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1. UVOD

Klasifikacija se moZe opisati kao razvrstavanje nekoga skupa na manje skupove. Ako promatramo
neku jedinku klasifikacijom tu jedinku svrstavamo u neki skup. Svrstavanjem jedinke u skup
definiramo samu jedinku. Ljudi sve klasificiraju jer na taj nacin lakSe razumiju stvari. Ako nesto
klasificiramo odmah nam je lakSe shvatiti kako stvari funkcioniraju, znamo s ¢ime trebamo neku
jedinku usporedivati, $to je razlikuje od drugih, a $to dijeli s drugim jedinkama.

Stari filozofi su rekli da je klasifikacija svuda oko nas, §to je i istina ako pogledamo primjere iz
svakodnevnog Zivota kao $to su prijevozna sredstva, cjelokupan zivi svijet, priroda, svemirska
tijela, imaginarni pojmovi, brojevi, protokoli i slicno. Drugim rije¢ima, moZze se re¢i da gdje god
postoji podjela postoji i klasifikacija. Kako bi se nesto pravilno klasificiralo moraju se znati neka
pravila klasificiranja. Neka pravila su univerzalna za sve klasifikacije dok se druga razlikuju
ovisno o tome $to se zeli klasificirati. Osnovno pravilo klasificiranja je da se jasno definiraju
kriteriji koji ¢e se koristiti za razlikovanje klasa.

U radu su opisani klasifikatori koji sluze kao alat za klasifikaciju, a razlikuju se s obzirom na
podrucje na koje se primjenjuju. Osim te podijele, postoji i niz drugih podjela klasifikatora prema
nacinu rada, prema odnosu rada, odnosno, vidi li se kako rade ili ne. Neki klasifikatori mogu uciti
tako da Sto ih viSe primjenjujemo oni daju bolje rezultate.

Klasifikacija podataka u medicini vrlo je vazna. Imati programsko rjeSenje koje klasificira
medicinske podatke skracuje vrijeme potrebno za obradu podataka, pomaze pri odlucivanju, a
moze sluZiti 1 u edukativne svrhe.

Klasifikatori koji su implementirani u programskom rjesenju jesu klasifikatori temeljeni na
udaljenosti. Takvi klasifikatori daju dobre rezultate te se mogu primijeniti na Sirokom podrucju,
Sto je razlog zasto su odabrani za implementaciju u ovom radu. Uz to, implementiran je i Bayesov
klasifikator koji je jedan on najpoznatijih i najraSirenijih klasifikatora na kojem je lako pokazati
princip i1 osnove klasificiranja kako bi se dobiveni rezultati mogu usporediti.

U drugom poglavlju ,,Pregled podrucja klasifikacije podataka® opisano je $to je to klasifikacija,
Sto su klasifikatori, kako 1 kada se koriste te kako se vrednuju. U tre¢em poglavlju opisano je kako
se klasifikatori primjenjuju u medicini i ostalim znanstvenim granama te su opisani neki od
klasifikatora koji se koriste. Za navedene klasifikatore opisane su karakteristike pojedinih
klasifikatora kao i algoritmi preko kojih se vrdi klasifikacija. Cetvrto poglavlje daje osvrt na
programsko rjeSenje za klasificiranje. Opisana je ideja, koriSteni algoritmi i metode te su dane i
upute za koriStenje programskog alata. U istom poglavlju opisano je i provedeno testiranje kao i
analiza rezultata. U zadnjem poglavlju dan je pregled cijelog rada s naglasenim opaZanjima i

zakljuc¢cima.



2. PREGLED PODRUCJA KLASIFIKACIJE PODATAKA

Klasifikacija je proces donoSenja odluke o pripadnosti objekta predefiniranoj skupini ili klasi, koji
se temelji na promatranim atributima toga objekta. Prema [1] klasifikacija je postupak donoSenja
odluke o pripadnosti objekta odnosno podatka ranije definiranoj skupini ili klasi, koji se temelji na
promatranim atributima (osobinama) toga objekta. U podrucju klasifikacije medicinskih podataka
termin klasifikacija odnosi se i na tehniku kopanja (istrazivanja) podataka (engl. data mining) koja
se koristi za predvidanje pripadnosti grupi podataka.

