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Izvlecek:

Dve izmed bolj poznanih podro¢ij podatkovnega rudarjenja sta klasifikacija in iskanje
asociacijskih pravil. V magistrskem delu obe podro¢ji zdruzimo. To storimo tako, da
analiziramo delovanje klasifikatorjev, ki uporabljajo asociacijska pravila. Med te spadajo
CBA, bCBA, wCBA, RCAR, CMAR in CPAR. Nastete algoritme primerjamo z algoritmi
J48, PART in JRip, ki sodijo med standardne algoritme, ki uporabljajo pravila. Algoritme
zazenemo na podatkovnih zbirkah pridobljenih iz repozitorija UCI ML. Pri tem sledimo
metodologiji CRISP-DM, ki je ena izmed najpogosteje uporabljenih metodologij na
podrocju podatkovnega rudarjenja. Pri analizi si pomagamo s programskim okoljem Weka
in izbranimi knjiznicami v programskem jeziku R. Ugotovimo, da so uporabljeni algoritmi
na podatkovnih zbirkah, ki imajo v povpre¢ju 6892 primerov, v 43,17 sekundah sposobni
pravilno klasificirati 74,99% primerov. Pri tem ustvarijo 913,57 pravil. Edini algoritem, ki
izstopa je CPAR, ki spada med slabse tako po ¢asu, kot po uspesno klasificiranih primerih.
Algoritmi, ki uporabljajo asociacijska pravila so v primerjavi s standardnimi algoritmi, ki

uporabljajo pravila nekoliko slabsi zgolj pri meritvi uspesno klasificiranih primerov.
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Abstract:

Two of the most known fields of data mining are classification and association rules
discovery. In the master thesis we combine both fields, by analyzing the performance of
classifiers that use association rules; for example, there are CBA, bCBA, wCBA, RCAR,
CMAR and CPAR. We compare them with standard algorithms that use rules such as J48,
PART and JRip. Algorithms are run on datasets retrieved from the UCI ML repository. We
follow the CRISP-DM methodology, which is one of the most used methodologies in data
mining. For the analysis we use the Weka software and chosen R libraries. We find out that
on average the selected algorithms are capable of correctly classifying 74,99% of the
instances in 43,17 seconds when the average dataset size is 6892 instances, and they
generate on average 913,57 rules. The algorithm which stands out is CPAR, which had the
highest running times and lowest classification accuracy. Classifiers that use association
rules are not as good as standard algorithms that use rules only at correctly classified

instances.
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1 UvOD

Klasifikacija in iskanje asociacijskih pravil sodita med najbolj uporabljene naloge
podatkovnega rudarjenja. Za klasifikacijo je znacilno, da na u¢ni mnozici podatkov zgradi
model, s katerim napove enega izmed atributov, ki mu pravimo razred. Asociacijska
pravila razrednega atributa nimajo, kon¢na mnozica pravil pa je lahko izpeljana za
katerikoli atribut. Pri algoritmih asociacijskih pravil je pomembno, da na podlagi primerov
v podatkovni zbirki najdejo vsa pravila, ki zadovoljijo dolo¢ene vrednosti. Te vrednosti
najveckrat predstavljata podpora (angl. support) in zaupanje (angl. confidence). Ena izmed
pomembnih razlik med klasifikacijo in asociacijskimi pravili je deterministicnost. Za
iskanje asociacijskih pravil se na¢eloma uporabljajo algoritmi, ki so deterministi¢ni glede

na zaupanje in podporo, pri klasifikaciji pa nedeterministi¢ni.

Kljub nekaterim razlikam med Kklasifikacijo in asociacijskimi pravili poznamo tudi
postopek Klasifikacije, pri katerem se uporabljajo asociacijska pravila. Takim pravilom, ki
temeljijo na majhni mnozici pravil, s katerimi ustvarijo klasifikator, pravimo tudi
klasifikacijska pravila.

Pri algoritmih, ki uporabljajo pravila se pojavljata dve glavni tezavi. Prvo predstavlja
postopek, s katerim se doloCeno pravilo ozna¢i kot uporabno in ucinkovito. Nekatere
metode v ta namen uporabijo posebno Stevilsko vrednost, ki jo dolo¢i uporabnik. Med
najbolj znane spadata zaupanje in podpora, ki ju je potrebno za vsako podatkovno zbirko
prilagoditi. Drugi izmed problemov je velikost podatkov, pri katerem se pojavljajo
vprasanja predvsem o nacinu shranjevanja pravil ter podatkov, ki so pomembni za pravilno
delovanje algoritma. Problem se najlaZje reSi s prilagajanjem podpore in zaupanja ali
kréenjem podatkovne zbirke. Obstajajo tudi algoritmi, ki so namenjeni prav za delo z
velikimi mnoZicami podatkov, vendar so zaradi tega obi¢ajno manj ucinkoviti. Eden izmed
izzivov podatkovnega rudarjenja je implementacija algoritmov, ki bi bili na tako velikih
mnozicah podatkov hitri in u¢inkoviti [19][18][11].
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V magistrskem delu se osredoto¢imo na primerjavo nekaterih algoritmov, ki podatke
klasificirajo na podlagi pravil. Med seboj primerjamo algoritme:

e CBA,

e hCBA,

e WCBA,

e RCAR,

e CMAR,

e CPAR,

e J48,

e PART,

¢ JRip

Algoritmi J48, PART in JRip sodijo med standardne algoritme, ki uporabljajo pravila,
medtem ko sodijo CBA, bCBA, wCBA, RCAR, CMAR in CPAR med algoritme, Ki
uporabljajo asociacijska pravila. Primerjavo naredimo tako, da algoritme zazenemo na ve¢
podatkovnih zbirkah ter preverimo njihovo hitrost, to¢nost in u¢inkovitost. Pomagamo si s
programskim jezikom R in programsko opremo Weka.

V magistrskem delu je najprej predstavljeno podatkovno rudarjenje v splosnem. Poglavje
zajema njegovo zgodovino, vrste podatkov in nekaj o komponentah algoritmov, ki so del
podatkovnega rudarjenja. Sledi opis CRISP-DM modela, predstavitev strojnega ucenja ter
njegove prednosti. V tretjem poglavju je opisana uporabljena programska oprema, kateri
sledi opis uporabljenih algoritmov. Namen petega poglavja je spoznati podatkovne zbirke,
ki so bile pri magistrskem delu uporabljene. Sledi Sesto poglavje, v katerem so
predstavljeni rezultati algoritmov in njihova analiza. Magistrsko delo se zakljuci s sedmim
poglavjem, ki je namenjen diskusiji rezultatov.
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2 OPIS PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Magistrsko delo temelji na podatkovnem rudarjenju. To je proces iskanja dolocenih pravil
in zakonitosti v velikih mnozicah podatkov. Vkljucuje podroc¢ja strojnega ucenja, dela s
podatkovnimi bazami, statistike in umetne inteligence, pomaga pa nam pri iskanju
doloCenih povezav in vzorcev v podatkovnih zbirkah. Pomembno je, da algoritmi
podatkovnega rudarjenja delujejo samostojno, brez intervencije uporabnika in da so
zmozni obdelave velikih koli¢in podatkov. Danes se podatkovno rudarjenje uporablja na
veliko razli¢nih podroc¢jih. Primer predstavljajo podjetja, ki strmijo k ¢im vecjem dobicku,
h kateremu pripomore opazovanje trga in trendov. Iz preteklih podatkov lahko dolo¢eno
podjetje, ki se ukvarja s trzenjem napove, kateri produkt bo v dolo¢enem obdobju pritegnil
najve¢ ljudi k nakupu. Ce podjetje takSen izdelek ponudi na trg med prvimi, je verjetnost
zasluzka vecja. Podatkovno rudarjenje se uporablja tudi v medicini, kjer se z njegovo
pomocjo lahko hitreje in ucinkovitej$e napove diagnozo pacienta. Na medijskem podroc¢ju
se lahko z algoritmi podatkovnega rudarjenja ugotovi, kaj ljudje ob dolocenih urah najraje
gledajo, kar televizijskim hisam pomaga pri sestavljanju sporeda dolo¢enega televizijskega
programa. Med ostale konkretne primere, kjer se podatkovno rudarjenje uporablja, sodijo

detekcija nezazelenih sporoéil, napovedovanje vremena in zaznavanje spletnih prevar [33]

[6].

Bistvo podatkovnega rudarjenja niso samo dobri algoritmi za napovedovanje, ampak tudi
SirSe in globlje razumevanje podatkov. Pri tem lahko tezave povzrocajo porazdelitve v
podatkih, ki v vsakodnevnih realnih problemih niso nujno Gaussove, poleg tega pa je lahko
podatkovna zbirka sestavljena iz primerov, kjer podatki manjkajo ali primerov, Kjer
vrednosti preve¢ izstopajo. Podatki so lahko tudi premalo natan¢ni ali neto¢ni. Take
podatke je zelo tezko odkriti, vendar lahko bistveno vplivajo na kon¢ni rezultat, zato jih je
potrebno izlociti. Od tradicionalne statistike se podatkovno rudarjenje razlikuje predvsem v
koli¢ini podatkov, saj pri problemih podatkovnega rudarjenja podatkovne zbirke vsebujejo
tudi do nekaj tisoC terabajtov. S tem se pojavijo problemi pri shranjevanju, dostopu in
analizi podatkov, s katerimi se statistiki ne soocajo [8].

Velik del razvoja podatkovnega rudarjenja je prispevala KDD konferenca, katere zacetki
segajo v devetdeseta leta prejSnjega stoletja. V tistem obdobju je bila to majhna delavnica
namenjena ozjemu krogu ljudi, danes pa je to vsakoletni dogodek, ki je med najbolj
obiskanimi dogodki v svetu racunalniStva. V =zacetkih delovanja konference se je
podatkovno rudarjenje definiralo kot proces avtomatskega pridobivanja veljavnih,
potencialno uporabnih, razumljivih informacij iz velikih podatkovnih baz [8].



Skorjanc J. Uporaba asociacijskih pravil za klasifikacijo
Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2021 4

2.1 ZGODOVINA PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Ceprav se je podatkovno rudarjenje kot ga poznamo danes, razgirilo v zadnjih 20 letih,
njegovi zacetki segajo Ze v 18. stoletje. Takrat termina podatkovno rudarjenje niso poznali
in je podroc¢je temeljijo zgolj na statistiki. Bistvena razlika je v tem, da se podatkovno
rudarjenje ukvarja z velikimi mnozicami podatkov, ki pa jih v obdobju pred razvojem
racunalnika ni bilo mo¢ obdelati.

Prvi izmed mejnikov, ki je vplival na razvoj podatkovnega rudarjenja se je zgodil leta
1763. V tem letu je posthumno izSel ¢lanek angleSkega matematika Thomasa Bayesa, v
katerem je opisal Bayesov izrek 0z. Bayesov obrazec. Ta opisuje verjetnost nekega
dogodka A, ¢e upostevamo vse dogodke, ki lahko na dogodek A vplivajo. Bayesov izrek je
s tem postal eno izmed pomembnih odkritij statistike, Se danes pa se uporablja v enem
izmed glavnih algoritmov za klasifikacijo, ki se imenuje Bayesov Klasifikator [17].

Leta 1805 sta Adrien-Marie Legendre in Carl Friedrich Gauss raziskovala telesa v vesolju.
Uporabila sta algoritem, ki je danes eden izmed klju¢nih v podatkovnem rudarjenju. To je
regresija, ki pomaga dolociti povezave med dolo¢enimi spremenljivkami. Metoda, ki sta jo

omenjena matematika uporabila, se imenuje metoda najman;jsih kvadratov [17].

Po skoraj stoletju stagnacije se je zgodila velika prelomnica v svetu racunalniStva. Leta
1936 je Alan Turing v svojem ¢lanku opisal stroj, ki je zmozen operacij, na katerih temelji
racunalnik Se danes. Kljub temu, da je takrat Turing pisal zgolj o teoreti¢cnem stroju, brez
njega tako raCunalnikov, kot podatkovnega rudarjenja Se dandanes najbrz ne bi poznali
[17].

Tako kot je bil Turing pionir na podro¢ju racunalni$tva, sta bila Warren McCulloch in
Walter Pitts pionirja na podrocju nevronskih mrez. Leta 1943 sta v ¢lanku prva opisala
idejo o delovanju nevronov v mreZi. Vsak nevron je bil sposoben vhodne podatke sprejeti,
jih obdelati in generirati izhodne podatke. Njuna ideja delovanja nevronov je prikazana na
sliki 1.
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Slika 1: Prikaz delovanja nevronov po ideji Warrena McCullocha in Walterja Pittsa (vir:[27])

Leta 1965 je Lawrence J. Fogel ustanovil podjetje Decision Science. To je bilo prvo
podjetje, ki se je ukvarjalo z evolucijskem rac¢unanjem. Glavni cilj tega podro¢ja je razvoj
algoritmov, ki delujejo po principu naravnega izbora in evolucije [17].

V 70. letih prejSnjega stoletja so se pocasi zaceli razvijati sistemi za upravljanje
podatkovnih baz, ki so bili zmozni shranjevanja nekaj terabajtov podatkov. To je sprozilo
potrebo po njihovi analizi, kar je privedlo do razvoja kompleksnejSih algoritmov. Z
obstoje¢imi algoritmi namrec¢ takih podatkov ni bilo mogoce obdelati. V istem obdobju so
se razvili tudi prvi genetski algoritmi, ki posnemajo procese genetike v organizmih. Tako
posnemanje nudi nove ideje pri optimizaciji algoritmov podatkovnega rudarjenja. Primer
enega izmed takih algoritmov predstavlja CMC [20] [17].

V 80. letih je podjetje HNC kot blagovno znamko zascitilo besedno zvezo rudarjenje
podatkovnih baz, S tem so Zeleli zas€ititi svoj produkt, ki je bil namenjen grajenju
nevronskih mrez. V istem obdobju je leta 1989 Gregory Piatetsky-Shapiro ustanovil
delavnico KDD, ki je kasneje postala ena izmed najbolj znanih konferenc podatkovnega
rudarjenja [17].

