizvoda, ltriranje neeljenih poruka, obradu upita u
pretra®ivatima i predlaganje novih sadrfaja ili veza mezu korisnicima.
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U medicini, nauci i in®enjerstvu istraliva£i raspola®u sve ve¢im kolifinama podataka.
Na primer, satelitska osmatranja Zemlje generi2u podatke o kopnu, okeanima i atmosferi,
dok savremene biolo%ke tehnologije omogu¢avaju pra¢enje velikog broja gena u jednom
eksperimentu. U medicini su sve zna£ajniji elektronski zdravstveni kartoni, kao i slo®eni
medicinski podaci, poput elektrokardiograma i snimaka dobijenih magnetnom rezonan-
com.

Primer. U prodavnici je mogu¢e analizirati transakcije kupaca i uofiti da se neke
grupe proizvoda £esto kupuju zajedno. Takvo saznanje mo®e pomo¢i pri organizaciji pro-
dajnog prostora ili pripremi aktivnosti marketin2kih akcija.

Primer. U medicini se podaci o pacijentima mogu koristiti za uo£avanje obrazaca koji
ukazuju na bolest ili na povetan rizik, £ime se podrPava dono2enje medicinskih odluka.

1.4 Istra®ivanje podataka i KDD proces

Istralivanje podataka predstavlja deo 2ireg procesa otkrivanja znanja iz baza podataka,
poznatog kao Knowledge Discovery in Databases (KDD). KDD je celokupan proces
pretvaranja sirovih podataka u korisne informacije.

Taj proces obi£no obuhvata vi?e koraka:

" preprocesiranje podataka,
" samo istraivanje podataka,
" naknadnu obradu i tuma£enje rezultata.

Ovaj proces se £esto opisuje kao niz povezanih faza koje £ine svojevrsni procesni lanac
obrade podataka, pofev od prikupljanja i pripreme podataka, pa sve do interpretacije
rezultata i njihove primene u realnim sistemima.

U fazi preprocesiranja sirovi podaci se pripremaju za analizu. To mo©°e da uklju£i:

" objedinjavanje podataka iz vi2e izvora,

" £i”2Cenje podataka radi uklanjanja 2uma i duplikata,
" izbor relevantnih zapisa i atributa,

" normalizaciju,

" redukciju dimenzionalnosti.

Preprocesiranje je £esto najzahtevniji i najdugotrajniji deo celog procesa, jer se podaci
u praksi prikupljaju i £uvaju na razlifite naine.

U mnogim prakti£nim projektima upravo faza pripreme podataka zauzima najve¢i deo
vremena, jer je potrebno transformisati sirove i £esto heterogene podatke u oblik pogodan
za analizu.

Nakon toga sledi faza istra®ivanja podataka, u kojoj se primenjuju algoritmi radi
otkrivanja obrazaca, modela i zakonitosti. Na kraju se vr?i naknadna obrada rezultata,
koja moPe uklju£iti:

" ltriranje obrazaca,

" vizuelizaciju,
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" interpretaciju rezultata,
"~ proveru njihove korisnosti i ispravnosti.

Postupak se u praksi £esto povezuje sa dono2enjem odluka. Na primer, rezultati do-
bijeni analizom podataka mogu se uklju£iti u sisteme za podr2ku odlu£ivanju kako bi se
unapredile poslovne ili struEne odluke.

1.5 Glavni izazovi

Razvoj istrafivanja podataka motivisan je nizom izazova koje tradicionalne metode
analize ne mogu lako da prevazizu.

1.5.1 Skalabilnost

Savremeni skupovi podataka mogu imati velifinu od terabajta, petabajta ili £ak egza-
bajta. Algoritmi za istra®ivanje podataka zato moraju biti skalabilni, odnosno sposobni da
rade e kasno i kada broj zapisa postane veoma veliki. To £esto zahteva posebne strategije
pretrage, e kasne strukture podataka, kao i paralelne i distribuirane pristupe.

1.5.2 Visoka dimenzionalnost

Danas su festi skupovi podataka sa stotinama ili hiljadama atributa. Takvi podaci
se javljaju, na primer, u bioinformatici, u prostorno-vremenskim merenjima i u mnogim
drugim oblastima. Metode razvijene za podatke male dimenzionalnosti £esto ne daju dobre
rezultate u takvom okru®enju. Pored toga, rafunska slo®enost mnogih algoritama naglo
raste sa porastom broja atributa.

1.5.3 Heterogeni i slo®eni podaci

Podaci vie nisu samo numeri£ki ili kategori£ki. U praksi se sre€u tekst, slike, audio,
video, sekvence, grafovi i prostorno-vremenski podaci. Zbog toga su potrebne metode koje
mogu da uzmu u obzir razlifite tipove atributa i slo°ene odnose mezu podacima.

1.5.4 Raspodela vlasni?tva i lokacije podataka

Podaci koji su potrebni za analizu £esto nisu sme?teni na jednom mestu, niti pripadaju
jednoj organizaciji. Mogu biti geografski raspodeljeni i £uvani kod razlifitih vlasnika. To
namec¢e potrebu za distribuiranim metodama, pri £emu su va®na pitanja koli£ine komu-
nikacije, objedinjavanja rezultata, bezbednosti i privatnosti.

1.5.5 Netradicionalna analiza

Tradicionalni statisti£ki pristup £esto polazi od unapred postavljene hipoteze koja se
zatim proverava na prikupljenim podacima. U savremenim zadacima analize £esto je po-
trebno generisati i proceniti veliki broj moguc¢ih hipoteza, pa se razvijaju metode koje
delimi£no automatizuju ovaj proces. Dodatni izazov je to 2to podaci u istraivanju po-
dataka £esto nisu dobijeni pa°ljivo planiranim eksperimentom, ve¢ predstavljaju podatke
prikupljene u realnim uslovima.
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1.6 Poreklo i razvoj oblasti

Istraivanje podataka nastalo je kao spoj vi2e disciplina. Najva°niji uticaji dolaze iz:

A

statistike,
~ ve2tatke inteligencije,

" mazinskog ufenja,

A

prepoznavanja obrazaca,
" baza podataka,
" paralelnog i distribuiranog rafunarstva.

Iz statistike potifu ideje kao 2to su uzorkovanje, procena i testiranje hipoteza. |z ve2tat-
ke inteligencije, ma2inskog u£enja i prepoznavanja obrazaca preuzeti su algoritmi pretrage,
modelovanja i u£enja. Baze podataka obezbeZuju e kasno £uvanje, indeksiranje i obra-
du upita, dok paralelno i distribuirano rafunarstvo omogu¢avaju rad sa veoma velikim
skupovima podataka.

Istraivanje podataka je zato izrazito interdisciplinarna oblast. Za uspe2nu primenu
potrebna su znanja iz baza podataka, statistike, ma2inskog u£enja, ve2tatke inteligencije
| programiranja.

1.7 Osnovni zadaci istralivanja podataka

Zadaci istra®ivanja podataka obi£no se dele na dve velike grupe:
"~ prediktivhe zadatke,
" deskriptivhe zadatke.

Kod prediktivnih zadataka cilj je da se predvidi vrednost nekog atributa na osnovu
drugih atributa. Kod deskriptivnih zadataka cilj je da se otkriju obrasci koji opisuju odnose
u podacima, kao 2to su korelacije, trendovi, klasteri i anomalije.

U nastavku su navedena £etiri va®na zadatka koja se £esto izdvajaju kao osnovna.

1.7.1 Klasi kacija i regresija

Prediktivno modelovanje podrazumeva izgradnju modela kojim se ciljna promenljiva
izra®ava preko ulaznih promenljivih, odnosno atributa. Ako ciljna promenljiva uzima dis-
kretne vrednosti, govorimo o klasi kaciji. Ako je ciljna promenljiva neprekidna, radi se o
regresiji.

Primer. Ako °elimo da predvidimo da li ¢e korisnik internet prodavnice obaviti ku-
povinu ili ne, to je klasi kacija, jer cilj ima ograni£en broj kategorija. Ako °elimo da
predvidimo budu¢u cenu akcije, to je regresija, jer je cena neprekidna vrednost.

Primer cveta Iris. Posmatrajmo zadatak odrezivanja vrste cveta Iris na osnovu
du®ine i 2irine latice. Na osnovu tih atributa mogu se formulisati jednostavna pravila, na
primer:

" mala 2irina i mala du®ina latice ukazuju na vrstu Setosa,
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" srednja 2irina i srednja duCina latice ukazuju na vrstu Versicolour,
" velika @irina i velika du®ina latice ukazuju na vrstu Virginica.

Ova pravila ne obja2njavaju savr2eno sve primere, ali dobro ilustruju ideju klasi kacije.

1.7.2 Pravila pridruCivanja

Analiza pridru®ivanja slu®i za otkrivanje obrazaca koji opisuju sna®no povezane 0so-
bine ili dogazaje u podacima. Takvi obrasci se £esto predstavljaju u obliku implikacionih
pravila.

Primer. U analizi potro2a£ke korpe mao°e se otkriti pravilo da kupci koji kupuju pelene
£esto kupuju i mleko. Takvo pravilo mo®e biti korisno za unakrsnu prodaju ili za bolji
raspored proizvoda u prodavnici.

1.7.3 Klaster analiza

Klaster analiza ima za cilj da pronaze grupe mezusobno sliEnih objekata, tako da su
objekti unutar iste grupe slifniji jedni drugima nego objektima iz drugih grupa.

Primer. Ako posmatramo skup novinskih £lanaka predstavljenih refima koje se u
njima pojavljuju, £lanci o ekonomiji mogu £initi jedan klaster, a £lanci o zdravstvu drugi.
Dobar algoritam treba da izdvoji takve grupe na osnovu sliEnosti sadrfaja.

1.7.4 Otkrivanje anomalija

Otkrivanje anomalija bavi se pronala®enjem objekata koji se znafajno razlikuju od
ostatka podataka. Takvi objekti nazivaju se anomalije ili odudaraju¢i podaci.

Primer. U sistemu za prat¢enje transakcija kreditnih kartica mo®e se formirati pro |
uobifajenog pona?anja korisnika. Ako nova transakcija znafajno odstupa od tog pro la,
ona mao°e biti oznafena kao sumnjiva i ukazivati na potencijalnu prevaru.

1.8 Zadaci istra®ivanja podataka

Istra®ivanje podataka je zasnovano na algoritmima. Svaki algoritam nastoji da:
~ pronaze model koji najbolje opisuje podatke,
"~ uklopi podatke u odgovaraju¢i matemati£ki model.

U praksi ne postoji jedan univerzalni algoritam koji je najbolji za sve probleme. Izbor
pristupa zavisi od vrste podataka, cilja analize i ogranif£enja raEunarskih resursa. Zbog
toga je va®no razumeti i prirodu podataka i osobine metoda koje se koriste.

1.9 Srodne discipline

Sa istra®ivanjem podataka usko su povezane i sledeCe oblasti:
" Big Data,

" Predictive Analytics,



1.10. ZAKLJUfAK 7

~ Data Science.

Data Science je interdisciplinarna oblast koja proufava i primenjuje alate i tehnike
za dobijanje korisnih uvida iz podataka. Ona obuhvata tehnike iz istra®ivanja podataka,
statistike, ve2tatke inteligencije, ma2inskog ufenja, baza podataka, kao i distribuiranog i
paralelnog rafunarstva. Pojava ove oblasti ukazuje na to da slo®eni savremeni problemi
£esto zahtevaju kombinovanje znanja i metoda iz vi2e oblasti.

1.10 ZakljuEak

Istraivanje podataka nastalo je kao odgovor na potrebu da se iz velikih, slo®enih i
brzo rastu¢ih skupova podataka izdvoje korisne informacije. Ono predstavlja va®an deo
procesa otkrivanja znanja iz podataka i oslanja se na algoritme, statistiku, ma2insko ufe-
nje, baze podataka i druge discipline. Njegov zna£aj se ogleda u 2irokom spektru primena,
od poslovanja i internet servisa do medicine, biologije, nauke i in°enjerstva.

Zbog toga je razumevanje osnovnih pojmova, procesa i zadataka istra®ivanja podataka
neophodno za dalje prouEavanje ove oblasti.
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Glava 2

Podaci

2.1 Uvod u pojam podataka

Istraivanje podataka polazi od podataka, pa je zato prvi korak u uEenju ove oblasti
razumevanje toga 2ta su podaci, kako se opisuju i na koji nafin njihov oblik utife na
izbor metoda analize. U najop?tijem smislu, podaci predstavljaju skup objekata i njihovih
atributa. Objekat moCe biti student, pacijent, kupac, dokument, merenje ili dogazaj, a
atribut predstavlja neku njegovu karakteristiku. U literaturi se za objekat koriste i nazivi
kao 2to su slog, instanca i entitet, ali i record, sample, observation ili case. Su2tina je ista:
objekat je jedinica koju posmatramo, a atributi su osobine pomo¢u kojih je opisujemo.

Podaci koji se koriste u istralivanju podataka mogu biti veoma razli£iti po strukturi,
slo®enosti i znafEenju. Jedna od najva®nijih po£etnih podela jeste podela na mezZusobno
nezavisne podatke i mezusobno zavisne podatke. Kod prve grupe, pojedinagEni objekti se
u velikoj meri mogu posmatrati kao mezusobno nezavisni, pa se svaki objekat opisuje
skupom atributa bez potrebe da se odmah modeluju odnosi sa drugim objektima. Tipifni
primeri su tabele sa demografskim, nansijskim ili administrativnim podacima. Kod druge
grupe izmeZu objekata ili izmeZu njihovih vrednosti postoje implicitne ili eksplicitne veze
koje se ne smeju zanemariti. Takvi su, na primer, vremenske serije, prostorni podaci,
prostorno-vremenski podaci, sekvence, grafovi i mre®e.

Ova podela je va®na zato 2to zna£ajno utife na izbor metoda analize. Kod jednostav-
nijih, mezusobno nezavisnih podataka £esto je dovoljno posmatrati svaki red kao poseban
objekat. Nasuprot tome, kod meZusobno zavisnih podataka analiza mora da uzme u obzir
i kontekst: vreme, lokaciju, redosled ili mre®nu povezanost. Upravo zbog toga isto pravilo
analize ne mo°e jednako uspe2no da se primeni na tabelu studentskih podataka, EKG
signal i dru?tvenu mre°u.

2.2 Osnovni pojmovi

2.2.1 Podaci, atributi i vrednosti atributa

Atribut je karakteristika objekta koja mo°e da se razlikuje od objekta do objekta ili
da se menja kroz vreme. Na primer, temperatura, boja automobila i velifina ekrana jesu
atributi. Da bi atribut mogao da se analizira, njemu se dodeljuje vrednost. Vrednosti
atributa su brojevi ili simboli koji opisuju atribut. Na primer, duina mao®e biti izra®ena
u metrima ili kilometrima; boja automobila mo®e biti opisana simbolifkim vrednostima
kao 2to su crvena, plava ili crna; temperatura se mo®e izraziti numeri£ki.

9
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Va®no je naglasiti da atribut nije isto 2to i naEin njegovog zapisivanja. Dva atributa
mogu biti predstavljena brojevima, a da samo nad jednim od njih imaju smisla standard-
ne numerifke operacije. Na primer, starost zaposlenog i identi kacioni broj zaposlenog
mogu oba biti zapisani kao celi brojevi, ali proseEna starost ima smisla, dok prose£an
identi kacioni broj nema. Zato je pri analizi mnogo va®nije razumeti znaf£enje atributa
nego samo format u kome je zapisan.

U praksi se za atribut koriste i nazivi obele%e, dimenzija i feature, dok se za objekat £e-
sto koriste termini instanca, uzorak, entitet, record ili observation. lako terminologija mo®e
da varira od oblasti do oblasti, osnovna ideja ostaje ista: objekat je jedinica posmatranja,
a atributi predstavljaju osobine na osnovu kojih tu jedinicu opisujemo. Kod tabelarnih
podataka svaki red obi£no predstavlja jedan objekat, a svaka kolona jedan atribut. Na
primer, u tabeli studentskih podataka jedan red mo®e predstavljati jednog studenta, dok
kolone mogu biti broj indeksa, godina studija, prosek, broj polo®enih ispita i smer. Ta-
kav prikaz je veoma prirodan i zato se £esto koristi kao polazna tatka za obja2njavanje
osnovnih pojmova istra®ivanja podataka.

2.2.2 Merenje i skale merenja

Da bi atribut dobio vrednost, koristi se skala merenja, odnosno pravilo kojim se atri-
butu objekta pridru®uje broj ili simbol. Isto svojstvo se ponekad mo®e meriti na razlifite
na£ine. Na primer, du®ina se moPe izraavati u metrima ili stopama, a temperatura u
Kelvinima, Celzijusima ili Farenhajtima. Pri tome znafenje atributa ostaje isto, ali se
menjaju formalne osobine njegovih vrednosti. Zbog toga je uvek va®no znati ne samo
koju vrednost atribut ima, ve¢ i na kojoj skali je izmerena.

2.3 Tipovi atributa i skupova podataka

2.3.1 Tipovi atributa
Diskretni i kontinualni atributi

Jedna podela atributa zasniva se na broju moguc¢ih vrednosti.

Diskretni atributi. Diskretni atributi imaju kona£an ili prebrojiv skup vrednosti. Pri-

meri su po2tanski broj, broj rafuna i skup re£i u dokumentu. Diskretni atribut mo®e biti

I numeri£ki i kategori£ki. Na primer, broj polo®enih ispita je diskretan numeri£ki atribut,
dok po?tanski broj, iako je £esto zapisan ciframa, u suini slu®i kao oznaka. Poseban
sluf£aj diskretnih atributa jesu binarni atributi, koji imaju samo dve vrednosti, na primer
da/ne, 0/1, prisutan/odsutan. Binarni atributi su naro£ito va°ni u analizi transakcija i
pravilima pridru®ivanja.

Kontinualni atributi. Kontinualni atributi imaju realne vrednosti. Primeri su tempe-

ratura, visina, teina, pritisak i brzina. U teoriji, kontinualni atribut mo®e imati besko-
na£no mnogo mogucih vrednosti iz nekog intervala realnih brojeva, mada se u praksi meri
samo sa ograniEenom precizno2¢u. Na primer, visina osobe mo°e biti zabele®ena kao 182:4
cm, a temperatura kao 23:7C.
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U obradi podataka se ponekad kontinualni atribut transformi2e u diskretne kategorije.
Na primer, du®ina se mo®e preslikati u kategorije kratko, srednje i dugo. Takva transfor-
macija se radi kada odrezena metoda bolje radi nad diskretnim vrednostima.

U literaturi se kontinualni atributi £esto nazivaju i numeri£kim, kvantitativnim ili
merljivim atributima, naro£ito kada imaju prirodno zna£enje u okviru statistifEke analize.
Takvi atributi su posebno pogodni za rafunanje proseka, varijanse, korelacije i drugih
numeri£kih mera. Sa druge strane, diskretni atributi nisu uvek nenumeri£ki . Na primer,
broj polo®enih ispita jeste diskretan, ali je ipak numeri£ki atribut jer ima prirodan poredak
I smisao rafunanja razlika. Nasuprot tome, po?tanski broj ili identi kacioni broj mogu biti
zapisani ciframa, ali su?tinski ne predstavljaju kolifinu. Zato se u istra®ivanju podataka
uvek razlikuje nafin zapisivanja od semanti£kog znafenja atributa.

Tipovi atributa prema operacijama

Tip atributa zavisi od operacija koje se mogu smisleno primeniti nad njegovim vred-
nostima. U tom smislu razlikuju se imenski, redni, intervalni i razmerni atributi.

Vrsta operacije | Rbr Operacija Tip atributa

Razlifitost 1 =i 6= Imenski (1)

UreZenje 2 < > Redni (1,2)

Aditivhost 3 +i Intervalni (1,2,3)
a .

Multiplikativnost [ Razmerni (1,2,3,4)

Imenski atributi. Kod imenskih atributa vrednosti slu®e samo da razlikuju objekte.
Nad njima ima smisla proveravati samo jednakost i nejednakost. Primeri su boja o£iju,
pol, po?tanski broj i identi kacioni broj zaposlenog. lako po2tanski broj i identi kacioni
broj mogu biti zapisani ciframa, oni ne predstavljaju kolifinu i ne treba ih tretirati kao
numerifke velifine.

Redni atributi. Redni atributi omogu¢avaju porezenje i urezivanje vrednosti. Na pri-
mer, ocene lo%e, dobro, vrlo dobro, odliEno imaju prirodan poredak, ali razlika izmezu
susednih kategorija nije nu®no jednaka. SliEno vai i za rangove ili nivoe kvaliteta.

Intervalni atributi. Kod intervalnih atributa razlike izmezu vrednosti imaju zna£enje,
odnosno jednake razlike izmezu vrednosti mogu smisleno da se porede, ali nula nije apso-
lutna. KlasiEni primeri su temperatura u Celzijusovoj i Farenhajtovoj skali i kalendarski
datumi. Na primer, razlika izmezu 20C i 30 C ima smisla, ali nije smisleno re¢i da je
20 C dva puta toplije od 10 C, jer nula na toj skali nije zi£ko odsustvo temperature.

Razmerni atributi. Kod razmernih atributa i razlike i koliEnici imaju znaenje, jer
postoji prirodna nula. Primeri su du®ina, masa, starost, broj elemenata, novEani iznos i
temperatura u Kelvinima. Na primer, du®ina od 4 m jeste dvostruko vet¢a od du®ine od 2
m.

Ova podela je vana zato 2to odreZuje koje statistifEke i analitifke operacije imaju
smisla. Ako se tip atributa ne razume pravilno, lako se dolazi do pogre2nih zakljuEaka.
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2.3.2 Tipovi skupova podataka prema prirodi atributa
Kvantitativni, kategorif£ki i me2oviti podaci

Sa stanovi?ta praktiEne analize veoma je korisno razlikovati kvantitativne, kategorifke
I me2ovite skupove podataka.

Kvantitativni podaci. Kvantitativni podaci su oni kod kojih su svi ili gotovo svi atri-

buti numeri£ki i imaju smisleno tuma£enje kao kolifine. Ovakvi podaci su posebno po-
godni za statistifEku obradu, jer se nad njima lako de ni2u srednje vrednosti, odstupanja,
rastojanja i korelacije.

Kategori£ki podaci. Kategori£ki podaci sadr®e atribute £ije vrednosti predstavljaju
oznake kategorija. Primeri su pol, boja, vrsta proizvoda, mesto stanovanja, zanimanje
ili dijagnoza. Kod ovih podataka nije uvek mogu¢e primenjivati standardne numerifke
operacije, pa su potrebne posebne mere sliEnosti i posebne tehnike kodiranja.

Me2oviti podaci. U realnim primenama veoma £esto se sre¢u me2oviti podaci, kod
kojih su neki atributi numeri£ki, a neki kategori£ki. Na primer, skup podataka o kupcima
mo°e sadrfati godine starosti i godi?nji prihod kao numeri£ke atribute, ali i pol, grad i
status kupca kao kategori£ke atribute. Takvi podaci su analitiEki zahtevniji, jer je potrebno
uskladiti razlifite tipove atributa u zajedniEkom postupku obrade.

Poseban sluf£aj: binarni atributi. Binarni atributi, koji imaju samo dve vrednosti,
predstavljaju poseban i veoma va®an slu£aj. Po svom znafenju oni su £esto kategori£ki
atributi, ali se u praksi najte?¢e kodiraju vrednostima 0 i 1, pa ih mnoge metode mogu
obrazivati i kao numeri£ke. Na primer, atribut kupio/nije kupio ili prisutan/odsutan £esto

se zapisuje sa 0 i 1. Zbog toga binarni podaci £esto predstavljaju vezu izmezu kategori£kih
i numeri£kih prikaza.

Do sada su razmatrani pre svega tipovi atributa, odnosno na£ini na koje se pojedinatne
osobine objekata mogu opisivati i meriti. U nastavku se pa°nja preme?ta na celokupne
skupove podataka, jer izbor metode za analizu ne zavisi samo od tipa pojedina£nih atributa,
veC i od ukupne strukture podataka i odnosa mezu instancama.

2.4 \rste skupova podataka

2.4.1 Mezusobno nezavisni podaci

Kod meZusobno nezavisnih podataka, nema zavisnosti ni izmezu samih objekata (redo-
va) niti izmezu njihovih atributa (kolona). Primer predstavlja slede¢i skup demografskih
zapisa o pojedincima koji sadrfe njihove godine, pol i po2tanski broj.

Ovo se obi£no odnosi na jednostavne tipove podataka, kao 2to su vi2edimenzioni podaci
ili tekstualni podaci. Ovi tipovi podataka su najjednostavniji i najEe2¢e se susrecu.

Vizedimenzionalni podaci

Najjednostavniji i najee2¢i oblik podataka u istralivanju podataka jesu vizedimenzio-
nalni podaci. Oni se najEe2¢e predstavljaju kao tabela sa n instanci i d atributa, pri £emu
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svaki red odgovara jednoj instanci, a svaka kolona jednom atributu. Kada su svi atributi
numeri£ki, ovakav skup podataka mo®e se zapisati i kao matrica

D2R"Y :

gde je n broj instanci, a d broj atributa.
Kada su atributi numeri£ki ili na odgovarajuc¢i nafin kodirani, svaka instanca mo°e se
zapisati kao vektor

PR T T d
Xi = (X{5X7500%7)

1 y2 3 4 d
X1 X1 X1 Xg X1
X5 X5 X3 X5 X3
X3 x5 X3 X3 X§
x: x5 x5 x4 x§

1 y2 3 4 d
xjrf xg xg x351 xg
Xg X X Xg Xg
xt x2 x3 x4 x4

Ovakav prikaz je prirodan kada svaka instanca ima isti skup atributa. Na primer,
svaki student mo®e biti opisan identi kacionim brojem, godinom studija i proseEnom
ocenom,; svaki pacijent nizom laboratorijskin merenja; svaki proizvod cenom, te®inom i
kategorijom. Kada su atributi numeri£ki, instanca se mo°e posmatrati kao tafka u d-
dimenzionalnom prostoru. Upravo zato su matrica podataka i vektorski zapis standardni
oblici predstavljanja podataka.

Broj atributa, odnosno dimenzionalnost, sna®no utife na analizu. Sa porastom broja
atributa analiza £esto postaje te®a, pa se u praksi £esto sprovodi smanjenje dimenzional-
nosti ili izbor najva®nijih atributa.

Retki podaci

Kod retkih podataka ve¢ina vrednosti u matrici je nedostajuc¢a ili je jednaka nuli. Takvi
podaci £esto se javljaju u tekstualnim podacima, transakcijama i sistemima za preporuku.
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Na primer, ako dokument predstavljamo skupom svih mogu¢ih re£i iz korpusa, u svakom
konkretnom dokumentu vectina tih ref£i ima¢e vrednost nula jer se ne pojavljuje. SliEno
tome, u sistemima za preporuku korisnik obiEno ocenjuje ili pregleda samo mali broj
proizvoda ili Imova, pa je matrica korisnik stavka veoma retka, jer je zabele®en samo
mali broj interakcija.

Retkost u podacima je va®na iz dva razloga. Prvo, utife na izbor algoritama, jer neke
metode dobro rade samo nad retkim podacima. Drugo, omogu¢ava e kasnije £uvanje i
obradu, jer je £esto dovoljno pamtiti samo nenulte vrednosti. U mnogim retkim skupovima
podataka atributi su i asimetri£ni, 2to zna£i da je prisustvo neke osobine informativnije
od njenog odsustva. Na primer, kod transakcija je zna£ajnije da je proizvod kupljen nego
da nije kupljen.