Klasificiranje se sastoji od dvije faze to su faza treninga i faza testiranja. Sto znaci da svaka
klasifikacija posjeduje dva skupa podataka, jedan je trening skup drugi je testni skup. Procesi i
faze klasifikacije mogu se vidjeti na slici 2.1. iz koje se vidi da svaka podfaza trening faze direktno
utjece na krajnji rezultat klasificiranja. Trening skup je skup jedinki za koje ve¢ ranije imamo
definiran tip odnosno grupu kojoj pripada, kao i sva obiljezja. Obiljezja su osobine koje tu jedinku
¢ine pripadnicom upravo toga skupa. Na temelju trening skupa najcesce se odreduje kojoj klasi
pripada neka nova jedinka te se na osnovi istoga podesavaju parametri klasifikatora kako bi se
dobila bolja rjeSenja. Na trening skupu klasifikator, ako je u moguénosti, uci. Testni skup je skup
jedinki koje se trebaju klasificirati. Sam proces izrade klasifikatora moze se prema [2] opisati u
dva glavna koraka. Prvi korak je izrada modela prema kojem ¢e se podaci klasificirati dok je drugi
korak koriStenje klasifikatora za odredivanje pripadnosti podataka. Klasifikator se izraduje
pomocu odabranih algoritama te se trenira na trening skupu. Na osnovu rezultata testiranja koriste
se algoritmi za procjenu to¢nosti te ako je tocnost prihvatljiva klasifikator se moze upotrijebiti na

novim skupovima.
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Slika 2.1. Faze i procesi statistickoga prepoznavanja uzorka. [3]

Pri klasifikaciji potrebno je dodatnu paznju posvetiti pripremi, odnosno, pred-obradi podataka
(engl. preprocessing). Stoga se treba provesti normalizacija atributa analizom relevantnosti
atributa tako Sto da se odrediti koliki je utjecaj pojedinog atributa na rezultat klasificiranja.

Ponekad se neki atributi mogu 1 izostaviti ukoliko imaju mali utjecaj na rezultat ili ako uopce ne
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utjecu na rezultat klasificiranja. U nekim slucajevima izostavljanje nekog od atributa moze dati
bolje rezultate. Za primjer se moze uzeti pregled vida kod ¢ovjeka. Boja Sarenice oka je osobina
covjekovog oka ali nema utjecaj na kvalitetu ljudskog vida. Stoga ¢e testiranje ljudi na vid koje ne
ukljucuje boju ociju dati bolje rezultate. U vecini slucajeva izostavljanjem takvih atributa skracuje
se vrijeme potrebno za klasificiranje. Tako se na neki nac¢in podaci ociste od “Suma” te se obraduju
oni atributi koji stvarno utjecu na rezultat. Kako bi klasifikacija dala §to bolje rezultate vazno je
prije same klasifikacije predvidjeti pogreske, odnosno, procijeniti tocnosti klasifikatora kako bi se
moglo utvrditi zadovoljava li trening skup zahtjeve testnog skupa. Glavno pitanje na koje treba
odgovoriti je ima li u trening skupu dovoljno jedinki kako bi klasifikator mogao tocno klasificirati
jedinke testnog skupa. Veli¢ina trening skupa koji zadovoljava testiranje ovisi o viSe parametara
kao §to su broj i raspon veli¢ine atributa koji se koristi za klasificiranje, algoritmi klasificiranja,
gusto¢i skupa, odnosno, kolika je razlika u klasama skupa. Potrebno je napomenuti da je najbitniji
parametar broj jedinki testnog skupa, odnosno, odnos veli¢ine testnog i trening skupa. Baza
podataka moze se definirati kao sveukupni skup jedinki tako da su u njoj sadrzani i testni i trening
skup. Uobicajen odnos bio bi da 80% sveukupnih podataka ¢ini trening skup dok 20% podataka
¢ini testni skup. Ovaj odnos nije uvijek odgovaraju¢i pa tako ako je baza podataka velika omjer
podataka sadrzanih u trening i testnom skupu moze biti i 70% trening skup, a 30% testni skup.
Stoga se moze zakljuciti da se pove¢anjem broja jedinki baze podataka postotak trening skupa
moze smanyjiti jer jo$ uvijek u trening skupu ostaje dovoljan broj jedinki za klasifikaciju. Kod baza
podataka s malim brojem sveukupnih jedinki postotak trening skupa raste, a postotak testnog skupa
opada pa se tako za skup od 100 jedinki preporucuje omjer 90% trening a, 10% testni skup.
Problem premalog trening skupa rjeSava bootstrap procedura predstavljena od Brad Effrona 1980
godine. Zasnovana je na engleskoj frazi: ,,to pull oneself up by one's bootstraps* §to u slobodnom
prijevodu znaci ,,snadi se sa onim §to imas*. Radi tako da od ve¢ postojec¢ih uzoraka trening skupa
napravi nove s tim da novom uzorku pridruzi nasumi¢ne vrijednosti atributa ve¢ postojecih
uzoraka te klase. Na taj nacin prividno povecava broj trening uzoraka. Nedostatak bootstrap
procedure je u tom da ne moraju svi uzorci trening skupa biti zastupljeni, dok se neki mogu
pojavljivati viSe puta. Bootstrap procedura koristi estimatore za predvidanje pogreSaka
klasifikatora. Estimatori koje koristi bootstrap procedura opisani su u [4], a zasnivaju se na
sklonosti ucestalosti pogreske. Prema [5] najces¢i estimatori su EO estimator koji broji trening
uzorke koji su pogresno klasificirani i nisu se pojavili u bootstrap uzorku. Procjena se dobije
kvocijentom sume pogresno klasificiranih uzoraka svih bootstrap uzoraka te sume ukupnog broja
trening uzoraka koji se ne pojavljuju u bootstrap uzorku. Drugi estimator koji se koristi je E632, a
baziran je na asimptotickoj vjerojatnosti da uzorak nece biti ukljucen u bootstrap test te ukljucuje