V 90. letih so podatkovno rudarjenje za¢ela mnozi¢no uporabljati tudi vecja podjetja, ki so
se ukvarjala s prodajo. Njihov cilj je bila analiza podatkov in prepoznavanje njihovih
navad, saj so tako k nakupu svojih izdelkov privabili ¢im vec¢ ljudi. Leta 1992 se je zgodil
pomemben korak na podroc¢ju algoritmov metode podpornih vektorjev. Bernhard E. Boser,
Isabelle M. Guyon in Vladimir N. Vapnik so predlagali izboljSavo, s katero se je zacel
razvoj nelinearnih klasifikatorjev. Do tedaj so bili namre¢ vsi klasifikatorji linearni. Leto
kasneje je prvi¢ izSlo glasilo KDnuggets, ki je bilo sprva namenjeno zgolj obiskovalcem
KDD konference. S¢asoma je glasilo preslo v spletno stran Kdnuggets.com, ki je e danes

namenjena $irsi javnosti [17].



Skorjanc J. Uporaba asociacijskih pravil za klasifikacijo
Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2021 6

Ceprav je besedna zveza "podatkovna znanost" obstajala e od 60. let 20. stoletja, je bila
Sele leta 2001 predstavljena kot samostojna disciplina. Prvi so jo uporabili pri opisovanju
vlog na Linkedinu in Facebooku. Leta 2003 je podatkovno rudarjenje doseglo tudi $port.
Tega leta je namrec¢ izSla knjiga z naslovom MoneyBall, ki je spremenila nacin iskanja
prostih igralcev v baseballu. Knjiga opisuje, kako je ekipa iz Oaklanda v Kaliforniji kot
prva uporabila statisticni pristop pri iskanju podcenjenih igralcev. Takim igralcem so kljub
njihovi kakovosti ponudili nizje place in se tako v sezoni 2003 uvrstili v kon¢nico z zgolj
tretjino stroSkov povpreéja preostalih ekip [17].

Leta 2015 se podatkovno rudarjenje preseli tudi v Belo hiSo, leta 2016 pa postane ena
izmed najbolj raziskovanih tehnik globoko ucenje (angl. deep learning), ki je zmozZna

ugotavljanja kompleksnejsih vzorcev [17].

Podatkovno rudarjenje se danes S$iri zelo hitro in je prisotno v podjetniStvu, znanosti,
inzenirstvu, medicini, delnicah, karti¢nih transakcijah in §¢ mnogo drugih podro¢jih [17].

2.2 VRSTE PODATKOV

Proces podatkovnega rudarjenja se lahko aplicira na eno izmed vrst podatkov. Vsaka ima
svoje lastnosti in zakonitosti, ki imajo velik vpliv na izbiro algoritmov. Poznamo 4 glavne
skupine oblik podatkov. To so:

e Podatkovne baze,

e Podatkovna skladisca,

e Transakcijski podatki,

e Druge vrste podatkov

2.2.1 Podatkovna baza

Podatkovna baza je shramba podatkov, katero lahko upravljamo s sistemom za upravljanje
podatkovnih baz. Ta sestoji iz samih podatkov in programske opreme, preko katere se
lahko do podatkov dostopa ali jih spreminja. Vsaka podatkovna baza ima svojo strukturo.
Najpogostejse so relacijske podatkovne baze, ki so sestavljene iz tabel, v katerih vsaka
vrstica predstavlja instanco, vsak stolpec pa atribut. Do podatkovne baze se lahko dostopa
z ukazi napisanih v obliki SQL stavkov. Na enak nacin se lahko pripravi tudi datoteka, ki
hrani podatke namenjene za naslednjo obdelavo. Primer SQL stavka prikazuje slika 2.
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2 [ESELECT *

3 FROM [AdventureWorks].[Person].[Contact]

100 % -

EH Resuts ¥ Messages
ContactlD  NameStyle  Title

1 0 Mr.
2 2 0 Ms.
3 3 0 Ms.
4 4 0 Sr.
5 5 0 Sra.
6 6 0 Ms.

8 ] 0

5 5 0 Mr.
10 10 0 Mr.
1 N1 0 Mr.
12 12 0 Mr.
13 13 0 Mr.

FirstName
Gustavo
Catherine
Kim
Humberto
Pilar
Frances
Margaret
Carla

Jay
Ranald
Samuel
James
Robert

MiddleMame
NULL
R.
NULL
NULL
NULL
B.

J.

J.
NULL
L

N.
T.
E.

LastMame
Achong
Abel
Abercrombie
Acevedo
Ackeman
Adams
Smith
Adams
Adams
Adina
Agcaoil
Aguilar
Ahlering

Slika 2: Primer SQL stavka in njegovih rezultatov

Suffix
NULL
NULL
MULL
MULL
MULL
MULL
NULL
NULL
NULL
NULL
NULL
Jr.
NULL

EmailAddress
gustavol@adventure-works.com
cathernel@adventure-works .com
kim 2@adventure-works com
humberto0@adventure-works com
pilar1 @adventure-warks.com
francesD@adventure-works.com
margaret } @adventure-works com
calal@adventure-works.com
jay1@adventure-works com
ronald 0@adventure-works.com
samuel 0@adventure-works.com
james2@adventure-works com

robert 1@adventure-works.com

EmailPromation

= = T — =R Y I E )

Phane
358-555-0132
747-555-0171
334-555-0137
5959-555-0127
1(11) 500 555-0132
991-555-0183
955-555-0151
107-555-0138
158-555-0142
453-555-0165
554-555-0110
1(11) 500 555-0158
£78-555-0175

Podatkovne baze so najbolj razsirjena in uporabljena oblika podatkov, zato se z njimi

najveckrat srecujemo tudi pri podatkovnem rudarjenju [1].

2.2.2 Podatkovno skladisce

Podatkovno skladi$¢e predstavlja zbirko informacij, ki so pridobljene iz razli¢nih virov,

shranjene pa v isti shemi na isti lokaciji. Nastanejo med procesom ¢i§¢enja in zdruzevanja

podatkov, namenjena pa so predvsem lazji analizi. Podatkovna skladiSc¢a uporabljajo velika

podjetja, ki so sestavljena iz ve¢ prodajaln. Namesto, da bi vsaka prodajalna shranjevala

podatke na svojih streznikih, se podatki poSljejo na enoten streznik, saj se tako z njimi

lazje upravlja.

Podatkovna skladi$¢a so lahko strukturirana v obliki podatkovnih kock (primer na sliki 3)

in so ve¢dimenzionalna, kar pomeni, da vsaka dimenzija predstavlja atribut ali zbirko

atributov. Z njimi lahko doseZemo hiter izra¢un nekaterih splosnih lastnosti podatkov kot

so vsota ali §tevec vseh primerov [1].
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Slika 3: Primer podatkovnega skladisc¢a v obliki podatkovne kocke (vir: [1])

Kljub temu da orodja, s katerimi si lahko pomagamo pri podatkovnem rudarjenju
podatkovnih skladi$¢ Ze obstajajo, ta pogosto potrebujejo globljo analizo. V ta namen se je
razvilo ve¢dimenzionalno podatkovno rudarjenje, ki se ukvarja prav s tehnikami rudarjenja

veé¢dimenzionalnih podatkov [1].

2.2.3 Transakcijski podatki

Transakcijski podatki so podatki sestavljeni iz transakcij. To so lahko vse oblike nakupov
ali na primer kliki na spletnih straneh. Vsaka transakcija je sestavljena iz identifikatorja in
ene ali ve¢ postavk. Kljub temu da so transakcijski podatki zgolj posebna vrsta podatkov iz
podatkovnih baz, jith mnogi uvr§€ajo v svojo skupino podatkov. Eden izmed glavnih
razlogov za to je njihova popularnost [1].

2.2.4 Druge vrste podatkov

Poleg nastetih pa poznamo Se druge, v podatkovnem rudarjenju manj razSirjene vrste
podatkov. To so:

e Casovni ali zaporedni podatki (rast delnic, zgodovinski podatki),

e Tok podatkov (podatki nadzornih kamer in senzorjev, ki neprestano oddajajo),
o Prostorski podatki (zemljevidi),

e InZenirski podatki (nacrti),

o Hipertekst in multimedijski podatki (besedilo, slike, zvok in videoposnetki),

e Podatki v mrezi ali grafu (druzabna omrezja),

e Splet
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Nasteti podatki pri obdelavi predstavljajo vecji izziv, saj nimajo organizirane strukture in
jih je potrebno najprej predobdelati. Ceprav je za rudarjenje takih podatkov potrebno
posebno znanje, se v njih lahko skriva veliko zanimivih vzorcev. Z njimi se najveckrat

ukvarjajo ljudje, ki imajo s podatkovnim rudarjenjem nekaj ve¢ izkusenj [1].

2.3 KOMPONENTE ALGORITMOV PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Vsak algoritem podatkovnega rudarjenja je sestavljen iz ve¢ komponent. To so:

o Struktura modela ali vzorca,

e Tockovna funkcija,

¢ Optimizacija in metode iskanja,
e Strategija upravljanja s podatki

2.3.1 Struktura vzorca ali modela

Model je definiran kot globalni povzetek podatkovne zbirke. Z njim lahko nekaj trdimo o
kateremkoli podatku, ki se nahaja v podatkovni zbirki. Ce si podatkovno zbirko
predstavljamo kot mnozico p-dimenzionalnih vektorjev (p tock v prostoru), lahko z
modelom nekaj povemo o kateremkoli vektorju in posledicno tudi vsaki tocki tega
prostora. Z modelom lahko po drugi strani vsaki tocki dolo¢imo skupino ali napovemo
njeno vrednost. Prednost dolo¢anja modela je ta, da se lahko manjkajo¢im podatkom v
podatkovni zbirki s pomo¢jo modela priredi vrednost. Primer preprostega modela ima
obliko Y = aX + c, kjer sta 'Y in X spremenljivki, a in ¢ pa parametra modela. To je primer
linearnega modela, obstajajo pa tudi nelinearni modeli.

Vzorec, za razliko od modela, ki je globalen, opisuje omejen prostor. Preprost primer
vzorca predstavlja izjava "¢e je X > x1 potem je verjetnost, da je Y > y1 = p1". V tem
primeru o podatkih nekaj izvemo samo, ¢e zadostijo pogoju X > xi. Struktura vzorca
temelji na pravilih verjetnosti, z njo pa lahko ugotovimo, ¢e v podatkovni zbirki obstajajo
izjeme ali dobimo pravila, ki veljajo za zgolj dolo¢eno podmnoZico. Banke so z analizo
vzorcev v preteklosti ze ugotovile, da imajo nekateri pokojni ljudje pri njih e vedno odprte
bancne racune in jih tako odstranili iz sistema. Za dolocitev vzorca je v nekaterih primerih
potrebna tudi doloc¢itev modela. Tak primer predstavlja iskanje osamelcev v podatkovni
zbirki, saj osamelec predstavlja vrednost, ki moéno odstopa od modela. Ce model ni

definiran, tudi odstopanja ni mogoce definirati.

Model in vzorec vsebujeta tudi svoje parametre. Vsak algoritem podatkovnega rudarjenja
ugotavlja ali na doloc¢eni podatkovni zbirki lahko aplicira doloCen model ali vzorec in
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kak$ne vrednosti parametrov so zanj najbolj optimalne. Modelu z najbolj optimalnimi
parametri pravimo ustrezen model [13].

2.3.2 Tockovna funkcija

Naloga tockovne funkcije (angl. score function) je ovrednotenje ustreznega modela na
doloceni podatkovni zbirki. V najboljSem primeru se rezultat tockovne funkcije izrazi v
uporabnosti in koristnosti uporabljenega modela. Velika tezava pa je tak$no funkcijo najti,
saj se lastnosti, kot so uporabnost in koristnost razlikujejo glede na nalogo in podatkovno
zbirko. Kljub temu obstajajo nekatere splosne to¢kovne funkcije, ki so se izkazale kot

dobre. To so klasifikacijska tocnost, vsota kvadratov napake in nekatere druge.

Pri tockovnih funkcijah je pomembna tudi njihova hitrost, saj se na velikih podatkovnih
zbirkah vrednost to¢kovne funkcije izracuna velikokrat. Bilo bi namre¢ nekoristno, da bi
na podatkovni zbirki, ki analizira podatke izbruha doloCenega virusa na rezultat tockovne
funkcije cakali ve¢ tednov. V tem primeru bi bilo boljSe, da kot tockovno funkcijo
izberemo drug izracun, ki je hitrejsi, ¢eprav manj uéinkovit. V&asih lahko na hitrost
izracuna to¢kovne funkcije vplivajo tudi anomalije v podatkih, na kar je potrebno biti zelo
pozoren [13].

2.3.3 Optimizacija in metode iskanja

Modeli in vzorci so v osnovi opisani brez vrednosti spremenljivk. Naloga optimizacije in
metod iskanja je za doloCen model ali vzorec najti take vrednosti spremenljivk, ki bodo
dale tockovni funkciji najbolj optimalne vrednosti (minimume ali maksimume odvisno od
tockovne funkcije). Optimizacija se osredoto¢i na pridobivanje najboljsih modelov, metode
iskanja pa se uporabijo pri iskanju najboljSih vzorcev. Pri linearni regresiji se v najve¢
primerih uporablja to¢kovna funkcija po metodi najmanjSih kvadratov. Enako kot pri
to¢kovni funkciji, tudi proces optimizacije ni v celoti objektiven, saj je odvisen predvsem
od podatkovnih zbirk in naloge, ki jo na podatkovni zbirki zelimo resiti [13].

2.3.4 Strategija upravljanja s podatki

Zadnja izmed naStetih komponent algoritmov je strategija upravljanja s podatki. Ko
govorimo o podatkovnem rudarjenju, se ukvarjamo z velikimi podatkovnimi zbirkami, zato
upravljanje z njimi predstavlja prav poseben izziv. Sprasujemo se, kako podatke shraniti,
jih indeksirati in do njih dostopati. Vec¢ina najbolj uporabljenih algoritmov podatkovnega
rudarjenja predpostavlja, da je vsak podatek hitro dostopen in shranjen v spominu
raCunalnika (RAM). Kljub velikim izboljSavah na podro¢ju delovanja spomina
racunalnika, pa ve¢inoma temu ni tako, saj je koli¢ina podatkov prevelika, da bi jo v celoti
shranili v RAM. Cas, ki ga porabi radunalnik, da iz diska prenese podatke v spomin,
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predstavlja omejitev, katere se jo razvijalci algoritmov podatkovnega rudarjenja morajo
zavedati [13].