X1 Xi | X1
X3
X5 XS
X4
X5 X5
Xs
Xh Xk

2.4.2 Mezusobno zavisni podaci

U mnogim skupovima podataka instance nisu nezavisne. Tada govorimo o mezusobno
zavisnim podacima. Primeri su vremenske serije, grafovi i mree. Za razliku od obifne
matrice podataka, ovde izmeZu instanci postoji dodatna struktura ili odnos koji se ne
sme zanemariti. Ako se ti odnosi ignori2u, analiza mo®e biti nepotpuna ili pogre2na.

Jedan pristup analizi jeste da se najpre eksplicitno odrede odnosi izmeZu objekata,
na primer sliEnosti ili rastojanja izmeZu parova objekata, a zatim da se klasi kacija,
klasterovanije ili otkrivanje anomalija zasniva upravo na tim odnosima. Izbor mere sliEnosti
ili rastojanja zavisi od tipa podataka i konkretne primene.

Indeks Ime Prezime | Datum upisa | Datum rozenja | Mesto rozenja
20140021 Milo? Peri¢ 06.07.2014 20.01.1995 Beograd
20140022 Marijana | Savkovi¢ 05.07.2014 11.03.1995 Kraljevo
20130023 Sanja Terzi¢ 04.07.2013 09.11.1994 Beograd
20130024 Nikola Vukovi¢ 04.07.2013 17.09.1994
20140025 Marijana | Savkovi¢ 06.07.2014 04.02.1995 Kraljevo
20140026 Zorica | Miladinovi¢ | 06.07.2014 08.10.1995 Vranje
20130027 Milena Stankovi¢

Zavisnosti meZzu podacima mogu biti implicitne ili eksplicitne. Implicitne zavisnosti se
ne zapisuju nu®no direktno u podacima, ali su prirodno prisutne u datoj oblasti. Na primer,
u prikazanoj tabeli postoji veza izmezu indeksa i godine upisa: studenti sa indeksima
koji po£inju sa 2014 imaju godinu upisa 2014, dok studenti sa indeksima koji po£inju
sa 2013 imaju godinu upisa 2013. To znafi da se godina upisa mo°e zakljufiti iz samog
indeksa, iako ta veza nije posebno navedena kao pravilo. Eksplicitne zavisnosti su direktno
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predstavljene, kao 2to su veze izmezu korisnika u dru2tvenoj mre®i ili hiperlinkovi izmezu
veb stranica.

Prisustvo zavisnosti menja i zna£enje zakonitosti koji tra®imo u podacima. Na primer,
velika promena izmezu dve susedne vremenske tatke moPe biti mnogo zanimljivija nego
ista takva razlika izmeZzu dve nepovezane instance u obi£noj tabeli. Zato se kod mezusobno
zavisnih podataka metode istra®ivanja podataka moraju prilagoditi kontekstu u kome
podaci nastaju.

Vremenske serije

Vremenske serije sadr’e podatke prikupljene kroz vreme. Primeri su EKG signal, me-
renja razli£itim senzorima (na primer meteorolo2kih parametara kao 2to su temperatura
ili atmosferski pritisak) i nansijski podaci, kao 2to su dnevne cene akcija. Vremenska
serija duine n i dimenzije d sadr® d numeri£kih vrednosti za svaku vremensku ta£ku.
U najjednostavnijem slufaju, za svaki trenutak postoji jedna vrednost, na primer tem-
peratura u datom £asu, a u slo®enijim slu£ajevima za svaki trenutak mo®e postojati vize
velifina.

Atributi se klasi kuju u dve vrste:

1. Kontekstualni atributi: To su atributi koji de ni2u kontekst na osnovu koga
nastaju implicitne zavisnosti u podacima. Na primer, kod senzorskih podataka, vre-
menska oznaka u kojoj je merenje izvr2eno mo® se smatrati kontekstualnim atri-
butom. Ponekad se vremenska oznaka ne koristi eksplicitno, ve¢ se koristi indeks
pozicije. Dok tip podataka vremenske serije sadr’i samo jedan kontekstualni atri-
but, drugi tipovi podataka mogu imati vi2e njih. Speci £an primer su prostorni
podaci, o kojima ¢e kasnije biti re£i u ovom poglavlju.

2. Bihevioralni atributi: Oni predstavljaju vrednosti koje se mere u odrezenom
kontekstu. U primeru sa senzorima, temperatura je bihevioralni atribut. Moguc¢e
je imati vi2e bihevioralnih atributa. Na primer, ako vie senzora bele® ofitavanja
u sinhronizovanim vremenskim trenucima, dobija se vi2edimenzioni skup podataka
vremenskih serija.

Drugim re£ima, kontekstualni atributi govore kada ili u kom polo®aju je podatak na-
stao, dok atributi pona2anja govore 2ta je tada izmereno. Upravo razdvajanje ove dve
vrste atributa omogucava jasnije uo£avanje zavisnosti u vremenski organizovanim poda-
cima. Naime, vrednosti bihevioralnih atributa koje su bliske po vremenu £esto su i sliEne.
Pored postepenih, glatkih promena, vremenske serije £esto pokazuju i periodi£nost, trend,
sezonalnost ili nagle promene. Upravo izdvajanje takvih zakonitosti predstavlja jedan od
centralnih zadataka analize vremenskih serija.

Diskretne sekvence

Diskretne sekvence mogu se posmatrati kao kategorifki analog vremenskih serija. |
ovde postoji kontekstualni atribut, koji najEe2¢e odgovara vremenskom trenutku ili poziciji
u nizu, dok bihevioralni atribut predstavlja simbol, dogaZzaj ili kategorifku vrednost.

Na primer, razmotrimo log pristupa vebu, u kome se za 100 razlifitih pristupa bele®e
adresa veb stranice i IP adresa sa koje je zahtev upu¢en. Ovo predstavlja diskretan niz
du®ine n = 100 i dimenzionalnosti d = 2. Posebno £est slufaj kod diskretnih nizova je
univarijantni scenario, u kome je vrednost d = 1. Takvi diskretni nizovi se takoZe nazivaju
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I niske (stringovi) i kao primer mo® da poslu®i naredna kolekcija nukleotidnih sekvenci
(delovi DNK koji se mogu posmatrati kao niske nad azbukom fA; C; G; Tg):

GGTTCCGCCCTTCAGCCCCGCGCC
CGCAGGGCCCCGCCCCGCGLCGGTC
GAGAAGGGCCCCGCCTGGCGGGCG
GGGGGAGGCGGGGCCGCCCCGAGC
CCAACCGAGTCCGACCAGGTGCC
CCCTCTGCTCGGGCCTAGACCTGA
GCTCATTAGGCGGGCAGCGGACAG
GCCAAGTAGAACACGCGAAGCGC
TGGGCTGCCTGCTGCGACCAGGG

De nicija 3. Diskretna sekvenca du®ine n i dimenzije d sadr® d osobina sa diskretnim

nenti Y; sadroi atribute sa diskretnim karakteristikama (pona2anjem) koji su prikupljeni
u i-toj vremenskoj tagki.

Diskretne sekvence predstavljaju ureZzene nizove simbola, dogazaja ili drugih katego-
ri£kih vrednosti. One se mogu posmatrati kao analog vremenskih serija u situacijama kada
je redosled elemenata od su?tinskog znafaja. Umesto niza merenja, koje predstavljaju nu-
meri£ke vrednosti, ovde imamo urezZeni niz simbola ili dogazaja.

KljuEna osobina sekvenci jeste redosled. fak i kada se isti simboli pojavljuju, promena
njihovog rasporeda mao®e potpuno promeniti znaEenje. Zato metode za ovakve podatke
moraju da vode rafuna o urezenosti elemenata.

Posebno va®an slu£aj jesu jednodimenzionalne sekvence, odnosno niske, koje se £esto
nazivaju i stringovima. Primeri su DNK sekvence, proteinski lanci, nizovi klikova korisnika
na veb sajtu i dnevnici dogazaja u informacionim sistemima. Na primer, niz uzastopnih
neuspelih prijava na sistem mo®e ukazivati na poku?aj neovla2¢enog pristupa.

Za razliku od numeri£kih vremenskih serija, kod diskretnih sekvenci ne postoji glatka
numerifka promena izmezu susednih vrednosti. Zato su ovakvi podaci £esto zahtevniji za
analizu i tra®e posebne metode koje uzimaju u obzir pojavljivanje podsekvenci, obrazaca
i odstupanja u redosledu dogazaja.

Prostorni i prostorno-vremenski podaci

De nicija 4. Slog prostornih podataka sa d dimenzija sadri d atributa koji prikazuju

Prostorni podaci sadr®e informacije o lokaciji objekata. Obi£no ukljufuju koordinate
I dodatne atribute koji opisuju objekat. Na primer, meteorolo2ka stanica ima geografsku
poziciju, ali i merene velifine kao 2to su temperatura, pritisak i kolifina padavina.

Prostorno-vremenski podaci kombinuju prostorne i vremenske atribute. Primer je pra-
¢enje kretanja objekata, kao 2to su vozila, brodovi ili mobilni urezaji. Takoze, meteorolo2ki
podaci su £esto prostorno-vremenski, jer se mere kroz vreme na vi2e lokacija.

Kod prostornih podataka va®na je prostorna autokorelacija: objekti koji su zifki
blizu £esto imaju sliEne vrednosti i drugih atributa. Na primer, dve geografski bliske tatke
£esto imaju sliEnu temperaturu ili kolifinu padavina. Kao i kod vremenskih serija, i ovde
zanemarivanje odnosa meZzu lokacijama moPe dovesti do lo2ih rezultata.
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Kao i kod vremenskih serija, i kod prostornih podataka korisno je razlikovati kon-
tekstualne i bihevioralne atribute. Kontekstualni atributi odrezuju lokaciju, na primer
geografsku 2irinu i duinu, dok bihevioralni atributi opisuju 2ta se na toj lokaciji meri,
kao 2to su temperatura, vla®nost, koncentracija zagaZzenja ili gustina saobractaja.

Kod prostorno-vremenskih podataka mogut¢e su dve £este situacije. U prvoj su i pro-
stor i vreme kontekstualni atributi, dok je merena velifina bihevioralni atribut; primer
su temperature merene tokom vremena na vi2e lokacija. U drugoj je vreme kontekst, a
prostorne koordinate predstavljaju bihevioralne atribute. TipiEan primer su trajektorije
kretanja vozila, brodova ili mobilnih urezaja.

Ovakvi podaci su vani zato 2to istovremeno sadre i prostornu i vremensku struk-
turu. Zbog toga analiza mora da uzme u obzir i bliskost lokacija i bliskost trenutaka
posmatranja, 2to ih £ini slo®enijim od obi£nih tabelarnih podataka.

Grafovski podaci

De nicija 5. Mre®a G = (N;A) sadr® skup od N £vorova i skup grana A, pri
£emu grane iz A predstavljaju relacije izmeZu £vorova. Skup atribut; mo°e da bude
pridru®en £voru i, ili skup atributa Y; mo°e da bude pridru®en grani (i; j).

Grafovski podaci su pogodni kada izmezu objekata postoje eksplicitne veze. Graf se
de ni%e kao

G=(N;A);

gde su N £vorovi, a A grane. Atributi mogu biti pridru®eni £vorovima ili granama. Na
primer, u drutvenoj mre® £vorovi mogu predstavljati korisnike, a grane njihove veze ili
interakcije. U mre®i veb stranica, £vorovi su stranice, a grane hiperlinkovi izmeZu njih.

Grafovska reprezentacija je va®na zato 2to sama struktura veza nosi informaciju. Neka-
da su objekti povezani grafom, a nekada su i sami objekti po prirodi grafovi. Na primer,
hemijska jedinjenja mogu se predstaviti grafovima u kojima su £vorovi atomi, a grane
hemijske veze.

Kod grafovskih podataka veze mogu biti usmerene ili neusmerene. Na primer, hiperlink
sa jedne veb stranice na drugu prirodno se modeluje kao usmerena grana, dok se prijatelj-
stvo na dru2tvenoj mre®i £esto modeluje kao neusmerena veza. Pored toga, atributi mogu
biti pridru®eni £vorovima, a ponekad i granama. Na primer, korisnik dru2tvene mre®e mo-
% imati atribute kao 2to su starost i interesovanja, dok veza izmezu dva korishika mo°e
imati atribut koji opisuje intenzitet komunikacije.

Va®no je razlikovati dve situacije. U prvoj postoji jedan veliki graf, kao 2to je dru2tvena
mreCa ili veb graf. U drugoj postoji baza mnogo manijih grafova, na primer hemijskih jedi-
njenja, gde svaki objekat sam po sebi predstavlja jedan graf. Ove dve situacije zahtevaju
razlifite tehnike analize i £esto vode do razlifitih tipova problema.

2.5 Kvalitet podataka i razumevanje podataka

2.5.1 Kvalitet podataka i znaEaj upoznavanja podataka

Uspeh istralivanja podataka ne zavisi samo od izbora algoritma, ve¢ i od kvaliteta
podataka. Podaci mogu sadrfati 2um, anomalije, nedostaju¢e podatke, nekonzistentne
zapise, duplikate ili mogu biti pristrasni. Zbog toga je va®no uzeti u obzir vrstu i kontekst
podataka pre bilo kakve dalje analize.

Zato se u praksi obrata pa°nja na:
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kvalitet podataka prisustvo 2uma, anomalija, nedostaju¢ih, nekonzistentnih ili
dupliranih vrednosti;

" preprocesiranje transformacije koje podatke £ine pogodnijim za analizu;
odnose mezu objektima sliEnosti, rastojanja, vremenske i prostorne zavisnosti;

" relevantnost i a°urnost da podaci zaista opisuju pojavu koja nas zanima i da
nisu zastareli.

Posebno je va®no naglasiti da kvalitet podataka nije samo tehni£ko pitanje, ve¢ i pitanje
razumevanja domena. Isti zapis mo®°e imati potpuno drugafije znaEenje u zavisnosti od
nafina na koji je nastao. Na primer, identi kacioni broj mo®e slufajno biti povezan sa
ciljnom promenljivom, ali to ne zna£i da on nosi stvarnu uzro£nu informaciju. SliEno tome,
nedostajute vrednosti nekada zna£e da merenje nije izvr2eno, a nekada da je vrednost van
opsega ili da je do2lo do grezke pri unosu.

Zbog toga istra®ivanje podataka uvek podrazumeva i razumevanje porekla podataka,
postupka merenja, nafina kodiranja vrednosti i mogu¢ih sistematskih gre2aka. Tek kada se
taj kontekst razjasni, mo®e se ofekivati da ¢e algoritamski rezultat biti smislen, tuma£fiv
i upotrebljiv.

2.6 Podaci u procesu istra®ivanja podataka

U procesu istra®ivanja podataka polazi se od vi2edimenzionalne baze D sa n slogova i
d atributa. Takva baza se najEe2¢e predstavlja u obliku matrice podataka dimenzije n d,
pri £emu vrste matrice odgovaraju slogovima, odnosno instancama, a kolone atributi-
ma. Ovakvo predstavljanje je posebno pogodno zato 2to omogucava da se razlifiti zadaci
istra®ivanja podataka posmatraju kao razli£iti na£ini analize iste matrice podataka.

Pre same analize obi£no je neophodna prethodna priprema podataka, odnosno prepro-
cesiranje. U toj fazi podaci se pripremaju za dalju obradu, uklanjaju se ofigledne nepra-
vilnosti, vr2i se izbor pogodnog oblika zapisa i po potrebi redukcija podataka. Redukcija
mo°e podrazumevati smanjenje broja atributa, sa®imanje informacija ili izdvajanje samo
relevantnog dela podataka, kako bi analiza bila e kasnija i preglednija.

Posmatrano iz ptifje perspektive, veliki broj zadataka istra®ivanja podataka mo°e se
razumeti kao tra®enje relacija u matrici podataka. Te relacije mogu biti:

" relacije izmeZu kolona,
" relacije izmeZu vrsta,
" relacije izmezu grupa atributa u vrstama.

Relacije izmeZzu kolona ispituju koje se vrednosti atributa £esto javljaju zajedno i kako
pojedini atributi utiEu na neki poseban, ciljni atribut. Ovakav pogled vodi ka pravilima
pridruCivanja i klasi kaciji. Relacije izmezu vrsta ispituju koje su instance mezusobno
sliEne, a koje se izdvajaju od ostalih, 2to vodi ka klasterovanju i otkrivanju anomalija.
Relacije izmezu grupa atributa u vrstama omogu¢avaju uof£avanje slo®enijin obrazaca
unutar pojedina£nih instanci.

Ovakav pogled je koristan zato 2to pokazuje da osnovni problemi istra®ivanja podataka
nisu nepovezani, ve¢ predstavljaju razlifite nafine analize iste matrice podataka. Zbog
toga se meZu najvanije gradivne blokove istralivanja podataka ubrajaju:
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" podaci,

" pravila pridru®ivanja,

" klasi kacija,

"~ klasterovanje,

" analiza i vizuelizacija rezultata.

Osnovne tehnike istralivanja podataka obuhvataju pravila pridruCivanja, klasi kaciju,
klasterovanje, kao i analizu i vizuelizaciju podataka. Ove tehnike re2avaju razlifite tipove
problema i mezusobno se dopunjuju. Pored toga, u okviru obrade podataka zna£ajno
mesto zauzima i otkrivanje anomalija, jer ono omoguc¢ava identi kaciju redova matrice
koji se znaEajno razlikuju od ostatka podataka.

2.7 Osnovne tehnike istra®ivanja podataka

2.7.1 Pravila pridruivanja

Pravila pridru®ivanja predstavljaju jednu od osnovnih tehnika istra®ivanja podataka.
Njihov cilj je da otkriju koje se stavke, osobine ili dogazaji £esto javljaju zajedno u istoj
instanci. Ovaj zadatak se najEe2¢e razmatra nad retkom binarnom bazom, odnosno nad
matricom £iji su elementi 0=1, pri £emu je najve¢i broj elemenata jednak nuli. Takva
matrica je naro£ito pogodna za prikaz transakcionih podataka.

Ako kolone predstavljaju stavke, a vrste transakcije, tada va°i:

(i;j) = 1) transakcija i sadr® stavku j:

Drugim ref£ima, vrednost 1 ozna£ava prisustvo odrezene stavke u transakciji, dok vred-
nost 0 oznafava njeno odsustvo. Na primer, u analizi kupovina u prodavnici moguce je
konstruisati tabelu u kojoj kolone odgovaraju proizvodima, a vrste pojedinaEnim kupovi-
nama.

Br. trans. | hleb mleko pelene pivo jaja kola
1 1 1 0 0 0 0
2 1 0 1 1 1 0
3 0 1 1 1 0 1
4 1 1 1 1 0 0
5 1 1 1 0 0 1

U datoj binarnoj matrici D velifine n d posmatraju se svi podskupovi kolona A
takvi da sve vrednosti u tim kolonama u odgovaraju¢oj vrsti imaju vrednost 1. Pri tome
se koriste sledete oznake:

" A je skup stavki,
" #(A) oznafava broj pojavljivanja skupa stavki A,
" N predstavlja broj redova u kompletnom skupu,

" A) B zna£i da je skup stavki B pridruen skupu A.
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Za pravila pridruCivanja posebno su vane dve mere: podr2ka i pouzdanost.
Neka su A i B dva skupa stavki. Podrzka pravila pridru®ivanja A ) B de ni2e se kao

#AI[B) .

Sup(A)B) = N

Ova mera pokazuje u kom delu svih transakcija se zajedno pojavljuju A i B.
Pouzdanost pravila pridruCivanja de ni2e se formulom

#A[B) .

conf(A)B) = #A)

Pouzdanost pokazuje kolika je verovatno¢a da se pojavi B kada se pojavi A.
Pored podrzke i pouzdanosti, £esto se koristi i mera lift, de nisana kao

conf(A)B)

lift(A ) B) = Sup()

Lift pokazuje koliko je zajedni£ko pojavljivanje skupova A i B jafe od onoga 2to bi se
o£ekivalo kada bi oni bili statistiEki nezavisni. Vrednost lifta ve¢a od 1 ukazuje na pozitivhu
povezanost, dok vrednost bliska 1 ukazuje na slabu ili odsutnu povezanost.

Zadatak je, dakle, odrediti pravila pridru®ivanja (association rules) koja povezuju atri-
bute u istoj instanci. Interesantna su ona pravila koja imaju dovoljno visok nivo podr2ke i
pouzdanosti. Za nala®enje interesantnih pravila £esto se ne koriste samo apsolutne frekven-
cije, ve¢ i druge statistifke mere, na primer? mera. TakoZe, iako se pravila pridruCivanja
najte2¢e uvode na binarnim podacima, elementi matrice ne moraju biti iskljuEivo binar-
ne vrednosti; odgovaraju¢im transformacijama ovaj pristup se mao°e pro?iriti i na druge
tipove podataka.

MaoP%e se reci da pravila pridru®ivanja ispituju horizontalne obrasce u matrici podataka,
odnosno koje kolone £esto imaju vrednost 1 u istim redovima. Zbog toga su naro£ito
pogodna za retke binarne podatke, kao 2to su transakcione baze. lako se najEe2¢e uvode
na binarnim podacima, pravila pridruivanja mogu se proziriti i na numeri£ke ili me2ovite
podatke odgovaraju¢im transformacijama.

Razmotrimo sada prethodnu tabelu. Va®©i:

#(fmleko; hleb; peleneg) = 2:
Za pravilo
fmleko; peleneg ) fpivog

dobijamo:
_ #(fmleko; pelene; pivog) _ 2,
- N -5
jer se skup fmleko; pelene; pivog pojavljuje u dve od ukupno pet transakcija. TakozZe,

onf = #(fmleko; pelene; pivog) _ 2
~ #(fmleko;peleneg) 3

To znafi da se u dve treCine transakcija koje sadr’e i mleko i pelene pojavijuje i
pivo. Ovakva pravila mogu biti korisna, na primer, za raspored proizvoda u prodavnici,
planiranje promocija ili preporuke kupcima.
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2.7.2 Klasterovanje

Klasterovanje predstavlja grupisanje instanci po sliEnosti. To je jedan od osnovnih
zadataka nenadgledanog uf£enja. Osnovna ideja je da objekti unutar istog klastera mezu-
sobno 2to vice life, dok objekti iz razlifitih klastera treba da budu 2to razli£itiji.

Klasterovanje se koristi kada nemamo unapred poznate klase, ve¢ °elimo da neke grupe
izdvojimo iz podataka. Na primer, kupci se mogu grupisati prema obrascima kupovine,
dokumenti prema temama, a merenja prema sliEnosti pona2anja.

Pri klasterovanju je presudno kako se de ni2e sliEnost izmeZu objekata. Ta de nicija
zavisi od tipa podataka: za numerifke podatke £esto se koristi rastojanje u prostoru atri-
buta, za binarne podatke mere preklapanja, za tekstualne podatke kosinusna sliEnost, a za
grafovske i sekvencijalne podatke specijalizovane mere. Zbog toga kvalitet klasterovanja
ne zavisi samo od algoritma, ve¢ i od izabrane reprezentacije podataka i mere sliEnosti.

Posmatrano u okviru matrice podataka, klasterovanje proufava pre svega relacije izme-
Zu vrsta. Ono poku2ava da otkrije koje vrste pripadaju istim grupama na osnovu sliEnosti
vrednosti atributa. Na taj na£in klasterovanje daje saet prikaz strukture podataka i £esto
slu®i i kao priprema za druge zadatke analize.

2.7.3 Klasi kacija

Klasi kacija prou£ava odnos izmeZu ulaznih atributa i ciljine promenljive. Za razliku od
klasterovanja, ovde unapred znamo kojim klasama pripadaju primeri u skupu za obuku,
pa se na osnovu tih primera formira model koji predviza klasu novih instanci.

Klasi kacija je metoda nadgledanog ma?inskog ufenja. Cilj je izgraditi model koji
predviZza klasu nove instance. Drugim re£ima, ciljna promenljiva usmerava proces u£enja
i modelu pokazuje 2ta treba da naufi da razlikuje.

Neka je dat skup podataka X predstavljen matricom atributa

X2R";
gde je n broj instanci, a d broj atributa, i neka je svakom redu matrice pridru®ena oznaka
klase iz skupa f1;:::;kg. Te oznake mo°emo zapisati vektorom
y2fl;:::;kg"

Klasi kacija podrazumeva da se na osnovu parova (X;y) formira model koji se zatim kori-
sti za predvizanje oznake klase nove instance Y . Postupak klasi kacije obuhvata najmanje
dve faze:

" fazu treniranja, u kojoj se na osnovu poznatih primera formira model,
"~ fazu testiranja, u kojoj se model koristi za predvizanje klase novih instanci.
Primeri primene klasi kacije su predvizanje da li je poruka spam, da li ¢e korisnik vra-

titi kredit, kojoj kategoriji pripada dokument ili kojoj vrsti pripada posmatrani objekat.

2.7.4 Otkrivanje anomalija

Otkrivanje anomalija predstavlja jedan od osnovnih zadataka istra®ivanja podataka.
Za datu matricu podataka D, cilj je odrediti redove u matrici koji su jako razlifiti od
ostatka redova. Takvi podaci nazivaju se odudaraju¢i podaci (outlier), jer se u zna£ajnoj
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meri razlikuju od ostalih podataka. To su instance koje se ne uklapaju u zakonitosti koje
su prisutne u ostalim podacima. Vano je razlikovati 2um od anomalije: 2um je £esto
posledica sluEajne gre2ke merenja, dok anomalija mo®e biti stvaran i va®an dogazaj koji
upravo °elimo da otkrijemo. Primeri gde je od zna£aja otkrivanja anomalija su:

" otkrivanje upada u rafunarski sistem,
" identi kacija SPAM poruka,

"~ zloupotreba kreditnih kartica,

" medicinska dijagnostika,

" sprovoZenje zakona,

" analiza anomalija u veb logovima.

U svim ovim slu£ajevima cilj je da se meZzu velikim brojem uobif£ajenih, £estih primera
izdvoje oni koji ukazuju na prevaru, gre2ku, napad, bolest ili neki drugi va®an i neuobifajen
dogaza,.

Otkrivanje anomalija je komplementarno klasterovanju: dok klasterovanje tra®i guste i
sliEne grupe objekata, detekcija anomalija tra® objekte koji se ne uklapaju u takve grupe.
U nekim metodama se upravo na osnovu odstupanja od klastera procenjuje koliko je neka
instanca neobifna.

2.7.5 Analiza i vizuelizacija rezultata

Analiza i vizuelizacija rezultata predstavljaju va®nu tehniku istralivanja podataka.
Njihova uloga nije samo da prika®u rezultat rada algoritma, ve¢ i da omogu¢e bolje ra-
zumevanje podataka, uofavanje obrazaca, odstupanja i struktura koje nije lako primetiti
samo pregledom tabele.

Vizuelni prikazi su posebno va®ni kod vicedimenzionalnih, vremenskih i prostornih po-
dataka, jer omogucCavaju intuitivnije sagledavanje odnosa mezu instancama i atributima.
Vizuelizacija mo® pomo¢i da se:

" uo£e grupe sliEnih objekata,

" prepoznaju neuobifajene instance,

"~ proveri smislenost dobijenih pravila,

" lak2e interpretiraju rezultati klasi kacije i klasterovanja.

Zbog toga, analiza i vizuelizacija nisu samo zavr?ni korak procesa, ve¢ predstavljaju
fazu koja omoguc¢ava dublje razumevanje podataka i proveru kvaliteta dobijenih modela.