i uzorke estimatora EO koji su na odgovarajucoj udaljenosti od trening skupa. Postoji jos metoda
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za estimaciju pogreSaka od kojih valja izdvojiti metodu unakrsne provjere (engl. cross validation)
koja se temelji na podijeli trening skupa na podskupove nad kojima se vrsi testiranje. Najces¢i
algoritam koji se primjenjuje je k-struka unakrsna provjera (engl. k-folded cross validation).
Algoritam k-struke unakrsne provjere radi tako da trening skup podijeli na k podskupova gdje je
k proizvoljan broj. Veli¢ina broja k ovisi o veli¢ini trening skupa, a prema [4] naj¢eSce se uzima
izmedu 5 i 10. Nakon podjele na podskupove uzima se prvi podskup i na njemu se vrsi testiranje
kao da je on sada testni skup, a ostali podskupovi trening skup te se racuna pogreska. Taj jedan
korak naziva se preklop. Zatim se uzima drugi podskup te se na njemu vrsi testiranje i tako k puta.
Ukupna pogreska dobije se kao prosjek pogreske svih preklopa. Rad algoritma k-struke unakrsne
provjere prikazan je na slici 2.2. Osim k-struke unakrsne provjere postoji i algoritam izostavi
jednog unakrsne validacije (engl. Leave one out cross validation). 1zostavi jednog algoritam uzima
samo jedan uzorak iz cjelokupnog trening skupa i na njemu vrs$i testiranje pa je tako broj preklopa,
odnosno, koraka jednak broju uzoraka u trening skupa. To ga ¢ini pogodnim samo za male

skupove.

weecoe - | I I A

- - TRENING PODSKUP

- TEST PODSKUP

Slika 2.2. Algoritam k-struke unakrsne provjere. [4]

2.1. Klasifikatori

Klasifikator je algoritam koji se koristi za prepoznavanje uzorka i odredivanje njegove pripadnosti
jednom od skupova ¢iji je broj konacan i ranije odreden. Prema [6] to je alat strojnog ucenja koji
se koristi nakon procesa uc¢enja pri klasifikaciji novih podataka dodjeljuju¢i im nabolje atribute po
kojima se odreduje pripadnost skupu. Klasifikatori se razlikuju po viSe obiljezja po okruzenju u
kojem rade te nacinu obrade podataka. Prema okruZenu u kojem rade mogu se podijeliti na one
koje rade u okruzenju mutne logike (engl. fuzzy logic) i one koji se baziraju na Booleovoj logici

(engl. boolean logic). Po nadinu obrade podataka mogu se podijeliti na lijeno-ucece (engl. lazy-
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learning) 1 Zeljno-ucece (engl. eager-learning). Lijeno-uceci odgadaju indukciju generalizacije
procesa sve dok klasifikacija svih uzoraka nije dovrSena. Zahtijevaju manje vremena tokom
trening faze za razliku od Zeljno-u¢eéih ali zahtijevaju vise vremena u fazi klasifikacije. Zeljno-
uce¢i odmah po pocetku rada stvaraju model klasifikatora za detekciju uzoraka. Klasifikatori se
takoder razlikuju i po nacinu ucenja pa se tako razlikuju klasifikatori koji u¢e pod nadzorom (engl.
supervised learning) i oni koji u¢e bez nadzora (engl. unsupervised learning). Neke vrste
klasifikatora kao klasifikatori zasnovani na neuronskim mrezama mogu biti izvedeni za ucenje s
nadzorom ali i bez njega. Najvaznija podjela klasifikatora je ona po broju klasa koje odreduju.
Tako razlikujemo binarne i viSeklasne klasifikatore. Binarni klasifikatori imaju samo dva moguca
rezultata i daju odgovor pripada li podatak nekome skupu ili ne. Rade po principu ako uzorak nije

trazene klase onda moze biti samo druge klase. Binarni klasifikator prikazan je slikom 2.3.

A AAAAAA

A
O A AAAAAA
A 4 A |«asiFIkaTOR

A OCa*a 0000

Slika 2.3. Binarni klasifikator:

Viseklasni klasifikatori kao rjeSenje imaju tri ili viSe klasa. NajceS¢e rade na nacin da se prvo
odrede jedinke koje pripadaju jednoj klasi, a zatim se u drugoj iteraciji odreduju pripadnici druge
klase 1 tako dalje. Princip rada takvih klasifikatora prikazan je na slici 2.4. Binarni klasifikatori
mogli bi se primijeniti za klasificiranje viSeklasnih podataka na sli¢an nacin tako da se prvo odrede
pripadnici jedne klase, a zatim da se ta klasa makne iz baze podataka. Taj postupak se ponavlja
sve dok ne ostanu samo dvije klase iako to nije prakti¢no jer treba velika pred-obrada podataka te
su greske klasificiranja ve¢e nego kod viSeklasnih klasifikatora. Vazno je napomenuti da kod
ovakvih klasifikatora klase moraju biti disjunktni skupovi jer se u protivhom radi o klasifikaciji
jedan na viSe koja se vrlo rijetko koristi. Takav nacin klasifikacije naziva se klasifikacija s

viSestrukim oznakama (engl. multilabel classification).
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Slika 2.4. Viseklasni klasifikator.