2.4 CRISP-DM MODEL

CRISP-DM model [3][5] predstavlja zivljenjski cikel projekta podatkovnega rudarjenja.
Nastal je leta 1996 in je Se danes eden izmed najbolj uporabljenih modelov. Uspeh mu
lahko pripiSemo zaradi modela, ki ne temelji teoriji, ampak na prakti¢nih primerih. Projekt
je bil financiran tudi s strani Evropske Unije. Razdeljen je na ve¢ nalog, ki jih lahko

zdruzimo v 6 ve¢jih faz. To so:

Razumevanje problema (angl. Business understanding),
Razumevanje podatkov (angl. Data understanding),
Priprava podatkov (angl. Data preparation),
Modeliranje (angl. Modeling),

Vrednotenje (angl. Evaluation),

e Uporaba (angl. Deployment)

Fazam naj bi se sledilo po nastetem vrstnem redu. Kljub temu pa se lahko po nekaterih
opravljenih fazah vrne na prej$njo fazo in se jo z novimi ugotovitvami ponovi, kar
prikazuje slika 4. Skozi vse faze sem med izdelavo magistrskega dela sel tudi sam.

Business
Understanding

Data
Understanding
\I

Data
Preparation

”~
Deployment | ~
" Modeling

Evaluation

Slika 4: CRISP-DM model (vir: [5])
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2.4.1 Razumevanje problema

Zacetna faza temelji na razumevanju ciljev projekta in dolocanju poslovnih zahtev.
Razumeti je potrebno, kaj stranka zeli s projektom doseci in katere omejitve je potrebno pri
tem upostevati. Pomembno je, da se vse nejasnosti glede projekta razresijo na zacetku, saj
lahko to ob koncu projekta precej ve¢ stane. V tej fazi se med drugim ugotovi koliko ljudi
lahko na projektu dela, kak$no znanje imajo ter kaj lahko k projektu doprinesejo. Doloci se
programska oprema, ki bo potrebna za analizo, pregleda se s kaksno vrsto podatkov bomo

imeli opravka, na koncu pa se dolo¢i tudi natan¢ne cilje in naredi projektni plan [3][5].

2.4.2 Razumevanje podatkov

V fazi razumevanja podatkov, je potrebno najprej pridobiti dostop do podatkovnih zbirk.
Te lahko priskrbi stranka, ki je projekt narodila ali pa jih je potrebno najti sami. Dobro je,
da se v tej fazi podatke zdruzi in jih hrani na enem mestu. Uporabi se lahko tudi orodja, ki
pomagajo pri samem razumevanju podatkov. Faza se nadaljuje z grobim in hitrim opisom
podatkovne zbirke, ki ponavadi vkljucuje Stevilo in vrsto atributov ter $tevilo instanc. V
naslednjem koraku se s pomoc¢jo tehnik vizualizacije podatkov podatke analizira in preveri
ali zbirka vsebuje manjkajoCe vrednosti. V zadnjem koraku faze se ovrednoti ali je
podatkovna zbirka smiselna in dovolj dobra za nadaljnjo analizo [3][5].

2.4.3 Priprava podatkov

Pri procesu priprave podatkov se je najprej potrebno odlociti, katere atribute in instance je
smiselno uporabiti za nadaljnjo analizo. Nekateri primeri lahko vsebujejo veliko
manjkajocih vrednosti ali zaradi napak v podatkih izstopajo, zato je take primere najbolje
odstraniti. Ce je potrebno, se lahko v tej fazi iz Ze obstoje¢ih atributov izpelje nove. Tak
primer je recimo povr$ina obmocja, ki se jo lahko pridobi iz Sirine in dolzine stranic.
Podatkovne zbirke se lahko tudi zdruzi, Stevilske vrednosti seSteje ali odsteje, podobne
vrednosti pa razvrsti v skupine. Faza priprave podatkov obsega tudi kréenje prevelikih
podatkovnih zbirk. V zadnjem koraku se podatke uredi tako, da so kompatibilni z orodjem
definiranim v eni izmed prejsnjih faz [3][5].

2.4.4 Modeliranje

Modeliranje je sestavljeno iz Stirih korakov. V prvem je potrebno izbrati tehniko in
algoritme, ki bodo uporabljeni na podatkovnih zbirkah pripravljenih v prejsnji fazi.
Algoritme se sicer lahko definira v prvi fazi, vendar vcasih tega ni mogoce storiti Se
posebej, ko ne vemo natan¢no s kak$nimi podatki se bomo ukvarjali. V drugem koraku je
potrebno dolociti na kakSen naCin se bo ovrednotilo in primerjalo izbrane algoritme. V
naslednjem koraku se definira vhodne parametre algoritmov ter se jih na podatkih zazene,
zadnji korak pa vsebuje grobo oceno uspesnosti modeliranja [3][5].
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2.4.5 Vrednotenje

Po konCanem modeliranju je potrebno modele natancno ovrednotiti in jih znati razloziti.
Ugotoviti je potrebno ali se rezultati ujemajo s hipotezami, ki so bile zastavljene na
zacetku in dolocCiti uspeSnost rezultatov. V fazi vrednotenja se lahko uporabijo globlje
analize in statisti¢ni izracuni, ob nenavadnih rezultatih pa se je potrebno vprasati ali je bil
izbrani model smiseln. Ob ugotovitvi nesmiselnosti modela je fazo modeliranja najbolje
ponoviti z drugimi modeli. Projekt se prenese v naslednjo fazo, ko so rezultati dovolj
dobri, da smo z njimi zadovoljni [3][5].

2.4.6 Uporaba

Cilj zadnje faze je prenos vsega znanja, ki smo ga pri procesu pridobili, na stranko, ki je
projekt narocCila. Najprej je potrebno narediti nacrt, ki opisuje na kakSen nacin in s
kaksnimi orodji bodo podatki predstavljeni. Sledi izvedba pripravljenega nacrta in sestava
kon¢nega porocila, v katerem so vsi rezultati in postopki tudi natan¢no opisani. V zadnjem
koraku modela CRISP-DM se projekt v celoti analizira, zapiSe kaj je bilo pri projektu
storjeno dobro in kje bi lahko projekt izboljSali. Ta korak je pomemben predvsem za
nadaljnje delo, saj se tako lahko nekaterim napakam v prihodnosti izognemo [3][5].

2.5 STROJNO UCENIJE

Racunalnik sam po sebi nima zmoznosti ucenja iz izkuSenj, zato se ne more ucliti iz
preteklih napak. Ker bi omenjeno ucenje racunalnika ljudem koristilo in ker se ustvarjanje
takih algoritmov bistveno razlikuje od ostalih algoritmov, se je razvilo podroc¢je imenovano
strojno ucenje. Strojno ucenje raziskuje, kako se lahko racunalniki s pomocjo podatkov
nekaj naucijo. Z drugimi besedami bi lahko rekli, da racunalnik ob svojem delovanju
spremeni svojo strukturo, program ali podatke na tak nacin, da se njegovo delovanje
izbolj8a. Pri implementaciji se je potrebno zavedati, da morajo algoritmi strojnega ucenja
pri¢akovati interakcijo z uporabnikom izvajanega programa. Interakcija poteka vecinoma v
obliki dodajanja novih podatkov v bazo znanja, program pa se mora v tem primeru
ustrezno odzvati in se v najboljSem primeru nekaj novega nauciti. Pri algoritmu ucenja sta
pomembni dve lastnosti. Ena je ta, da je algoritem ucinkovit pri reSevanju definiranega
problema. Druga pa, da se ob nau¢enem modelu z njim da ucinkovito sklepati tudi na
podatkih, s katerimi bo algoritem imel opravka v prihodnosti. Pomembno je tudi, da je
algoritem hiter in ob delovanju ne zasede veliko prostora [21].

Strojno ucenje je del sorodnega podro¢ja imenovanega umetna inteligenca, hkrati pa
predstavlja tudi velik del podatkovnega rudarjenja. Pomaga nam najti reSitve na podrocjih
prepoznavanja govora, robotike in racunalniskega vida. Ena izmed bolj poznanih sedanjih
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uporab radunalni§kega vida je prepoznavanje obraza. Ce se vpra§amo na kakSen naéin
socialna omrezja prepoznajo to¢no doloeno osebo na doloCeni sliki, si lahko
predstavljamo, da je to nemogocCe storiti s programom, ki bi za vsako osebo na svetu
definiral znacilnosti obraza. V tem primeru se najbolj izkazejo algoritmi strojnega ucenja.
Programi prepoznavanja obraza so narejeni tako, da se na podlagi preteklih slik, ki so
oznaene z imenom in priimkom oseb, naucijo njihove obrazne lastnosti. Ko se na
socialnem omreZju pojavi nova slika, se uporabi algoritem, ki primerja lastnosti na sliki z
vsemi naucenimi lastnostmi. Algoritem doloc¢i, da je na sliki oseba, ki se na podlagi
prejs$njih naucenih slik najbolj ujema z 0sebo, ki je na analizirani sliki.

Strojno ucenje predstavlja izvajanje doloenega algoritma, z namenom optimizacije
parametrov modela na podlagi izkusenj. Model je lahko napovedni, kar pomeni, da se z
njim da napovedati prihodnje dogodke ali opisni, s katerim se dolo¢ene podatke opise [21].

2.5.1 Prednosti strojnega ucenja

Najvecja prednost strojnega ucenja je, da olajSa delo uporabnikom racunalnika. Poleg tega

pa ima Se nekaj drugih pozitivnih lastnosti:

e Nekateri problemi se tezko reSijo brez uporabe konkretnih primerov. Tak primer je
Ze zgoraj omenjeno prepoznavanje osebe na podlagi slike, katerega se najlazje resi
z doloCanjem vhodnih in izhodnih podatkov. Vhodni podatek je v omenjenem
primeru slika ljudi, izhodni pa imena oseb na sliki. Z algoritmom strojnega ucenja
se lahko omogo¢i prepoznavanje oseb zgolj na podlagi predhodnih slik.

e V veliki koli¢ini podatkov se lahko s strojnim ufenjem najdejo povezave med
podatki, ki so s hitrim pregledom podatkovne zbirke neopazne. To prednost se
uporablja predvsem pri podatkovnem rudarjenju.

e V Casu programiranja naprave je v nekaterih primerih okolje, v katerem bo naprava
delovala neznano. S strojnim ucenjem se lahko napravo naredi prilagodljivo in
problem nepoznanega okolja minimizira.

e Koli¢ina znanja o dolocenih stvareh je lahko prevelika, da bi se jo lahko optimalno
vneslo v program. V takem primeru se algoritem implementira tako, da med
izvajanjem postopoma polni bazo znanja, s ¢imer se programiranju velike koli¢ine
znanja izogne.

e Kljub poznanem okolju v katerem deluje naprava, se ta lahko ¢ez ¢as spremeni. S
strojnim ucenjem naredimo napravo taksno, da se ob spremembi okolja prilagodi,

kar znatno zmanjsa stroske, ki bi nastali s ponovnim programiranjem naprave [21].
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2.5.2 Vrste u¢enja

Pri strojnemu ucéenju se sreCamo z razliénimi vrstami ucenja [2]. Poznamo:
e Nadzorovano ucenje,
e Nenadzorovano ucenje,

¢ Polnadzorovano ucenje

2.5.2.1 Nadzorovano ucenje

Nadzorovano ucéenje lahko enac¢imo s Kklasifikacijo. Gre za problem, v katerem je
podatkovna zbirka sestavljena iz primerov, ki so oznaceni. To pomeni, da u¢enje poteka na
mnozici, V kateri imamo podan razredni atribut, ki ga zelimo na drugi mnozici z enako
strukturo napovedati. Matemati¢no lahko nadzorovano ucenje predstavimo kot iskanje
hipoteze h, ki velja za mnozico S, pri ¢emer so vrednosti funkcije f za primere iz mnozice S
7e¢ znane. Ce nam uspe najti hipotezo h za mnozico S, ki je zelo podobna funkciji f in je
primerov v mnozici S veliko, pravimo, da je hipoteza dobra. Najbolj znani algoritmi

nadzorovanega ucenja so naivni Bayes in odloc¢itvena drevesa [1][21][25].

2.5.2.2 Nenadzorovano ucenje

Pri nenadzorovanem ucenju za razliko od nadzorovanega ucenja podatkovna zbirka ne
vsebuje oznacenih primerov. Nenadzorovano uc¢enje se uporablja za iskanje skritih vzorcev
v podatkovni zbirki, med najpogostejSe algoritme pa sodijo razvrSCanje v skupine,
zaznavanje anomalij in asociacijska pravila. Primer vhodnih podatkov nenadzorovanega
uéenja predstavlja podatkovna zbirka fotografij na roko napisanih $tevk. Kot eden izmed
ciljev nenadzorovanega ucenja bi lahko algoritem take fotografije razvrstil v 10 skupin,
kjer bi vsaka skupina vsebovala zgolj fotografije enake Stevke [1][21][25].

2.5.2.3 Polnadzorovano ucenje

Za polnadzorovano ucenje velja, da se za ucenje uporabi tako oznacCene kot neoznacene
podatke. V vecini primerov je oznacenih podatkov manj kot neoznacenih, saj jih je teh na
spletu najvec¢. Uporablja se predvsem v primerih, ko je oznac¢enih podatkov premalo ali pa
v primerih, ko tako algoritmi nadzorovanega kot algoritmi nenadzorovanega ucenja ne dajo
zadovoljivih rezultatov. Za take primere se lahko ustvari nov algoritem ali pa se algoritme
nadzorovanega in nenadzorovanega ucenja zgolj prilagodi [1][21][25].
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3 UPORABLJENA PROGRAMSKA OPREMA

Za potrebe magistrskega dela je bilo uporabljeno programsko okolje RStudio [23],
programski jezik R in orodje Weka [31].