2.8 Povezanost osnovnih tehnika istralivanja podataka

2.8.1 Mezusobni odnos osnovnih tehnika istraivanja podataka

Osnovne tehnike istra®ivanja podataka nisu izolovane metode, ve¢ mezusobno povezani
na£ini analize matrice podataka. Pravila pridru®ivanja i klasi kacija pre svega analiziraju
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relacije izmezu kolona. Klasterovanje i otkrivanje anomalija pre svega analiziraju rela-
cije izmezu vrsta. Analiza i vizuelizacija omogu¢avaju da se rezultati svih ovih metoda
sagledaju, protuma£e i provere.

Na taj na£in osnovne tehnike istra®ivanja podataka pokrivaju vice razlifitih vrsta
odnosa:

" odnose izmezu atributa,
" odnose izmezu instanci,
" odnose izmezu grupa atributa unutar jedne instance,
" odstupanja pojedina£nih instanci od op?tih obrazaca.

Ovakva podela pokazuje za2to su upravo pravila pridru®ivanija, klasi kacija, klasterova-
nje i otkrivanje anomalija glavne tehnike istra®ivanja podataka, s obzirom da obuhvataju
najva‘nije na£ine na koje se u podacima mogu tra®iti obrasci i zakonitosti.

2.9 Primeri primene

Istra®ivanje podataka ima veliki broj praktiEnih primena. Mezu tipiEnim primerima
su:

" rasporezivanje proizvoda u radnjama,

" preporuke kupcima,

" anomalije u veb logovima.

Ove primene mogu se preciznije objasniti na slede¢i nafin:

A

rasporezivanje proizvoda u prodavnicama Kkoriste se pravila pridruCivanja
da bi se otkrilo koje proizvode kupci £esto uzimaju zajedno, pa se ti proizvodi mogu
postaviti blizu jedan drugom;

sistemi za preporuku na osnovu prethodnog pona2anja korisnika predla®u se
proizvodi, Imovi, muzika ili drugi sadrlaji;

analiza veb logova ispituju se obrasci pona2anja korisnika na veb sajtovima,
tokovi navigacije i uEestalost odrezenih akcija, pri £emu se posebno mogu traiti
anomalije.

Pored navedenih primera, vanu ulogu istralivanje podataka ima i u:

" medicinskoj dijagnostici, gde se analiziraju laboratorijski nalazi, medicinski snimci
I biomedicinski signali radi otkrivanja bolesti;

"~ detekciji upada i zloupotreba, gde se u logovima sistema i mre°nom saobrac¢aju trae
neuobif£ajeni obrasci;

" nansijama, gde se analiziraju transakcije, kretanja cena i ponaZanje klijenata;

" obradi tekstova i dokumenata, gde se vr2 klasi kacija, grupisanje i pretraga velikih
kolekcija tekstualnih zapisa;

" analizi prostornih i vremenskih obrazaca u meteorologiji, ekologiji i saobrac¢aju.
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2.10 Zakljutak

Najvalnije tehnike istralivanja podataka mogu se razumeti polaze¢i od matrice po-
dataka D dimenzije n d, koja predstavlja osnovni oblik zapisa podataka. Nad takvom
matricom istra®uju se relacije izmezu kolona, relacije izmezu vrsta i relacije izmezu grupa
atributa unutar vrsta. 1z toga prirodno proizlaze osnovne tehnike: pravila pridru®ivanja,
klasi kacija, klasterovanje, analiza i vizuelizacija rezultata, kao i otkrivanje anomalija.

Pravila pridru®ivanja otkrivaju koje se stavke £esto pojavljuju zajedno u istoj instan-
ci. Klasi kacija koristi poznate oznake klasa da bi izgradila model za predviZzanje novih
instanci. Klasterovanje grupi?e objekte prema sliEnosti bez unapred poznatih klasa. Ot-
krivanje anomalija pronalazi instance koje se zna£ajno razlikuju od ostatka podataka.
Analiza i vizuelizacija omogu¢avaju da se svi ovi rezultati lak?e razumeju i interpretiraju.

Posebno treba imati u vidu da vrsta podataka nije samo tehni£ki detalj, ve¢ jedan od
kljuEnih £inilaca koji odreZuju 2ta je uop?te moguc¢e otkriti analizom. Zato istra®ivanje
podataka uvek treba da zapo£ne pitanjem: kakvi su na?i podaci i kakve odnose oni sadr®e?
Tek kada su ovi temelji jasni, osnovne tehnike kao 2to su klasi kacija, klasterovanje, pravila
pridru®ivanja i otkrivanje anomalija mogu dati smislene i korisne rezultate.
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Mere sliEnosti | razli£itosti

Mere sliEnosti i razlifitosti zauzimaju va®no mesto u istralivanju podataka zato 2to se
koriste u brojnim tehnikama, kao 2to su klasterovanje, klasi kacija (na primer, algoritam
najbli°ih suseda) i otkrivanje anomalija. U mnogim primenama, nakon izrafunavanja slif-
nosti ili razliitosti izmezu objekata, originalni skup podataka vi2e nije ni neophodan za
dalju analizu, jer se analiza mo®°e obavljati direktno u prostoru sliEnosti ili razlifitosti. U
tom smislu, ove mere predstavljaju osnovu velikog broja metoda za analizu podataka.

3.1 Osnovni pojmovi

Jedno od osnovnih pitanja u istraivanju podataka jeste: kako odrediti koliko su dva
objekta sliEna ili razlifita? Op2ti termin koji obuhvata i sliEnost i razlifitost jeste blizina
(proximity). Intuitivno:

" sliEnost je vrednost koja opisuje koliko su dva objekta nalik jedan drugom;

N

razlifitost je vrednost koja opisuje koliko su dva objekta mezusobno razlifita;

Kod funkcija sliEnosti va®i: ve¢a vrednost znafi vetu sliEnost. Kod funkcija razlifitosti,
odnosno rastojanja, va®i obrnuto: manja vrednost znafi veCu sliEnost. SliEnost se £esto
izraava vrednostima iz intervala [0; 1], gde O oznafava odsustvo sliEnosti, a 1 potpunu
sliEnost. Va°no je napomenuti da sliEnost od 1 ne mora da znafi da su dva objekta ista,
jer, na primer, mo°da ne raspola®emo svim atributima tih objekata. Tako, maksimalna
sliEnost znafi da su objekti identiEni u posmatranom prostoru i prema toj meri, ali ne
nu°no i u apsolutnom smislu. Razlifitost je £esto u intervalu [0;+1), mada u nekim
sluEajevima mao®e biti i ograni£ena na [0; 1].

festo se termin rastojanje koristi kao sinonim za razlifitost, ali je va®no naglasiti da
se rastojanje £esto odnosi na specijalnu klasu razlifitosti, odnosno da nije svaka mera
razlifitosti ujedno i metrika. To ¢e biti razja?njeno kasnije.

3.2 Transformacije izmezu sliEnosti i razlifitosti
U praksi je £esto potrebno transformisati slifnost u razlifitost, ili obrnuto, kao i pre-

slikati meru u odrezeni opseg, najte2te u [0; 1]. Ovaj postupak se naziva normalizacija.
To je vano zato 2to pojedini algoritmi ili softverski paketi o£ekuju ba2 odreZeni tip mere.

25
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Ako je sliEnost ve¢ u intervalu [0; 1], tada se razlifitost mo®e de nisati kao
d=1 s:
Obrnuto, ako je razlifitost u intervalu [0; 1], tada se sliEnost mo®e de nisati kao
s=1 d:

Za mere sa kona£nim opsegom [S min; Smax] KOristi se sledeta linearna transforma-
cija poznata pod nazivom min-max normalizacija:

0= 5 Smn_ (3.1)

Smax S min

Ova formula preslikava svaku vrednost u interval [O; 1]:
" minimalna vrednost s, postaje O,
" maksimalna vrednost $,.x postaje 1,
"~ sve ostale vrednosti se proporcionalno rasporezuju izmezu.

Ako je s mera sliEnosti a d mera razlifitosti, sa opseziman[$; Smax] 1 [Amin ; Amax]s
redom, obe normalizujemo na isti nagin:
So: S S min ; dO: dd min

Smax S min dmax d min.

Primer: visina studenata Zamislimo da imamo podatke o visini £etiri studenta u
centimetrima: 160, 170, 180 i 190 cm.

Ovde je Snin =160 i Spmax = 190, pa je Snax S min = 30. Primenjujemo formulu:

Visina (cm) Rafun Normalizovana vrednost

160 160 0

160 —30 - 30 0.00
170 160 _ 10

170 —30 - 30 0.33
180 160 _ 20

180 —30 " 30 0.67
190 160 _ 30

190 —30 - 30 1.00

Tabela 3.1: Normalizacija visine studenata na interval [O; 1].

Na slici 3.1 prikazano je kako se originalne vrednosti preslikavaju na normalizovani
interval:
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Slika 3.1: Preslikavanje originalnih vrednosti na interval [0; 1] pomo¢u min-max normali-
zacije.

KljuEna osobina: £uvanje relativnih rastojanja Najvatnija osobina ove transfor-
macije je da £uva relativna rastojanja izmezu tataka.
Pogledajmo razmake pre i posle normalizacije:

Pre: j170 160j=10cm; j190 180j=10cm ) isti razmak.
Posle: j0:33 0:00j=0:33; j1:00 0:67)=0:33 ) isti razmak.

Drugim refima: ako su tafke xi X, mezusobno udaljene dva puta vi2e nego tatke
X3 1 X4, ISto ¢e vaCiti i nakon linearne transformacije. Transformacija menja skalu, ali ne
naru2ava odnose izmezu podataka.

Min-max normalizacija zahteva da znamo i minimum i maksimum mere. Mezutim,
mere razlifitosti (rastojanja) £esto nemaju gornju granicu njihov opseg je [0;1). Na
primer, euklidsko rastojanje izmezu dve tatke mao®e biti 0:5, ali i 1000 ili 1 000 000. Po2to
dmax Nije de nisan, linearna formula jednostavno ne mo°e da se primeni.

Re2enje: nelinearne transformacije Umesto linearne formule, koristimo monotono
opadajutu funkciju koja:

" pretvara razlifitost d 2 [0; 1) u sliEnost s 2 (0; 1],
" za d = 0 (potpuna jednakost) daje s = 1 (maksimalna sliEnost),
" zad!1dajes!O0 (minimalna slifnost).

Dva £esta izbora su:
S = 1 . s=e d .
C1+d’ -

Obe funkcije ispunjavaju gornje uslove: opadaju od 1 ka 0 kako d raste (slika 3.2, levo).

(3.2)
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Razlifitost d Rafun Slifnost s
0 ﬁ =1 1.000

0.5 ﬁ = 0:667 0.667

2 ﬁ =0:333 0.333

10 g = 0:091 0.091

100 ﬁ = 0:0099 0.010
1000 —L __ =0:001 0.001

1+1000

Tabela 3.2: Nelinearna transformacija sabija velike razlifitosti u uzan opseg blizu O.

Primer: sabijanje velikih vrednosti Primenimo transformaciju s = ﬁ na konkretne
vrednosti razlifitosti:

Primetimo kljuEnu razliku u odnosu na linearnu normalizaciju:

" Razlika izmeZzu d = 0 i d = 2 na novoj skali iznosi 1:000 0:333 = 0:667 veliki
raspon.

" Razlika izmezu d = 10 i d = 1000 iznosi samo 0:091 0:001 = 0:090 mali raspon.

Dakle, nelinearna transformacija ne £uva relativna rastojanja. Male razlifitosti se
jasno razlikuju na novoj skali, dok se velike razlifitosti sabijaju u uzan opseg blizu nule.
Da li je to po®eljno, zavisi od konkretne primene nekada je upravo to korisno (npr. kada
nas vie zanimaju male razlike), a nekada mo®e sakriti va®ne odnose mezu podacima.

Slika 3.2: Levo: oblik dve nelinearne transformacije. Desno: rezultat primene 31‘113
veCe vrednosti d se sabijaju u uzan opseg.

Kada je sabijanje po®eljno? Zamislimo sistem za preporuku Imova. Sistem raEuna
rastojanje izmezu korisnika na osnovu njihovih ocena 2to je rastojanje manje, ukusi su
sli€niji. TipiEne vrednosti rastojanja mogu biti:

" d=0:5 dva korisnika koji vole gotovo iste Imove,
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"~ d=2 Korisnici sa delimiEno sliEnim ukusom,
" d =100 Kkorisnici sa potpuno razlifitim ukusom,

" d=1000 korisnici koji nemaju nijedan zajedni£ki °anr.

Za preporuke, kljuEno je razlikovati bliske korisnike (d = 0:5 vs. d = 2), jer upravo od
njih preuzimamo preporuke. S druge strane, potpuno nam je svejedno da li je neko veoma
razli£it (d = 100) ili ekstremno razli£it (d = 1000) ni od jednog ne¢temo preuzeti
preporuku. Nelinearna transformacija upravo to radi: no razlikuje bliske vrednosti, a
udaljene tretira gotovo isto (s = 0:010 vs. s = 0:001).

MeZutim, u drugim primenama ovo sabijanje ma®e biti nepo®eljno. Na primer, ako
analiziramo geografska rastojanja izmezu gradova, razlika izmezu 100km i 1000km je
sutinski valna i ne °elimo da je izgubimo.

Treba biti oprezan: Transformacija mo®e promeniti interpretaciju mere. Uzmimo za
primer koe cijent korelacije koji uzima vrednosti izmezu [ 1;1] pri £emu 1 oznafava
veliku pozitivnu zavisnost (npr. visina i te®na ljudi (vi?i ljudi su u proseku i te%)), -1
veliku negativnu zavisnost (npr. cena proizvoda i potra®nja (proizvodi sa vi2om cenom
su u proseku manje tra®eni)), a 0 odsustvo zavisnosti(npr. broj cipela i 1Q). Detaljnije o
korelaciji govorimo u narednom poglavlju.

Tako na primer, ako se korelacija, koja prirodno uzima vrednosti iz intervala [ 1; 1],
preslika u [0; 1], mo®e se izgubiti informacija o znaku veze.

llustracija problema Neka su date korelacijer ; = 0:8ir , = 0:8. Obe ukazuju na
jaku vezu izmeZu promenljivih, ali je prva negativna (kada jedna promenljiva raste, druga
opada), a druga pozitivha (obe rastu zajedno). Razmotrimo dve moguce transformacije:

1. Apsolutna vrednost: s = jrj. Dobijamo s ; =s, =0:8 informacija o smeru veze
je potpuno izgubljena.

2. Linearna transformacija: s = (1 +r)=2. Dobijjamos ;=0:1is,=0:9 smer se
£uva (nula se preslikava u 0.5 pa se razlikuju se negativna i pozitivha vrednost), ali
savr2ena negativna korelacija (r = 1) postaje s = 0, 2to zna£i potpuno odsustvo
sliEnosti, iako ona zapravo ukazuje na jaku vezu suprotnog smera.

Izbor transformacije zavisi od toga da li je za konkretnu primenu smer veze relevantan
ili nije.

Kada smer veze nije relevantan Zamislimo da nastavnik °eli da otkrije koji faktori
najvize utife na ukupan uspeh uf£enika. Neki faktori su u pozitivnoj korelaciji sa ukupnim
uspehom (r = 0:8, npr. ocena iz matematike bolja ocena iz matematike zna£i bolji op2ti
uspeh), a neke u negativnoj (r = 0:7, npr. broj izostanaka vi?e izostanaka, slabiji
uspeh). Nastavnika zanima samo koji faktori sna®no utifu na uspeh, bez obzira da i
ga podi°u ili sputaju jer ne donosi odluku na osnovu smera. | matematika (r = 0:8) i
izostanci (r = 0:7) su korisne informacije. Ovde transformacija s = jrj ima smisla: daje
s=0:8is=0:7, £ime se jasno vidi da su oba faktora va°na.
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Kada je smer veze relevantan Zamislimo sada da klimatolog prouf£ava kako tempera-
tura utife na potro?nju energije u razlifitim gradovima. U hladnim gradovima, korelacija
je negativna (r = 0:8): kada temperatura padne, potro2nja energije za grejanje raste. U
tropskim gradovima, korelacija je pozitivha (r = 0:8): kada temperatura raste, potro2nja
energije za hlazenje raste. Ovde bi transformacija s = jrj dala istu vrednost s = 0:8 za
oba grada, 2to bi sakrilo su2tinsku razliku: prvi grad tro? energiju zimi, a drugi leti. Za
planiranje energetske mre°e, smer veze je kljuEna informacija transformacija ga ne sme
izbrisati.

3.3 SliEnost i razlifitost pojedina£nih atributa

Po?to se mera sliEnosti (razlifitosti) slo®enih objekata obi£no de ni%e kao kombinacija
mera sliEnosti (razlifitosti) pojedina£nih atributa, najpre treba de nisati mere za slu£aj
kada objekti imaju samo jedan atribut.

3.3.1 Nominalni (imenski) atributi

Kod nominalnih atributa postoji samo informacija o tome da li su dve vrednosti iste
ili nisu. Zato je prirodno de nisati:

1; akop=q; d(p: q) = 0; akop=q;

s(Pia) = 0; ako p6=q; 1; akop6=q:

Primer. Ako atribut boja uzima vrednosti crvena, plava, zelena, tada su crvena i
crvena potpuno sliEne, dok su crvena i plava razlifite bez dodatnog stepena razlikovanja.

3.3.2 Redni atributi

Kod rednih atributa pored razlifitosti postoji i poredak. Vrednosti se zato preslikavaju

nost i razlifitost se rafunaju nad ovim vrednostima. Dalje sliEnost i razlifitost de ni2emo
kao: o
P ql .

dpig) =" spigp=1 B

n1

Primer. Ako kvalitet proizvoda mo®e biti lo?, osrednji, dobar, odlifan, tada se mo®e
mapirati na 0; 1; 2; 3. Razlika izmeZu dobar i odlifan tada je manja nego izmezu 102 i
odlifan.

Treba uo£iti da ovakav pristup pretpostavlja jednaka rastojanja izmeZzu susednih nivoa,
2to ne mora uvek biti potpuno opravdano, ali je standardan prakti£an izbor kada nemamo
dodatne informacije.

3.3.3 Intervalni i razmerni atributi

Kod nominalnih atributa gleda se samo da li su isti ili razlifiti, kod rednih atributa
valan je poredak, a kod intervalnih i razmernih atributa va®na je i stvarna numerifka
udaljenost.



3.3. SLIfNOST | RAZLIfITOST POJEDINAfNIH ATRIBUTA 31

Za intervalne i razmerne atribute prirodna mera razlifitosti jeste apsolutna razlika:
d(p;a) =jp aj:

Ovakav izbor je prirodan zato 2to su intervalni i razmerni atributi numeri£ki, pa kod
njih ima smisla posmatrati koliko su dve vrednosti mezusobno udaljene. Apsolutna razlika
ima nekoliko po©eljnih svojstava: uvek je nenegativna, jednaka je nuli kada su vrednosti
iste, simetriEna je:

jp aj=jq pj;
| raste kada se vrednosti sve vi?e razlikuju. Na primer, vrednosti 10 i 12 imaju razlifitost
2, dok vrednosti 10 i 50 imaju razlifitost 40, 2to odgovara intuitivnom ose¢aju da su 10 i
12 sliEnije nego 10 i 50.

SliEnost se zatim dobija transformacijom razlifitosti. Razlog za to je 2to razlifitost |
sliEnost imaju suprotan smisao: mala razlifitost treba da odgovara velikoj sliEnosti, a velika
razlifitost maloj sliEnosti. Zato se od funkcije razlifitosti d konstrui?e funkcija sliEnosti s
koja opada kada d raste. Na primer:

[EnN
a

d min_d

s=d = max_d min_d

wn
I
(¢
1

Transformacija
s=d

je najjednostavnija mogucta: 2to je razliEitost manja, sliEnost je veta. Ipak, ova de nicija
daje negativne vrednosti, pa je manje pogodna za intuitivno tumagenije.
Zbog toga se £esto koriste transformacije koje preslikavaju slifnost u interval [0; 1]. Na
primer,
1
1+d
daje vrednost 1 kada je d = 0, a zatim monotono opada ka nuli kako razlifitost raste.
SliEno tome,

S =

s=ed

takoze daje maksimalnu sliEnost 1 za d = 0, ali opada br°e od prethodne funkcije, pa jate
ka’njava vete razlike.
Poslednja transformacija,

d min_d

=1 .
S max_d min_d

predstavlja normalizaciju razlifitosti na interval [0; 1]. Najmanja posmatrana razlifitost
preslikava se na vrednost blisku 1, a najve¢a na vrednost 0. Ovakav pristup je koristan
kada je potrebno porediti slifnosti na jedinstvenoj skali.

Su2tinski, za intervalne i razmerne atribute apsolutna razlika je prirodna mera razli-
£itosti zato 2to direktno meri numeri£ku udaljenost izmezu dve vrednosti, dok se sliEnost
dobija odgovaraju¢om transformacijom te udaljenosti tako da manja udaljenost zna£i ve¢u
sliEnost.

Treba napomenuti da kod razmernih atributa apsolutna razlika nije uvek jedina mo-
guca ni najbolja mera. Razmotrimo cene dva para proizvoda: prvi par ko?a 100 i 200
dinara, a drugi 50000 i 50 100 dinara. Apsolutna razlika u oba sluEaja iznosi 100 dinara.
Mezutim, u prvom sluf£aju jedan proizvod je duplo skuplji od drugog, dok je u drugom
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slufaju razlika u ceni zanemarljiva i iznosi svega 0:2%. Ako bismo Koristili samo apsolut-
nu razliku, ova dva para proizvoda bila bi podjednako razlifita, 2to ne odgovara intuiciji.
U takvim situacijama va°niji je odnos izmeZzu vrednosti nego njihova apsolutna razlika.
Tada se mogu koristiti alternativne mere, na primer relativna razlika:

o N_ Jpa .
AP0 = axGpi: )

koja za prvi par daje d = 100=200 = 0:5, a za drugi d = 100=50100 0:002, £ime se
razlika u zna£aju jasno izralava.

3.4 Metrika i ultrametrika

Kada govorimo o rastojanju izmeZu objekata, prirodno je o£ekivati da ono zadovoljava
neke osnovne osobine. Funkcija rastojanja d je metrika ako za sve objekte p;q;r vai

1. Pozitivna de nitnost:

d(p;a) 0;  d(p;a)=0 ( p=aq:
Rastojanje je uvek nenegativno, i jednako je nuli samo ako su objekti identi£ni.

2. Simetrija:
d(p; a) = d(q; p):
Rastojanje od p do g je isto kao od q do p.

3. Nejednakost trougla:
d(p;r) d(p;q)+d(q;r):

Put direktno od p do r ne moPe biti du®i od puta koji ide preko g.

Primer: nejednakost trougla Razmotrimo rastojanja izmeZu tri grada: Beograd (p),
Kragujevac (q) i Ni?2 (r).

" d(p;q) = 140km (Beograd Kragujevac),
" d(qg;r) = 130km (Kragujevac Ni?),
" d(p;r) = 240km (Beograd Ni?, direktno autoputem).

Nejednakost trougla ka®e: d(p;r) d(p;q) +d(qg;r), tj. 240 140+ 130 = 270. Va°i!
Direktan put do Ni2a ne mo®e biti du® od zaobilaznog puta preko Kragujevca. Ovo je
intuitivno: zaobila®enje nikada ne skratuje put.

Ova osobina ima i praktiEnu primenu u algoritmima. Na primer, prilikom klastero-
vanja, ako znamo da je objekat A blizu objektu B, a B daleko od C, nejednakost trougla
nam garantuje da A ne moP°e biti previze blizu C i mo°emo presko£iti nepotrebna po-
reZenja, £ime se algoritam ubrzava.
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Ultrametrika: stroCija verzija rastojanja Ako funkcija rastojanja zadovoljava sve
tri osobine metrike, ali umesto nejednakosti trougla va®i jafa osobina:

d(p;r) maxfd(p; q); d(qg;r)g;

tada je d ultrametrika. Razlika je suptilna ali va®na: umesto zbira, koristi se maksimum
dve strane. Po%o je maxfa;bg a+b za sve nenegativne a; b, ultrametrika je stro® uslov
od obifEne metrike svaka ultrametrika je automatski i metrika, ali ne i obrnuto.

Primer: porodi£no stablo Ultrametrike se najprirodnije javljaju u hijerarhijskim
strukturama. Zamislimo porodi£no stablo i de ni?iimo rastojanje izmezu rozaka kao
koliko generacija unazad moramo i¢i da bismo pronazli zajedni£kog pretka:

" Ana i Marko su brat i sestra (isti roditelji) ) d(Ana; Marko) = 1 (jedna generacija
unazad).

~ Marko i Jovan su bra¢a od tetke (zajedni£ki suim deda i baba) ) d(Marko; Jovan) =
2 (dve generacije unazad).

" Ana i Jovan su takoze brata od tetke (isti deda i baba kao za Marka i Jovana!)
) d(Ana; Jovan) = 2.

Proverimo ultrametrifEku nejednakost za p = Ana, g = Marko, r = Jovan:
d(Ana; Jovan) maxfd(Ana; Marko); d(Marko;Jovan)g = maxfl; 2g = 2:

Vai, jer 2 2! Ovo ilustruje kljuEnu osobinu ultrametrike: ako su Ana i Marko bliski
(ista u®a porodica), a Marko i Jovan udaljeniji (3ira porodica), onda su i Ana i Jovan
udaljeni taEno onoliko koliko i Marko i Jovan jer se grananje u porodiEnom stablu
desilo na istom nivou. Ana ne mao®e biti bli°a Jovanu nego 2to je Marko, jer ona i Marko
dele istu granu stabla.

Ova osobina £ini ultrametrike idealnim za hijerarhijsko klasterovanje: svaki nivo den-
drograma (stabla grupisanja) de ni2e ultrametriku nad podacima.

Kada rastojanje nije metrika? U praksi se £esto koriste funkcije koje izgledaju kao
rastojanje, ali ne zadovoljavaju sve osobine metrike. Razmotrimo konkretan primer.

Neka je d(p;q) cena avionske karte od grada p do grada . Proverimo osobine
metrike:

1. Pozitivha de nitnost: d(p;q) 0 va° (karta ne mo°e imati negativhu cenu).
Mezutim, d(p; p) = O je diskutabilno let od Beograda do Beograda nema smisla,
ali formalno mo®emo re¢i da je njegova cena O.

2. Simetrija: Da li je d(p;q) = d(g; p)? Ne! Na primer, karta Beograd ! Njujork

mo%e ko2tati 350¢,, dok karta Njujork ! Beograd ko2ta 500¢ (veCa potra®nja,
drugi porezi, druga valuta). Dakle:

d(BG; NY) = 350 6= 500 = d(NY; BG):
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Slika 3.3: Levo: nejednakost trougla na primeru gradova direktan put nije du®i od
zaobilaznog. Desno: ultrametrika u porodiEnom stablu rastojanje se £ita sa nivoa ha
kojem se grane spajaju.

3. Nejednakost trougla: TakozZe ne vaCi! Direktan let Beograd ! Tokio mo®e ko?tati
800¢, dok kombinacija Beograd ! Istanbul (80¢) + Istanbul ! Tokio (400¢,)
ko?ta ukupno 480 ¢,. Dakle:

d(BG; Tokio) = 800 > 480 = d(BG; Istanbul) + d(Istanbul; Tokio):

Zaobilazni put je jeftiniji od direktnog upravo suprotno od onoga 2to nejednakost
trougla zahteva.