2.2. Vrednovanje klasifikatora

Kako bi se moglo odrediti zadovoljava li kasifikator zahtjeve klasifikacije, odnosno, hoce li
rjeSenja koja se dobiju biti zadovoljavajuéa potrebno je provesti razna mjerenja. Mjerenjem istih
veli¢ina moguce je usporediti dva klasifikatora koji se razlikuju po izvedbi. Prije toga potrebno je
navesti dva glavna problema koja treba rijesiti prilikom izrade klasifikatora. Prvi problem je
problem nedovoljne podesSenosti (engl. underfitting) koji nastaje kada klasifikator ne uspijeva
aproksimirati podatke iz trening skupa te se kao rezultat javljaju pogreske pri klasifikaciji uzoraka
testnog skupa. Uzrok tome moze biti u greski prilikom pred-obrade baze podataka, malom broju
uzoraka u trening skupu, malom broju atributa koji se koriste za klasifikaciju ili u odabiru krivog
trening skupa. Drugi problem je suprotan tome, a to je problem prevelike podeSenosti (engl.
overfitting). On nastaje kada klasifikator savr§eno nauci prepoznavanje uzoraka trening skupa, a
ne moze prepoznati uzorke koji se razlikuju od ve¢ naucenih §to moze nastati usred pretreniranosti.
Optimalan klasifikator trebao bi biti negdje izmedu nedovoljne podeSenosti i prevelike

podesenosti, kako je prikazano na slici 2.5.
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Slika 2.5 Glavni problemi klasifikacije. Slika nastala prema [2].

Prva mjera vrednovanja klasifikatora je vrijeme potrebno kako bi se napravila klasifikacija.
Vrijeme se pocinje mjeriti od pocetka klasifikacije do prikaza rezultata $to znaci da vrijeme
potrebno za pred-obradu podataka ne ulazi u vrijeme klasificiranja iako predstavlja vazan
¢imbenik u odabiru algoritma klasifikatora. Vrijeme klasificiranja je vazno prilikom klasificiranja
u sustavima stvarnog vremena, odnosno, onim sustavima kod kojih rezultati trebaju sti¢i prije
vremena nuznog zavrSetka (engl. deadline) jer u protivnom ti rezultati ne vrijede. Najvaznija
veli¢ina vrednovanja klasifikatora je njegova toc¢nost (engl. accuracy) koja predstavlja omjer
tocno klasificiranih uzoraka i ukupnog broja uzoraka testnog skupa. Toc¢nost je izrazena u

postocima, a izraCunava se formulom (2-1).

BRO] TOCNO KLASIFICIRANIH UZORAKA SKUPA
Acc = *100% (2-1)
UKUPAN BROJ UZORAKA SKUPA

Sljede¢a veli¢ina je standardna devijacija (engl. standard deviation) koja predstavlja mjeru
rasprsenosti u skupu. Ona govori koliko je prosje¢no odstupanje vrijednosti od aritmeticke sredine
skupa, a oznacava se s grékim slovom sigma (o), te je dana izrazom (2-2) gdje je N - broj elemenata

u skupu, u - aritmeticka sredina skupa, a x; — i-ti ¢lan skupa (pajei=1,2,3,..., N).

N
1
o= NZ(%’ — W)? (2-2)

Ostale velicine koje se koriste prilikom vrednovanja klasifikatora, ako se vrsi vise testiranja, jesu
maksimalna to¢nost, minimalna to¢nost, te razlika maksimalne i minimalne to¢nosti. Maksimalna
tocnost predstavlja najvecu tocnost koja se dobila prilikom testiranja, zatim minimalna to¢nost
predstavlja najmanju toc¢nost dobivenu prilikom testiranja, dok minimalna to¢nost predstavlja
najmanju to¢nost dobivenu prilikom testiranja. Minimalna to¢nost je vrlo vazna kod klasifikacije
jer predstavlja najgori slucaj pa tako moze direktno utjecati na odabir klasifikatora. Ako

klasifikator ne ispunjava zahtjev za minimalnom to¢nosti on se ne moze koristiti za klasifikaciju
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odabranog skupa. Za vrednovanje klasifikatora uz navedene veli¢ine koriste se joS i metode za

procjenu vrijednosti klasifikatora od kojih su najéesée tablica zabune 1 ROC graf.