3.1 RSTUDIO

RStudio je integrirano razvojno okolje (angl. IDE) namenjeno programskemu jeziku R.
Glede na nacin uporabe je bil razvit v dveh razli¢icah. Prva se imenuje RStudio Desktop,
katero si lahko vsakdo namesti na osebni racunalnik, druga pa je RStudio Server, ki deluje
na strezniku, do katerega se lahko dostopa preko spletnega brskalnika. Obe razlicici sta
odprtokodni, izdani pod licenco GNU Affero General Public License, namenjeni pa sta
tako Windows kot tudi Linux in macOS uporabnikom. Sam sem uporabljal namizno
razliico aplikacije na operacijskem sistemu Windows, ki je prikazana na sliki 5 [23].

Okolje RStudio je sestavljeno ve¢ komponent, med katerimi sta najbolj uporabljena
urejevalnik besedil in konzola. Omogoca tudi izvajanje in razhro$¢evanje kode ter nekatere
osnovne nacine vizualizacije. Pretezno je napisan v programskem jeziku Java, delno pa
tudi v jeziku C++ in JavaScript. Razvoj okolja se je pricel z letom 2010, prva beta razliica
pa je bila izdana leto dni kasneje. Prva stabilna razli¢ica je izSla leta 2016. Trenutna
razli¢ica, ki je bila uporabljena pri magistrskem delu ima oznako 1.2.5001 [23] [24].

RStudio je eno izmed bolj poznanih in uporabljenih programskih okolij predvsem zaradi
njegove enostavne uporabe in podpore paketov. Ti vsebujejo dele kode, ki jih lahko vsi
razvijalci uporabljajo, dostopni pa so preko Ze vgrajenega upravljalnika paketov.

RSt - a

Envi ronment.

ifier List of 6

67557 obs. of 43 variables
22519 obs. of 43 variables
a 45038 obs. of 43 varial bles

values
dataPerFold 22519
dataPredCla. chr [1:19445] "1
dataRealCla  chr [1:19445] "w
datasetLeng. 67557
datestart  2020-12-19 18:28:59
datestop 2020-12-19 18:54:15

rows dint [1:67557] 18633 45945 5204
tab “table’ dnt [1:3, 1:3] 238 451

Slika 5: Grafi¢ni vmesnik RStudia
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32 R

R je programski jezik in brezplatno programsko okolje namenjeno statisticnemu
programiranju ter vizualizaciji podatkov. Je eden izmed najbolj pogosto uporabljenih
jezikov med statistiki in osebami, ki se ukvarjajo s podatkovnim rudarjenjem. Oktobra
2020 je po TIOBE indeksu, ki meri popularnost programskih jezikov pristal na 9. mestu
[29]. Na voljo je pod GNU licenco, prvi¢ pa se je pojavil leta 1993 kot naslednik
programskega jezika S. Ime je dobil po zaletnicah imen Rossa Thake in Roberta
Gentlemana, ki sta programski jezik tudi razvila. Prva stabilna verzija namenjena mnozi¢ni
uporabi je izSla leta 2000 [16].

R omogoca linearno in nelinearno modeliranje, vizualizacijo, statisti¢ne teste, ¢asovno
analizo podatkov, klasifikacijo, razvrS¢anje v skupine in e mnoge druge vrste nalog.
Vecina funkcij je napisana v jeziku R, za racunsko zahtevne naloge pa se uporablja koda
napisana v C, C++ ali Fortranu. Prednost programskega jezika R je Sirok izbor paketov, ki
so dostopni na portalu CRAN. Zadnja stabilna razli¢ica ima oznako 4.0.3 [22].

3.3 WEKA

Weka je odprtokodna programska oprema namenjena strojnemu ucenju in podatkovnemu
rudarjenju. Z njo se lahko v doloCeni podatkovni zbirki podatke predobdela ali na njih
zazene Ze implementirane algoritme klasifikacije, regresije, razvrSCanja v skupine,
asociacijskih pravil, izbire atributov in vizualizacije. Omogo¢a tudi primerjavo
uporabljenih algoritmov na razliénih podatkovnih zbirkah. Vsi omenjeni algoritmi in
programski vmesnik so napisani v Javi [9].

Ideja izdelave programa sega v leto 1992. Njen cilj je bil razvoj aplikacije, ki bi bila zgled
vsem aplikacijam na podrocju strojnega ucenja in pomagala pri kljucnih vprasanjih
novozelandske ekonomije. Projekt je bil leta 1993 s strani novozelandske vlade tudi
financiran. Prva razli¢ica za mnozi¢no uporabo je izSla leta 1996. Napisana je bila v
programskem jeziku C. Zaradi ¢edalje tezjega vzdrZzevanja so program leta 1999 prepisali
v Javo in tako je ostalo vse do najnovejse razlic¢ice (3.9.4), ki je bila uporabljena tudi za
potrebe izdelave magistrskega dela [12].

Glavni uporabniski vmesnik programa Weka predstavlja raziskovalec (angl. explorer). Ta
vsebuje zavihke za vsakega izmed prej omenjenih algoritmov. Podatkovne zbirke, ki jih
lahko v Weko nalozimo, morajo biti v formatu ARFF, CSV, LibSVM ali C4.5. V program
pa lahko nalozimo tudi podatkovno bazo ali podatke prenesemo s pomocjo URL. Poleg
raziskovalca lahko v Weki uporabimo Se preizkusevalec (angl. experimenter), ki je
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namenjen primerjavi u¢inkovitosti algoritmov na razli¢nih podatkovnih zbirkah, tok znanja
(angl. knowledge flow), s katerim lahko spremljamo obdelavo toka podatkov, delovno
okolje (angl. workbench), ki vsebuje vse nastete komponente zdruZzene v enem oknu ter
vmesnik z ukazno vrstico. Za magistrsko delo je bil uporabljen zgolj raziskovalec, ki je
prikazan na sliki 6 [31].

& Weka Explorer — O =

_[ Preprocess T Classify T Cluster TAssocwate T Select attributes T Visualize T\Iisualize kln} }

[ Openfile... J l Open URL... J { Open DB... J { Generate... J Undo l Edit... J [ Save... J

Filter

Choose  |None Apply

Current relation _ Selected attribute

Relation: breast-cancer Aftributes: 10 Name: a Type: Nominal
Instances: 286 Sum of weights: 286 Missing: 0(0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No | Label | Count | Weight

1 no-recurrence-events 201 201.0
2 recurrence-events a5 85.0

L Al I Mone I Invert I Pattern |

No | | Name |

20b

3¢

4d

5L])e

? H ; | Class: j (Nom) v || visualize Al |
sn

al]i

10[_‘“ 201

Status

OK

Slika 6: Grafi¢ni vmesnik programa Weka
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4  OPIS UPORABLJENIH ALGORITMOV

Kot cilj magistrskega dela smo si zadali, da bomo primerjali kakovost algoritmov, ki jih
bomo zagnali nad razliénimi podatkovnimi zbirkami. Uporabili bomo algoritme
klasifikacije, ki med izvajanjem uporabljajo pravila. V nadaljevanju so podrobneje opisani
klasifikacija, asociacijska pravila ter vsak izmed uporabljenih algoritmov.

4.1 KLASIFIKACUA

Klasifikacija je oblika analize podatkov, katere cilj je pridobitev modelov za opis podatkov
v obliki razredov. Takim modelom pravimo klasifikatorji. Kot primer se lahko iz ban¢nih
podatkov stranke ustvari klasifikator, ki pove, ¢e je stranka kreditno sposobna. Algoritmi
klasifikacije se najve¢ uporabljajo na podrocju strojnega ucenja, prepoznavanja vzorcev in
statistike. Med najbolj znana podro¢ja konkretne uporabe spadajo ugotavljanje prevar,
ciljno trgovanje ter napoved ucinkovitosti in diagnoze bolnikov v zdravstvu. Pri svojem
delovanju morajo zato algoritmi pric¢akovati velike koli¢ine vhodnih podatkov.

Klasifikacija je sestavljena iz koraka ucenja, kjer se klasifikacijski model ustvari in iz

koraka klasifikacije, kjer je ta model uporabljen za napoved razreda na dolo¢enih podatkih.

Pri koraku ucenja algoritem na podlagi analize uéne mnoZice, ki je sestavljena iz podatkov
z 7e dodeljenim razredom, ustvari Klasifikator. Ta podatke predstavi v obliki n-
dimenzionalnega vektorja atributov X = (X1, X2, ... ,xn), Kjer je n stevilo meritev oziroma
Stevilo lastnosti. Vsak vektor X ima definiran svoj razredni atribut, ki mu pravimo tudi
razred. Ta je ponavadi v obliki diskretne, kategori¢ne vrednosti. Ve¢ takih vektorjev skupaj
sestavlja u¢no mnozico. Proces koraka ucenja lahko matemati¢no predstavimo tudi z
iskanjem preslikave y = f(X), s katero napovemo razred vektorja X [1].

Pri koraku klasifikacije se klasifikacijski model ovrednoti. To se najpogosteje naredi z
izratunom natancnosti klasifikatorja, ki predstavlja odstotek pravilno napovedanih
razredov na podatkovni zbirki. Za ovrednotenje je pomembno, da se ne uporabijo podatki
iz uéne mnozice, saj bi tak nacin lahko vplival na objektivnost rezultatov. Korak
klasifikacije se tako opravi na mnozici podatkov, ki ji pravimo testna mnozica. V primeru,
da testne mnoZice ni mogoce pridobiti, se lahko uporabijo druge tehnike ovrednotenja
algoritma. Eno izmed takih je k-kratno precno preverjanje.

Ker je razred vsakega vektorja pri klasifikaciji znan, spada klasifikacija med metode
nadzorovanega ucenja [1].
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4.2 ASOCIACIISKA PRAVILA

Asociacijska pravila so pravila, ki jih pridobimo iz asociacijske analize in predstavljajo
skrite povezave v velikih mnozicah podatkov. Pri tem so podatki predstavljeni v obliki
transakcij in mnozic predmetov. Mnozica predmetov je zbirka ni¢ ali ve¢ predmetov, ki so
del podatkovne zbirke, najlaZje pa se jo predstavi na primeru nakupa v trgovini. Ce stranka
kupi pivo, moko in mleko sta primera mnozic predmetov tako mnozica S = {pivo, mleko},
kot tudi R = {moka, mleko}. Definicija asociacijskih pravil se lahko zapise v obliki X — Y,
kjer sta X in Y disjunktni mnozici predmetov (njun presek je prazna mnozica).

Pri ustvarjanju asociacijskih pravil se soo€amo z dvema vecjima izzivoma. Prvi je nadin,
kako iz velikih podatkov najti povezave, pri drugem izzivu pa je glavno vprasanje
smiselnost najdene povezave. Pri dolocanju ali je pravilo dobro si lahko pomagamo s
podporo (angl. support) in zaupanjem (angl. confidence), ki ju uporabnik doloci sam.
Podpora je meritev, ki pove, kako pogosto se dolo¢eno pravilo pojavi v podatkovni zbirki,
zaupanje pa pove, kako pogosto se predmeti iz zgoraj definirane mnozice Y pojavijo v
primerih iz mnozice X [28] [14].

Formalno se podpora in zaupanje zapiseta po enacbah, ki so zapisane na sliki 7, kjer je T
mnozica instanc v podatkovni zbirki.

J(.}fj = |{i,‘|X Ct;, t; € _III-|

Support, s(X —Y) = w (6.1)
Confidence, ¢(X — Y) = J{ﬁ—i}ﬂ (6.2)
o

Slika 7: Enacbe za izra¢un podpore in zaupanja (vir: [28])

S podporo in zaupanjem se lahko hitro dolo¢i smiselnost pravila. Ce je podpora nekega
pravila zelo nizka, pomeni, da tako pravilo ne velja za veliko primerov v podatkovni
zbirki. Takemu pravilu pravimo nezanimivo pravilo in ga je najbolje odstraniti. Zaupanje
pa meri zanesljivost nekega pravila. Ce pravilo ni zanesljivo, je neuporabno, zato se tudi
tako pravilo odstrani. Podporo in zaupanje lahko pri vecini algoritmov asociacijskih pravil
definira uporabnik kot vhodni parameter. To pomeni, da bo kon¢na mnozica pravil
sestavljena zgolj iz pravil, ki imajo vecjo ali enako podporo in zaupanje kot ju je dolo¢il
uporabnik.
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Kljub dobri podpori in dobrem zaupanju je treba vsako pravilo postaviti v kontekst. Vcasih
se namre¢ zgodi, da so v podatkovni zbirki slabe ali pomanjkljive meritve, ki na algoritme
asociacijskih pravil vplivajo negativno. V tem primeru se lahko v konéni mnozici pravil
znajdejo pravila, ki so kljub dobri podpori in zaupanju nesmiselna [28] [14] .

Tezavo pri algoritmih asociacijskih pravil predstavlja tudi generiranje pravil. Najvecje
Stevilo pravil R, ki ga dobimo v podatkovni zbirki z d elementi lahko izracunamo po enacbi

R=31-2¢1+1

R stevilo je ponavadi zelo veliko, kar pomeni, da bi z zgolj naklju¢nim generiranjem bili
algoritmi asociacijskih pravil neucinkoviti. Zato je vecina algoritmov razdeljenih na dva
dela:

e Generiranje mnozic pogostih predmetov in

e Generiranje pravil

4.2.1 Generiranje mnoZic pogostih predmetov

Podatkovna zbirka s k elementi ima lahko najve¢ 2% — 1 razli¢nih mnozic predmetov. Ker je
k v praksi zelo velik, je prostor iskanja takih mnozic eksponentno velik. V tem primeru je
Cas delovanja za najbolj enostaven algoritem generiranja mnozic pogostih predmetov, ki
primerja vse mnozice predmetov med seboj, O(2"). Tak ¢as delovanja je tudi za najboljse
racunalnike prevelik, zato je potrebno algoritem poenostaviti. Pri tem obstajata dve mozni
sploSni reSitvi. V prvi se kandidate, ki lahko pridejo v mnozico pogostih predmetov
zmanjSa. Tak primer uporablja Apriori nacin algoritma. Druga reSitev pa se osredotoca na
zmanjSanje Stevila primerjav, katero se lahko doseze z uporabo naprednih podatkovnih
struktur ali stiskanjem podatkovne zbirke [28] [14].