Cena avionske karte nije metrika jer kr2i i simetriju i nejednakost trougla. Ipak, ona
je savr2eno korisna mera rastojanja u svakodnevnom °ivotu. Ovo pokazuje da se u praksi
festo radi sa merama koje nisu metrike, ali to ne zna£i da su beskorisne samo treba
biti svestan koja svojstva va®e, a koja ne, jer algoritmi koji pretpostavljaju metriku mogu
dati pogre2ne rezultate ako im se prosledi nemetri£ko rastojanje.

3.5 Mere razlifitosti za kvantitativne podatke

Zamislite da imate podatke o kupcima u obliku tabele: svaki kupac je opisan nizom
brojeva (starost, prihod, broj kupovina, ...). Da bismo uporedili kupce, jedan od nafina
je da kvanti kujemo koliko se oni razlikuju. Tu ulogu imaju mere razlifitosti koje
predstavljaju funkcije koje svakom paru objekata dodeljuju neku vrednost koja opisuje
koliko se razlikuju. 'to je vrednost veta, to se objekti vize razlikuju.

Formalnije, objekte predstavljamo kao vektore u n-dimenzionom prostoru:

gde je n broj atributa (dimenzija). Mo°emo govoriti 0 razlici na nivou pojedina£nih atri-
buta, a mera razlifitosti kombinuje ove pojedinaEne razlike u jednu ukupnu vrednost.
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3.5.1 Hamingovo rastojanje

Hamingovo rastojanje meri na koliko se pozicija dve sekvence iste duine razlikuju i
posebno je prirodno za binarne, kategorif£ke ili simbolifke podatke:

X
Hamming(X;Y ) = g;
i=1

gde je
1; ako x 6=y,
0; inafe:

Kod binarnih vektora Hamingovo rastojanje predstavlja broj bitova koji se razlikuju.

Primer. Nekaje X =(1;0;1;1;0)iY =(1;1;1;0;0). Porezenje po komponentama:

1 2 3 4 5
X111 0 1 1 O
Y/ 1 1 1 0 O

= 6= = 6= =

Objekti se razlikuju u drugoj i £etvrtoj komponenti, pa je Hamming(X;Y ) = 2.

Detekcija gre2aka u prenosu podataka. Hamingovo rastojanje ima prakti£nu
primenu u telekomunikacijama. Ako po?2aljete poruku 1011101, a prijemnik primi 1001001,
Hamingovo rastojanje je 2 znafi da su se promenila taEno 2 bita tokom prenosa.

3.5.2 Rastojanje Minkovskog

Za op?te numerifke podatke potrebna nam je mera koja uzima u obzir koliko se vred-
nosti razlikuju, a ne samo da li se razlikuju. Rastojanje Minkovskog daje jednu familiju
rastojanja parametrizovanu vredno?¢u p:

X e
dix;y) = xi yi®
i=1
Parametar p 1 odrezuje kako se kombinuju razlike po koordinatama. Ne treba ga
me2ati sa brojem dimenzija n.

Ideja je da se za svaku dimenziju izraEuna apsolutna razlika; jxy ij, a zatim se sve
razlike kombinuju pomo¢u stepena p i odgovarajuteg korena. Razlifite vrednosti p daju
razlifita pona2anja, od ujednagenog doprinosa po svakoj dimenziji do situacije gde najveta
razlika ima presudan utica,j.

Specijalni slu£ajevi
1. p = 1: Menhetn rastojanje.
X1 . .
di(X;Y) = Xi yil

i=1
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Zamislite da ste u Njujorku i elite da stignete od ugla Prve ulice i Druge avenije do
ugla fetvrte ulice i 'este avenije. Ne mao®ete i¢i dijagonalno zgrade vam blokiraju
put. Morate i¢i tri bloka na istok i £etiri bloka na sever, pa ukupno prelazite 3+4 =7
blokova. To je upravo L rastojanje: zbir apsolutnih razlika po svakoj dimenziji,

bez obzira na to kojim se redom krectete.

Y (4;6)
0

4 Ll:3+4:7

oQ—————— |
X(1;2) 3 bloka

Slika 3.4: Menhetn rastojanje: bez obzira na to kojim putem idete po mre®i ulica (puna
ili isprekidana linija), ukupan zbir blokova je uvek isti L ;=7.

2. p = 2: Euklidsko rastojanje.
Y B
ﬁ X

(X yi)?

i=1

do(X;Y) =

Ovo je rastojanje vazdu2nom linijom onako kako biste lenjirom merili udaljenost

izmezu dve tafke na papiru. Upravo je ono go daje Pitagorina teorema: za pravougli
trougao sa katetama a i b, hipotenuza iznosi a2 + b2.

Y
//<° 3
\Lhark
Ll =7
X 4

Slika 3.5: Euklidsko rastojanje: pre£ica kroz park (zelena linija,,L= 5) je uvek kra¢a od
puta po obodu (ljubifasta isprekidana linija, L = 7).

Pravougaoni park. Na Slici 3.5, park ima dimenzije 4 3 bloka. Menhetn rasto-
janje oko Bboda je 4+ 3 = 7. Ali ako smete preficom dijagonalno kroz park, pre¢i

¢tete samo 16 +9 =5 blokova. To je euklidsko rastojanje uvek manje ili jednako
Menhetn rastojanju.
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3. p!1: Supremum rastojanje (L 1 horma).

dp (X;Y)= max Xi Y ij

Ovo rastojanje uzima u obzir samo dimenziju u kojoj je apsolutna razlika najveta a
sve ostale ignori2e.

Kontrola kvaliteta. Fabrika proizvodi 2raf i meri dve dimenzije: pre£nik i du®inu

(u mm). 'raf je neispravan ako bilo koja dimenzija prekora£i dozvoljenu toleranciju
(neka ona na primer iznosi 0.1 mm). Ako je idealni 2raf (10:0; 30:0), a proizvod je
(10:3; 30:1), tada je:

L, =maxfj10:0 10:3j; j30:0 30:1jg = maxf0:3;0:1g = 0:3:

Rastojanje od 0:3 kae da je najgore odstupanje pre£nik ito je jedino 2o je bitno
za odluku o ispravnosti.

Numerif£ko porezenje. Za tafke X =(1;2)iY = (4;6) razlike po koordinatama
su:

X1y =il 4=3; jx 2yl j=j2 6j=4:
IzraEunavamo sva tri rastojanja:

L.(X;Y)=3+4=17, L »(X;Y)= p9+16=5; L1 (X;Y)=maxf3;4g = 4:

Primetimo redosled 4 L , L ;. Ovo va® uvek jer sa rastom p, rastojanje sve vi2e
zavisi od najvetih razlika, ali se zbog uzimanja korena vrednost ukupnog rastojanja sma-
njuje ili ostaje ista.

Napomena. Hamingovo rastojanje je zapravo specijalan slu£aj rastojanja Minkovskog (sa
p = 1) primenjenog na binarne vektore. Po2to su komponente 0 ili 1, vai jxy ;j 2 f0; 1g,
pa je zbir apsolutnih razlika isti kao broj nepodudaranja.

Svojstva metrike

Rastojanja poput euklidskog ispunjavaju tri svojstva koja ih £ine metrikom for-
malnom merom udaljenosti:

1. Pozitivha de nitnost: d(X;Y) 0Ozasve X;Y,id(X;Y)=0samoakosu X iY
identi£ni.

2. Simetrija: d(X;Y) = d(Y;X) rastojanje od A do B jednako je rastojanju od B
do A.

3. Nejednakost trougla: d(X;Z) d(X;Y)+d(Y;Z) prefica nikad nije du®a od
zaobilaznog puta.

Sva tri specijalna sluEaja rastojanja Minkovskog (za p 1) ispunjavaju ova svojstva
2to je od znafaja za primenu u algoritmima klasterizacije.
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Rastojanje Minkovskog sa te®inama

U praksi, ne doprinose svi atributi jednako. Na primer, ako poredite stanove, razlika
u broju soba je verovatno vanija od razlike u spratu. Zato se uvode te®ne jakoje
pojafavaju ili oslabljuju uticaj pojedinih dimenzija:

X e
dX;Y) = ajx; yijP
i=1
Vecta teina g znafi da razlika po i-tom atributu vi2e utife na ukupno rastojanje.

Porezenje stanova. Neka dva stana imaju sledete atribute:

Kupatila Sobe Sprat

Stan A 1 3 2
Stan B 2 2 5

Bez teina (L 1):d=j1 2j+j3 2j+j2 5)=1+1+3=5.

Razlika u spratnosti dominira, dok je razlika u broju soba ili broju kupatila za nekog
kupca mo°da praktiEno va®nija. Ako stavimo teine a = 0:5 (kupatila), a, = 5 (sobe),
az = 0:5 (sprat):

d=05 1+5 1+05 3=05+5+15=7:

Sada razlika u broju soba ima najve€i uticaj na ukupno rastojanje, 2to bolje odra®ava
stvarni zna£aj za kupca.

Kada rastojanje Minkovskog nije dobar izbor

Rastojanje Minkovskog nije univerzalno re2enje. Postoje situacije u kojima daje lo%e
rezultate:

Retki i visokodimenzionalni podaci. U tekstualnim podacima (npr. reprezen-
tacija dokumenata pomo¢u bag-of-words modela), svaki dokument se opisuje vektorom
dimenzije nekoliko hiljada (po jedna pozicija u vektoru za svaku re£, vrednost na svakoj
poziciji oznaEava broj pojavljivanja re£i u tekstu), gde je vec¢ina vrednosti jednaka nuli.
Kako rastojanje Minkovskog uzima u obzir apsolutnu vrednost razlike na odgovaraju¢im
pozicijama, na rastojanje izmezu dva dokumenta utifu pozicije gde je ova vrednost razli-
£ita od nule, odnosno gde jedan tekst sadr® neku ref a drugi je ne sadr®i (ili ne sadroi isti
broj puta). To znafi da ¢e tekstovi koji dele nekoliko kljuEnih re£i, a vec¢inu ostalih ne,
imati veliko rastojanje (posebno kod euklidske metrike) iako semanti£ki mogu biti sli£ni.

Razlifita va®nost atributa. Rastojanje Minkovskog tretira sve atribute jednako.
Mezutim, u mnogim primenama neki atributi su zna£ajno va®niji od drugih. Na primer, u
medicinskoj dijagnostici pojedini biomarkeri mogu biti presudni, dok su drugi skoro nebit-
ni. Bez odgovaraju¢eg ponderisanja, rastojanje mo°e biti vozeno manje va®nim atributima
i dati pogre2nu procenu sli£nosti.

Korelacije izmezu atributa. Rastojanje Minkovskog pretpostavlja da su atributi
nezavisni. Ako su atributi mezusobno korelisani (npr. visina i te®na), njihovi efekti se
udvostrufEavaju, 2to ima uticaj na vrednost rastojanja. U takvim slufajevima priklad-
nije je koristiti Mahalanobisovo rastojanje koje uzima u obzir kovarijansu (detaljnije u
potpoglaviju 3.5.3).
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Lokalna struktura podataka. U nekim problemima, zna£aj atributa zavisi od lo-
kalnog regiona prostora podataka. Na primer, pri klasterizaciji kupaca, za jednu grupu
maoP°e biti kljuEan prihod, a za drugu ufestalost kupovine. Globalna mera poput Minkov-
skog ne mo®e da se prilagodi ovim lokalnim razlikama.

Ovo ilustruje va®an princip: izbor mere rastojanja treba da zavisi od toga 2ta
u datoj primeni zna£i biti slifan. Za guste numerif£ke podatke gde su svi atributi rele-
vantni, euklidsko rastojanje je £esto dobar izbor. Mezutim, za retke, visokodimenzionalne
ili korelisane podatke, £esto su prikladnije alternativne mere (npr. kosinusna sliEnost ili
Mahalanobisovo rastojanje).

3.5.3 Mahalanobisovo rastojanje

Zamislite da merite zdravlje ljudi na osnovu dva parametra: visinu (u cm) i te®inu
(u kg). Ova dva atributa imaju dve va°ne osobine koje euklidsko rastojanje ignoriZe:

1. Razlifite varijanse. Visina varira od recimo 150 do 200 cm (raspon 50), dok
tefina varira od 50 do 120 kg (raspon 70). Razlika od 5 kg u te®ini je uobifajena,
ali razlika od 5 cm u visini je zna£ajnija.

2. Korelacija. Visina i te®ina nisu nezavisne Vi ljudi su u proseku i te®. Ako
neko ima 190 cm i 90 kg, to je ofekivano. Ipak, 160 cm i 90 kg je neobifno, jer ta
kombinacija odstupa od uobi£ajenog obrasca.

Euklidsko rastojanje ne uzima u obzir ove speci £nosti ve¢ samo izraEuna
(visina) 2+ (teina) 2 tretira svaki centimetar visine isto kao svaki kilogram te®ine.

Varijansu za atribut x; £iji je prosek x; raEunamo na slede¢i na£in (i(Q je vrednost
atributa u k-toj instanci skupa podataka):

Var(xj) = —

k
N x® x )2

k=1

'ta je kovarijansa i za?to je bitna

Varijansa jednog atributa meri koliko se njegove vrednosti razlikuju od proseka. Ako
svi ljudi imaju sliEnu visinu, varijansa je mala; ako se visine mnogo razlikuju, varijansa je
velika.

Kovarijansa dva atributa meri da li oni variraju zajedno:

Cov(xi;x) = x x DM x )

k=1
" Cov > 0: kada jedan atribut raste, i drugi raste (visina i tena).

" Cov < 0: kada jedan raste, drugi opada (temperatura i prodaja zimskih jakni).

" Cov O: atributi variraju nezavisno jedan od drugog.
Za dva atributa, matrica kovarijansi je matrica 2 2:
Var(x1)  Cov(Xy;Xp)
Cov(xy;X2)  Var(xy)
Na dijagonali su varijanse (koliko svaki atribut sam varira), a van dijagonale su kova-
rijanse (koliko variraju zajedno).
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Due pravca korelacije vs. ortogonalno na njega

Prethodni primer je poredio rastojanja od proseka. Sada pogledajmo ne2to jo? upe-
£atljivije: dva para osoba koji imaju isto euklidsko rastojanje, ali potpuno razlifito
Mahalanobisovo.

" Par A B: Osoba A (160cm; 50kg) i osoba B (180 cm; 70kg).

Razlika: +20cm i +20kg. Ove dve osobe le®e du® prirodnog pravca korelacije
vi2a osoba je te®a, 2to je potpuno tipifan obrazac. Razlika izmezu njih prati ono 2to
podaci ofekuju .

" Par C D: Osoba C (160cm; 70kg) i osoba D (180 cm; 50kg).

Razlika: +20cm, ali 20kg. Ovde razlika ide ortogonalno na prirodni pravac: ni°a
osoba je tea, a vila lak2a. Takva kombinacija je netipiEna.

Euklidsko rastojanje u oba sluf£aja je isto:

d, = IO202+202: I08_00 28:3:

Ali Mahalanobisovo rastojanje uzima u obzir da razlika du® korelacije (A B) ni-

je iznenazuju¢a, dok je razlika popre£no na korelaciju (C D) veoma neobifna. Zato je
dv (A;B) d n(C;D). Osobe Ai B su sliEnije od osoba C i D.

— AlB
du® korelacije
d, 28, dpy:malo

— CID
(160, 70) (180,70 popre£no na korelaciju
. B/ d, 28, dy: veliko
o A
0. o
./00,0\0
N\ A
e
™ 5‘,70

(160, 50) (180, 50)

Slika 3.6: Dva para tafaka sa istim euklidskim rastojanjem ( 28;3). Par A B (zeleno)
le®i du® pravca korelacije Mahalanobisovo rastojanje je malo. Par C D (narand®asto)

ide popre£no na korelaciju Mahalanobisovo rastojanje je veliko. Elipsa pokazuje oblik
oblaka podataka.

Intuicija jednom ref£enicom. Mahalanobisovo rastojanje kae: razlike koje prate
obrazac u podacima (tafke su du® korelacije) su jeftine (£este, o£ekivane), dok razlike koje
kr2e obrazac su skupe (retke, iznenazuju¢e). Elipsa na Slici 3.6 je izdu®ena du® pravca
korelacije upravo zato kretanje du® tog pravca ko2ta manje.
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Formula

Mahalanobisovo rastojanje se de ni?e kao:

dMmy)= Xy T LY

gde je ! inverzna matrica kovarijansi.

Originalni prostor Transformisani prostor

euklidsko rastojanje ovde
= Mahalanobis u originalu

Slika 3.7: Mahalanobisovo rastojanje ispravlja prostor: korelisani, elipti£ni oblak podataka
(levo) se transformi2e u nekorelisani, kru®ni oblak (desno). U transformisanom prostoru,
obi£no euklidsko rastojanje daje iste rezultate kao Mahalanobisovo u originalnom.

Matrica kovarijansi mora biti invertibilna (?to ¢e biti sluEaj ako je pozitivho de nit-
na) da bi ! postojala. To nete biti ispunjeno ako je jedan atribut linearna kombinacija
drugih (npr. ukupna cena = cena kolifina, a sva tri su u podacima). U tom slufaju
treba ukloniti redundantni atribut.

Mahalanobisovo rastojanje se svodi na euklidsko rastojanje nakon transformacije po-
dataka tako da imaju jednake varijanse i nultu korelaciju.

3.6 Mere sliEnosti za podatke sa binarnim atributima
Za binarne atribute £esto se posmatraju slede¢e ufestalosti:

fo1 = broj atributa kojisuQu XiluY;
f10 = broj atributa kojisulu X iOuY,;
foo = broj atributa kojisuOu XiOuY,;
f11 = broj atributa kojisu lu X iluY:

3.6.1 Jednostavni koe cijent uparivanja (SMC)

Jednostavni koe cijent uparivanja (Simple Matching Coe cient) jednak je:

f11+f 00
SMC = :
for+fio+far+foo

Ova mera jednako vrednuje i zajednifka pojavljivanja jedinica i zajednifka pojavljiva-
nja nula.
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Kada je pogodan? Pogodan je kada su i vrednost 1 i vrednost 0 podjednako informa-
tivne. Na primer, kod testa sa pitanjima taEno/netaEno, dve osobe su sliEne i ako su na
ista pitanja odgovorile taEno, ali i ako su na ista pitanja odgovorile netaEno.

3.6.2 Sakarov koe cijent

Kada su binarni atributi asimetri£ni, tj. kada je prisustvo osobine informativnije od
odsustva, koristi se Sakarov koe cijent:

_ f11
foa+tfio+far

Ovde se parovi tipa 00 ignori2u.

Za2to je to va®no? Kod transakcionih podataka u prodavnici, vektori koji prikazuju
potro2afke korpe su uglavhom puni nula, jer vec¢ina proizvoda nije kupljena. Ako bismo
brojali i nule na istim pozicijama, skoro sve korpe bi delovale veoma sli£no, 2to nije korisno.
Zato je Sakarova mera prirodniji izbor.

Primer. Neka su

X =(1;0;0;0;0,0;0;0;0;0); Y =(0;0;0;0;0;0;1;0;0; 1):

Tada je
for=2;, fip0=1;, fop=7 f11=0:
Zato: 0+7 0
ME=orte7e0 7Y YT v 7O

Ovaj primer lepo pokazuje razliku: po SMC meri vektori deluju dosta sliEno zbog mno-
go zajedni£kih nula, dok po Sakarovoj meri nisu sliEni, jer nemaju nijedno zajedni£ko
prisustvo jedinice.

3.6.3 Pro2ireni Sakarov koe cijent (Tanimoto)

Klasi£ni Sakarov koe cijent radi samo sa binarnim atributima. Ali 2ta ako atributi
imaju vrednosti poput 3, 0:7 ili 15? Na primer, umesto da znamo samo da li se neka ref
pojavljuje u dokumentu, mo®emo znati koliko puta se pojavljuje. Tanimotov koe cijent
generalizuje Sakarov koe cijent na proizvoljne vektore:

XY
kXk2+kYk? X Y

TXY)=

Intuicija. Formula se £ita kao:

preklapanje

TXY)= ukupna velifina (bez dvostrukog brojanja5

gde je X Y mera preklapanja izmeZu dva vektora, a imenilac kXk+ kY k? X Y
predstavlja ukupnu velifinu oba vektora bez dvostrukog brojanja zajedni£kog dela
analogno formuli za uniju skupova jJA[Bj = jAj+|Bj jA\B,.
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Veza sa Sakarovim koe cijentom. Za binarne vektore va®i x 2 = x;, pa je kXk? =
f11+f 10, KY k? = f 11+f 01s i X Y =f 11» odakle:

f11 f11
TX;Y)= = =J(XY):
( ) (frutfa)+(Fa+fo) f1u fou+fpp+fom ( )

Primer. Neka su dati vektori frekvencija tri kljuEne re£i u dva dokumenta:

podatak model analiza
Dokument X 3 0 2
Dokument Y 1 4 1

Rafunamo: X Y =31+04+21=5, kXk?2=9+0+4=13, kYk2=1+16+1=18,
pa je:
5 5
TXY)= 137785 ~ 26
SliEnost je niska jer se X fokusira na podatak i analiza, dok se Y fokusira na model
preklapanje je malo u porezenju sa ukupnim sadrajem.

0:19:

Kada se koristi? Tanimotov koe cijent je pogodan za retke vektore sa nenegativ-

nim komponentama, gde nas zanima preklapanje sadr®aja a ne zajedni£ko odsustvo
(kao i kod klasiEnog Sakara). TipiEni primeri: vektori frekvencija re£i u dokumentima,
hemijski opisi molekula (molecular ngerprints), vektori ocena u sistemima preporuka.

3.7 Kosinusna sliEnost

Ako su dokumenti predstavljeni vektorima

onda je kosinusna sliEnost de nisana kao

P d

KXKKYK ~ 1 P
id=1 x? o1 Y7

cos(X;Y) =

Kosinusna sliEnost meri ugao izmezu dva vektora:
" Ako je cos(x;y) =1, ugao je O vektori imaju isti smer, 2to zna£i potpunu sliEnost.

" Ako je cos(x;y) = 0, ugao je 90 vektori su ortogonalni i ne dele zajedniEke
vrednosti.

" Ako je cos(x;y) = 1, ugao je 180 vektori imaju suprotne smerove.
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Slika 3.8: Geometrijska interpretacija kosinusne sliEnosti: tri grani£na slufaja isti smer
(cos = 1), ortogonalnost (cos = 0) i suprotni smerovi (cos = 1).

Razlika izmezu kosinusne sliEnosti i euklidskog rastojanja. Kosinusha slifnost
I euklidsko rastojanje mogu dati suprotne zakljuEke o tome koji su objekti najsli£niji.
Razmotrimo tri vektora:

x=(21); y=(42), z=(2;3):

Vektor y ima isti smer kao x (obe komponente su proporcionalno udvostruEene), dok z
ima druga£iji smer ali je bli° tagki x u prostoru.
Po kosinusnoj sliEnosti, X 1 'y su potpuno slifni jer imaju isti smer:

cos(x;y) = 1:00; cos(x;z) = 0:87:
Mezutim, po euklidskom rastojanju, x i z su bli° jer im je manja udaljenost u prostoru:

docy)= " @ HIFA D T=224  dxz)= " @ D FTTA 3) =200

Dakle, kosinusna sliEnost tretira y kao sliEnijeg x-u (isti smer, samo du®i vektor), dok
euklidsko rastojanje tretira z kao sliEnijeg (bli°a tatka u prostoru). Ova razlika je kljuEna
pri izboru mere: kosinusna sliEnost je pogodna kada je va®an obrazac vrednosti (na primer,
raspodela re£i u dokumentu), a euklidsko rastojanje kada je va®na apsolutna pozicija u
prostoru.

Ova mera je narofito pogodna za dokumente i druge retke vektore. Razlog je slede¢i:
kada se dokumenti predstave kao vektori frekvencija re£i, ve¢ina komponenti je jednaka
nuli jer svaki dokument sadr® samo mali deo svih moguc¢ih re£i. Ako bismo koristili meru
koja uzima u obzir zajedni£ke nule, skoro svi dokumenti bi delovali veoma sliEno ba?
kao 2to smo videli kod SMC mere za binarne podatke. Kosinusna slifnost izbegava ovaj
problem jer kod skalarnog proizvoda x y doprinos imaju samo pozicije gde su obe vrednosti
razlifite od nule.

Primer. Neka su data dva dokumenta predstavljena vektorima frekvencija re£i:
d; = (3;2;0;5;0;0;0;2;0;0);  d=(1;0;0;0;0;0;0;1;0;2):

Vektor d; ima nenulte vrednosti na £etiri pozicije, a glna tri pozicije. Od ukupno deset
re£i, samo na dvema pozicijama (prvoj i osmoj) oba dokumenta imaju nenulte vrednosti
samo te pozicije doprinose skalarnom proizvodu:

dl d2:3 1+2 1=5:
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Slika 3.9: Ista tri vektora, dve razlifite mere: kosinusna sliEnost gleda ugao (levo), euklidsko
rastojanje gleda udaljenost izmezu tafaka (desno). Vektor y je kosinusno najslifniji x-u,
ali euklidski najudaljeniji.

Svi ostali sabirci su jednaki nuli jer je bar jedan od £inilaca nula. Norme vektora su:

kd; k = ID32+22+52+22= Io4_2 6:48;

kd,k = Io12+12+22= pé 2:45;
pa je
5

cos(d; dz) WS 0:315:

Vrednost 0:315 ukazuje na umerenu sliEnost dokumenti dele neke zajednifke refi, ali
se u velikoj meri razlikuju.

Kosinusna sliEnost je invarijantna na skaliranje. Ako se sve frekvencije re£i u doku-
mentu pomno®e istom konstantom, kosinusna sliEnost ostaje ista. To znafi da, na primer,
dva dokumenta sa identiEnom raspodelom re£i ali razlifitom dufinom (jedan ima duplo
vi2e re£i od drugog) imac¢e kosinusnu sliEnost jednaku 1. Zato je ova mera pogodna kada
je va®niji obrazac raspodele termina nego apsolutna du®ina dokumenta.

lako se u nekim materijalima govori o kosinusnom ili Sakarovom rastojanju, izrazi
navedeni ovde predstavljaju mere sliEnosti, dok se odgovaraju¢e mere razlifitosti dobijaju
odgovaraju¢om transformacijom.

3.8 Korelacija

Korelacija dva objekta je mera linearnog odnosa izmezu njihovih atributa. Preciznije,
Pirsonov koe cijent korelacije izmeZu dva objekta (vektora) x i y se de ni2e na slede(i
nagin:

_ cov(xy).
Xy — - -
Xy
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pri £emu je kovarijansa de nisana na slede¢i na£in:

X

1
cov(x;y) = n 1 Xk )Y « Y)
k=1
a standardna devijacija na slede¢i na£in
U
1 X 1 X
X=P — e Em X=X
k=1 k=1

Vrednost korelacije je u intervalu [ 1; 1]:

=1 zna£i savr?eno pozitivan linearan odnos;

A

= 1 zna£i savr?eno negativan linearan odnos;

=0 zna£i da nema linearnog odnosa, ali ne iskljuEuje nelinearnu zavisnost.
Ako je korelacija jednaka 1 ili 1, tada postoji linearna veza oblika

Xk = ayg +b:

Na primer, savréenu pozitivhu korelaciju imaju x = (2;0;4;6;1) iy = (4;0;8;12; 2), dok
savrzenu negativnu korelaciju imaju x = (2;0;4;6;1) iy = (4;0; 8; 12; 2).

Pirsonov koe cijent korelacije meri samo linearnu zavisnost. Na primer, objekti x =
(3;2;1;0;1;2;3) iy =(9;4;1;0;1;4;9) imaju savréenu nelinearnu zavisnost y x = X ﬁ
ali je njihova Pirsonova korelacija jednaka 0. Razlog je 2to je parabola simetrifna: za
negativne vrednosti x vrednost y opada, a za pozitivhe raste, pa se ti efekti mezZusobno
poni2tavaju.