2.2.1. Tablica zabune Klasifikatora

Tablica zabune (engl. confusion matrix) omogucéava detaljni pregled i vizualizaciju performansi
klasifikatora, a zasniva se na informacijama o stvarnom stanju, odnosno, klasi uzoraka i stanju
uzoraka predvidenim nastalim klasifikacijom algoritma koji se vrednuje. Vizualizacija rada tablice
zabune binarnog klasifikatora prikazana je na slici 2.6. Kod tablice zabune ukupan skup testnih
uzoraka podijeljen je na Cetiri cjeline pa se tako razlikuje broj to¢no pozitivnih uzoraka (engl. true
positive, TP), broj tocno klasificiranih negativnih uzoraka (engl. true negative, TN), broj neto¢no
klasificiranih pozitivnih uzoraka (engl. false negative, FP) i broj neto¢no klasificiranih negativnih
(engl. false negative, FN) uzoraka. Ukoliko se tablica zabune primjenjuje u viSeklasnoj
klasifikaciji treba se primijeniti za svaku klasu uzoraka tako da se pozitivno oznace uzorci koji
pripadaju toj klasi, a negativno oni koji pripadaju bilo kojoj drugoj klasi. Broj klasa odnosno tipova

podataka odredivati ¢e broj iteracija.

stvarno stanje P
e"/’/
o pozitivho | negativno
S 2 | FP
S § | pozitivho TP FP
g b7 \\\‘ S
4 negativno | FN TN TN
a) b)

Slika 2.6. Tablica zabune binarnog klasifikatora prikazana a) tablicno, b) dijagramima. [7]

Uz to¢nost kao glavni pokazatelj tablica zabune prikazuje i druge parametre kvalitete klasifikatora.
Tako je prema [7] preciznost (engl. precision) definirana kao udio to¢no klasificiranih uzoraka u
skupu pozitivno klasificiranih primjera, a oznacena je s P te dana izrazom (2-3). Preciznost
odgovara na pitanje: ,,0d svih uzoraka koji su oznaceni kao pozitivni koji su stvarno pozitivni .
Preciznost se u nekim literaturama [8, 9] naziva pozitivna predvidena vrijednost (engl. positive
predictive value, PPYV). Odziv (engl. response) oznake R prikazan formulom (2-4), a definiran je
kao udio to¢no klasificiranih uzoraka u skupu svih pozitivnih uzorka. Odziv se u nekim
literaturama [2] naziva osjetljivost (engl. sensitivity), ili prema [8, 9] stvarna pozitivna vrijednost
(engl. true positive rate, TPR). Specificnost (engl. specificity) ili prema [8, 9] stvarna negativna
vrijednost (engl. true negative rate, TNR) definirana je kao udio to¢no klasificiranih uzoraka u
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skupu svih negativnih uzoraka te prikazana formulom (2-5).

P TP
" TP + FP (2-3)
. TP
TP+ FN (2-4)
. TN
PC = IN T+ FP (2-5)

2.2.2. Krivulja operativnih karakteristika

Krivulja operativnih karakteristika (engl. Reciever Operating Characteristi, ROC) je graf koji
pokazuje odnos udjela neto¢no pozitivnih uzoraka u odnosu na udio to¢no pozitivnih uzoraka. Na
apcisi grafa nalaze se neto¢no pozitivni dok na osi ordinata to¢no pozitivni udio uzoraka. S
obzirom na to svaka je to¢ka ROC krivulje definirana parom (FP, TP). Slikom 2.5. prikazana je
ROC krivulja za Cetiri modela. Prema [9] povrSinom ispod ROC krivulje (engl. Area Under the
Curve, AUC) moze se mjeriti sposobnost klasifikatora da razlikuje uzorke koji pripadaju razli¢itom
klasama. Vrijednost AUC krece se u intervalu od 0 do 1 gdje vrijednost 1 ima idealan model
klasifikatora. Kako metoda slucajnog izbora ima AUC=0.5 tako sve modele klasifikatora koji
imaju povrsinu ispod krivulje manju 0.5, odnosno, od metode slu¢ajnog izbora treba odbaciti. Na
osnovi povrsine ispod krivulje modeli klasifikatora mogu se ocijeniti prema [9] kao: izvrsni, ako
im je AUC u intervalu od 0.90 do 1, dobri, ako im je AUC u intervalu od 0.80 do 0.90, srednji, ako
im je AUC u intervalu od 0.70 do 0.80, slabi, ako im je AUC u intervalu od 0.60 do 0.70, te losi,
ako im je AUC u intervalu od 0.50 do 0.60. Iz slike 2.7. mozZe se zakljuciti da Sto je krivulja

okomitija to je veca i povrSina ispod krivulje pa je model klasifikatora bolji.

—~
o

e P .
= ——— slucajni odabir
E= ——— losiji model

[]

g— ——— bolji model

c o .