4.2.2 Generiranje pravil

Iz mnozice pogostih predmetov je potrebno v naslednji fazi generirati pravila. 1z take
mnozice, ki vsebuje k predmetov, se lahko izpelje najve¢ 2X — 2 asociacijskih pravil. Z
uporabo elementov iz mnoZzic pogostih predmetov je pri generiranju pravil dobra podpora
zagotovljena. V nalogi generiranja pravil je zato pomembno, da se najdejo pravila, ki imajo
dovolj visoko tudi zaupanje. Najlazje se to naredi tako, da se mnozico predmetov Y razdeli
na dve ne prazni podmnozici X in Y — X, kjer velja da X — Y — X zadovolji dodeljeno
zaupanje. Na primer za mnozico X = {1,2,3}, ki je Zze oznacena kot pogosta mnozica
predmetov lahko izpeljemo pravila {1,2} — {3}, {1,3} — {2}, {2,3} — {1}, {1} — {2,3},
{2} — {1,3} in {3} — {1,2}. Na kakSen nacin je to narejeno v praksi, pa je odvisno od
posameznega algoritma [28] [14].
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4.3 KLASIFIKACIJA Z UPORABO PRAVIL

V magistrskem delu so bili uporabljeni sledeci algoritmi klasifikacije z uporabo pravil:

e CBA,

e hCBA (boosted CBA),
e WCBA, (weighted CBA),
¢ CMAR,

e CPAR,

e RCAR,

e J48,

¢ JRip,

e PART

Algoritmi CBA, bCBA, wCBA, RCAR, CMAR in CPAR sodijo med algoritme, Ki
uporabljajo asociacijska pravila, medtem ko algoritmi J48, PART in JRip sodijo med
standardne algoritme, ki uporabljajo pravila. Vsem algoritmom je skupno to, da so
sestavljeni iz faze, kjer se pravila generirajo in iz faze, kjer se generirana pravila
ovrednotijo.

4.3.1 CBA

CBA je algoritem klasifikacijsko asociacijskih pravil, Ki je nastal je leta 1998. Sestavljen je
iz CBA-RG faze, ki generira mnozico pravil in CBA-CB faze, ki ustvari klasifikator.

CBA-RG je generator asociacijskih pravil, ki deluje na podlagi Apriori algoritma. Njegova
naloga je najti vsa pravila, ki imajo podporo visjo od najnizje dolo¢ene podpore (doloCena
s strani uporabnika). Takim pravilom pravimo pogosta pravila. Za vsa pravila, ki imajo
enak pogojni stavek, algoritem dolo¢i mozno pravilo. To je tisto pravilo, ki ima najvecje
zaupanje. Za pravila, ki imajo zaupanje vecje, kot je najnizje doloceno zaupanje (dolo¢eno
s strani uporabnika) pravimo, da so natan¢na pravila. Cilj CBA-RG algoritma je tako najti
vsa mozna pravila, ki so tako pogosta kot natancna.

CBA-RG naredi pri ustvarjanju pravil ve¢ sprehodov po podatkih. V prvem sprehodu vsem
pravilom izracuna podporo in dolo¢i ali je pravilo pogosto. Iz pogostih pravil v naslednjem
koraku ustvari mozne kandidate za konc¢na pravila, ki jim nato Se enkrat preveri pogostost.
Ce so ta pravila pogosta, so dodana v konéno mnoZico pravil. Med izvajanjem uporabi tudi
rezanje, ki deluje na enak nacin kot pri C4.5 algoritmu. Psevdokoda celotnega CBA-RG
algoritma je predstavljena na sliki 8 [19].



Skorjanc J. Uporaba asociacijskih pravil za klasifikacijo

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2021 23
I F, = {large l-ruleitems};

2 CAR, = genRules(F);

3 prCAR, = pruneRules(CAR );

4 for(k=2,F  #D; ktt)do

5 C, = candidateGen(F,_);

6 for each data case d € D do

7 C, = ruleSubset(C,, d);

8 for cach candidate ¢ € C, do

9 c.condsupCount++;

10 if d.class = ¢.class then c.rulesupCount++
11 end

12 end

13 F,={c € C,| c.rulesupCount = minsup};

14 CAR, = genRules(F));
15 prCAR, = pruneRules(CAR,);
16 end

17 CARs=\U,CAR;
18 prCARs =U,prCAR,;

Slika 8: Psevdokoda CBA-RG algoritma (vir: [19])

Po uspesno ustvarjenih pravilih se zazene CBA-CB algoritem, katerega vhodni podatek
predstavlja mnozica pravil iz prejSnje faze, izhodni pa klasifikator. Za izdelavo najboljSega
klasifikatorja je potrebno na uéni mnozici ovrednotiti vsa pravila, ki so bila ustvarjena v
CBA-RG algoritmu in izbrati tisto podmnozico, ki naredi najmanj napacnih klasifikacij.
Ker je za m pravil lahko vseh moznih podmnozic 2", je to v praksi tezko izvedljivo, zato se
v tem primeru uporabi hevristi¢ni pristop. Glavna ideja tega pristopa je izbrati mnozico
pravil z visoko prednostjo, kar pomeni, da se najdejo pravila, ki imajo v primerjavi z
ostalimi pravili ve¢jo zaupanje ali vecjo podporo. V primeru, da sta zaupanje in podpora
enaka se izbere pravilo, ki je bilo prej dodano v mnozico pravil. Za tak pristop poznamo
dve razlicici algoritma. Prva se imenuje M1 in je enostavnejsa, vendar pocasnejsa, druga pa
Mz, ki je hitrejSa, u€inkovitejSa, ampak tudi bolj kompleksna. V magistrskem delu je bila
uporabljena enostavna M razlicica, Ki je predstavljena na sliki 9 [15].

1 R =sort(R);

2 for each rule r € R in sequence do

3 temp = J;

- for each case d € D do

5 if d satisfies the conditions of r then

) store d.id in temp and mark r if it correctly
classifies d;

7 if r is marked then

8 insert r at the end of C;

9 delete all the cases with the ids in temp from D;

10 selecting a default class for the current C;

11 compute the total number of errors of C;

12 end

13 end

14 Find the first rule p in C with the lowest total number
of errors and drop all the rules after p in C;

15 Add the default class associated with p to end of C,
and return C (our classifier).

Slika 9: Psevdokoda M; algoritma (vir: [19])
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V magistrskem delu sta bili uporabljeni tudi modificirani razli¢ici CBA algoritma. To sta
bCBA (boosted CBA) in wCBA (weighted CBA). [19]

4.3.2 CMAR

CMAR je algoritem, ki se za dolocanje razreda namesto na eno samo pravilo zanaSa na
mnozico pravil. Sestavljen je iz dveh faz. V prvi se generirajo pravila v obliki R : P — c,
kjer R predstavlja pravilo, P vzorec v podatkovni zbirki, ¢ pa razred. Pri generiranju je
pomembno, da sta podpora in zaupanje pravila R znotraj omejitev, ki jih je dolo¢il
uporabnik ter, da je R kvalitetno pravilo. Namesto Apriori metode, se uporablja FP-rast
metoda, ki algoritem pohitri predvsem pri velikemu Stevilu pravil, veliki uéni mnozici ali
dolgimi pravili [18].

Pomembna lastnost CMAR algoritma je tudi, da se pravila za izbolj$anje natancnosti in
ucinkovitosti shranjujejo v posebno strukturo imenovano CR-drevo. Najvecja prednost te
strukture je, kompaktnost drevesa, kar pomeni, da v povprec¢ju prihrani med 50% in 60%
prostora. Drevo deluje podobno kot indeksi v tabelah, zato je dostop do pravil hiter, s
¢imer se omogoci enostavno rezanje pravil. Shranjevanje pravil v drevo poteka v prvi fazi
[18].

V naslednji fazi algoritma se shranjena pravila uporabijo za klasifikacijo. Za vsako
mnozico pravil se tako preveri ali na testnih podatkih dolo¢a pravi razred. V primeru
pravilnega dolocanja razreda se taka mnozica pravil uporabi kot eno izmed konénih
mnozic pravil, v nasprotnem primeru, pa se tako mnozico razdeli na skupine in izmeri
njihova kombinirana ucinkovitost. Za take primere se najpogosteje uporabi hi kvadrat
teste, v primeru CMAR algoritma pa je na tem mestu uporabljen obtezen hi kvadrat test.

Pravila, ki v testu dajo najboljSe rezultate, se uporabijo kot kon¢na pravila klasifikatorja
[18].

4.3.3 CPAR

CPAR se za generiranje pravil zgleduje po ideji FOIL algoritma. V primerjavi z ostalimi
algoritmi ima tri glavne prednosti. Prva je ta, da je Ze v fazi generiranja pravil mnoZica
pravil znatno manjSa kot pri ostalih algoritmih, druga je prepreevanje generiranja
redundantnih pravil, tretja pa, da pri napovedovanju razreda namesto zgolj enega
najboljSega pravila uporabi nekaj k najboljSih pravil. Poleg tega algoritem pri svojem
delovanju uporablja dinami¢no programiranje, s ¢imer se izogne veckratnemu izraCunu
enakih pravil. Njegovi slabosti sta, da je tako za generiranje pravil, kot za klasifikacijo
casovno zelo potraten ter, da lahko njegova evalvacija, ki temelji na zaupanju privede do
preprileganja. Za klasifikacijo uporablja izracun Laplaceove pri¢akovane natan¢nosti po
formuli (nc + 1)/(nwt + K), kjer je k stevilo razredov, Nyt Stevilo vseh primerov, ki
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zadovoljijo pogojni stavek pravila, nc pa Stevilo primerov, ki zadovoljijo pogojni stavek
pravila in pripadajo napovedanemu razredu [34].

Klasifikacija pravilnega razreda za primer x tako deluje na nacin:
1. Najdi vsa pravila, za katere x zadovolji njihov pogojni stavek.
2. lzmed pravil v prejsnji tocki najdi nekaj najboljsih pravil vsakega razreda.
3. Za vsak razred izraunaj pri¢akovano natan¢nost in kot pravilni razred dolo¢i razred

Z najvisjo povprecno pricakovano natancnostjo.

4.3.4 RCAR

RCAR je najnovejsi izmed uporabljenih algoritmov, saj je nastal leta 2019. Ima tri glavne
korake. Prvi je rudarjenje velikih mnozic klasifikacijsko asociacijskih pravil glede na
definirano zaupanje in podporo. Za drugi korak je znacilna uporaba Lasso regularizirane
logisti¢ne regresije. Ta z nadzorovanjem kompleksnosti modela s pomoc¢jo parametrov
prepreCuje preprileganje in napove pogojno verjetnost obstoja nekega izida. Postopek
poteka s pomocjo metapravil, ki predstavljajo povezave med pravili in imajo bistveno

vlogo pri prepreCevanju preprileganja. Metapravila so predstavljena na sliki 10.

6 &
N (N (N [On
& & & &

Slika 10: Grafi¢ni prikaz metapravil (vir: [4])

V zadnjem od glavnih korakov se opravi analiza in optimizacija pridobljenih
klasifikacijsko asociacijskih pravil. Pri pridobivanju pravil se uporabi metoda podobna
Apriori algoritmu. RCAR spada med bolj kompleksne algoritme, ki klasifikacije, Ki
uporabljajo asociacijska pravila [4].
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4.3.5J48

J48 je Java razlic¢ica C4.5 algoritma, ki ga je razvil Ross Quinlan in je eden izmed najbolj
uporabljenih algoritmov podatkovnega rudarjenja. Deluje tako, da na podlagi
informacijskega prispevka ustvari odlocitveno drevo, ki ga je mogoce brati kot skupek
pravil. Postopek izdelave odloCitvenega drevesa se pricne z razdelitvijo podatkovne zbirke
na ve¢ podmnozic. Razdelitev podmnozic se vedno opravi na podlagi atributa, ki mnozice
najbolj enakomerno porazdeli, pri ¢emer se upoStevajo vrednosti informacijskega
prispevka. Tista podmnozica, ki vsebuje najboljsi informacijski prispevek ostane, saj bo
predstavljala del klasifikatorja, ostale pa v klasifikatorju ne bodo prisotne. Na preostalih
podmnozicah se opisani postopek rekurzivno ponovi, dokler ne ostanejo zgolj listi drevesa,
ki pripadajo enemu razredu. Izdelano drevo je sestavljeno iz ve¢ vozlis¢. Vsako vozlisce je
sestavljeno iz ene ali veC vej, ki predstavljajo odlo¢itev. Pri klasifikaciji je za vsak primer
je potrebno narediti sprehod po drevesu, dokler ne pridemo do listov, ki vsebujejo pravilno
klasificirano vrednost razreda [26].

4.3.6 JRip
JRip predstavlja implementacijo algoritma RIPPER, ki jo je ustvaril William W. Cohen kot

izboljsavo IREP algoritma. Izvedba algoritma se za¢ne z definicijo mnoZice pravil, ki je na
zacetku prazna. Nato se za vsak razred po vrsti od najredkejSega do najpogostejSega doloci
pravila. Postopek dolo¢anja pravil poteka v dveh stopnjah [7].

Prva stopnja je stopnja gradnje (angl. Building stage), ki je sestavljena iz dveh faz. To sta
faza rasti (angl. Grow phase) in faza rezanja (angl. Prune phase). V fazi rasti se pravilo
dopolnjuje s pozresno metodo dodajanja pogojev, dokler ni perfektno, kar pomeni, da ima
100% natancnost. Pri postopku se v mnoZico pravil izbere tisto pravilo, ki ima najve¢ji
informacijski prispevek. Sledi faza rezanja, ki zmanjSa Stevilo pravil na tak nacin, da
ohrani njithovo ucinkovitost. Omenjeni fazi se ponavljata dokler ni dolZina opisa mnoZice
pravil ali stopnja napak dovolj velika. Sledi druga stopnja imenovana stopnja optimizacije,
pri kateri se kot mera rezanja pravil uporablja formula (TP+TN)/(P+N), kjer so TP
resnicno pozitivni primeri (angl. true positive), TN resni¢no negativni primeri (angl. true
negative), P pozitivni primeri in N negativni primeri. V mnozico pravil se doda pravilo z
najmanjso dolzino opisa. V zadnjem koraku se pravila, ki bi povecala dolZino opisa izloci
ter nadomesti s pravili, ki so nastala v fazi optimizacije [32].