U ovakvim slu£ajevima moPe se primeniti Spirmanov koe cijent korelacije, koji
ne meri linearnu, ve¢ monotonu zavisnost, odnosno, da li ve¢e vrednosti jednog atributa
konzistentno odgovaraju ve¢im (ili manjim) vrednostima drugog. Postupak je sledeci:
svaki atribut se zameni svojim rangom (rednim brojem nakon sortiranja), a zatim se nad
tim rangovima izratuna Pirsonov koe cijent korelacije.

Vano porezenje. Valnarazlikaizmezu korelacije, kosinusne sli£nosti i rastojanja Min-
kovskog tife se njihove osetljivosti na skaliranje i translaciju podataka. Skaliranje podra-
zumeva mnoCenje svih vrednosti konstantom (x ! ¢ x), a translacija dodavanje konstante
(x!'x+b).

" Korelacija je invarijantna i na skaliranje i na translaciju. Ako sve vrednosti jednog
objekta pomnao®imo ili im dodamo konstantu, korelacija se ne¢e promeniti.

" Kosinusna sliEnost je invarijantna na skaliranje, ali ne i na translaciju. Mno®enje
konstantom ne menja ugao izmezu vektora, ali dodavanje konstante menja.

" Rastojanje Minkovskog nije invarijantno ni na jedno ni na drugo. | mnoenje i
dodavanje konstante menjaju izrafunato rastojanje.
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Slika 3.10: Uticaj skaliranja i translacije na tri mere blizine. Oznake X i O oznafavaju da
li se vrednost mere promenila nakon transformacije.

Slika 3.11: Geometrijska intuicija: skaliranje ne menja ugao izmezu vektora (kosinusna
sliEnost ostaje ista), dok translacija menja smer vektora i time menja ugao.

Na primer, neka su dati vektori x = (1;2;3;4;5;6;7;8) iy =(2;3;5;4,7,8;6;9). Ako
sve vrednosti vektora y pomno®imo sa 2, korelacija i kosinusna sliEnost ostaju iste, ali se
euklidsko rastojanje menja. Ako pak svim vrednostima vektora y dodamo konstantu 5,
samo korelacija ostaje nepromenjena, dok se i kosinusna sliEnost i euklidsko rastojanje
menjaju (slike 3.10 i 3.11).

Zato je korelacija £esto pogodna za vremenske serije i situacije kada su va°ni trendovi,
a ne apsolutni nivoi merenja dva senzora koji mere istu veli£inu u razlif£itim jedinicama
ili sa razlifitim po£etnim pomerajem imac¢e istu korelaciju.

3.9 Mere sliEnosti kategori£kih podataka

Za kategorifke atribute sliEnost dva objekta
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mao°e se de nisati kao zbir slifnosti po pojedinaEnim atributima:

X
Sim(X;Y) = SXi;y):

i=1
Najjednostavniji slu€aj je prosto podudaranje:

1; akox =y;;

Sk = 0; inafe:

Ovaj pristup je jednostavan, ali ne uzima u obzir koliko je neka vrednost £esta ili retka
u skupu podataka. Ako se dve instance podudaraju po vrednosti koju ima 90% slogova, to
je mnogo manje informativno nego podudaranje po vrednosti koju ima samo 2% slogova.

3.9.1 Uzimanje frekvencije u obzir

Neka je p(v) relativna frekvencija vrednosti v za i-ti atribut, tj. udeo slogova u kojima
i-ti atribut uzima vrednost v:

broj slogova kod kojih je i-ti atribut = v
pi(v) = .
ukupan broj slogova

. pi(v) 2005 1:

Inverzna ufestalost (eng. inverse frequency). 'to je slog rezi, podudaranje vredi
vice: 8 1

2= akox =y

S(xisyi) = pi(xi)

- 0; inate:
Varijanta sa umerenom korekcijom. Kao i u slufaju inverzne frekvencije, ve¢a vred-
nost sliEnosti dodeljuje se poklapanju kada je vrednost atributa retka. Kada je vrednost
atributa £esta, sliEnost je manja, ali ne toliko kao kod inverzne frekvencije (otud ova mera
predstavlja varijantu sa umerenom korekcijom).

S )
< (ACAY
1 ; akox =yi;
Siy)=, 2 d
"0 inate:
3.9.2 Primer
Posmatrajmo skup od 100 studenata opisan sa dva kategorifka atributa:
Atribut Vrednost  Frekvencija
Smer (i=1) Informatika  p1(Inf) = 0;80
Matematika p;(Mat) = 0;20
Stipendija (i=2) Da p.(Da) = 0;05
Ne r(Ne) = 0;95

UporeZujemo tri para studenata:

A = (Inf; Da); B =(Inf; Da); C =(Inf, Ne); D = (Mat; Da):
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1. Prosto podudaranje. A'i B su identi£ni, pa je:

Sim(A; B) = S(Inf; Inf) + S(Da; Da) =1+ 1 = 2:

2. Inverzna ufestalost. Za par (A; B):

1 1 1 1

im(A; B) = ¥ == 4
SIMAB) = (os0p © (0:05¢ ~ 0:64" 0:0025

=1,;5625 + 400 = 401;5625:

Podudaranje po stipendiji (retka vrednost Da , samo 5%) dominira rezultatom upravo
to je poenta: retko podudaranje je veoma informativno.
Za par (A;C) podudaraju se samo po smeru:

: 1
Sim(A;C) = m +0=1;5625:

Za par (A;D) podudaraju se samo po stipendiji:

1

Sim(A;D) =0+ (0:057

= 400:

Dakle mera korektno prepoznaje da je podudaranje po retkoj stipendiji (Sim = 400)
daleko zna£ajnije od podudaranja po £estom smeru (Sim = 1;56).

3. Umerena korekcija. Za par (A; B):

0:80 ?3 =0;60 + 0;975 = 1,575:

Sim(A;B)= 1
Ovde su obe komponente bli°e 1, ali se i dalje vidi razlika: podudaranje po stipendiji
(0,975) vredi vice nego podudaranje po smeru (0,60).

ZakljuEak. Prosto podudaranje tretira sve atribute jednako. Mere zasnovane na frekven-
ciji daju vetu teCinu retkim podudaranjima, £ime bolje razlikuju zaista sliEne objekte od
onih koji se sla®u samo po trivijalno £estim osobinama.

3.10 Mere sliEnosti dokumenata

Kod dokumenata je obi£no va®no da se sliEnost zasniva na zajedni£kim ref£ima. MeZu-
tim, nisu sve refi podjednako informativne. Vrlo £este re£i imaju manju diskriminativnu
mo¢ od refi koje se javljaju u malom broju dokumenata. Zato se uvodi inverzna frekven-
cija dokumenta:

n
idi=log — ;
i g m
gde je n ukupan broj dokumenata, a nbroj dokumenata u kojima se javlja re£ |.

Da bi se smanijio uticaj vrlo £estih re£i, mogu se koristiti transformacije frekvencije

koje sabijaju velike vrednosti:

fx )= DX f(xi) = log(x):
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Treba primetiti da je funkcija log(x;) nede nisana za x = 0, pa se u praktiEnim
implementacijama £esto Koristi varijanta

f(xi) =log(1 +x):
Normalizovana frekvencija i-te reEi mo°e se de nisati kao
h(xi) =f(x i) id;:

Na osnovu ovih te®inskih vrednosti mogu se rafunati kosinusna i Sakarova sliEnost
dokumenata: P,
i=1 h()éi)b(yi)

cos(X;Y) = ¢

T4 hx)? Y hey)?
V- "¢ hxoh(yi),
IKY) = P P

Loha)z+ L hy)2 L h(x)hy)
Ovakvo ponderisanje je praktiEno veoma va°no, jer razlikuje kljuEne re£i od £estih, ali
slabo informativnih termina.

3.11 Mere sliEnosti za podatke sa kvantitativnim i ka-
tegori£kim atributima

U realnim skupovima podataka atributi su £esto me2oviti. Neki su numeri£ki (npr.
starost, prihod), a neki kategori£ki (npr. pol, grad). Postavlja se pitanje kako izrafunati
sliEnost dva objekta kada njihovi atributi nisu istog tipa.

Pristup po atributima. Osnovna ideja je da se sliEnost rafuna za svaki atribut po-
sebno, a zatim se pojedinagne sliEnosti agregiraju u ukupnu. Za svaki atribut k de ni%e
se:

" sk(X;Y) 2 [0; 1], sliEnost objekata X i Y po k-tom atributu (izrafunata na na£in
prikladan tipu tog atributa),

A

k 2 f0; 1g, indikator da i k-ti atribut uop?te treba uzeti u obzir.
Indikator  se postavlja na 0 u dva slufaja:
1. jedan od objekata ima nedostaju¢u vrednost za k-ti atribut, ili

2. k-ti atribut je asimetrifan binarni atribut i oba objekta imaju vrednost O (jer se
slaganje u odsustvu o0sobine ne smatra informativnim, kao 2to je obja2njeno u
prethodnom odeljku).

U svim ostalim slufajevima va®i ¢ = 1. Ukupna sliEnost se tada rafuna kao ponderisani
prosek: P -
k:b k Sk(x7 Y) .
P - :
= k=1 K
Imenilac |, « broji samo atribute koji su uzeti u obzir, tako da nedostaju¢e vrednosti i
asimetriEna poklapanja u nuli ne utifu na rezultat.

Sim(X;Y) =




3.12. MERE SLIfNOSTI DISKRETNIH PODATAKA 51

Jednostavniji pristup: linearna kombinacija. Ako se objekat razlo® na numerifki
deo X, i kategori£ki deo X, sliEnost se mo®e izrafunati i kao linearna kombinacija dve
odvojene mere:

Sim(X;Y)= NumSim(X ,;Y,)+(1 ) CatSim(X ;Y.);

gde parametar 2 [0; 1] odreZuje relativni znafaj numeri£kog u odnosu na kategori£ki
deo. Ovaj pristup je konceptualno jednostavniji, ali je manje eksibilan jer ne omogu¢ava
tretman pojedina£nih atributa, na primer, ne mo°e da ignorie konkretne nedostajuc¢e
vrednosti ili asimetriEne atribute.

Stoga se u praksi preporufuje prvi pristup: izrafunati sliEnost za svaki atribut posebno
u opsegu [0; 1], a zatim ih agregirati pomo¢u formule sa indikatorima, £ime se dobija
eksibilan postupak za rad sa heterogenim podacima.

3.12 Mere sliEnosti diskretnih podataka
3.12.1 Edit rastojanje

Za diskretne nizove, kao 2to su niske karaktera, prirodna mera razlifitosti je edit
rastojanje, odnosno cena transformacije jedne niske u drugu pomo¢u operacija brisanja,
umetanja i zamene.

Ako su

onda se za prvih i simbola iz X i prvih j simbola iz Y de ni2e:

8
2 Edit(i 1;j) + cena brisanja;
Edit(i;j) = min S Edit(i;j 1)+ cena umetanja;

Edit( 1;) 1)+ j Cenazamene;
gde je
. 0; akox =yj;
! 1; ako x 6=y:

Da bi rekurzija bila potpuno de nisana, uvode se i bazni uslovi:
Edit(0; 0) = 0; Edit(;;0) =i C prisanje; Edit(0;]) =] € umetanje'

Ova mera je korisna kada °elimo da procenimo koliko se jedna sekvenca mo°e pretvo-
riti u drugu uz minimalan tro%ak. Na primer, mo°e se posmatrati transformacija niske
ababababab u babababa.

3.12.2 SliEnost zasnovana na najdu®oj zajedni£koj podniski

Druga va®na mera jeste sliEnost zasnovana na najdu®oj zajedni£koj podniski (Longest
Common SubSequence, LCSS). Za pre kse duine i i j niski x i y, LCSS de ni2emo na
sledet¢i nafin:

LCSS(i 1;j 1)+1; ako X i=Yj;

LCSS(i;)) = oo .
1) maxfLCSS(i 1;j);LCSS(i;j 1)g; akox 6=y:
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Uz bazne uslove va®i
LCSS(i; 0) = 0; LCSS(0;j) = 0:

Vecta vrednost zna£i vec€u sliEnost. Mezutim, po2to broj podudaranja zavisi i od du®ine
niske, u praksi se £esto koristi i normalizacija.

Primer. Za niske
agbfcgdjhe i afbgchdise

jedna najdu®a zajednifka podniska je
agcde;

pa je odgovarajuta LCSS vrednost jednaka 5.

3.13 Kako izabrati odgovaraju¢u meru blizine

Izbor odgovarajute mere nije univerzalan i zavisi od tipa podataka i cilja analize.

Za guste numerifke podatke £esto su pogodne metriEke mere rastojanja, kao 2to
su euklidsko i druga rastojanja Minkovskog.

Za retke podatke, narofito kada ima mnogo parova 00, pogodnije su mere koje
ignori2u zajednif£ke nule, kao 2to su Sakardova i kosinusna sliEnost.

Kosinusna sliEnost je pogodna kada je va®an obrazac raspodele, a ne apsolutna
velifina vektora, na primer kod dokumenata.

Korelacija je pogodna kada su vane promene i trendovi, a °elimo neosetljivost na
pomeranje i skaliranje, na primer kod vremenskih serija.

Mahalanobisovo rastojanje je korisno kada su atributi korelisani i imaju razlifite
varijanse.

Pored teorijskih osobina, va®ni su i prakti£ni razlozi:
" ponekad je u odrezenoj oblasti ve¢ ustaljena upotreba neke konkretne mere;

" izbor moPe biti ogranifen implementacijom konkretnog algoritma ili softverskog pa-
keta;

"~ e kasnost rafunanja mo°e favorizovati mere koje imaju osobine poput nejednakosti
trougla.

Zato se prava mera blizine bira tako da odgovara i prirodi podataka i znaEenju sliEnosti
u konkretnoj primeni.
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3.14 ZakljuEak

Mere sliEnosti i razlifitosti predstavljaju osnovu velikog broja metoda u istra®ivanju
podataka. Ne postoji jedna univerzalno najbolja mera. Izbor zavisi od toga da li su podaci
numeri£ki, binarni, kategori£ki, tekstualni ili me2oviti, kao i od toga da li °elimo da uva©i-
mo samo zajednifka prisustva osobina, linearnu povezanost, raspodelu podataka, lokalnu
gustinu ili cenu transformacije jedne sekvence u drugu.

Zbog toga je pri svakoj analizi neophodno prvo razumeti 2ta tatno znafi da su dva
objekta sliEna u datom problemu, a tek zatim odabrati odgovaraju¢u meru.
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Glava 4

Priprema podataka

U analizi podataka i ma2inskom uf£enju, kvalitet rezultata ne zavisi iskljuEivo od izbora
algoritma, ve¢ ga u velikoj meri odrezuje kvalitet ulaznih podataka. U praksi, podaci
gotovo nikada ne dolaze u idealnom obliku: prikupljeni su iz razlifitih izvora, zapisani u
heterogenim formatima, a £esto sadre gre2ke, nedostaju¢e vrednosti ili duplirane zapise.
Zato je priprema podataka jedan od kljuEnih koraka u svakom analitifkom projektu.

TipiEni problemi ukljuEuju nekonzistentne formate izmezu izvora, nedostaju¢e vred-
nosti (nepopunjena polja), heterogene tipove atributa u jednom skupu podataka, veliku
dimenzionalnost koja vodi ka preprilagoZzavanju modela, kao i prisustvo 2uma i odstupa-
ju¢ih vrednosti (outlier-a).

Ciljevi pripreme podataka su:

" lzdvajanje korisnih karakteristika iz sirovih podataka,
~ Transformacija tipova u oblik kompatibilan sa algoritmima,

" fi¢enje i konsolidacija uklanjanje duplikata, ispravljanje gre2aka, objedinja-
vanje izvora,

" Skaliranje i normalizacija atributa na uporedive opsege,
" Redukcija dimenzionalnosti bez znafajnog gubitka informacija.

Prema raznim istra®ivanjima, priprema podataka oduzima 60 80% ukupnog vremena u
analitifEkom projektu, jer algoritmi o£ekuju £ist, konzistentan i odgovaraju¢e predstavljen
ulaz.

4.1 Transformacija i reprezentacija podataka

Atributi (features) su merljive osobine objekata koji slu°e kao ulaz za algoritme is-
tra®ivanja podataka. Kod strukturiranih podataka oni su eksplicitho zadati kolonama
tabele. Mezutim, kod nestrukturiranih podataka kao 2to su slike, tekst, zvu£ni zapis, veb
logovi, potrebna je ekstrakcija atributa: proces kojim se iz sirovih podataka izdvajaju
informativni atributi pogodni za dalju obradu.

Vrsta atributa zavisi od izvora podataka. Kod slika to mogu biti ivice ili teksture;
kod teksta frekvencije termina, TF-IDF vektori ili word embeddings; kod vremenskih se-
rija trendovi, sezonske komponente i autokorelacije; kod veb logova redosled aktivnosti
korisnika ili vreme zadr®avanja na stranici.

55
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4.1.1 Zaz?o je transformacija tipova neophodna

Mnogi algoritmi i standardni alati prihvataju samo odreZene tipove ulaza, najte2te
numerif£ke matrice. Kada skup podataka istovremeno sadr® numeriEke, kategorijske, tek-
stualne i sekvencijalne atribute, neophodno je obezbediti zajedni£ku reprezentaciju
pogodnu za obradu.

Transformacije se uvode zbog: kompatibilnosti sa algoritmom, mogu¢nosti primene
standardnih alata, lak2e interpretacije i vizualizacije, kao i smanjenja slo®enosti modela.

Pri tome treba imati na umu da svaka transformacija nosi rizik od gubitka infor-
macije. Na primer, diskretizacijom neprekidnog atributa (zamena tatne starosti katego-
rjama mlad, sredovefan, star) gubi se noc¢a originalnih vrednosti pa tako osobe od
29 i 35 godina zavr2avaju u istoj grupi. Stoga je potrebno pa‘ljivo odvagati prednosti
transformacije (kompatibilnost, jednostavnost) i njenu cenu (gubitak granularnosti).

4.1.2 Glavni oblici transformacije i reprezentacije

U pripremi podataka javlja se nekoliko kljuEnih transformacija, od kojih svaka prevodi
jedan tip podataka u oblik pogodniji za algoritamsku obradu:

" Diskretizacija prevoZenje neprekidnih atributa u kategorijske,
" Binarizacija kodiranje kategorijskih atributa skupom binarnih atributa,
" Vektorizacija teksta pretvaranje tekstualnih dokumenata u numeri£ke vektore,

" Kodiranje sekvenci transformacija diskretnih nizova u numerifke reprezenta-
cije,

Obrada vremenskih serija prevozenje vremenskih serija u diskretne nizove ili
numeri£ke vektore.

4.1.3 Diskretizacija
De nicija i motivacija

Diskretizacija je postupak kojim se neprekidni atribut pretvara u kategorijski tako da
umesto proizvoljne realne vrednosti, atribut nakon diskretizacije pripada jednoj od kona£-
no mnogo kategorija. Ovaj postupak je koristan kada algoritam bolje radi sa kategorijskim
ulazima, kada je cilj interpretabilniji model, ili kada se grade pravila pridruivanja i kla-
si katori zasnovani na intervalima.

Op2ti postupak se sastoji iz tri koraka: (1) odabere se broj kategorija n, (2) interval
vrednosti atributa podeli se na n podintervala, i (3) sve vrednosti iz istog podintervala
mapiraju se na istu kategoriju. Pritom, oznake dodeljene intervalima (npr. A, B, C) jesu

simboli, ne numeriEke velifine, ali budu¢i da potifu od ureZenog numeri£kog atributa,
intervali kojima odgovaraju najEe2¢e imaju prirodno urezenje.

Jednaka 2irina intervala

Najjednostavniji pristup jeste podela opsega vrednosti na intervale jednake 2irine. Ako
atribut uzima vrednosti u intervalu [a; b] i °elimo n intervala, 2irina svakog je:
b a

h ;
n
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pa intervali imaju oblik:
[a; a+h); [a+h; a+2h); :::; [a+(n21)h; b]:

Prednost ovog pristupa je jednostavnost implementacije i lake interpretacije. Glavni
nedostatak je 2to ne uzima u obzir distribuciju podataka ako su vrednosti zgusnutene
u jednom delu opsega, pojedini intervali mogu biti gotovo prazni, dok drugi sadr®e ve¢inu
podataka.

Jednaki log-intervali

Kada atribut ima veoma 2irok opseg (na primer, od 1 do milion) ili se prirodno menja
multiplikativnho (na primer, (1, 2, 4, 8, 16, :::) 2to se de2ava kod podataka o prihodima,
velifini fajlova, broju pregleda veb stranica), pogodnije je raditi sa logaritamskom skalom.
Granice intervala tada rastu geometrijski:

[a;a), [a;a 2); [a %a?’ @ > 1,

tako da je razlika granica podintervala log(b) log(a) jednaka. Ovaj pristup ima smisla
samo za strogo pozitivne vrednosti atributa.

Primer: broj pregleda sadrfaja

Razmotrimo atribut koji predstavlja broj pregleda nekog sadr®aja i uzima vrednosti
u opsegu od 1 do 1000. Po2to se radi o velifini koja prirodno raste multiplikativnho (za
sadraj koji ima vet€i broj pregleda mo°emo o£ekivati jo? vie pregleda nego za sadrlaj
koji nema), pogodnije je koristiti logaritamsku diskretizaciju.

Neka je pofetna vrednost a = 1 i faktor rasta = 10. Tada su intervali de nisani kao:

[1;10); [10;100); [100;1000):

Uo£imo da ovi intervali nisu jednake 2irine u originalnoj skali (njihove du®ine su 9, 90
I 900), ali jesu jednake 2irine u logaritamskoj skali. Naime:

l09,0(1) = 0; 109,4(10) =1; 109,5(100) =2; log,;,(1000) = 3;
pa su razlike izmezu uzastopnih granica konstantne:
10g,0(10) log 14(1) =109,0(100) log 14(10) = log,,(1000) log ,,(100) = 1:

Primetimo da logaritamska skala velike vrednosti sabija mnogo vi2e nego male: 100 se
preslikava u 2, 1000 u 3, dok se 10 preslikava u 1.

Jednak broj elemenata po intervalu

Treci pristup bira granice intervala tako da svaki sadr®i pribli°no isti broj elemenata.
Za k posmatranja i n °eljenih intervala, svaki interval treba da obuhvati pribli°®nho k=n
elemenata. Postupak je sledeti: vrednosti se sortiraju, sortirani niz se podeli na n delova
jednake brojnosti, a granice intervala odrezuju se prema pozicijama u tom nizu.

Ovaj metod izbegava problem praznih intervala i bolje prati raspodelu podataka, ali
intervali mogu imati veoma razlifite 2irine, a postupak je osetljiv na duplikate i graniEne
vrednosti.
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Izbor broja klasa

Ako je broj klasa unapred poznat, diskretizacija se direktno prilagozZava toj informaciji.
Ako nije, mogu se Koristiti heuristike za izbor broja grupa, kao i algoritmi klasterovanja
(o kojima ¢e biti refi kasnije) poput metode k-sredina (k-means) za formiranje samih
intervala (slike 4.1 4.2)

Slika 4.1: Primer diskretizacije kada je broj klasa poznat. Maniji broj klasa daje grublju ali
jednostavniju reprezentaciju, dok ve¢i broj omoguc¢ava nije razlikovanje, ali mo®e dovesti
do slo®enijeg modela.

Slika 4.2: Primer diskretizacije kada broj klasa nije poznat. Intervali jednake Z2rine zane-
maruju raspodelu elemenata, metoda jednake u£estalosti prilagoZava se gustini podataka,
dok klasterovanje metodom k-means prati stvarnu strukturu skupa.

Ovi primeri ilustruju da izbor metode diskretizacije nije tehni£ki detalj, ve¢ odluka
koja moPe zna£ajno uticati na kvalitet dalje analize.
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4.1.4 Binarizacija

Binarizacija je transformacija atributa u binarne vrednosti (0 ili 1). Kod neprekidnih
atributa to obi£no podrazumeva uvoZenje praga, dok se kod kategorijskih atributa najEe-
2¢e primenjuje one-hot kodiranje koje podrazumeva formiranje jednog binarnog atributa
za svaku moguc¢u kategoriju. fest pristup kombinuje oba koraka:

neprekidni ! kategorijski ! skup binarnih atributa:

Ako kategorijski atribut ima n mogu¢ih vrednosti, formira se n binarnih atributa. Za
svaki zapis, taEno jedan od njih ima vrednost 1, a ostali 0. Na primer, atribut boja sa vred-
nostima fcrvena; plava; zelenag predstavlja se sa tri binarna atributagena; Xpiava; Xzelenas
pa se vrednost plava kodira kao (0; 1; 0).

Prednost ovog pristupa je 2to omogu¢ava primenu numeri£kih algoritama nad katego-
rijskim podacima, bez uvozenja la°nog urezenja mezu kategorijama. Glavni nedostatak je
poveCanje dimenzionalnosti kod atributa sa mnogo razlifitih vrednosti nastaju veoma
velike, dodu2e retke matrice, 2to mo®e biti problemati£Eno za neke algoritme.

4.1.5 Tekstualni podaci u numerifkom obliku

Tekstualni podaci nisu direktno pogodni za ve¢inu algoritama analize podataka, pa se
dokumenti najEe?¢e predstavljaju kao numeri£ki vektori. Najjednostavniji pristup je model
vreCe refi (bag-of-words), gde svaka komponenta vektora odgovara ufestalosti odrezene
ref£i u dokumentu. Problem sa modelom vre¢e re£i je 2to rezultuju¢i vektori imaju onoliko
dimenzija koliko ima razlifitih re£i u korpusu tipiEno desetine hiljada. Ve¢ina kompo-
nenti je nula (jer jedan dokument koristi mali deo re£nika), a semanti£ki bliske re£i poput
automobil i vozilo zauzimaju potpuno nezavisne dimenzije.

Latentna semantifka analiza

Latentna semantifka analiza (LSA) re2ava ove probleme tako 2to preslikava doku-
mente u niskodimenzionalni prostor latentnih (skrivenih) tema. Ideja je da se iza pojavlji-
vanja refi kriju semanti£ke strukture. Na primer, dokumenti koji koriste re£i automobil,
motor i benzin verovatno pripadaju istoj temi.

Postupak. Polazi se od matrice termina-dokumenata A 2 R"" | gde je m broj doku-
menata, a n broj termina. Na nju se primenjuje singularna dekompozicija (singular value
decomposition, SVD):

A=UV T
Ako je rang (broj linearno nezavisnih redova ili kolona) matrice A jednak r, tada je
U2R™ , 2R " ,aV’ 2R . U LSA se zadreava samo prvih d r najvec¢ih
singularnih vrednosti, pa se dobija aproksimacija

A U4 gV;

gde je Yy 2 R™d | 4 2 R4 a VS 2 RI" . Redovi matrice U 4 predstavljaju do-
kumente u d-dimenzionalnom latentnom prostoru, dok 4 analogno opisuje termine u
tom prostoru. Umesto hiljada retkih komponenti, svaki dokument je sada opisan sa svega
nekoliko gustih i to upravo onih koje nose najvi’e informacije o semanti£koj strukturi
korpusa.
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Intuitivno, svaka od d zadranih tema predstavlja grupu refi koje se £esto pojavijuju
zajedno. Na primer, prva tema mo®e uhvatiti vezu izmeZzu re£i automobil, motor i benzin,
a druga izmezu hleb, bra2no i pecivo. Dokumenti koji koriste refi iz iste grupe dobi¢e
sliEne koordinate u prostoru tema, £ak i ako ne dele nijednu konkretnu re£.