8 —— idealni model
i)

netocno pozitivni (FP)

Slika 2.7. ROC krivulja za razne modele. [9]



2.3. Primjena Klasifikatora

Osim pri klasifikaciji medicinskih podataka klasifikatori se nasiroko primjenjuju u svim granama
djelatnosti gdje je potrebno klasificiranje kao §to su prepoznavanje uzoraka ili kopanje podataka.
Koriste se prilikom analize financijskih podataka za dizajn i1 konstrukciju podatkovnih skladista
(engl. datawarehouse), viSedimenzionalnu analizu podataka, predvidanje mogucnosti otplate
kredita i ostalo. Klasifikatori se sve viSe koriste kod klasifikacije korisnika za ciljani marketing te
otkrivanje tokova novca. Siroku su primjenu nasli i u telekomunikaciji prilikom visedimenzionalne
analize podataka, analize ispravnosti podataka i1 detekcije prevare. Koriste se prilikom
identifikacije neuobiCajenih uzoraka i analiza velikih koli¢ina sekvencijalnih podataka. U
prodajnoj industriji koriste se za ispitivanje trziSta (analiza podataka o prodaji, kupcima,
proizvodima), preporuku proizvoda, savjetovanje korisnika, procjenu efektivnosti kampanja.
Klasifikatori se takoder koriste i prilikom analize bioloSkih podataka u podrucjima analize
genomskih baza podataka te analize sekvenci nukleotida. Veliku ulogu imaju u informacijskim
sustavima prilikom analiza prometa podataka kao i kod korelacije vrsta podataka. U
informacijskim sustavima koriste se jo$ u svrhe kopanja podataka, izrade alata za vizualizaciju te
pretrazivanje Interneta. Siroka je primjena i u prepoznavanju multimedijskih uzoraka kao $to su
prepoznavanje lica, prepoznavanje rukopisa, analiza glasa 1 prepoznavanje govora te
prepoznavanje i pretrazivanje video zapisa. Takoder, klasifikatori se koriste 1 za odredivanje
pripadnosti satelitskih snimaka odredenoj geolokaciji. Poznata su i podrucja primjene u
industrijskoj informatici i automatici, npr. pri kontroli proizvodnje elektronickih elemenata,
detekciji defektnih proizvoda na pokretnoj traci, interpretaciji rezultata senzora daljine, kao i
predvidanje odziva neumreZenih strojeva na temelju umrezenih senzora i arhivskih podataka, kako
je opisano u [3]. Klasifikatori su primjenu nasli i u autoindustriji [10] gdje je opisano istrazivanje
povezano s povecanjem faktora ekonomicnosti benzinskih motora putem detekcije greSaka u

intervalima okidanja svjecica.
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3. POSTUPCI KLASIFICIRANJA MEDICINSKIH PODATAKA

Klasifikatori u medicini mogu se koristiti za pretragu i obradu popisa pacijenata kao i promatranje
i odredivanje uzroka raznih bolesti. Klasifikatori se Cesto koriste za brze i tocnije donoSenje odluka
na temelju velikih koli¢ina naizgled medusobno neovisnih podataka. Tako je u [11] opisan projekt
detekcija pacijenata starije zivotne dobi kojima bi rehabilitacijsko lijeCenje pomoglo. Skup
podataka nad kojem je provedeno istraZivanje je baza podataka zdravstvenih procjena pacijenata
na kuénoj njezi s brojem uzoraka ve¢im od 24000. Koriste¢i KNN (engl. k-nearest neighbors, kNN)
klasifikator dokazano je poboljSanje brzine obrade podataka i povecanje tocnosti predlozenih
terapija te se moze reci da je doSlo do smanjenja greske pri dijagnozi. Neki od drugih primjera
primjene su i klasi¢no prepoznavanje uzoraka, prepoznavanje slika i videa pri analizi rendgenskih
i CT snimaka te analiza 1 klasifikacija podataka o elektromagnetskim valova kod elektro-
kardiograma (engl. ElectroCardioGram, ECG). Dodatno, klasifikatori se koriste pri odredivanju
pokreta misic¢a koji mogu biti povezani s trzajnim ozljedama vrata i kraljeznice. Osim navedenih
primjera klasifikatori se primjenjuju u mnogo drugih istrazivanja poput otkrivanja raka dojke,
degenerativnih bolesti, istrazivanju dijabetesa, Parkinsonove bolesti, raznih o¢nih bolesti te u

mnogim drugim podrucjima.

U medicini se ve¢inom koriste binarni klasifikatori (viSeklasni klasifikatori koriste se rijetko npr.
prilikom obrade popisa pacijenata) iz razloga jer postoje samo dva slucaja, a to su postojanje
bolesti, odnosno, defekta ili ne postojanje bolesti. Modeli klasifikatora koji se koriste ovise
isklju¢ivo o parametrima skupova. Najces¢i klasifikatori koje se koriste u svrhu klasificiranja
medicinskih podatak jesu klasifikatori zasnovani na udaljenostima, klasifikatori temeljeni na
neuronskim mrezama, stablima odlucivanja, klasifikatori temeljeni na vektorima potpore te

Bayesov klasifikator.