4.3.7 PART

PART je kombinacija J48 in JRip algoritma, ki za razliko od vecine algoritmov pri svojem
delovanju ne opravi globalne optimizacije. To algoritem poenostavi, kar je njegova glavna
prednost. Deluje po principu deli in vladaj, pri katerem najprej ustvari pravila za nekatere
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izmed primerov, nato uporabljene primere odstrani ter postopek ponovi na preostalih
primerih. Potek algoritma traja, dokler v podatkovni zbirki ne zmanjka primerov. Pri
iskanju pravil si PART algoritem pomaga z algoritmom odloc¢itvenih dreves. To stori tako,
da v vsaki iteraciji izbere tisto pravilo, ki je dalo najboljse rezultate (najvecji informacijski
prispevek) v odlocitvenem drevesu. Odlocitveno drevo se v vsaki iteraciji generira od
zacCetka, kar algoritem izboljsa. Ker deluje po principu deli in vladaj, vsakokratna izdelava
odlocitvenega drevesa na hitrost bistveno ne vpliva [10].
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5 UPORABLJENE PODATKOVNE ZBIRKE

Podatkovne zbirke uporabljene v magistrskem delu so bile pridobljene iz podatkovnega
repozitorija UCI ML [30].

5.1 PODATKOVNI REPOZIROTHI UCI ML

UCI ML je zbirka podatkovnih baz in podatkovnih generatorjev, ki jih z namenom analize
algoritmov podatkovnega rudarjenja, uporablja skupnost podatkovnih rudarjev. Nastala je
leta 1987 s strani Davida Ahe in nekaj Studentov kalifornijske univerze. Podatkovne zbirke
UCI ML je do danes uporabljajo Ze veliko Studentov, uciteljev in raziskovalcev iz vsega
sveta. Citirane so bile Ze ve¢ kot tisockrat, kar jo uvr§€a med 100 najbolj citiranih del v
racunalnistvu. Trenutna spletna razlicica je bila ustvarjena leta 2007 s pomoc¢jo univerze v
Massachusettsu in podporo ameriske fundacije za drzavno znanost. Trenutno obsega 559
podatkovnih zbirk, do katerih lahko vsak dostopa preko iskalnika, svoje podatkovne zbirke
pa je mogoce tudi donirati [30].

5.2 OPIS UPORABLJENIH PODATKOVNIH ZBIRK

Vse uporabljene podatkovne zbirke so bile pridobljene iz podatkovnega repozitorija UCI
ML. Mapa, v kateri so bili podatki shranjeni je sestavljena iz datoteke s podatki (kon¢nica
.data) in datoteke z opisom pomena atributov (kon¢nica .names). V magistrskem delu je
bilo uporabljenih 14 podatkovnih zbirk, ki so prvotno namenjene klasifikaciji, lahko pa se
jih uporabi tudi za druge vrste nalog. Zaradi izbire algoritmov, ki ne omogocajo obdelave
drugih tipov podatkov, so vse podatkovne zbirke sestavljene iz atributov, ki so nominalni.
Uporabljene podatkovne zbirke so v nadaljevanju tudi opisane.

Balance Scale

Podatkovna zbirka Balance Scale vsebuje vzorce psiholoskega eksperimenta na podrocju
kognitivnega razvoja. Sestavljena je iz 625 instanc in 5 atributov. Cilj podatkovne zbirke je
na podlagi nekaterih psiholoskih lastnosti ugotoviti nagnjenost kognitivnega razvoja.
Razred ima 3 mozne vrednosti: levo, desno in uravnotezeno. Razmerje med njimi je
288:288:49. Podatkovna zbirka ne vsebuje manjkajocih vrednosti.

Breast Cancer

Podatkovna zbirka Breast Cancer vsebuje primere pacientov onkoloSkega inStituta v
Ljubljani. Sestavljena je iz 286 instanc in 10 atributov. Cilj podatkovne zbirke je na
podlagi nekaterih lastnosti kot so starostna skupina in dolo¢ene meritve pri prebolevanju
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raka ugotoviti ali se bo rak ponovil ali ne. Razred ima 2 mozni vrednosti: ponovljivi
dogodek, neponovljivi dogodek. Razmerje med njima je 218:68. Podatkovna zbirka
vsebuje 9 manjkajocih vrednosti, kar predstavlja 0,31% vseh podatkov.

Car Evaluation

Podatkovna zbirka Car Evaluation vsebuje opise avtomobilov. Sestavljena je iz 1728
instanc in 7 atributov. Cilj podatkovne zbirke je ugotoviti ali je avto vreden svoje cene na
podlagi udobja, ki ga nudi. Razred ima 4 mozne vrednosti: nesprejemljiv, sprejemljiv,
dober, zelo dober. Razmerje med njimi je 1210:384:69:65. Podatkovna zbirka ne vsebuje

manjkajocih vrednosti.

Chess (King-Rook vs. King-Pawn)

Podatkovna zbirka Chess (King-Rook vs. King-Pawn) vsebuje vse mozne $ahovske poteze
zakljuéne faze, pri kateri na Sahovnici ostaneta samo kralja, kmet in trdnjava. Sestavljena
je iz 3196 instanc in 37 atributov. Cilj podatkovne zbirke je na podlagi vseh moznih
kombinacij preuditi zakljucke igre v doloeni poziciji. Razred ima 2 mozni vrednosti:
zmaga, poraz (ali neodlo¢eno). Razmerje med njima je 1669:1527. Podatkovna zbirka ne

vsebuje manjkajocih vrednosti.

Connect4

Podatkovna zbirka Connect4 vsebuje vse mozne kombinacije potez popularne igre stiri v
vrsto. Sestavljena je iz 67557 instanc in 43 atributov (42 za vsako lokacijo, kamor lahko
igralec postavi svoj Zeton + razred). Cilj podatkovne zbirke je na podlagi lokacije Zetonov
dolo¢iti zmagovalca. Razred ima 3 mozne vrednosti: zmaga, neodlo¢eno, poraz. Razmerje
med njimi je 44473:6449:16635. Podatkovna zbirka ne vsebuje manjkajocih vrednosti.

Hayes Roth

Podatkovna zbirka Hayes Roth je namenjena testiranju algoritmov podatkovnega
rudarjenja. Ker je avtor podatkovne zbirke menil, da je pomenska vrednost doloCenega
atributa v tem primeru nepomembna, je vrednosti atributov Sifriral tako, da je prave
vrednosti zamenjal s Sifriranimi vrednostmi. Podatkovna zbirka je sestavljena iz 132
instanc in 6 atributov. Razred ima 3 mozne vrednosti: ena, dva, tri. Razmerje med njimi je

51:51:30. Podatkovna zbirka ne vsebuje manjkajocih vrednosti.

House Votes

Podatkovna zbirka House Votes vsebuje glasove predstavnikov kongresov v ZDA.
Sestavljena je iz 435 instanc in 17 atributov. Cilj podatkovne zbirke je ugotoviti, kateri
stranki pripada doloc¢ena oseba na podlagi glasovanja pri nekaterih politiénih vprasanjih.
Razred ima 2 mozni vrednosti: republikanci, demokrati. Razmerje med njima je 168:267.
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Podatkovna zbirka vsebuje 392 manjkajocih vrednosti, kar predstavlja 5,30% vseh
podatkov.

MONKSs

Podatkovna zbirka je MONKSs je razdeljena na 3 podzbirke MONKs1, MONKSs2 in
MONKSs3. Podobna je podatkovni zbirki Hayes Roth, saj vsebuje zgolj Stevilske vrednosti.
Podatkovne podzbirke so sestavljene iz skupno 415 instanc (124+169+122), vsaka pa ima
8 enakih atributov. Razred ima 2 mozni vrednosti: ni¢, ena. Razmerje med njima v vsaki
podatkovni zbirki je 62:62, 105:64, 62:60. Podatkovna zbirka ne vsebuje manjkajocih
vrednosti.

Mushroom (agaricus-lepiota)

Podatkovna zbirka Mushroom vsebuje primere opisov razli¢nih vrst gob. Sestavljena je iz
8124 instanc in 23 atributov. Cilj podatkovne zbirke je na podlagi opisa posameznih delov
gobe, kot so velikost, barva in oblika napovedati ali je goba uzitna ali ne. Razredni atribut
ima 2 mozni vrednosti: uzitna, strupena. Razmerje med njima je 3916:4208. Podatkovna
zbirka vsebuje 2480 manjkajocih vrednosti, kar predstavlja 1,33% vseh podatkov.

Nursery

Podatkovna zbirka Nursery vsebuje lastnosti starSev otrok vpisanih v vrtec. Sestavljena je
iz 12960 instanc in 9 atributov. Cilj podatkovne zbirke je iz socialnega statusa starSev
dolociti prednostno listo, na podlagi katere bodo otroke sprejemali v vrtec. Razred ima 5
moznih vrednosti: nepriporo€ljivo, priporocljivo, zelo priporocljivo, prednost, posebna
prednost. Razmerje med njimi je 4320:2:328:4266:4044. Podatkovna zbirka ne vsebuje

manjkajocih vrednosti.

SPECT

Podatkovna zbirka SPECT vsebuje vzorce enofotonske emisijske raCunalniSke tomografije
(angl. SPECT). Sestavljena je iz 80 instanc in 23 atributov. Cilj podatkovne zbirke je na
podlagi tock slike, ki predstavljajo dolocCeni del SPECT slike, diagnosticirati sréno bolezen.
Posebnost podatkovne zbirke je, da je sestavljena iz zgolj atributov binarnega tipa. Razred
ima prav tako 2 mozni vrednosti: ni¢, ena. Razmerje med njima je 40:40. Podatkovna
zbirka ne vsebuje manjkajocih vrednosti.

TIC-TAC-TOE

Podatkovna zbirka TIC-TAC-TOE vsebuje vse mozne kombinacije potez priljubljene igre
krizec kroZec. Sestavljena je iz 958 instanc in 10 atributov (9 za vsako lokacijo, kamor
lahko igralec postavi krizec ali kroZec + razred). Cilj podatkovne zbirke je na podlagi
lokacije krizcev in kroZcev dolociti zmagovalca. Razred ima 2 moZni vrednosti: zmaga in
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poraz (ali neodlo¢eno). Razmerje med njima je 626:332. Podatkovna zbirka ne vsebuje

manjkajocih vrednosti.

Povzetek vseh uporabljenih podatkovnih zbirk je prikazan v preglednici 1.

Preglednica 1: Povzetek uporabljenih podatkovnih zbirk

Ime zbirke St. instanc St. atributov Manjkajo&e vrednosti
Balance Scale 625 5NE

Breast Cancer 286 10 DA (0,31%)
Car Eval. 1728 7 NE

Chess 3196 37 NE
Connect4 67557 43 NE

Hayes Roth 132 6 NE

House Votes 435 17 DA (5,30%)
MONKs1 124 8 NE
MONKSs2 169 8 NE
MONKSs3 122 8 NE
Mushroom 8124 23 DA (1,33%)
Nursery 12960 9NE

SPECT 80 23 NE

TIC-TAC-TOE 958 10 NE
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6 PRIMERJALNA ANALIZA

6.1 METODOLOGIJA DELA

Magistrsko delo se zgleduje po CRISP-DM metodologiji, ki je opisana v poglavju 2.4.
Sledi opis posameznih faz metodologije na primeru mojega magistrskega dela.

Prva faza modela CRISP-DM predstavlja razumevanje problema. V tej fazi sva z
mentorjem nasla problem, ki bi se ga dalo preuciti in se pogovorila o programski opremi
ter podatkih, ki bodo v magistrskem delu uporabljeni. Dolo¢ila sva, da bo glavni cilj
magistrskega dela preucevanje ucinkovitosti algoritmov, ki pri izvajanju uporabljajo
asociacijska pravila ter da bom podatke pridobil na spletu, saj za tak$ne naloge obstaja
repozitorij UCI ML, ki vsebuje nekaj lepo urejenih in dobro opisanih podatkovnih zbirk.
Za programsko opremo sva dolocila, da bom uporabil program Weka in programski jezik
R, ki ga bom uporabil s pomocjo okolja RStudio. K taki odlo¢itvi je pripomoglo dejstvo,
da sem vsa omenjena orodja spoznal ze med ¢asom $tudija.

V fazi razumevanja podatkov sem podatkovne zbirke prenesel na svoj racunalnik in ocenil
njihovo smiselnost. Izbirati je bilo potrebno zgolj podatkovne zbirke z nominalnimi
atributi, saj nekateri algoritmi ostalih vrst atributov ne zmorejo obdelati. Pomembno vlogo
pri izbiri sem namenil tudi lastnosti vsake podatkovne zbirke, saj sem zelel, da so si med

seboj ¢imbolj razli¢ne. Tako sem dobil mnozico Stirinajstih podatkovnih zbirk.

Sledila je priprava podatkov, v kateri sem podatke pretvoril v CSV format. To je namre¢
eden izmed formatov, ki ga lahko prebereta in uporabita tako R kot Weka.

V fazi modeliranja sem dolo¢il, katere meritve bom pri analizi algoritmov spremljal. Izbral
sem cas izvajanja, uspesnost klasificiranih primerov in Stevilo pravil, ki jih je doloCeni
algoritem uporabil med klasifikacijo. Evalvacija algoritmov je potekala na nacin, kjer se
podatkovna zbirka razdeli na u€no in testno mnoZico. V fazi vrednotenja sem vse algoritme
in njihovo izvajanje podrobno analiziral in preudil.