Prostor termina (retki vektori) Prostor tema (gusti vektori)

n 10000 dimenzija Tema 2 d =2 dimenzije

© 5 @00\\ & \%\\0 z"\@ ‘

* Matricg’A (h ny ¢ o

°
L SVD autoﬁoblzi)\i3
D2 3
D3 [ | T D5
L A U g4 gV )
D5
Tema 1

Slika 4.3: Latentna semantifka analiza: dokumenti iz visokedimenzionalnog, retkog pro-
stora termina (levo) preslikavaju se SVD dekompozicijom u niskodimenzionalni prostor
tema (desno), gde se semanti£ki srodni dokumenti grupiu.

Normiranje. Nakon projekcije dokumenata u latentni prostor, nad dobijenim vektori-
ma se £esto primenjuje k-normiranje:

X

Tako svi dokumenti dobijaju jediniEnu du®inu, pa porezenje zavisi samo od ugla izmeZzu
vektora. U tom slu£aju kosinusna sliEnost i euklidsko rastojanje postaju povezani, jer za
normirane vektore va°i

k& ¢k 2=2(1 cos):

Hajde da vidimo za?to ovo va®i. Neka su ;¢ 2 R normirani vektori (tj. kRk = k§k =
1), i neka bude ugao izmezu njih. Kvadrat euklidskog rastojanja izmezu vektora je:

k# Pk =R ) R Y=R R 22 ¢+9 ¥
Po2to su vektori normirani:
R R=1 ¢ 9=1

dobijamo
k& Yk 2=2 2(R ¥):

Podsetamo da je kosinus ugla de nisan kao:

Xy .

COs = KRk kyk .

Za normirane vektore ovo postaje:

cos =R ¥
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Tema 2

D4

Tema 1

kXk =1

Mali ugao =
velika sliEnost
Veliki ugao

= mala sliEnost

Slika 4.4: Nakon normiranja, svi dokumenti le®e na jediniEnoj kru®nici. Ugao izmeZzu
vektora direktno meri semanti£ku sliEnost manji ugao zna£i sliEnije dokumente.

Tako dobijamo kona£nu formulu:

kg ¢k 2=2(1 cos)

U praksi se algoritmi £esto primenjuju direktno na normiranu LSA reprezentaciju, jer
vet¢ sama redukcija dimenzionalnosti i uklanjanje retkosti znafajno poboljzavaju kvalitet
analize.

4.1.6 Diskretne niske u numeri£ke podatke
Transformacija diskretnih niski

Diskretne niske biolo2ke sekvence, simboli£ki nizovi, kategorijske vremenske sekven-
ce nisu pogodne za standardne numerifke metode. Na primer, za DNK sekvencu ACTG
ne mo°emo izrafunati prosek, korelaciju ili primeniti PCA, jer simboli nemaju numeri£ku
strukturu: ne postoji smisleno rastojanje izmezu A i C, niti operacija A + C. Zato je po-
trebno prevesti simbolifke podatke u numeri£ki oblik, uz o£uvanje strukturnih informacija
(koji simboli se gde pojavljuju, koliko £esto, u kakvim obrascima).

Jedan pristup se sastoji iz dva koraka:

1. Razdvajanje po simbolima. Diskretna niska se konvertuje u skup binarnih nizova
po jedan za svaki razli£it simbol u nizu. Svaki binarni niz na poziciji i ima vrednost
1 ako je na toj poziciji prisutan dati simbol, a 0 u suprotnom. Time se jedan niz od
n simbola pretvara u k binarnih nizova du®ine n, gde je k velifina alfabeta.

2. Ekstrakcija osobina. Svaki binarni niz se transformi?e u kratak vektor osobina,
a dobijeni vektori se spajaju (konkateniraju) u jedinstven vizedimenzionalni opis
originalnog niza.
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Primer: DNK sekvenca

Korak 1. Razdvajanje po simbolima. Za sekvencu ACACACTGTGACTG (du®ine n =
14), alfabet £ine £etiri simbola: A, C, G, T (k = 4). Svaki simbol dobija sopstveni binarni
niz koji ozna£ava njegovo prisustvo na svakoj poziciji:

Pozicja 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Sekvenca A C A C A CTGTG A C T G
A1 01 01 0 O O 0O 0O 1 0o o0 O
c o1 o1 o1 0 OOO O 1 o0 o
G 0 0O OOOO O 1 001 O O 0 12
T O 0 O OOOO1TL O1 O O 0 1 o

Na primer, na poziciji 3 stoji simbol A, pa red A ima vrednost 1, aredovi C, Gi T
imaju vrednost 0. Na poziciji 8 stoji G, pa je jedino u redu G vrednost 1. Na svakoj poziciji
postoji taEno jedna jedinica, jer se na svakoj poziciji nalazi taEno jedan simbol ref je
zapravo o one-hot kodiranju primenjenom du® cele sekvence.

Rezultat su £etiri binarna niza, svaka duine 14. Ovi nizovi su duga£ki i retki (ve¢ina
vrednosti je 0). Zato je potreban jo? jedan korak.

Korak 2: Ekstrakcija osobina transformacijom talasi¢ima. Na svaki binarni niz
primenjujemo transformaciju koja izvlaEi kompaktan opis njene strukture. Ovde kori-

stimo Harovu transformaciju talasi¢ima (Haar wavelet transform), najjednostavniju
varijantu analize talasi¢ima.

Ideja Harove transformacije. Harova transformacija rekurzivno izraEunava pro-
seke i razlike susednih parova vrednosti:

+
" Prosek para (a;b): a_zb predstavlja grubu aproksimaciju signala na toj skali.

" Razlika para (a; b): % predstavlja detalj (varijaciju) na toj skali.

U svakom koraku, niz proseka postaje ulaz za slede€i nivo, dok se razlike £uvaju kao
koe cijenti. Postupak se ponavlja dok ne ostane samo jedan prosek.

Harova transformacija za simbol A. Binarni niz za A ima 14 elemenata:
(1;0;1;0;1;0;0;0;0;0;1;0;0;0):

Po2to Harova transformacija zahteva du®inu koja je stepen dvojke, dopunjavamo nulama
do 16 elemenata:

x=(1,0; 1,0, 1, 0; 0; 0; O; 0; 1; O; 0; O; 0O; 0):

Nivo 1 (16 ! 8 proseka + 8 razlika): Parovi su (1;0), (1;0), (1;0), (0;0), (0;0), (1;0),
(0;0), (0;0).

Proseci: g =
Razlike: d, =
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Nivo 2 (8! 4 proseka + 4 razlike): Paroviiz a 1 su (3;3), (3;0), (0;3), (0;0).

Proseci: a= 3;
Razlike: o = O;

Nivo 3 (4! 2 proseka + 2 razlike): Parovi iz a , su (2, 4) (4, 0).

Proseci: a =
Razlike: o =

ool olw
®l—= I

Nivo 4 (2! 1 prosek + 1 razlika):

Prosek: a =
Razlika: d; =

I N

Vektor Harovih koe cijenata za simbol A sadr® konafni prosek i sve razlike, od naj-
grubljih ka naj nijim:
0

. 1.1.9.1. 1. 1.1
M= g i PP gl

prosek ds ds dz

1
0; :
ik

I\)IH
NI

%2
dy

Ukupno 16 koe cijenata isti broj kao du®ina ulaznog niza, jer transformacija £uva
informaciju.

Interpretacija koe cijenata.

" Konafni prosek a 4 = %1 = 0;25: simbol A £ini 25% sekvence (4 od 16 pozicija,
ukljuEuju¢i dopunu).

" Razlika d 4 = %: pozitivha vrednost zna£i da se A pojavljuje £e2¢e u prvoj polovini
sekvence nego u drugo.

" Razlike d 3: opisuju raspodelu unutar £etvrtina sekvence.
" Razlike d ,, d;: opisuju sve nije lokalne varijacije.

Koe cijenti sa vi2ih nivoa (grublji) nose informaciju o globalnim obrascima, dok koe ci-
jenti sa niih nivoa ( niji) opisuju lokalne detalje.

Skrativanje i konkatenacija. U praksi se ne koriste svi koe cijenti, ve¢ samo prvih
nekoliko sa najvi2ih nivoa, jer oni nose najvi?e informacije o strukturi signala. Na primer,
ako zadrimo prva 4 koe cijenta od svakog simbola (g d4, i dva koe cijenta iz ds),
dobijamo:

A: 1 % i 1 =(0;250; 0;125; 0;125; 0;125);

C: (0;250; 0,125, 0;125; 0;125);

G: (0;188; 0;188; 0;063; 0;063);

T: (0;188; 0;188; 0;063; 0;063):
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Kona£ni vektor osobina sekvence ACACACTGTGACTG dobijamo konkatenacijom:
v = (0;250; 0;125; 0;125; 0;125; 0;250; 0;125; 0;125; 0;125; :::) 2R

Ovaj vektor je kompaktan numeri£ki opis cele sekvence, pogodan za primenu standardnih
metoda: raEunanje rastojanja izmezu sekvenci, klasterovanje, klasi kaciju i druge algorit-
me koji zahtevaju numeri£ki ulaz.

Opisani pristup je op?t i primenljiv na proizvoljan diskretan alfabet proteinske se-
kvence (20 aminokiselina), kategorijske vremenske serije (npr. dnevne aktivnosti), muzifke
note, i bilo koje druge simbolifke podatke.

4.2 fi2¢enje podataka

fi2¢enje podataka obuhvata tri osnovna aspekta: rad sa nedostaju¢im podacima, rad
sa nekorektnim podacima i rad sa dupliranim podacima. Cilj je da skup podataka postane
konzistentan, pouzdan i pogodan za modelovanje.

4.2.1 Rad sa nedostaju¢im podacima

Nedostajute vrednosti mogu nastati iz razlifitih razloga podatak nije prikupljen,
ispitanik je odbio da odgovori, atribut nije primenljiv u datom slu£aju (npr. atribut plata
za decu), ili je do2lo do gre?ke pri unosu ili skladi2tenju podataka.

Mogug¢i pristupi re2avanju ovog problema su:

1. Uklanjanje zapisa koji sadr’e nedostaju¢e vrednosti jednostavan pristup, ali
mo°e dovesti do znafajnog gubitka podataka i pojave pristrasnosti.

2. Uno2enje nedostaju¢ih vrednosti (imputacija) procena i popunjavanje ne-
dostaju¢ih podataka. Mo®e biti jednostavno (aritmetifka sredina, medijana, mod),
uslovno (na osnovu klase ili podgrupe), zasnovano na modelima (npr. regresija,
stabla odlufivanja) ili viestruko (generisanje vi’e mogu¢ih vrednosti kada nismo
sigurni). Ovaj pristup £uva velifinu uzorka, ali mo®e naru?iti raspodelu podataka
ako se ne primeni pa°ljivo.

3. Algoritmi otporni na nedostaju¢e vrednosti odrezene metode mogu direkt-
no raditi sa nedostaju¢im podacima bez prethodne obrade.

4. Zamena specijalnim vrednostima primena posebnih oznaka ili vrednosti u
zavisnosti od algoritma i konteksta analize.

4.2.2 Rad sa nekorektnim podacima

Nekorektni podaci nastaju usled nekonzistentnosti izmeZzu izvora, gre2aka pri merenju
il unosu, pogre2nog formata ili logi£kih kontradikcija (npr. datum rozenja nakon datuma
zaposlenja).

Za otkrivanje takvih problema koriste se tri osnovna pristupa. Domensko znanje
omoguctava proveru logi£kih i poslovnih pravila na primer, uzrast ne mo®e biti negati-
van, a prose£na ocena mora pripadati dozvoljenom intervalu. Otkrivanje nekonzistent-
nosti uporezuje vrednosti iz razlifitih izvora ili atributa i identi kuje kon ikte. Metode
orijentisane ka podacima koriste statistifEke pristupe poput analize raspodele, provere
raspona i otkrivanja odstupaju¢ih vrednosti.
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4.2.3 Rad sa dupliranim podacima

Duplirani podaci se £esto javljaju pri spajanju podataka iz heterogenih izvora na
primer, ista osoba mao®e se pojaviti sa vi%e razlifitih elektronskih adresa. Duplikati mo-
gu preceniti frekvencije, iskriviti raspodelu i uticati na modele koji zavise od gustine ili
brojnosti.

Ipak, ne treba mehani£ki brisati sve duplikate. Ponekad se radi o legitimnim ponovlje-
nim dogazajima: isti korisnik mo®e obaviti vize kupovina, isti pacijent mo°e imati vize
pregleda. Zato je va°no razlikovati duplikat zapisa (gre2ku) od ponovljenog dogazaja
(validnu opservaciju).

4.3 Skaliranje, normalizacija i transformacije promen-
ljivih
Razlifiti atributi £esto imaju veoma razlifite opsege jedan moCe biti u intervalu
[0;1], a drugi u [1;168]. Kod metoda zasnovanih na rastojanju, optimizaciji ili projek-

ciji, atribut sa ve¢im opsegom moPe neopravdano dominirati. Zbog toga se primenjuju
transformacije i normalizacija.

4.3.1 Transformacije promenljivin

Transformacija promenljive zna£i primenu iste funkcije na sve vrednosti jednog atri-
buta. feste transformacije su:

"% X5 gk €% i
Razlozi za njihovu primenu ukljuEuju smanjenje asimetrije raspodele, ubla®avanje uti-
caja velikih vrednosti, pribli°avanje normalnoj raspodeli i stabilizaciju varijanse. Na pri-
mer, logaritamska transformacija je korisna kod ekstremno 2irokog raspona vrednosti: ako
X 2 [1; 10%, tada log;yx 2 [0; 9], 2to je znatno pogodnije za dalju analizu.
Treba imati na umu da transformacija mo®°e promeniti prirodu podataka na primer,
1=x menja redosled izmezu malih i velikih vrednosti, pa rezultate treba pa°ljivo tumactiti.

Standardizacija (Z-score normalizacija). Razli£iti atributi £esto imaju potpuno ra-
zlifite opsege vrednosti. Na primer, visina osobe se meri u centimetrima (tipiEno 150 200),
a mese£na plata u dinarima (tipiEno 100 000 300 000). Ako bismo direktno rafunali eu-
klidsko rastojanje izmezu dve osobe, razlika u plati od 10000 dinara bi potpuno zasenila
razliku u visini od 10 cm, samo zato 2to su brojevi ve¢i ne zato 2o je razlika u plati
objektivno va®nija.

Standardizacija re2ava ovaj problem tako 2to svaki atribut transformi?e da ima sred-
nju vrednost O i standardnu devijaciju 1. Za j-ti atribut sa srednjom vredno2¢u ; i
standardnom devijacijom ;, standardizovana vrednost instance i je:

Xij j.

Zj = _
J

Oduzimanje ; centrira podatke oko nule (prose£na vrednost postaje referentna tafka), a
deljenje sa j ih skalira tako da jedna jedinica u novoj skali odgovara jednoj standardnoj
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devijaciji u originalnoj. Time vrednosti razlifitih atributa postaju mezusobno uporedive:
z = 1:5 uvek zna£i 1.5 standardnih devijacija iznad proseka, bez obzira da li je re£ o visini,
plati ili temperaturi.

Kod pribli°®no normalne raspodele, najve¢i broj standardizovanih vrednosti nalazi se u
intervalu [ 3; 3]: oko 68% podataka je u [ 1; 1], oko 95% u [ 2; 2], a oko 99,7% u [ 3; 3].

Primer. Neka skup podataka ima tri instance sa dva atributa visinu (u cm) i
platu (u dinarima):

Visina (cm) Plata (RSD)

Osoba 1 170 120000
Osoba 2 180 200000
Osoba 3 160 160000

Korak 1: Srednje vrednosti.

170 + 180 + 160 120000 + 200 000 + 160 000
vis = 3 = 170; pl = 3 =160 000:

Korak 2: Standardne devijacije.

r r
_ (170 170)2+(180 170) 2+(160 170)2  0+100+100 P —

vis = 3 3 = 66,7 8;16;
r
_ (120000 160000y + (200000 160000)2 + (160000 160000)?
pl — , 3
+ +
_ 16 16¢+16 108+0 32 660:
3
Korak 3: Standardizacija. Primenjujemo formuluz ; =(x; ;)= ; nasvaku vrednost:
170 170 120000 160000
Osoba 1: s = ~ 816 0; Zp = 32660 = 1;22;
180 170 200000 160000
Osoba 2: s = ~ 816 1;22; Zy = 32660 =1;22;
160 170 160000 160000
% T ———— = 1;22; = =
Osoba3: 4= g6 oo 2 32660

Standardizovani podaci su:

Visina (z) Plata (z)

Osoba 1 0 1;22
Osoba 2 1;22 1;22
Osoba 3 1:22 0

Pre standardizacije, razlika u plati izmezu osoba 1 i 2 (j120000 200000j = 80 000)
je numeri£ki osam hiljada puta vet¢a od razlike u visini (j170 180j = 10). Nakon stan-
dardizacije, obe razlike iznose j1;22] jednako su ekstremne u odnosu na svoj atribut.
Time euklidsko rastojanje u standardizovanom prostoru podjednako uzima u obzir oba
atributa.



4.4. REDUKCIJA PODATAKA | DIMENZIONALNOSTI 67

4.3.2 Min-max skaliranje

Min-max skaliranje preslikava vrednosti atributa u interval [0; 1]. Za j-ti atribut, trans-
formisana vrednost instance i je:

_ X min j

Vi = ———————
max; min

gde su min i max; najmanja i najve¢a vrednost j-tog atributa u skupu podataka. Oduzi-
manje min, pomera najmanju vrednost u nulu, a deljenje opsegom maxmin ; skalira sve
vrednosti tako da najvet¢a postane 1. Relativni polo®aji vrednosti unutar opsega ostaju
ofuvani ako je neka vrednost bila na polovini puta izmezu minimuma i maksimuma, i
nakon skaliranja ¢e biti na 0,5.

Primer. Pretpostavimo da atribut starost u skupu podataka ima vrednosti 20, 30,
50, 80. Tada je min = 20, max = 80, pa je opseg 80 20 = 60. Primenjujemo formulu na
svaku vrednost:

20 20

i=—4 =0
30 20 10
Yo = 60 - &) 0,17,
50 20 30
Y= —55 = g0 0
_ 8020 _60_
Ya= 7860 T ®0 T

Minimalna starost (20) preslikava se u 0, maksimalna (80) u 1, a ostale proporcionalno.
Na primer, starost 50 je ta£no na sredini opsega [20; 80] i postaje 0,5.

Porezenje sa standardizacijom. Za razliku od standardizacije, min-max skalira-
nje garantuje ksne granice izlaza ([O;1]), ali je osetljivo na ekstremne vrednosti. Jedna
osoba sa staro2¢u 200 prozirila bi opseg na 200 20 = 180, pa bi sve ostale vrednosti
bile sabijene blizu nule. Standardizacija (Z-score) nema ovaj problem jer koristi srednju
vrednost i standardnu devijaciju, koje su robusnije na pojedinaEne ekstremne podatke.

Degenerisani slufaj. Ako sve instance imaju istu vrednost nekog atributa (npr. svi
imaju istu starost), tada je max = min; i imenilac postaje nula. U tom slufaju atribut
ne nosi nikakvu informaciju ne razlikuje nijednu instancu od druge pa se obi£no
uklanja iz analize ili se svim instancama dodeljuje konstantna vrednost (npr; y= 0).

4.4 Redukcija podataka i dimenzionalnosti

Manja kolifina podataka omogu¢ava br°u obradu, manju memorijsku potro2nju, lak2u
interpretaciju i ponekad bolju generalizaciju modela. Glavni pristupi redukciji su agrega-
cija, uzimanje uzorka, izbor karakteristika, redukcija pomo¢u rotacije osa, ostale metode
dimenzione redukcije.
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4.4.1 Agregacija

Agregacija kombinuje vi2e atributa ili objekata u sa®etiji oblik na primer, umesto
dnevnih podataka o padavinama koriste se mese£ni ili godi2nji agregati. Time se broj po-
dataka smanjuje, lokalne oscilacije se ubla®avaju, a makro obrasci postaju jasnije uo£ljivi.

Slika 4.5: Primer agregacije vrednosti padavina u Australiji. Prelaskom sa nije na grublju
vremensku skalu lokalne oscilacije se ubla®avaju, a globalni obrasci postaju pregledniji.

4.4.2 Uzimanje uzoraka

Izbor uzoraka je jedna od osnovnih tehnika u istra®ivanju podataka. Koristi se kako za
preliminarna istra®ivanja (brza eksploracija pre pune analize), tako i za kona£ne rezultate
analize podataka. Razlog je praktifan: pribavljanje i obrada kompletnog skupa podataka
koji su od interesa £esto je preskupo ili vremenski zahtevno. Na primer, analiza svih
transakcija jedne banke za period od deset godina mo®e zahtevati dane rafunanja, dok se
na reprezentativnom uzorku od nekoliko procenata isti zakljuEci mogu dobiti za nekoliko
minuta.

Klju£ni princip je da se kori2¢enjem uzoraka koji su reprezentativni dobija efekat
skoro isti kao da je razeno na kompletnom skupu podataka. Uzorak je reprezentativan
ako ima aproksimativno iste osobine kao originalni skup istu raspodelu atributa, slifne
proporcije klasa i of£uvanu strukturu grupa.

Tipovi uzorkovanja

Jednostavan slufEajni uzorak. Svaki element u skupu podataka ima jednaku verovat-
noc¢u da bude izabran. Ovo je najosnovniji oblik uzorkovanja i dobro funkcioni?e kada su
podaci pribli°nho homogeni. Razlikujemo dve varijante:

" Bez vratanja: jednom izabrani element se uklanja iz skupa kandidata i ne mo°e
biti ponovo izabran. Svaki element se u uzorku pojavljuje najvie jednom.

" Sa vratanjem: izabrani element se vrata u skup, pa mo®e biti izabran ponovo. Neki
elementi se mogu pojaviti viz¢e puta, dok drugi uop2te ne moraju biti zastupljeni.
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Pristrasno uzorkovanje. Neki podaci se namerno biraju sa ve¢om verovatno¢om od
drugih. Na primer, u detekciji prevara, slufajevi prevare £ine manje od 1% transakcija.
Jednostavan sluEajan uzorak bi sadr’ao premalo prevara za smislenu analizu, pa se oni
namerno uzorkuju £e2¢e kako bi se obezbedilo dovoljno primera za uf£enje.

Strati kovano uzorkovanje. Podaci se najpre dele u slojeve prema nekom atributu

na primer, prema starosnoj grupi, regionu ili klasi a zatim se iz svakog sloja ne-
zavisno bira slu£ajni uzorak. Time se garantuje da je zastupljenost podgrupa u uzorku
iste kao u originalnom skupu. Ovo je posebno va®no kada su neke grupe malobrojne: bez
strati kacije, one bi mogle biti slabo zastupljene u uzorku ili £ak izostavljene.

Velifina uzorka

Velifina uzorka mora biti dovoljna da safuva strukturu podataka. Premali uzorak
mao%e izgubiti va®ne obrasce i retke podgrupe, dok prevelik uzorak smanjuje korist od
uzorkovanja jer se priblicava obradi celog skupa. U praksi, odgovaraju¢a velifina zavisi
od slo®enosti podataka: podaci sa vi2e atributa, vi2e klasa ili retkim pojavama zahtevaju
veCe uzorke.

Slika 4.6: Uticaj velifine uzorka na ofuvanje strukture podataka. Kod vec¢ih uzoraka glo-
balni obrasci ostaju prepoznatljivi, dok kod premalih uzoraka va®ne osobine mogu postati
nevidljive.

4.4.3 lzbor karakteristika

Izbor karakteristika (feature selection) je jedan od osnovnih nafina za smanjenje di-
menzionalnosti. Cilj je izdvojiti podskup atributa koji najbolje opisuje problem, uz elimi-
naciju onih koji ne doprinose analizi. Postoje dve vrste problemati£nih atributa:

~ Redundantne karakteristike nose istu ili vrlo sliEnu informaciju kao drugi atribu-
ti. Na primer, ako skup podataka sadri i visinu u centimetrima i visinu u metrima,
jedan od ta dva atributa je potpuno redundantan oba savr2eno opisuju istu osobi-
nu, a zadr®avanje oba samo povetava dimenzionalnost bez ikakve nove informacije.

" Irelevantne karakteristike nemaju stvaran uticaj na zadatak koji re2avamo. Na
primer, identi kacioni broj klijenta je jedinstven za svaku osobu, ali ne govori ni2ta
0 njenom ponaZanju ukljufivanje takvog atributa u model mo®e £ak pogorzati
rezultate jer unosi 2um.

Postoji veliki broj tehnika za izbor atributa, posebno u kontekstu klasi kacije. Dobar
izbor karakteristika pobolj?ava e kasnost algoritama (manje dimenzija zna£i bre ratu-
nanje), smanijuje rizik od preprilagozavanja podacima (model ne mo°e da se uhvati za
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irelevantne obrasce) i olak?ava interpretaciju rezultata. Ako su karakteristike lo2e odabra-
ne, £ak i vrlo dobar algoritam mo°e dati slabe rezultate.

4.4.4 Konstrukcija karakteristika

Za razliku od izbora (koji bira podskup postoje¢ih atributa), konstrukcija karakte-
ristika (feature engineering) podrazumeva formiranje novih atributa iz postojec¢ih. festo

se formiraju novi atributi koji ukljuEuju va®ne karakteristike radi e kasnije obrade. Pri-
meri ukljuEuju:

" Kombinovanje atributa: odnos, razlika ili proizvod dva atributa na primer,
umesto zasebne visine i teine, indeks telesne mase BMI = te®ina=visirja infor-
mativniji za medicinsku analizu.

"~ Preslikavanje u novi prostor: Furijeova analiza prevodi signal iz vremenskog u
frekvencijski domen, transformacije talasi¢ima (poput Harove) izvlafe obrasce na
razlifitim skalama, a projekcije poput PCA (o kojima ¢e biti re£i kasnije) otkrivaju
pravce maksimalne varijanse.

Nove karakteristike mogu biti znatno informativnije od originalnih podataka i pogod-
nije za obradu standardnim algoritmima.

4.4.5 Linearne metode redukcije dimenzionalnosti

Ako su atributi meZzusobno korelisani, moguce je izvrziti promenu koordinatnog siste-
ma tako da novi pravci osa bolje prate strukturu podataka. Osnovna ideja je rotacija osa:
umesto originalnih osa koje su proizvoljno postavljene (npr. osa za visinu i 0sa za teinu),
tra®imo nove ose koje se poklapaju sa pravcima najveteg rasipanja podataka (slika 4.7).

Cilj je pronacti novi koordinatni sistem u kome:

" prva osa je usmerena tako da projekcija podataka du® nje ima najve¢u mogucu
varijansu,

" svaka naredna osa je usmerena tako da projekcija podataka du® nje hvata 2to vize
varijanse koja nije obuhva¢ena prethodnim osama,

" sve ose su mezusobno ortogonalne.

Ako se nakon rotacije poka®e da projekcija podataka na neku od novih osa pokazuje vr-
lo malu raspr2enost (tj. vrednosti su skoro iste du® te ose), takvu osu mo°emo zanemariti.
Ovaj postupak smanjuje dimenzionalnost podataka, a pritom zadr®ava vec¢inu informacija
sadr®anih u originalnim atributima.