3.1. Stabla odlucivanja

Stablo odluke (engl. decesion tree) temelji se na strukturi stabla, a sastoji se od izvornog ili
pocetnog ¢vora (engl. root node), grana i pod-¢vorova. Postoje dvije vrste ¢vorova, krajnji ¢vor
(engl. leaf node) i Evor odluke (engl. decision node). Krajnji ¢vor je ¢vor kojim zavrSava grananje
stabla te on odreduje klasu kojoj uzorak pripada. Cvor odluke predstavlja odredeni uvjet kojeg
uzorak treba zadovoljiti. Uvjet je u obliku vrijednosti odredenog atributa. U ¢voru odluke na
osnovi vrijednosti odredenog atributa odlucuje se sljedeci korak, odnosno, na koju ¢e se granu iéi.
Grane povezuju ¢vorove, a predstavljaju rezultate uvjeta ¢vorova. Prema [3] stablo odluke opisano
je tako da svaki pod-Evor predstavlja test, a svaka grana rezultat toga testa. Nadalje, sljede¢i pod-

¢vor predstavlja sljededi test, a grana rezultat sve do krajnjega ¢vora koji predstavlja klasu odnosno
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odluku. Stablo odluke ne zahtijeva dubinsko poznavanje problematike, a koraci ucenja i
klasifikacije su u pravilu brzi i jednostavni. Prednost stabla odlu¢ivanja u odnosu na ostale
klasifikatore je i u ¢injenici da nude model koji se lako moze interpretirati u razumljivom obliku
obi¢nim jezikom putem pravila. Stoga se lako mogu povezivati s raznim bazama podataka (kao
Sto su SQL baze). Kod stabla odlu¢ivanja nema povratka na prethodno stanje pa nema ponavljanja
testova ve¢ se algoritam rekurzivno izvrSava odozgo prema dolje (engl. top-down). Binarna stabla
odlucivanja karakterizira obiljezje da svaki ¢vor odluke moZze imati samo dva pod-¢vora. Slikom
3.1. prikazano je binarno stablo odluc¢ivanja za primjer odluke treba li krenuti na put u odnosu na

zdravstveno stanje osobe.

TEMPERATURA

ODUSTATIOD

PUTOVANJA MUCNINA

ODUSTATI OD

PUTOVANJA GLAVOBOLJA

ODUSTATI OD

PUTOVANJA KRENUTINAPUT

Slika 3.1. Binarno stablo odlucivanja.

Iz primjera sa slike 3.1. vidi se da postoje dvije klase, a to je prisutnost bolesti koja rezultira
odustajanjem od putovanja i klasa bez prisutnosti bolesti koja rezultira odlaskom na put. Nadalje,
vidi se da postoje tri atributa koja su u primjeru prikazana prisustvima bolesti (poviSena
temperatura, mucnina i glavobolja). Vazan faktor pri izradi algoritma stabla odlucivanja je
redoslijed ispitivanja atributa. Prema [3] cilj je postaviti najmanje stablo odnosno stablo koje ima
najmanju tezinu. Odabir atributa koji ¢e se prvi ispitati odreduje se preko entropije (engl. entropy)
skupa. Entropija skupa definira se kao mjera homogenosti skupa, oznacava se sa (H), a dana je

izrazom (3-1) gdje je S skup svih uzoraka skupa, N broj uzoraka skupa i p; vjerojatnost dogadaja.
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N
H(S) = _ZpilogZ pi (3_1)
i=1

Vrijednost entropije je u intervalu od 0 do 1. Ako svi uzorci nekog skupa pripadaju istoj klasi
vrijednost entropije sustava biti ¢e jednaka nuli dok za skup kod kojeg je jednak broj uzoraka svih
klasa vrijednost entropije biti ¢e jednaka 1. Preko entropije se izracunava informacijska dobit
(engl. gain) pojedinog atributa na skupu. Informacijska dobit (Gain(4, S)) definirana je kao
koli¢ina informacija koja se dobije poznavanjem odredenog atributa (4) na skupu uzoraka ().
Prema [12] informacijska dobit predstavlja razliku entropije prije grananja i entropije poslije
grananja preko atributa 4. Atribut s najve¢im informacijskom dobiti trebao bi biti pocetni ¢vor.
Postupak se ponavlja prilikom svakog slijede¢eg grananja. Informacijska dobit dana je izrazom
(3-2), gdje je: H(S) entropija skupa, |S;| broj uzoraka sa i-tom vrijednos¢u atributa, | S| ukupan broj
uzoraka u skupu S, v skup vrijednosti atributa A, H(S;) entropija podskupa uzoraka sa atributom A
1 H(A, S) entropija atributa A.
oIS

Gain(A,S) =H(S) — ) —+H(S;) =H(S) —H(4,5)

£ |S| (3-2)