Zadnja v CRISP-DM modelu je faza uporabe, v kateri se vso pridobljeno znanje predstavi.
Rezultati so tako predstavljeni v poglavju 6.2.
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6.2 REZULTATI ANALIZE ALGORITMOV

Analiza algoritmov je bila opravljena s pomocjo programske opreme Weka in
programskega jezika R. VV Weki sem uporabil algoritme J48, PART in JRip, ki so v
programu ze implementirani. V R-ju sem uporabil algoritme CBA, bCBA, wCBA, RCAR,
CMAR in CPAR. Pri izvedbi sem si pomagal s knjiznicami ArulesCBA, caret, RKeel. Pred
zacCetkom sem s programom, ki sem ga napisal v R, vsako podatkovno zbirko razdelil na
ucno in testno mnozico. Algoritmi so klasifikator zgradili na u¢ni mnozici, testirali pa na
testni mnozici v razmerju 2:1. Z namenom pravi¢ne analize podatkov je bila pri vseh
algoritmih za vsako podatkovno zbirko uporabljena enaka uc¢na in testna mnozica.
Omenjeni postopek sem ponovil 5-krat, rezultati v preglednicah pa predstavljajo povprecja
vseh petih poskusov ter njihove standardne odklone. Uspesnost algoritma sem meril z
odstotkom pravilno klasificiranih primerov, ¢asom izvajanja in Stevilom pravil. Dober
algoritem je hiter, ima visok odstotek pravilno klasificiranih primerov in pri izvajanju
generira majhno mnozico pravil. Vse rezultate sem zaradi preglednosti zaokrozil na 2
decimalni mesti.

6.2.1 Skupna statistika

Skupni povprecni rezultat in standardni odklon sta prikazana v preglednici 2. V povprecju
je bila statisticna uspesSnost vseh algoritmov na vseh podatkovnih zbirkah 74,99%.
Algoritmi so se izvedli v povpreénem casu 43,17 sekund, generirali pa so v povprecju
913,57 pravil. Glede na ne ravno nizek standardni odklon lahko sklepamo, da so imele
predvsem pri ¢asu in Stevilu pravil podatkovne zbirke velik pomen. Rezultati so za vsako
podatkovno zbirko in posamezno meritev natanéneje predstavljeni v nadaljevanju. Pri tem
velja omeniti, da algoritma CMAR in CPAR podatkov o Stevilu pravil nista vsebovala,
zato so podatki za omenjena primera manjkajoci.

Preglednica 2: Skupna statistika algoritmov

Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Povprecje 43,17 74,99 913,57 6892,57
St. odklon 62,45 7,95 1333,50 17280,97

6.2.2 Najboljsi algoritmi po posameznih meritvah

Preglednica 3 prikazuje povprecni Cas algoritmov. Pri tej se je najbolj izkazal algoritem
J48, ki je za izvajanje potreboval v povprecju 0,18 sekund za podatkovno zbirko. Sledita
mu CBA in WCBA s povpre¢nimi ¢asi 1,67 in 2,58 sekund. Kot najslabsega se lahko tukaj
izpostavi algoritem CPAR, ki je za svoje delovanje v povpre¢ju porabil ve¢ Casa kot vsi
preostali algoritmi skupaj. Najvecji standardni odklon opazimo pri JRip algoritmu (22,74),
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najmanjsi pa pri J48 algoritmu (0,02). Na sliki 11 so vsi rezultati predstavljeni v obliki

grafa.

Preglednica 3: Algoritmi razvr§éeni po povpreénem ¢asu

Algoritem Povprecen cas (s)
J48 0,18+ 0,02
CBA 1,67+ 0,11
wCBA 2,58+ 0,08
bCBA 2,75+ 0,10
RCAR 12,89+ 1,97
PART 25,12+ 11,19
JRip 68,78 + 22,74
CMAR 7156+ 2,25
CPAR 202,98 + 3,22

200,00

150,00

100,00

50,00

0,00

018 1,67 258 275

-—

148 CBA wCBA bCBA RCAR PART JRip CMAR CPAR

Slika 11: Graf povpreénega Casa algoritmov

Preglednica 4 prikazuje povpre¢no uspesnost algoritmov. Med najbolj uspesnimi algoritmi

so se znasli algoritmi programskega okolja Weka. Na samem vrhu je algoritem PART, ki
je v povpreéju pravilno klasificiral 84,61% primerov. Na drugem in tretjem mestu najdemo
algoritma JRip in J48. Najmanj pravilno Klasificiranih primerov sta dosegla bCBA in
CPAR. Najvecji standardni odklon opazimo pri CPAR algoritmu (7,13), najmanjsi pa pri
J48 algoritmu (2,63). Vse podatke lahko na sliki 12 vidimo v grafi¢ni podobi, kjer

opazimo, da nobeden izmed algoritmov v tej meritvi glede na povprecje ne izstopa.

Preglednica 4: Algoritmi razvr§¢eni po povpreéni uspesnosti

Algoritem  Povpre¢na uspesnost (%)

PART
JRip
J48
RCAR
CBA
wWCBA
CMAR
bCBA
CPAR

84,61+ 3,76
84,30 + 3,19
81,88 + 2,63
79,17 + 3,10
77,39 + 3,61
71,08 + 3,91
69,93 + 5,06
64,59 £5,11
61,95+ 7,13

100,00
95,00
90,00
85,00
80,00
75,00
70,00
65,00
60,00
55,00
50,00

PART  JRip J48 RCAR CBA wCBA CMAR bCBA CPAR

Slika 12: Graf povpreéne uspesnosti algoritmov
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Preglednica 5 prikazuje povpre¢no generirano Stevilo pravil. V primeru, da zelimo kot
izhodne podatke dobiti najmanj pravil, je najbolje, da izberemo algoritem CBA, ki v
povpreéju ustvari 19,41 pravil. Podobno dober rezultat sta dosegla tudi RCAR in JRip, Ki
sta med izvajanjem v povpre¢ju generirala 27,40 in 29,04 pravil. Zanimiv je podatek, da
sta na dnu razvrstitve pristala oba algoritma razli¢ice algoritma CBA, ceprav je bil
algoritem CBA v tej meritvi najboljsi. bCBA je tako v povprecju ustvaril 1513,64 pravil,
WCBA pa kar 3950,49 pravil. Najvecji standardni odklon opazimo pri wCBA algoritmu
(228,88), najmanjsi pa pri algoritmih PART in J48 (0). Slika 13 vse opisano prikaze v
obliki grafa.

Preglednica 5: Algoritmi razvr$éeni glede na povpre¢no generirano $tevilo pravil

Algoritem Povprecno §t. pravil 50, 0
CBA 1941+ 2,09 4000,00 3950,49
RCAR 27,40+ 3,79 0000
JRip 29,04+ 256 0%

2500,00
PART 315,64+ 0,00 2000,00 _
J48 539,36+ 0,00 150000 '
bCBA 1513,64 + 59,14 100000 539,36

315,64
wWCBA 3950,49 + 228,88 200,00 4941 2740 29,04
0,00

CMAR / CBA RCAR JRip PART  J48  bCBA  wCBA
CPAR /

Slika 13: Graf povpreénega Stevila pravil algoritmov




Skorjanc J. Uporaba asociacijskih pravil za klasifikacijo

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2021 36

6.2.3 Statistika za posamezni algoritem

CBA algoritem podatke s 77,39% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem casu 1,67 sekund
in pri tem v povprecju ustvari 19,41 pravil. Podrobna statistika algoritma je prikazana v
preglednici 6.

Preglednica 6: Statistika CBA algoritma

CBA Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,08 +£0,00 71,01 £3,85 7,00 + 1,41 625
Breast Cancer 0,25 +£0,02 75,42 £ 1,69 30,20 + 4,45 286
Car Eval. 0,09 +£0,00 80,42 + 0,87 4,20+ 0,40 1728
Chess 2,80 £ 0,09 94,41 £ 0,25 26,60 = 5,00 3196
Connect4 16,47 + 0,54 67,69 £ 0,28 96,40 + 1,36 67557
Hayes Roth 0,08 +0,01 46,36 +£9,81 3,00+ 1,10 132
House Votes 1,42 +£0,48 95,03 £2,20 26,40 £ 1,20 435
MONKs1 0,25+ 0,20 85,72 +£9,16 7,60 £ 4,03 124
MONKSs2 0,10+ 0,01 58,95 + 5,94 7,60 +2,33 169
MONKs3 0,12 + 0,02 92,19 + 4,47 7,00+ 228 122
Mushroom 1,04 £ 0,06 99,95 £ 0,04 25,60 £ 0,49 8124
Nursery 0,21 £ 0,06 76,27 + 0,41 3,40 £ 0,49 12960
SPECT 0,23 £ 0,04 66,67 + 8,44 8,80 +2,14 80
TIC-TAC-TOE 0,15+0,03 73,31 £ 3,14 18,00 £ 2,61 958
Povpredje 1,67 £ 0,11 77,39 +£ 3,61 19,41 £2,09
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bCBA algoritem podatke z 64,59% uspesnostjo klasificira v povpreénem ¢asu 2,75 sekund
in pri tem v povpre¢ju ustvari 1513,64 pravil. Podrobna statistika algoritma je prikazana v
preglednici 7.

Preglednica 7: Statistika bCBA algoritma

bCBA Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,04 +£0,00 16,65+ 4,22 2,00+ 0,00 625
Breast Cancer 0,08 £0,01 73,96 + 5,47 240,80 + 62,95 286
Car Eval. 0,05+ 0,00 72,88+ 4,21 18,20+ 1,17 1728
Chess 5,88+ 0,18 9291+ 1,19 5217,00+ 93,43 3196
Connect4 25,72 £ 0,84 6191+ 0,67 2407,60=+ 148,21 67557
Hayes Roth 0,04 £ 0,00 39,55 + 10,43 420+ 1,47 132
House Votes 1,04 + 0,06 92,69+ 2,49 3925,00+ 218,87 435
MONKSs1 0,04 + 0,01 60,47 £ 10,06 860+ 1,50 124
MONKSs2 0,04 +£ 0,00 60,70 + 9,32 760+ 3,26 169
MONKSs3 0,04 +£0,00 91,71 + 5,69 11,60+ 1,96 122
Mushroom 5,08 +0,15 98,42+ 0,34 8805,00+ 74,56 8124
Nursery 0,13 +0,00 33,31+ 0,42 12,00+ 0,00 12960
SPECT 0,20 £ 0,06 51,85+ 9,37 524,40 £216,42 80
TIC-TAC-TOE 0,05 +0,02 5731+ 7,63 700+ 4,15 958
Povpredje 2,75+ 0,10 64,59+ 511 1513,64+ 59,14
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WCBA algoritem podatke z 71,08% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem ¢asu 2,58 sekund
in pri tem v povpre¢ju ustvari 3950,49 pravil. Podrobna statistika algoritma je prikazana v

preglednici 8.

Preglednica 8: Statistika WCBA algoritma

wCBA Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,05+ 0,00 68,33+ 4,51 6,60+ 0,80 625
Breast Cancer 0,07 £ 0,00 76,46 + 3,64 270,80 = 9,93 286
Car Eval. 0,04 0,01 69,62+ 1,44 20,00+ 0,89 1728
Chess 9,24 £ 0,26 86,30 = 0,55 23926,60 + 1054,21 3196
Connect4 18,68 £ 0,25 65,64+ 0,18 5177,80+ 48,26 67557
Hayes Roth 0,03 +0,01 43,64 + 10,51 340+ 1,50 132
House Votes 1,59 + 0,06 89,24+ 154 6578,00+ 204,51 435
MONKs1 0,03+ 0,00 67,62+ 5,35 22,80+ 515 124
MONKSs2 0,03 +0,00 52,98 + 6,31 1360+ 4,59 169
MONKSs3 0,02 £ 0,00 86,83 + 8,81 2480+ 4,71 122
Mushroom 4,46 £ 0,02 88,63+ 0,37 12338,20+ 31,22 8124
Nursery 0,12 +0,00 71,63+ 0,56 17,40+ 0,49 12960
SPECT 1,73 £ 0,51 58,52+ 6,37 6855,60 + 1825,08 80
TIC-TAC-TOE 0,04 +0,02 69,63+ 4,64 51,20+ 12,92 958
Povpredje 2,58 +£ 0,08 71,08+ 3,91 3950,49 + 228,88
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RCAR algoritem podatke s 79,17% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem casu 12,89
sekund in pri tem v povprecju ustvari 27,40 pravil. Podrobna statistika algoritma je
prikazana v preglednici 9.

Preglednica 9: Statistika RCAR algoritma

RCAR Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,62+ 0,05 75,12+ 1,63 6,60+ 1,20 625
Breast Cancer 0,07+ 0,00 77,29 + 4,44 3,20+ 0,98 286
Car Eval. 1,39+ 0,11 78,89+ 0,69 2,20+ 0,40 1728
Chess 70,05+ 3,53 98,93+ 0,46 117,40+ 5,78 3196
Connect4 10,77 +£ 18,32 66,13+ 0,25 9,00+ 1,67 67557
Hayes Roth 0,26 = 0,02 4591+ 9,90 3,20+ 0,98 132
House Votes 2,47+ 0,11 96,41+ 1,10 11,80+ 1,33 435
MONKs1 0,25+ 0,02 86,67 £ 11,72 9,80+ 1,72 124
MONKSs2 0,22+ 0,01 60,35+ 3,06 780+ 1,94 169
MONKSs3 0,26 = 0,02 93,66 + 3,31 580+ 4,17 122
Mushroom 79,60+ 1,50 99,88 + 0,07 132,20 + 24,38 8124
Nursery 1048 £+ 2,72 71,24 + 0,46 18,00+ 0,00 12960
SPECT 1,48+ 0,48 66,66 = 4,68 480+ 4,26 80
TIC-TAC-TOE 2,51+ 0,69 91,19+ 1,65 51,80+ 4,21 958

Povpredje 12,89+ 1,97 79,17+ 3,10 2740+ 3,79
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CMAR algoritem podatke z 69,93% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem Easu 71,56
sekund. Podrobna statistika algoritma je prikazana v preglednici 10.