4.4.6 Analiza glavnih komponenti (PCA)

PCA (Principal Component Analysis) je jedna od najvanijih metoda redukcije di-
menzionalnosti. Koristi se za smanjenje broja dimenzija, nala®enje obrazaca u vicedi-
menzionalnim podacima i vizualizaciju transformacijom originalnih atributa u nove,
mezusobno nekorelisane glavne komponente.
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Slika 4.7: Osnovna ideja redukcije dimenzionalnosti pomo¢u rotacije osa. U originalnom
koordinatnom sistemu (levo) podaci su korelisani du® dijagonale. Nakon rotacije (desno)

prva nova osa prati smer najve¢eg rasipanja, a druga opisuje malo preostalo odstupanje i
moCe se odbaciti.

Osnovna ideja

PCA tra®i takvu transformaciju podataka za koju vaCi:
1. Svaki par novodobijenih atributa ima kovarijansu 0 (nekorelisani su).
2. Atributi su ureZeni u opadaju¢em redosledu prema velifini varijanse koju pokrivaju.

3. Ose su mezusobno ortogonalne, tako da svaki naredni atribut pokriva 2to je moguc¢e
veci broj preostalih varijansi.

Novi sistem osa zavisi od korelacija izmeZzu originalnih atributa. PCA se najEe2Ce prime-
njuje nakon centriranja podataka (oduzimanje srednje vrednosti od svake kolone), a ako
atributi imaju razlifite merne jedinice, prethodno se radi i standardizacija.

Matrica kovarijanse

Za matricu podataka D reda m n (gde je m broj objekata, n broj atributa) formira
se matrica kovarijanse C dimenzija n n, sa elementima:

cj =cov(d;; dj);

gde d id; oznafavaju i-tu i j-tu kolonu matrice D.
Kovarijansa je mera kako se atributi menjaju u paru:

" Pozitivna kovarijansa: kada jedan atribut raste, i drugi te® da raste (npr. visina
i teina).
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" Negativna kovarijansa: kada jedan raste, drugi te®i da opada (npr. temperatura
| prodaja zimskih jakni).

" Kovarijansa bliska nuli: slaba linearna zavisnost izmeZu atributa.

Zai =, kovarijansa prelazi u varijansu: ¢; = var(d ; ), pa dijagonala matrice C sadr®i
varijanse pojedinih atributa.

Ako se matrica podataka prethodno pripremi tako da je srednja vrednost svakog atri-
buta jednaka O (centrirana matricaD), matrica kovarijansi se mo°e kompaktno zapisati
kao: 1

C=—D'D:
m 1

PCA transformacija

Transformacija se vr2 upotrebom sopstvenih vrednosti matrice kovarijanse. Neka su
1 2 » 0 (nenegativne) sopstvene vrednosti matrice C, urezene u opada-

urezena tako da i-ti vektor odgovara i-toj najve¢oj sopstvenoj vrednosti. Neka je matrica
D prethodno pripremljena tako da je srednja vrednost svakog od atributa jednaka 0. Tada
vaoi:

1. Matrica D°= D U je tra®ena transformacija matrice podataka.

2. Novi atribut (glavna komponenta) je linearna kombinacija starih atributa; teine
linearne kombinacije i-tog atributa su komponente i-tog sopstvenog vektora.

3. Varijansa i-te glavhe komponente jednaka je;; zbir varijansi originalnih atributa
jednak je zbiru varijansi novih atributa (ukupna varijansa se ne menja PCA je
samo preraspodeljuje po novim osama).

4. Novi atributi se nazivaju glavhe komponente; prvi novi atribut je prva glavna kom-
ponenta (sa najve¢om varijansom), itd.

Udeo varijanse koji obja2njava i-ta glavha komponenta je:

Kumulativni zbir ovih udela za prvih r komponenti koristi se kao kriterijum pri izboru
broja komponenti koje ¢e biti zadrPane.

Primer

Neka su data tri objekta sa dva atributa:

X1 Xo
Objekatl 2 4
Objekat2 4 6
Objekat3 6 8
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Korak 1: Centriranje. Srednje vrednosti kolonasu =4, ,=6. Oduzimamo ih:
0 1 O 1
2 2

2 4 46
D=@ 4 6 6 A=@0 O0A:
6 4 86 2 2

Korak 2: Matrica kovarijanse.

1
C=-—D'D=
1

88 _ 44
88 44

NI =

Korak 3: Sopstvene vrednosti. Re2zavamo det(C 1) =0:
4 ) 216=09 28=029 ( 8=0

Sopstvene vrednostisu; =81 ,=0.

Prva glavna komponenta obja?njavag; = 100% varijanse, a druga 0%. To znafi da
su podaci savr2eno rasporezeni du® jednog pravca druga dimenzija ne nosi nikakvu
informaciju.

Korak 4: Sopstveni vektori. Za 1 =8:

P 4 4 P 1 1
(C 8hu=0 9 4 4 U= Ju 1—p—§ 1
Za ,=0:
o 1 1
Cu=09 u 2—9—2 1
Korak 5: Transformacija.
0 1 0O p_- 1
2 2 1 1 1 2 20
D°=puU=@0 O0A p— 11 =@ oA :
2 2 2 2°2 0

Druga kolona je potpuno nula potvrda da druga komponenta ne nosi informaciju.
ZadrPavanjem samo prve koIong, trodimenzionalni opis (tri objekta u 2D prostoru) svodi
se na jednodimenzionalni: (2 2; 0; 2 2), bez ikakvog gubitka informacije.

Redukcija dimenzionalnosti

U op2tem slu£aju, podaci nisu savr2eno korelisani kao u primeru iznad, pa ¢e i druga (i
slede¢e) komponente nositi ne2to varijanse. Ipak, ako prvih nekoliko glavnih komponenti
nose najvec¢i deo ukupne varijanse (npr. 95%), preostale se mogu odbaciti uz mali gubitak

D, = DUy;

fime se posti°e znafajno smanjenje dimenzionalnosti uz kompaktniju reprezentaciju i
lak2u vizualizaciju.
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Slika 4.8: PCA primenjena na Iris dataset (150 cvetova, 4 atributa, 3 vrste). Gore: scatter
dijagrami za najgori par atributa (duina i 2irina £a2£nog listi¢a, taEnost klasi kacije
76,0%), najbolji par (duina i 2irina kruniEnog listi¢a, 96,7%) i PCA projekciju na dve
komponente (90,7%). Dole: porezenje taEnosti klasi kacije za svih 2est mogu¢ih parova
atributa, PCA i sva £etiri atributa. PCA automatski pronalazi projekciju koja Koristi
informaciju iz svih atributa i daje konzistentno dobre rezultate (90,7%) bez potrebe za
ruEnim izborom za razliku od proizvoljnog izbora para, koji mo®e dati i 76% i 97% u
zavisnosti od toga koliko sre¢e imamo.

4.4.7 Ostale metode redukcije dimenzionalnosti

Pored PCA, znafajne metode ukljufuju:

A

SVD (Singular Value Decomposition) op?ta matiEna dekompozicija blisko pove-
zana sa PCA; primenijiva i na matrice koje nisu kvadratne.

LSA (Latent Semantic Analysis) otkrivanje latentnih semanti£kih odnosa u tek-
stu pomoc¢u SVD dekompozicije matrice termina-dokumenata.

Furijeove transformacije i transformacije talasi¢ima prelazak u frekvencij-
ski domen, gde se periodi£ni obrasci i lokalna struktura signala opisuju kompaktnije.

Analiza faktora modelovanje latentnih (skrivenih) faktora koji obja2njavaju
korelacije izmezu posmatranih varijabli.

Multidimenzionalno skaliranje (MDS) preslikavanje objekata u niskodimen-
zionalni prostor uz o£uvanje mezusobnih rastojanja.
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" ISOMAP i spektralne transformacije grafova nelinearne metode koje mo-
gu uhvatiti slo®enije strukture u podacima (zakrivliene mnogostrukosti, strukture
grafova).

4.5 ZakljuEak

Priprema podataka obuhvata skup mezusobno povezanih postupaka izdvajanje ka-

rakteristika, transformaciju tipova, £i2¢¢enje, normalizaciju i redukciju dimenzionalnosti

£iji je cilj da se sirovi podaci pretvore u reprezentaciju pogodnu za analizu. Dobra
priprema £esto ima ve¢i uticaj na uspeh analize nego izbor samog algoritma, zbog £ega
Se preprocesiranje s pravom smatra osnovom uspe2nog procesa istra®ivanja podataka.

Pri tome treba imati u vidu da transformacije i redukcija dimenzionalnosti gotovo
uvek predstavljaju kompromis izmezu jednostavnosti reprezentacije i o£uvanja informaci-
je. 1zbor postupaka mora biti usklazen sa prirodom problema, osobinama skupa podataka
I ciliem analize.
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Glava 5

Vizuelizacija podataka

5.1 Uvod

Vizuelizacija podataka je postupak prevoZenja podataka u vizuelni ili tabelarni oblik
radi lak?e analize, uo£avanja pravilnosti i dono2enja jasnih zakljuEaka o strukturi podataka
I odnosima mezu njima. Vizuelni prikaz omoguc¢ava da se velika kolifina podataka sagleda
brzo i intuitivno, 2to je naro£ito va®no u ranim fazama istrafivanja, kada je cilj razumeti
strukturu skupa podataka pre primene slo®enijih metoda.

fovek veoma e kasno uo£ava obrasce, trendove, grupisanja i odstupanja. Upravo zato
vizuelizacija nije samo sredstvo za predstavljanje rezultata, ve¢ i kljuEan alat za samo
istraivanje prvi uvid u raspodelu vrednosti, odnose mezu atributima ili prisustvo
izdvojenih objekata najEe2¢e se stife gra £kim prikazom.

Vizuelizacija, pored toga, poma°e da se iskoristi domensko znanje strufEnjaka: inte-
resantni obrasci se mnogo lak?e prepoznaju na slici nego u numeriEkom ili tabelarnom
zapisu.

5.2 Osnove vizuelizacije podataka

5.2.1 lzbor vrste vizuelizacije

Izbor odgovaraju¢e vizuelizacije zavisi od prirode podataka i cilja analize. Raspodela
jedne numeri£ke osobine prirodno se prikazuje histogramom ili boks plot-om, dok se odnos
izmezu dve numeri£ke osobine bolje vidi na dijagramu rasprzenja.

Pri izboru prikaza najte?¢e se primenjuju sledete strategije:

" naglazavanje va°nih atributa uz potiskivanje manje bitnih,
" izbor podskupa atributa ili objekata,
" dimenziona redukcija radi predstavljanja podataka u dve ili tri dimenzije,

" istovremeno posmatranje vi2e parova atributa umesto poku2aja da se sve prika®e
odjednom,

"~ prorezivanje ili zumiranje kada prikaz postane previ’e gust.

Kada deo ekrana sadr®i previ?e tafaka ili drugih elemenata, prikaz postaje nepregledan.
Tada se mo%e primeniti prorezivanje, zumiranje ili izbor reprezentativhog podskupa, uz
obaveznu pa®°nju da se ne izgubi informacija bitna za analizu.

1
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5.2.2 Preslikavanje podataka u gra £ke elemente

Osnova svake vizuelizacije jeste preslikavanje podataka u gra £ke elemente: objekti,
atributi i njihovi odnosi prevode se u tafke, linije, oblike, boje i velifine.
Naj£e2¢i pristupi podrazumevaju da se:

" objekti prikazuju kao tatke,

" vrednosti atributa odreZuju poziciju na osi,

" dodatni atributi kodiraju bojom, veli£inom ili oblikom markera,

" odnosi meZu objektima prikazuju linijama ili relativnim polo®ajem.

Prikazi zasnovani na poziciji, poput histograma i dijagrama raspr2enja, spadaju mezu

najte2Ce kori2¢ene jer omoguc¢avaju brzo uofavanje grupa, oblika raspodele i izdvojenih
elemenata.

5.2.3 Urezenost prikaza

Na£in rasporezivanja vizuelnih elemenata mo°e presudno uticati na razumevanje po-
dataka. Isti podaci mogu delovati nepregledno ili veoma jasno, u zavisnosti od rasporeda
redova, kolona, osa i grupa elemenata.

Primer preurezivanja tabele

U tabeli 5.1 prikazan je po£etni raspored binarne tabele u kome se struktura podataka
te2ko uofava.

Tabela 5.1: Pofetni raspored elemenata u binarnoj tabeli.
_ [1]2]3[4[5]6]

1/0(1|{0/1]1]|O0
211/]0{1/0]0]|12
310/1{011]1]|0
4(11{0/1]0]|01
5/0/1/0|1/1|0
6//1/0/1/0/0|1
740]1]{011]1]|0
811/0[{1/0]0]|1
9101|011 ]1]|O0

lako podaci sadre strukturu, raspored redova i kolona je takav da se ona ne vidi na
prvi pogled. Ovaj primer pokazuje da sama vizuelizacija nije dovoljna, jednako je va®an i
nafin organizacije elemenata.

U tabeli 5.2 prikazana je delimiEna promena rasporeda kolona. Leva podtabela zadr-
%ava originalan raspored, dok je u desnoj izvréena permutacija kolona.

Porezenjem dva prikaza u tabeli 5.2 uofava se da i mala promena rasporeda mo°e
pobolj2ati preglednost. Struktura jo2 uvek nije potpuno jasna, ali se naziru slifnosti mezu
kolonama.
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Tabela 5.2: Promena rasporeda kolona radi lak?eg uo£avanja strukture. Levo: originalan
raspored; desno: permutovane kolone (redosled: 1, 2, 3, 4, 6, 5).

_ [1[2[3[4[5]6] _ [1[2[3[4]6][5]
1]0]1]0]1]1]0 1]0]1]0]1]0]1
2 1/0[1]0]0[1 2 1]0[1]0[1]0
3/0/1/0/1]1]0 30/1/0/1/0]1
40(1(0[1]0/0]1 41(0[1(0[1]0
5010 1]1]0 5010101
6|1/0/1]0]0]1 61/0/1]0]1]0
7lol1jo[1[1]0 7l0/1/0[1/0]1
8§/1/0/1/0]0]1 8 1/0/1]0]1]0
9 0/1/0/1]1]0 90/1/0/1/0]1

Tabela 5.3: PreureZena tabela u kojoj se jasno vide dve grupe objekata i atributa. Gore
levo: originalan raspored; gore desno: permutovane kolone; dole: potpuno preurezena ta-
bela (redovi i kolone) sa istaknutom blok-strukturom.

_ [[1[2[3]4]5][6] L
0|1|0 1/0

Rlo|r|lolkr okl olk|N

O RO RO RO KR Oo|lw

Rlo|lr|lolkrl okl olk|a

©l oo | AW N
Ol ook ok

R O|lr ok ok ol
©|o|N| o gl A W N~
Ol ol ok ok ok
Ol Ol ok olr oo
R O ok ok o r||u

O R O FrROoFr ok

O OFR OFROor

PO RO R OO
RO RO OO

|113]6]2
111

R R PR R oo oo

R NO WO N~
eollelleolielNoll JlN ol o
elleollelielNell NN
eollollolielNoll JlN ol o
PP PP POO OO
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U tabeli 5.3 prikazano je dodatno preurezivanje i redova i kolona. Gornji deo ponovo
sadrei dve verzije (pre i posle permutacije kolona), dok donji deo prikazuje rezultat nakon
preureZivanja i redova i kolona, sa obojenjem koje naglazava blok-strukturu.

Sada se jasno uofavaju dve grupe objekata: jedna ima jedinice u prvom delu atributa,
a druga u drugom delu (tabela 5.3, donji deo). KljuEna pouka ovog primera jeste da
preurezivanje moCe otkriti obrasce skrivene u sirovom rasporedu ista ideja primenjuje
se i kod matrica sliEnosti, toplotnih mapa i mre®°nih prikaza.

5.3 Osnovne tehnike vizuelizacije

5.3.1 Histogrami

Histogram je standardna tehnika za prikaz raspodele vrednosti jednog atributa. Opseg
vrednosti deli se na binove (intervale), za svaki se broji koliko objekata upada u njega, a
potom se crtaju stubi¢i £ija visina odgovara broju ili relativnoj uEestanosti objekata.

Histogram omoguc¢ava da se uofe:

"~ centralna oblast i 4rina raspodele,

" asimetrija,

"~ vilemodalna raspodela (vi’e vrhova),
" moguci izdvojeni elementi.

Broj binova direktno utife na izgled histograma: premalo binova skriva detalje, a
previ2e ih £ini 2umovitim. Zato se histogram uvek tuma£i uz svest da oblik delimi£no
zavisi od izbora podele. Na slici 5.1 ilustrovan je ovaj efekat na istom skupu podataka sa
razlifitim brojem binova.

f f f

—

(a) 4 bina (b) 8 binova (c) 20 binova

Slika 5.1: Uticaj broja binova na izgled histograma za iste podatke: (a) premalo binova
gubi detalje, (b) umeren broj binova daje jasan oblik raspodele, (c) previ?e binova unosi
2um.

Pored globalnog prikaza raspodele, histogram se mo®e primeniti i za analizu pojedi-
nag£nih klasa. Tabela 5.4 prikazuje osnovne statistifke mere za atribut petal width (3irina
latice) iz Iris skupa podataka, razdvojene po klasama.

Iz tabele 5.4 vidi se da klasa lIris-setosa ima znatno manje vrednosti 2rine latice
od ostale dve klase, bez preklapanja opsega. Ovo je upravo informacija koju histogram
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Tabela 5.4: Statistifke mere atributa petal width za tri klase Iris skupa podataka.

Klasa Srednja vrednost Std. devijacija Opseg

Iris-setosa 0,25 0,11 0,1 0,6
Iris-versicolor 1,33 0,20 1,0 1.8
Iris-virginica 2,03 0,27 14 25

vizuelno istife: kada se raspodele tri klase prika®u na istim osama, razdvojenost klase
Iris-setosa odmah postaje ofigledna.

Na slici 5.2 prikazani su histogrami za sve tri klase na zajedniEkim osama, £ime se
jasno uo£ava stepen razdvojenosti njihovih raspodela.

U£estaré%s§k

_ [ setosa
[ [ versicolor
15 + T [] virginica
10 +
0 0.5 1.0 1.5 2.0 pekgl width (cm)

Slika 5.2: Histogrami atributa petal width za tri klase Iris skupa podataka. Klasa setosa
je jasno razdvojena, dok se klase versicolor i virginica delimiEno preklapaju.

Kao 2to je vidljivo na slici 5.2, klasa Iris-setosa zauzima potpuno odvojen deo opsega
vrednosti, dok se klase Iris-versicolor i Iris-virginica delimi£no preklapaju u oblasti od
pribli°no 1,4 do 1,8 cm. Ovakav prikaz ilustruje jednu od najva®nijih primena histogra-
ma u istralivanju podataka: vizuelnu procenu razdvojenosti klasa pre primene formalnih
metoda klasi kacije.

Trodimenzionalni histogram

Kada °elimo da istovremeno sagledamo raspodelu dve numeriEke osobine, mo%e se
koristiti trodimenzionalni histogram. Obe osobine de ni2u ravanski prostor koji se deli na
dvodimenzionalne binove, a visina svake prizme odgovara broju objekata u datom binu.
Na slici 5.3 prikazan je ovakav histogram za atribute petal length i petal width iz Iris skupa
podataka, razdvojeno po klasama.

Trodimenzionalni histogram na slici 5.3 otkriva ono 2to jednodimenzionalni prikazi ne
mogu: prostorni raspored klasa u ravni de nisanoj dvema osobinama. Klasa Iris-setosa je
grupisana u donjem levom uglu (male vrednosti obe osobine), dok klase Iris-versicolor i
Iris-virginica zauzimaju centralni i gornji desni deo prostora sa delimi£nim preklapanjem.
Ovakav prikaz je informativan, ali treba imati u vidu da je tuma£enje 3D histograma te®e
nego kod 2D prikaza prizme u pozadini mogu biti delimi£no zaklonjene, a vizuelna pro-
cena visine je manje pouzdana usled perspektivne projekcije. Zbog toga se 3D histogrami
koriste kao dopuna, a ne kao zamena za standardne dvodimenzionalne prikaze.
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— Iris-setosa
—— lris-versicolor
— Iris-virginica

16

12
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Slika 5.3: Trodimenzionalni histogram za atribute petal length i petal width iz Iris skupa
podataka. Svaka prizma predstavlja jedan dvodimenzionalni bin, a njena visina odgovara
broju objekata u tom binu. Tri klase zauzimaju jasno odvojene oblasti u ravni atributa.

5.3.2 Boks plotovi

Boks plot (engl. box-and-whisker plot) je gra £ki prikaz koji se koristi za analizu ras-
podele numeri£kih podataka. Omoguc¢ava da se u jednom prikazu sagledaju:

" medijanu podataka,

" raspon i varijansa,

" simetrif£nost ili asimetrija raspodele,
" prisustvo autlajera .

Boks plot je naro£ito koristan za porezZenje raspodela vi2e skupova podataka ili razli-
£itih grupa. Na slici 5.4 mo®emo videti kako izgleda boks plot za podatke sa normalnom
raspodelom. U zavisnosti od raspodele podataka, 2irina boksa se mo®e menjati, du®ina
brkova, a razlifite polo®aje unutar boksa mo®e zauzeti linija koja predstavlja medijanu.

Primer skupa podataka
U nastavku se razmatra slede¢i skup podataka:
[100; 120; 110; 150; 110; 140; 130; 170; 120; 220; 140; 110]

Nakon sortiranja, skup podataka je:

[100; 110; 110; 110; 120; 120; 130; 140; 140; 150; 170; 220]
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Slika 5.4: Boks plot za podatke sa normalnom raspodelom

Boks u boks plotu
Za formiranje boksa u boks plotu kljuEni su slede¢i elementi skupa podataka:

1. Prvi kvartil (Q1) vrednost ispod koje se nalazi 25% podataka
2. Medijana (@) centralna vrednost skupa podataka

3. Tre¢i kvartil (Q3) vrednost ispod koje se nalazi 75% podataka
Medijana (Q »)

Medijana (Q.) deli skup podataka na dve jednake polovine i u boks plotu se prikazuje
kao linija unutar boksa. U na2em primeru, po2to skup sadr® 12 elemenata, medijana se
rafuna kao prose£na vrednost izmezZu 2estog i sedmog elementa:

120 + 130
Q= ~——— =125

Prvi kvartil (Q 1)

Prvi kvartil (Q 1) je vrednost ispod koje se nalazi 25% svih podataka u sortiranom
skupu i predstavlja donju ivicu boksa. U na2em primeru, donju polovinu sortiranog skupa
£ini:

[100; 110; 110; 110; 120; 120]
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Medijana ove polovine je:
Ql =110

Tre¢i kvartil (Q 3)

Tre¢i kvartil (Q 3) je vrednost ispod koje se nalazi 75% podataka i predstavlja gornju
Ivicu boksa. U na2em primeru, gornju polovinu sortiranog skupa £ini:

[130; 140; 140; 150; 170; 220]

Medijana ove polovine iznosi:
Q3 =145

Crtanje boksa

Na osnovu ovih vrednosti mo®emo nacrtati boks u okviru boks plota (slika 5.5). Boks
se prostire od Q do Qs, konkretno:

Q. =110; Q3 =145

Slika 5.5: Boks plot za dati skup podataka
Granice boksa su @i Qs, a medijana @ se predstavlja linijjom unutar boksa. S ob-
zirom kako su izrafunate vrednosti Qi Qgs, srednjih 50% vrednosti skupa podataka se
nalazi unutar intervala koji boks pokriva.

Brkovi u boks plotu

Na slici 5.5 se ispred i iza boksa nalaze linije koje nazivamo brkovima (eng. whiskers).
Da bismo njih nacrtali, potrebno je da na osnovu skupa podataka odredimo nekoliko vred-
nosti.

Mezukvartilni raspon (IQR)

Mezukvartilni raspon (IQR) meri raspon srednjih 50% podataka i de nie se kao:
IQR=Q3 Q1

U na2em primeru,

IQR =145 110=35
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Granice za identi kaciju autlajera
Granice za identi kaciju autlajera odreZuju se pomo¢u meZukvartilnog raspona.

Donja granica=Q; 1:5 IQR
Gornja granica=Qz + 1.5 IQR

U na?em primeru:

Donja granica =110 1.5 35=57:5
Gornja granica=145+1:5 35=197:5

Po?to je u na?em primeru vrednost 220 (maksimalna vrednost skupa podataka) vet¢a
od gornje granice, ona se smatra autlajerom.

U nastavku govorimo o pozicijama gde po£inju levi i desni brk. U oba slufaja se pod-
razumeva da se brkovi zavrzavaju na boksu.

Levi (donji) brk pofinje od najmanjeg elementa koji nije autlajer. To mo®e da bude
minimalni element ali i ne mora. U na2em primeru, minimalni element je iznad donje
granice (iznosi 100) pa ¢e levi brk po£eti odatle.

Desni (gornji) brk po£inje od najveteg elementa koji nije autlajer. To mo® da bude
maksimalni element ali i ne mora. U na2em primeru, maksimalni element je ve¢i od gornje
granice (iznosi 220) pa ¢e desni brk po£eti od najveteg elementa ispod donje granice (iznosi
170). Za dati skup podataka:

donji brk =100; gornji brk =170

Vrednost 220 se navodi iza levog brka kao izolovana tatka koja predstavlja autlajer
(slika 5.5).

Pogledajmo jo2 jedan primer koji ilustruje boks plot i velifine na osnovu kojih se on
prikazuje na slikama 5.6 i 5.7.

Slika 5.6: kvartili u boks plotu Slika 5.7: Medijana i prose£na vrednost
u boks plotu
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Tumagtenje boks plota

Na osnovu datog primera mo®e se zakljufiti sledete:
" raspodela je desno asimetri£na,

" prisutan je jedan izra®en autlajer (220).

PoreZenje boks plotova

Posmatrajmo primer na slici 5.8 i razmotrimo kako pomo¢u boks plotova mo°emo
porediti raspodele za dva skupa podataka.

Slika 5.8: Porezenje dva boks plota

1. Porezenje medijana

Prilikom porezenja vi2e boks plotova, va®no je posmatrati polo®aj medijane u sva-
kom od njih.

" Proverava se da li se linija medijane jednog boks plota nalazi izvan boksa
drugog.

" Medijana koja je postavljena vi’e obi£Eno ukazuje na ve¢e ukupne vrednosti
podataka.

~ Ako se medijana Grupe B nalazi izvan boksa Grupe A, to ukazuje na zna£ajnu
razliku izmezu posmatranih grupa.

2. Porezenje rasipanja
Rasipanje podataka se u boks plotu procenjuje pomo¢u boksa i brkova.
" MeZukvartilni raspon (IQR) predstavlja visinu boksa i opisuje rasipanje sred-
njih 50% podataka.
~ Du®i boks ukazuje na vetu varijabilnost podataka.
" Du®i brkovi oznafavaju ve¢i ukupni raspon vrednosti.
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~ Ako Plot A ima vet¢i boks i du®e brkove u odnosu na Plot B, to znafi da su
podaci u Plotu A varijabilniji.

3. Porezenje autlajera

Autlajeri se lako uofavaju u boks plotu i daju vanu informaciju o stabilnosti po-
dataka.

" Autlajeri se prikazuju kao tafke koje se nalaze izvan brkova.
" Vet broj autlajera ukazuje na nepravilne ili nekonzistentne podatke.
" Manji broj autlajera sugeri?e stabilnije i predvidljivije vrednosti.

4. Porezenje asimetrije raspodele

Asimetrija (engl. skewness) opisuje stepen asimetriEnosti raspodele podataka.

" Ako je medijana bli°a donjoj ivici boksa, a gornji brk du®i, raspodela je desno
asimetri£na.

~ Ako je medijana bli°a gornjoj ivici boksa, a donji brk du®, raspodela je levo
asimetriEna.

" Na primer, ako je Plot A levo asimetrifan, a Plot B desno asimetrifan, to jasno
ukazuje na razlike u raspodeli podataka izmeZzu tih skupova.

Prednosti boks plota

"~ saCet i pregledan prikaz raspodele podataka,

"~ jasno izdvajanje medijane podataka,

" jednostavna identi kacija autlajera,

" pogodnost za poreZenje vie skupova podataka.

Ogranif£enja boks plota

" Ne prikazuje oblik raspodele: Ne otkriva da li su podaci normalno rasporeZeni, uni-
formni ili imaju vi?e vrhova.

" Ne prikazuje prosef£nu vrednost: Prikazuje medijanu i kvartile, ali ne prikazuje pro-

sef£nu vrednost (nekada se prose£na vrednost moP®e prikazati u boksu isprekidanom
linijjom, pored medijane).

" Ne detektuje multimodalnost: Ne mo®e da identi kuje postojanje vi?e vrhova ili
klastera u podacima.

" Manje koristan za male uzorke: Pru®a ograni£ene uvide kada je broj podataka veoma
mali.

Na slici 5.9 prikazano je porezenje raspodela £etiri atributa iz skupa podataka Iris,
grupisanih po klasama (setosa, versicolor, virginica). boks plotovi omogu¢avaju da se
odmah uo£i u kojoj meri se medijane razlikuju i koliko se raspodele preklapaju.
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° Iris setosam Iris versicolor e Iris virginica
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Slika 5.9: Boks plotovi £etiri atributa iz skupa podataka Iris, grupisani po klasama.
u medijanama i stepen preklapanja raspodela jasno su uo£ljivi.

Razlike
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5.3.3 Dijagrami raspr?enja

Dijagram raspr2enja (engl. scatter plot) prikazuje odnos izmeZu dve numerifke osobine.
Svaki objekat je tafka u ravni: koordinata po osi x odgovara jednoj osobini, a koordinata
po osi y drugoj.

Ova tehnika je naro£ito korisna za:

" uofavanje linearne ili nelinearne povezanosti,
" otkrivanje grupisanja objekata,
" proveru razdvojenosti klasa,

" identi kaciju izdvojenih objekata.

Kada su klase poznate, objekti se mogu oznac£iti razlifitim bojama ili oblicima markera,
£ime dijagram postaje koristan i za procenu koliko dati atributi doprinose razdvajanju
klasa. Na slici 5.10 prikazan je dijagram raspr2enja za atribute petal length i petal width
iz Iris skupa podataka.
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Slika 5.10: Dijagram raspr2enja za atribute petal length i petal width iz Iris skupa podataka.
Klasa setosa (kruCi¢i) jasno je razdvojena od ostale dve klase; klase versicolor (kvadrati¢i)
I virginica (trouglovi) delimi£Eno se preklapaju.

Na slici 5.10 uo£avaju se tri oblasti: klasa Iris-setosa zauzima izolovanu grupu u donjem
levom delu (kratke latice, male 2rine), dok se klase Iris-versicolor i Iris-virginica prostiru
ka gornjem desnom delu sa delimiEnim preklapanjem. Oblik markera dodatno olak?ava
razlikovanje klasa.

Kada skup podataka ima vi?e od dva atributa, korisno je primeniti matricu dijagrama
rasprzenja (engl. scatter plot matrix), u kojoj svaka ¢elija prikazuje dijagram raspr2enja
za jedan par atributa. Na slici 5.11 prikazana je takva matrica za sva £etiri atributa Iris
skupa podataka.

Matrica na slici 5.11 omogu¢ava sistemati£an pregled svih parova atributa. Ve¢ na prvi
pogled uofava se da ¢elije koje ukljuEuju osobine latice pokazuju tri jasno razdvojene grupe
tafaka, dok parovi sa osobinama £a2i£nih listi¢a daju znatno vec¢e preklapanje klasa. Ovo je
kljuEna informacija za odabir relevantnih atributa u kasnijoj klasi kaciji ili klasterovanju.



90 GLAVA 5. VIZUELIZACIJA PODATAKA

T T
4 A A
a® a8 A a
A A A
- - [ 4 A A} A A —
6 s Aa aa 4 a A
2 A SN s
A 4 A A
A A A A AA A
B 4 A AT a o al 4 o
E t I EIDEEIA 00 o o EE oo
A oo o A o o
a ) o
= 4 |- peta - B o,” = o, %o I oh o @ .
S a o %o o8
= length g o o o o o
Q'_ a a a
2+ - o - = =
- o
I ‘Sgo o 80888 g © I T o(l)oo gooooo‘ °
o o
I © A A 2 A A
A A A
A A A A A A
A A A A A A A
2 - Y | I A A A I A A A —
aa A A a
0 Cma 4 a'a a A ol & ° oaa
2o A a
E o o o
omo tal oo ooo o o ooo
k= o5 peta o 2 ™o a®af88
; oo m . ooo o =] oo
. width .
Q1 oo m — — oo oo o oo o —
o
o
o
T 7 T To o T T oo o 1
8 | wcwo - = o ogoooo o o n 0000 0000 o —
0 | @ | aa Azio 00 | A 0o A N
2 A A
4 A A
A8 a a 1 A
7 oy — g, — — o —
A A A
a A o A A a
< B asa g a,a s 0% a
8 4 A
S PO % s sepal . s %
g 6 o O, i o It a o
- o & A o o o A A Iength aa ° o
: oo o A o a A A a o o
(2] oo o o g o o oo
4 8 -
000 o o o
o a o
- 0o o o
51 3 o® A [ o8 8 A [ [ oa oo 2 ° *
00 00 o o
> 1 T 5o T o o
® o o o
o o o
4
4 |- o o — o — —
o o o
oo A ) A o o A
o o o
o a o a (o] A
o 0o o
ey
£ oo oo olo o [
£ A o A a sepa
= o oo aAa o oo A 4 aa a
= o oo oo of o oo :
3L oo oo am lsoo o & aal-o loo oo aoaa |a widt .
) o o m a4 o oo a o o oa o a
m A o o A oA a
oo AA a o A a -] A
A 4 A
A a A aaA A A oA A
o o o
a a a
o oa a o A ano
2 o - o - o - -
! ! L1 ! ! ! ! ! L ! !
2 4 6 0 1 2 4 5 6 7 28 3 4
p. length p. width s. length s. width
. setosa - versicolor , Virginica

Slika 5.11: Matrica dijagrama raspréenja za £etiri atributa Iris skupa podataka. Na dija-
gonali su nazivi atributa; svaka van-dijagonalna ¢elija prikazuje dijagram raspr2enja za
odgovarajuc¢i par atributa. Parovi koji ukljuEuju osobine latice (petal length, petal width)
pokazuju znatno bolju razdvojenost klasa.
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5.4 Specijalizovane tehnike vizuelizacije

5.4.1 Konturne 2eme

Konturne 2eme se koriste za prikaz neprekidne velifine u prostoru. Dve dimenzije
odreZuju polo®aj u ravni, a tre¢a velifina (npr. temperatura ili pritisak) prikazuje se
pomoc¢u konturnih linija i obojenih oblasti.

Konturne linije povezuju tafke jednakih vrednosti, a oblasti izmezu njih prikazuju
zone slifnih nivoa. Ovakav prikaz je £est u geogra ji, meteorologiji i in°enjerstvu.

Slika 5.12: Konturna 2ema raspodele temperature: najvize temperature su u blizini ekva-
tora, a ni°e prema polovima. Konturne linije povezuju tatke jednakih vrednosti.

Na slici 5.12 prikazana je raspodela temperature na povr2ini Zemlje: najvize tempe-
rature su u blizini ekvatora, a ni°e prema polovima. Prednost ovakvog prikaza je 2to
prostorni obrasci postaju ofigledni u tabeli numeri£kih vrednosti bili bi te2ko uo£ljivi.

5.4.2 Matrice i toplotne mape

Matrice su pogodne za organizovan prikaz velikog broja vrednosti. Kada se vrednosti
kodiraju bojom ili intenzitetom, dobija se toplotna mapa (heatmap).
Toplotne mape su naro£ito korisne kada:

" objekti pripadaju klasama pa se mogu grupisati po redovima ili kolonama,
" %elimo da uporedimo vi2e atributa kroz mnogo objekata,
" posmatramo matricu sliEnosti ili razlika izmezu objekata.

Atributi se £esto prethodno normalizuju kako jedan atribut sa velikim opsegom vred-
nosti ne bi vizuelno dominirao ostalima.

Na slici 5.13 nijansa boje predstavlja velifinu vrednosti u svakoj ¢eliji matrice. Ovakav
prikaz omogu¢ava brzo uofavanje koncentracija, praznina i obrazaca. Ako su redovi i
kolone dobro urezZeni, toplotna mapa mo°e veoma jasno pokazati grupisanje ili sliEnost
objekata.
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Slika 5.13: Toplotna mapa kao matri£ni prikaz vrednosti: nijansa boje predstavlja velifinu
vrednosti u svakoj ¢eliji (prose£an broj radnih sati nedeljno u zavisnosti od braEnog statusa
I nivoa obrazovanja).

5.4.3 Paralelne koordinate

Paralelne koordinate su tehnika za prikaz vi2edimenzionalnih podataka kod koje se
umesto mezusobno ortogonalnih osa koristi niz paralelnih osa po jedna za svaki atri-
but. Svaki objekat se prikazuje kao poligonalna linija koja povezuje njegove vrednosti na
svim osama. Ova tehnika je korisna kada °elimo da istovremeno sagledamo vi2e atributa.
Na£in skaliranja osa ima veliki uticaj na preglednost: svaka osa mo°e imati sopstveni opseg
prilagoZzen odgovaraju¢em atributu, ili sve ose mogu deliti zajedni£ku skalu. Na slici 5.14
prikazana su dva nafina skaliranja paralelnih koordinata za iste podatke. U gornjem pri-
kazu svaka osa ima nezavisan opseg prilagoZzen datom atributu, dok u donjem sve ose dele
zajednifku skalu. Gornji pristup bolje istife varijabilnost unutar svakog atributa, dok do-
nji omogu¢ava neposredno porezZenje apsolutnih vrednosti i jasnije razdvajanje klasa. Ovo
llustruje va®nu praktiEnu napomenu: kod paralelnih koordinata treba obratiti pa®nju ne
samo na sadraj i raspored osa, ve¢ i na izbor skaliranja.

5.4.4 Zvezdasti dijagrami

Zvezdasti dijagrami (engl. star coordinates, radar chart) prikazuju vi2edimenzional-
ne objekte pomo¢u osa koje se granaju iz centralne tatke. Vrednosti atributa odrezuju
rastojanje od centra na svakoj osi, a dobijene tatke se povezuju u poligon.

Ovakav prikaz omoguc¢ava sagledavanje objekta kao celine kroz oblik koji nastaje kom-
binacijom atributa. Sli£ni objekti daju sliEne oblike.

Na slici 5.15 radar dijagram poredi vi2e mera na zajedniEkom skupu osa. Prikaz je
koristan za brzo porezZenje pro la metoda ili grupa, ali pri ve¢em broju osa ili objekata
slika mo®e postati pretrpana.

Na slici 5.16 prikazane su agregirane konture za tri klase Iris podataka. Razlifite klase
imaju razlifite oblike u prostoru atributa, 2t0 omogu¢ava brzu vizuelnu komparaciju na
nivou klase. Nedostatak je gubitak detalja o pojedinaEnim objektima.
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Slika 5.14: Paralelne koordinate za vi2edimenzionalne podatke (Iris skup). Gore: svaka
osa ima sopstveni opseg vrednosti, 2t0 omogu¢ava bolji uvid u strukturu pojedina£nih
atributa, ali ote®ava direktno poreZzenje mezu njima; dole: sve ose dele zajedni£ku skalu,
£ime se jasnije uo£avaju relativni odnosi izmeZu atributa i separacija klasa.



94 GLAVA 5. VIZUELIZACIJA PODATAKA

Slika 5.15: Zvezdasti dijagram za porezenje vi2e mera: svaka osa predstavlja jednu kom-
binaciju metoda, a linije povezuju vrednosti tri metrike (#Gls, Precision, Recall 5).

Slika 5.16: Radar prikaz klasa Iris skupa podataka: agregirane konture za tri klase poka-
zuju razlifite oblike u prostoru atributa.
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5.45 fernojeva lica

Kod fernovljevih lica (engl. Cherno faces) svaki atribut se preslikava na karakteri-
stiku lica oblik glave, velifinu o£iju, 2irinu nosa, zakrivljenost usta i sliEno. Ideja pofiva
na £injenici da £ovek izuzetno lako uo£ava razlike mezu licima.

Ova tehnika omogu¢ava intuitivnho porezenje objekata, ali nije pogodna za veliki broj
instanci. Osim toga, nisu sve preslikane osobine jednako uo£ljive, pa tuma£enje mao°e biti
subjektivno.

Na slici 5.17 prikazano je preslikavanje atributa na osobine lica, dok slika 5.18 daje
primere fernovljevih lica za devet objekata iz Iris skupa podataka po tri iz svake klase.

/ Oblik glave

Velifina o£iju

Razmak o£iju

Velifina zenica
Nagib obrva

‘irina usta Velifina nosa

Zakrivljenost usta

Slika 5.17: Preslikavanje atributa podataka na osobine fernovljevog lica. Svaka vizuelna
karakteristika oblik glave, velifina ofiju, nagib obrva, velifina nosa, zakrivljenost i
2irina usta kodira vrednost jednog atributa.

Prikaz na slici 5.18 pokazuje da se klase razlikuju po op2tem izgledu lica: objekti iste
klase daju slifan oblik, dok se objekti iz razlifitih klasa vizuelno razlikuju. Ipak, ovakav
pristup je pogodan samo za maniji broj objekata i kvalitativno porezenje.

5.4.6 Voronojevi dijagrami

Za dati skup tafaka, Voronojev dijagram deli prostor na regione tako da svaka lokacija
unutar jednog regiona ima najbli° odgovaraju¢i generator (Evor) u odnosu na sve ostale.

Ova tehnika je korisna za prikaz prostorne podele, zona uticaja ili susednih oblasti.
Primene obuhvataju geometriju, prostornu analizu, planiranje mre®a i analizu lokacija. Na
slici 5.19 prikazana su dva primera Voronojeve podele za razlifite kon guracije tataka.

Na slici 5.19 svaki region pripada jednoj taEki i obuhvata sve lokacije koje su joj
najblie. Prikaz jasno ilustruje kako se prostor prirodno deli prema blizini centara sa
vetim brojem generatora, podela postaje nija.

5.5 Kombinovani i uporedni prikazi

5.5.1 Kombinacija slika i tabela

U praksi je £esto korisno objediniti vi’e oblika prikaza: gra kon daje op?ti trend, a
tabela omoguc¢ava precizno ofitavanje vrednosti. Takva kombinacija po pravilu pru®a vize
informacija nego bilo koji pojedina£ni prikaz.
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Slika 5.18: ferno jeva lica za devet objekata iz Iris skupa podataka (po tri iz svake klase).
Klasa setosa ima manje glave i ofi, klasa versicolor je srednje velifine, dok virginica ima

najvece oblike. Usta se postepeno menjaju od nasmejanog oblika (setosa) do blago nadole
savijenog (virginica).

Slika 5.19: Voronojevi dijagrami za razlifite kon guracije tafaka.
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Na slici 5.20 prikazan je linijski gra kon performansi tri metode na pet skupova po-
dataka, a u tabeli 5.5 date su taEne numeri£ke vrednosti.
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Slika 5.20: Linijski gra kon tafEnosti tri metode klasi kacije na pet skupova podataka.
Metoda C pokazuje uzlazni trend, dok metode A i B osciluju.

Tabela 5.5: TaEnost klasi kacije (%) za tri metode na pet skupova podataka numerifke
vrednosti sa slike 5.20.

Metoda D, D, D, D4 D5

Metoda A 88,2 91,5 853 92,7 89,1

Metoda B 82,1 87,4 90,6 88,3 91,8

Metoda C 79,5 84,2 889 951 934

Na slici 5.20 se odmah uo£ava da metoda C ima uzlazni trend i posti®e najbolji rezultat
na D4 i Ds, dok tabela 5.5 omogut¢ava precizno poreZzenje na primer, razlika izmezu
metoda A i C na D, iznosi tatno 2,4 procentna poena. Ovo je dobar primer meZusobne
dopune vizuelnog i tabelarnog prikaza.

5.5.2 Koordinisani viestruki prikazi

U slo®enim analizama jedan prikaz £esto nije dovoljan. Tada se koriste koordinisani
vi2estruki prikazi vi?e razlifitih vizuelizacija istog skupa podataka iz razlifitih uglova.
Na slici 5.21 prikazan je primer takvog interfejsa: histogram raspodele, dijagram raspr2enja
| tabela sumarnih statistika za isti skup podataka.

Ovakvi sistemi su posebno korisni u interaktivnoj analizi podataka, gde korisnik mo°e
da kombinuje globalni pregled, lokalne detalje i dodatne statistifke informacije.

5.6 Vizuelizacija mre°a

Kada podaci opisuju odnose mezu objektima, prirodno je koristiti mre®ni prikaz:
objekti se predstavljaju £vorovima, a odnosi granama. Mre°ne vizuelizacije su va‘ne u
analizi dru2tvenih mre®a, biolo2kih interakcija, ratunarskih sistema i sliEnih struktura.
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Slika 5.21: Koordinisani vi?estruki prikazi: histogram (gore levo), dijagram raspr2enja

(gore desno) i sumarna statistika (dole levo) prikazuju isti skup podataka sa dve klase
iz razlifitih uglova. Korisnik mo®e istovremeno sagledati raspodelu, prostorni raspored i
numeri£ki rezime.

5.6.1 fvorovi i grupe u mreoi

Na slici 5.22 prikazana je mre®a u kojoj boja £vorova oznafava pripadnost grupi.
Raspored £vorova pomaCe da se uo£e gusti lokalni klasteri i centralni £vorovi koji povezuju
vice delova mre®e.

5.6.2 Kru®ni mre°ni prikaz

U kru®nom mre®nom prikazu £vorovi su rasporezeni po obodu kruga, a veze su na-
crtane kroz unutra2njost. Takav raspored mao®e biti veoma efektan za prikaz povezanosti
izmezu grupa, mada kod velikog broja veza dolazi do preklapanja i smanjene £itljivosti.
Na slici 5.23 prikazan je ovakav prikaz.

5.7 Dinami£ki i praktiEni aspekti vizuelizacije

5.7.1 Animacije

Animacija prikazuje sukcesivna stanja podataka kroz vreme ili neku drugu dimenziju.
Posebno je korisna kod prostorno-vremenskih podataka, kada °elimo da pratimo promenu
pojava kroz niz uzastopnih trenutaka.

lako je animacija vizuelno privlaEna i pogodna za uof£avanje promena, pa°ljivo urezen

statifan niz slika ponekad omoguc¢ava temeljniju analizu jer se korisnik mo®°e proizvoljno
dugo zadr®ati na svakom prikazu.
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Slika 5.22: Mre®ni prikaz sa tri grupe £vorova (klastera) i centralnim £vorom koji ih
povezuje. Gustina veza unutar grupa je znatno ve¢a nego izmezu grupa, 2o je tipiEna

struktura zajednica u mre®°i.
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Slika 5.23: Kru®ni mre®ni prikaz sa 18 £vorova u tri grupe. Obojene veze unutar grupa su
gu2te, dok sive linije kroz centar kruga predstavljaju mezugrupne veze. Ovakav raspored
jasno prikazuje strukturu zajednica, ali kod veteg broja veza £itljivost opada.
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5.7.2 PraktiEne smernice za dobru vizuelizaciju

Kvalitetna vizuelizacija pre svega mora biti informativna, jasna i verna podacima. Pri
oblikovanju prikaza korisno je voditi rafuna o slede¢em:

" najva°niji odnosi treba da budu vizuelno najistaknutiji,
" prikaz ne treba pretrpavati suviZnim elementima,

" boje, oblici i oznake moraju biti dosledni,

" skale i proporcije moraju taEno odraCavati podatke,

" prikaz treba prilagoditi tipu podataka i cilju analize.

Gra kon koji ote®ava £itanje podataka ili navodi na pogre2an zakljuEak nije uspezan,
bez obzira na estetski utisak.

5.8 ZakljuEak

Vizuelizacija je jedan od osnovnih alata u istra®ivanju podataka. Njena uloga je da
omogu¢i brzo i intuitivno razumevanje strukture podataka raspodela vrednosti, odnosa
izmezu atributa, grupisanja, odstupanja, mre®nih i prostornih obrazaca.

Razlifite tehnike odgovaraju razlifitim vrstama podataka i analitiEkim ciljevima: hi-
stogrami i boks plotovi daju uvid u raspodelu jednog atributa; dijagrami raspr2enja i
njihove matrice poma®u pri analizi odnosa izmeZu atributa; paralelne koordinate i zve-
zdasti dijagrami slu®e za viedimenzionalne podatke; konturne 2eme, toplotne mape i
mre°ne vizuelizacije podrPavaju speci £ne tipove strukture.

Najvalnija poruka jeste da uspe2na vizuelizacija ne nastaje sluEajno. Potrebno je pa-
%ljivo izabrati tip prikaza, na£in preslikavanja podataka u gra £ke elemente, raspored ele-
menata i odgovaraju¢i nivo detalja. Dobro osmi?ljena vizuelizacija postaje snano sredstvo
za razumevanje i tuma£enje podataka.
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Klasi kacija

Ljudi svakodnevno re2avaju zadatke klasi kacije. Na primer, kada uzu u prodavnicu,
odmah razlikuju vo¢e od povr¢a ili sve®e od pokvarenog. U razgovoru, prepoznaju da
li je ne£iji ton prijateljski ili neprijateljski. Lekar na osnovu simptoma procenjuje kojoj
bolesti oni pripadaju. Student pri uEenju razdvaja pojmove na va®ne i manje vane. Vozat
razlikuje saobrat¢ajne znakove i reaguje u skladu sa njihovim znafEenjem. fak i dete ufi
da razlikuje Civotinje 2ta je pas, a %ta ma£ka. Kada broj objekata naraste iznad onoga
2to £ovek moPe ru£no da obradi, potreban nam je automatizovan sistem koji ¢e na osnovu
poznatih primera naufiti da razvrstava nove, ranije nevizene slufajeve. Upravo to je
suztina klasi kacije.

Ovo poglavlje gradi razumevanje klasi kacije sistematski. Po£injemo od formalnih de-
nicija, a zatim koristimo stablo odlu£ivanja kao ilustrativni okvir za razmatranje pitanja
koja se javljaju kod svakog klasi katora: izbor kriterijjuma podele, kontrola slo®enosti
modela, i objektivha procena kvaliteta. Posebnu pa°nju posvetujemo problemima pre-
prilagoZenosti i potprilagoZzenosti, selekciji modela, evaluaciji putem validacionih i test
skupova, kao i uobifajenim zamkama u praksi. Na kraju poglavlja uvodimo klasi katore
na bazi pravila, metod najbli°lh suseda i naivni Bajesov klasi kator.

6.1 Osnovni pojmovi

Podaci za klasi kaciju organizovani su kao tabela instanci. Svaka instanca (slog, zapis)
opisana je parom
06y x=(x L)),
gde x predstavlja skup atributa (osobina), ay je oznaka klase, tj. kategorif£ka promenljiva
koja odrezuje kojoj grupi instanca pripada.
Zadatak klasi kacije je da se odredi funkcija (klasi kacioni model)

fix7ly

koja svakom vektoru atributa x pridru®uje jednu od prede nisanih vrednosti ciljne pro-
menljive y.

Atributi mogu biti razlifitog tipa (numeri£ki, kategori£ki, binarni, redni), dok je za
klasi kaciju neophodno da je ciljna promenljiva y kategorifEka. U suprotnom, kada je y
numerifka (neprekidna), ref je o regresiji.

Klasi kacija je, dakle, postupak izgradnje ciljne funkcije f: x 7! y koja preslikava
skup atributa u jednu od konaEno mnogo unapred zadatih klasa. Funkciju f nazivamo
klasi kacioni model ili klasi kator.

101
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Klasi kacija se javlja u izuzetno 2irokom spektru primena:

" elije tumora na osnovu karakteristika ¢elija dobijenih biopsijom, klasi kator
odrezuje da li je tumor benigni ili maligni. Atributi mogu ukljufivati velifinu Celije,
oblik jedra, teksturu tkiva i sliEno.

Ispravnost kori2¢enja kreditnih kartica banke koriste klasi katore da u re-
alnom vremenu razlikuju legitimne transakcije od potencijalnih prevara, na osnovu
iznosa, lokacije, vremena i obrazaca potro2nje.

Predvizanje sekundarne strukture proteina u bioinformatici, klasi katori
predvizaju da li ¢e segment aminokiselina formirati -heliks, -ravan ili nestruktu-
rirani region.

OdreZivanje tipa tekstova klasi kator automatski razvrstava novinarske £lanke
u kategorije poput sporta, politike, ekonomije, kulture i sliEno, na osnovu refi koje
se javljaju u tekstu.

Odrezivanje tipa galaksija na osnovu teleskopskih snimaka, klasi kator razvr-
stava galaksije u morfolo2ke klase: spiralne, eliptiEne, nepravilne, spiralne sa pre£kom
(barred spiral) i druge.

Kada postoje samo dve klase, govorimo o binarnoj klasi kaciji; kada ih je vi%e, o
vieklasnoj klasi kaciji. Klasi kacija se razlikuje od regresije po tome 2to ciljna pro-
menljiva nije neprekidna. Takoze, klasi kacija je manje pogodna za redne kategorije (npr.
nizak/sredniji/visok rizik) jer ne uzima u obzir prirodan poredak mezu vrednostima klase.
SliEno se ignori2u i drugi tipovi odnosa mezu kategorijama, poput hijerarhije potklasa i
natklasa. Za ovakve primene postoje posebne metode klasi kacije.

6.1.1 Op?i okvir: indukcija i dedukcija

Postupak klasi kacije se odvija u dve faze:

1. Indukcija (izgradnja modela): Algoritam uf£enja gradi model na osnovu trening
skupa, kolekciju instanci sa poznatim klasama. Ka®emo da u ovoj fazi dolazi do
obufavanja modela.

2. Dedukcija (primena modela): Izgrazeni model se primenjuje na test skup,
instance £ije klase nisu bile dostupne tokom obu£avanja modela, da bi se procenilo
koliko dobro model generalizuje na nove podatke.

Slika 6.1 ilustruje ovaj dvofazni postupak. U gornjoj polovini prikazan je trening skup
sa poznatim klasama koji ulazi u algoritam u£enja (faza indukcije), £iji rezultat je klasi -
kacioni model. U donjoj polovini, test skup sa nepoznatim klasama prolazi kroz izgrazeni
model (faza dedukcije), koji na osnovu naufenih zakonitosti predviza klase novih instanci.

Razdvajanje trening i test podataka je od su2tinskog znafaja. Ako bismo kvalitet
modela merili na istim podacima na kojima je u£io, procena bi bila preterano optimistiEna
jer model mo®e da zapamti speci £nosti trening skupa umesto da nau£i op2te zakonitosti.

Performanse modela se kvanti kuju porezenjem predvizenih klasa sa stvarnim klasa-
ma test instanci. Ova informacija se kondenzuje u matricu konfuzije (eng. confusion
matrix), o kojoj detaljno govorimo u Odeljku ??.
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