Preglednica 10: Statistika CMAR algoritma

CMAR Cas (s) Uspesnost (%) Velikost zbirke
Balance Scale 1,83+ 0,01 47,69+ 0,17 625
Breast Cancer 1,81+ 0,01 76,96 £ 2,39 286

Car Eval. 2,45+ 0,03 67,09+ 2,44 1728
Chess 18,97+ 1,42 90,62 £ 0,49 3196
Connect4 903,35 + 18,57 63,82+ 2,19 67557
Hayes Roth 1,69+ 0,01 32,09+ 9,42 132
House Votes 14,08 + 0,89 89,10+ 11,90 435
MONKs1 1,79+ 0,11 59,36 = 15,55 124
MONKSs?2 1,76 £ 0,01 60,57 £ 3,39 169
MONKSs3 1,73+ 0,01 66,36 = 14,78 122
Mushroom 10,36 £ 0,13 99,11+ 0,15 8124
Nursery 34,75+ 7,36 92,18 £+ 0,48 12960
SPECT 5,12+ 2,93 69,63 + 6,37 80
TIC-TAC-TOE 2,21+ 0,06 64,39+ 1,18 958
Povpredje 71,56 £ 2,25 69,93 + 5,06
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CPAR algoritem podatke z 61,95% uspesnostjo klasificira v povprecnem ¢asu 202,98
sekund. Podrobna statistika algoritma je prikazana v preglednici 11.

Preglednica 11: Statistika CPAR algoritma

CPAR Cas (s) Uspesnost (%) Velikost zbirke
Balance Scale 0,70+ 0,02 51,19+ 6,26 625
Breast Cancer 0,64+ 0,04 76,46 £ 4,35 286
Car Eval. 1,46+ 0,13 71,08 £ 16,49 1728
Chess 7,15+ 0,17 52,74 + 0,97 3196
Connect4 2790,10 = 44,01 54,70+ 0,65 67557
Hayes Roth 0,49+ 0,00 75,91 £10,02 132
House Votes 0,83+ 0,06 57,37+ 6,27 435
MONKs1 0,58+ 0,11 74,07 £ 14,93 124
MONKSs2 0,57+ 0,01 56,41 + 8,56 169
MONKSs3 0,52+ 0,01 84,39 £ 15,78 122
Mushroom 13,60+ 0,13 51,51+ 1,27 8124
Nursery 23,43+ 0,23 33,85+ 1,12 12960
SPECT 0,62+ 0,12 60,00+ 7,91 80
TIC-TAC-TOE 1,05+ 0,03 67,61 £ 5,23 958
Povpredje 202,98 + 3,22 61,95+ 7,13
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J48 algoritem podatke z 81,88% uspesnostjo klasificira v povpreénem ¢asu 0,18 sekund in
pri tem v povpreéju ustvari 539,36 pravil. Podrobna statistika algoritma je prikazana v
preglednici 12.

Preglednica 12: Statistika J48 algoritma

J48 Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil  Velikost zbirke
Balance Scale 0,00 + 0,00 66,88+ 2,12 41,00 + 0,00 625
Breast Cancer 0,00+ 0,00 75,62+ 2,14 30,00 + 0,00 286
Car Eval. 0,00 + 0,00 90,40+ 1,28 182,00 + 0,00 1728
Chess 0,01 +0,00 99,21 + 0,36 59,00 + 0,00 3196
Connect4 2,50+0,21 80,10+ 0,12  6445,00+ 0,00 67557
Hayes Roth 0,00 £ 0,00 73,63+ 4,68 25,00 + 0,00 132
House Votes 0,00 +£0,00 96,27+ 0,94 16,00 + 0,00 435
MONKs1 0,00 + 0,00 74,14 £ 6,65 18,00 + 0,00 124
MONKSs2 0,00 £ 0,00 55,00 + 10,31 31,00 + 0,00 169
MONKSs3 0,00 £ 0,00 90,24 + 2,67 12,00 + 0,00 122
Mushroom 0,01 +0,00 100,00 + 0,00 28,00 + 0,00 8124
Nursery 0,02 +£0,00 96,06 + 0,15 511,00 + 0,00 12960
SPECT 0,00 £ 0,00 65,92 + 4,32 11,00 + 0,00 80
TIC-TAC-TOE 0,00 +0,00 82,81+ 1,10 142,00 + 0,00 958

Povprecje 0,18 £ 0,02 81,88+ 2,63 539,36 £ 0,00
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PART algoritem podatke z 84,61% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem casu 25,12
sekund in pri tem v povpre¢ju ustvari 315,64 pravil. Podrobna statistika algoritma je
prikazana v preglednici 13.

Preglednica 13: Statistika PART algoritma

PART Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,00+ 0,00 73,58+ 3,36 28,00 + 0,00 625
Breast Cancer 0,00+ 0,00 72,29 + 3,87 22,00+ 0,00 286
Car Eval. 0,00+ 0,00 95,87+ 0,54 64,00 + 0,00 1728
Chess 0,02+ 0,00 98,80+ 0,16 23,00 = 0,00 3196
Connect4 351,44 +£ 156,59 77,99 + 0,50 3973,00 =+ 0,00 67557
Hayes Roth 0,00+ 0,00 73,18+ 7,25 13,00 + 0,00 132
House Votes 0,00+ 0,00 95,58+ 1,72 6,00+ 0,00 435
MONKs1 0,00+ 0,00 87,31 £ 16,50 8,00 + 0,00 124
MONKSs2 0,00+ 0,00 5821+ 5,48 21,00+ 0,00 169
MONKSs3 0,00+ 0,00 93,66+ 2,93 5,00 + 0,00 122
Mushroom 0,01+ 0,00 100,00+ 0,00 13,00 + 0,00 8124
Nursery 0,14+ 0,03 98,81+ 0,15 187,00+ 0,00 12960
SPECT 0,00+ 0,00 68,14+ 7,63 7,00 £ 0,00 80
TIC-TAC-TOE 0,01+ 0,00 91,06 = 2,53 49,00 + 0,00 958

Povprecje 25,12+ 11,19 84,61+ 3,76 315,64 +0,00
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JRip algoritem podatke z 84,30% uspesnostjo klasificira v povpre¢nem ¢asu 68,78 sekund
in pri tem v povprecju ustvari 29,04 pravil. Podrobna statistika algoritma je prikazana v
preglednici 14.

Preglednica 14: Statistika JRip algoritma

JRip Cas (s) Uspesnost (%) St. pravil Velikost zbirke
Balance Scale 0,03+ 0,01 7245+ 351 15,00+ 3,35 625
Breast Cancer 0,00+ 0,00 73,33+ 4,59 1,80+ 0,40 286
Car Eval. 0,23+ 0,07 83,56+ 2,29 4580+ 4,53 1728
Chess 021+ 0,06 98,93+ 056 17,00+ 1,67 3196
Connect4 943,52 + 315,95 74,38+ 0,57 151,80+ 18,54 67557
Hayes Roth 0,00+ 0,00 74,09 + 8,21 7,00+ 0,00 132
House Votes 0,00+ 0,00 94,62+ 1,34 3,60+ 0,80 435
MONKs1 0,03+ 0,02 96,10+ 3,96 5,00+ 0,00 124
MONKSs2 0,00+ 0,00 60,71 + 4,66 1,60+ 0,49 169
MONKSs3 0,00+ 0,00 93,66+ 3,96 5,00+ 0,00 122
Mushroom 0,12+ 0,04 99,98 + 0,04 9,60+ 0,49 8124
Nursery 18,80+ 2,11 9597+ 0,31 129,60+ 3,14 12960
SPECT 0,00+ 0,00 65,18 £10,10 3,00+ 1,26 80
TIC-TAC-TOE 0,03+ 0,02 97,25+ 0,60 10,80+ 1,17 958

Povprecje 68,78 = 22,74 84,30+ 3,19 29,04+ 2,56
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7 DISKUSIJA

Iz analize podatkov ugotovimo, da pri upostevanju vseh treh meritev skupaj izstopa zgolj
CPAR algoritem. Ta je bil najslabsi tako pri uspesnosti kot pri ¢asu izvajanja algoritma. V
povprecju so bili sicer algoritmi 74,99% uspesni, kar je zadovoljivo, saj bi lahko rekli, da
bi ne glede na izbiro podatkovne zbirke v vsakem primeru uspesno klasificirali 3 izmed 4
primerov. Tudi ¢as je zadovoljiv, saj je 43,17 sekund glede na povprec¢no velikost
podatkovne zbirke, ki je bila 6892,57 dober rezultat.

Med najhitrejSe algoritme s povpre¢nimi ¢asi 0,18, 1,67, 2,58 in 2,75 sekunde sodijo J48,
CBA, WCBA in bCBA, med najpocasnejse pa sodita CMAR s povpreénim ¢asom 71,56
sekund in CPAR s povpre¢nim ¢asom 202,98 sekund. Pri tem je potrebno poudariti, da je
algoritem CPAR samo za obdelavo podatkovne zbirke Connect4 potreboval 2790,10
sekund, kar mo¢no pokvari njegovo povprecje. Glede na to, da je podatkovna zbirka
Connect4 najvecja ter da je pri ostalih podatkovnih zbirkah potreboval bistveno manj Casa
(manj kot 30 sekund) lahko sklepamo, da je algoritem CPAR bolje uporabiti na manjsih

podatkovnih zbirkah, saj ga velika koli¢ina podatkov zelo upocasni.

Najuspesnejsi algoritmi po odstotku uspesno klasificiranih primerov so bili algoritmi, Ki pri
delovanju ne uporabljajo asociacijskih pravil, temve¢ spadajo med standardne
klasifikatorje, ki uporabljajo pravila. To so PART, JRip in J48 in so v povpre¢ju edini
pravilno klasificirali ve¢ kot 80% vseh primerov. Med najslabSe pri tej meritvi sodita
bCBA in CPAR z nekaj ve¢ kot 60% uspesnostjo.

Pri meritvi Stevila pravil za algoritma CMAR in CPAR ni bilo mogoce dobiti podatkov,
zato omenjena algoritma pri analizi nista upoStevana. Izmed preostalih so se najbolje
izkazali algoritmi CBA, RCAR in JRip, ki so v povpre¢ju generirali manj kot 30 pravil.
Taki algoritmi se lahko uporabijo predvsem pri interpretaciji povezav med podatki in
postavljanju podatkov v doloc¢en kontekst, saj so njihova pravila lahko predstavljena v
drevesni strukturi, ki je razumljiva Sir§Si mnozici ljudi. Najve¢ pravil pri izvajanju Vv
povpreéju generira WCBA s povpre¢no 3950,49 pravili na podatkovno zbirko, kar je vec
kot jih povpre¢no generirajo vsi preostali algoritmi skupaj.

Pri Casu izvajanja in Stevilu uporabljenih pravil vrsta uporabljenega algoritma nima
pomembne vloge, saj bistvene razlike med standardnimi algoritmi, ki uporabljajo pravila in
med algoritmi, ki uporabljajo asociacijska pravila ni. Pri odstotku uspesno klasificiranih
primerov, pa se razlika opazi, saj se ravno na prvih treh mestih nahajajo PART, JRip in
J48, ki sodijo med standardne algoritme, ki uporabljajo pravila.
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Povzamemo lahko, da se je vecina algoritmov izkazala v vsaj eni izmed izbranih meritev.
Kateri algoritem bi pri podatkovnem rudarjenju izbrali je odvisno predvsem od cilja, ki ga
z nalogo zelimo doseci in velikosti podatkovne zbirke. Pri delu z veliko mnoZzico podatkov,
bi izbral J48, saj je v povpre¢ju najhitrejsi, za nalogo, kjer bi moral povezave med podatki
tudi predstaviti bi izbral CBA, saj v povprecju generira najmanj pravil, v primerih, kjer je
pa pomembna zgolj natan¢nost algoritma pa bi izbiral med standardnimi algoritmi, Ki
uporabljajo pravila, saj so uspeli pravilno klasificirati najve¢ primerov.
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8 ZAKLJUCEK

V magistrskem delu sem analiziral algoritme, ki za klasifikacijo uporabljajo pravila.
Pomagal sem si z metodologijo, ki je najbolj priljubljena na podro¢ju podatkovnega
rudarjenja CRISP-DM. Najprej sem moral dolo¢iti algoritme in podatke na katerih bom
algoritme lahko uporabil. Nato je sledila priprava podatkov in sama implementacija
algoritmov. Pri tem sem si pomagal s knjiznicami programskega jezika R ter programskim
okoljem Weka, ki vsebuje implementacije najbolj znanih algoritmov podatkovnega
rudarjenja. Za analizo sem uporabil 14 razlicnih podatkovnih zbirk, nad katerimi sem
izvedel algoritme CBA, bCBA, wCBA, CMAR, CPAR, JRip, PART in J48.

Pri analizi sem za vsak algoritem izmeril povprecni €as, povprecni odstotek uspesno
klasificiranih primerov in povpre¢no Stevilo pravil, ki jih algoritem generira. Z rezultati
vseh algoritmov sem bil v splosnem zadovoljen, saj so algoritmi v povprec¢nem casu 43,17
sekund uspesno klasificirali 74,99% primerov in pri tem generirali 913,57 pravil.
Odstopanja v pozitivno smer v povprecju ni bilo, so se pa za vsako meritev najbolje
odrezali drugi algoritmi. Pri ¢asu je bil to J48, pri uspesSnosti klasifikacije je bil to PART,
pri Stevilu pravil pa CBA. Kot slabsi algoritem lahko oznac¢imo algoritem CPAR, ki se tako
po uspesnosti, kot po ¢asu nahaja na dnu lestvice. Razlika med standardnimi algoritmi, ki
uporabljajo pravila in med algoritmi, ki uporabljajo asociacijska pravila je bila opazna
zgolj pri meritvi uspe$no klasificiranih primerov, kjer so bili algoritmi, ki uporabljajo
asociacijska pravila nekoliko slabsi.

Magistrsko delo lahko sluzi kot dobra osnova za primerjavo nekaterih ze obstojecih
klasifikatorjev, ki med izvajanjem uporabljajo asociacijska pravila. V bodoce bi se lahko
omenjene algoritme izboljSalo tako na podroc¢ju uspesnosti klasifikacije kot tudi hitrosti in
Stevilu pravil. Hkrati pa bi lahko uporabljeni algoritmi predstavljali idejo za izdelavo
popolnoma novih, boljSih algoritmov. Ena izmed raziskav, ki v magistrskem delu ni
opravljena in bi lahko bila zanimiva za nadaljnje delo, je analiza omenjenih algoritmov
glede na lastnosti podatkovne zbirke.
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