3.2. Bayesov Kklasifikator

Bayesov klasifikator je statisticki klasifikator koji se temelji na Bayesovom teoremu. Prema [6]
zasnovan je na temelju meduodnosa atributa. Ime je dobio po engleskom statisti¢aru i filozofu
Thomasu Bayesu (1701-1761) koji je prou¢avao medusobnu povezanost dogadaja. Ako odgadaj 4
uzrokuje dogadaj B onda dogadaj 4 implicira dogadaj B. To pravilo moZe se primijeniti i na
klasifikaciju na nacin da se atributi postave kao dogadaji koji impliciraju klasu. Kako je prema
klasi¢noj definiciji vjerojatnost (engl. probability, P) broj pojave odredenog dogadaja u odnosu na
skup svih dogadaja vrijedi izraz (3-3). Ako se s n4 oznaci broj dogadaja 4, sa np broj dogadaja B i
s n ukupan broj dogadaja koji je konacan te se primjeni teorem uvjetne vjerojatnosti dobije se izraz

(3-4) za vjerojatnost dogadaja B ako se dogodio dogadaj 4.
n n n
P(A) = f,P(B) = f,P(AB) = P(A) + P(B) - P(4B) = % (3-3)

nea  ZA p4B)
P(BlA) = 22 =L =

P(A) >0 (3-4)
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Ako se definiraju medusobno neovisni dogadaji kao hipoteze (engl. hypothesis) na konacnom
skupu i oznace sa H;, H>,...,H, tada za svaki dogadaj E vrijede izrazi (3-5) i (3-6). Ako se dogadaj
E definira kao dokaz (engl. evidence) u nekim literaturama [2] nazvan opazaj vezan za hipotezu

H, izraz (3-7) kona¢ni je izraz Bayesovog teorema.

P(E) = ) P(H) * P(EIHy)

(3-5)
P(H;|E) = P(H)) = P(E|H)) = P(E) x P(H}|E), i=12,..,n (3-6)
P(H;) x P(E|H;) (3-7)

P(H;|E) = P(E)

Izraz P(H) naziva se a priori vjerojatnost hipoteze H, dok izraz P(H|E) je a posteriori vijerojatnost
hipoteze H i predstavlja uvjetnu vjerojatnost hipoteze H ako se dogodio dokaz E. Izraz P(E|H)
naziva se vjerodostojnost (engl. likelihood) ili izglednost prema [2], a predstavlja uvjetnu

vjerojatnost dokaza E ako se dogodila hipoteza H.

Prema Bayesovom teoremu hipoteza (dogadaj) s najve¢om uvjetnom vjerojatnosti ¢e se i dogoditi.
Po tom principu, klasa kojoj pripada uzorak je klasa s najve¢om uvjetnom vjerojatnosti $to znaci
da se za svaku klasu treba racunati uvjetna vjerojatnost po svakom atributu. Putem teorema
standardne normalne razdiobe mogu se izraunati sve uvjetne vjerojatnosti preko izraza (3-8). Prvo
je potrebno izracunati pokazatelje samog trening skupa na osnovu kojeg ¢e se vrsiti klasifikacija.
Tako je potrebno izracunati prosje¢nu vrijednost i varijancu svakog atributa za svaku klasu te
vjerojatnost pojavljivanja svake klase u trening skupu. Varijanca (engl. variance) je mjera
disperzije velicine, a jednaka je kvadratu standardne devijacije dane izrazom (2-2). Vjerojatnost
pojavljivanja klase u skupu racuna se preko izraza (3-3), a oznacena je s P. Ako je klasa oznacena

sa C, a atribut s 4, slijedi izraz (3-8).

_(A-pup?
* e 202

1
V2mo? (3-8)

Gdje je w4 prosjecna vrijednost atributa za klasu. Kako je dokaz ukupan umnozak vjerojatnosti i

p(A|C) =

uvjetnih vjerojatnosti svake klase jer se nalaze u istom skupu on je konstanata za taj trening skup.
Stoga, vjerojatnost klase da ¢e uzorak biti odredene klase ovisi o umnosku vjerojatnosti te klase 1
umnosku uvjetnih vjerojatnosti svih atributa uzorka. Ta vrijednost naziva se posterior numerator,
a prikazana je izrazom (3-9) gdje n predstavlja broj atributa 4 klase C. Za uzorak kojem se zeli
odrediti klasa rauna se posterior numerator za svaku klasu, a uzorak je klase s najve¢im posterior

numeratorom.
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n
posterior numerator(C) = P(C) * 1_[ p(A4;|C)

=1

(3-9)

Bayesov klasifikator karakterizira jednostavnost izvedbe i velika brzina klasificiranja. Nije
memorijski zahtjevan, daje dobre rezultate cak i kada trening skup sadrzi manju koli¢inu uzoraka.
Rezultati mu slabe kada se koristi na bazama podataka kod kojih je broj atributa mali, a bolje radi
kada se uzima vise atributa u obzir. Ako trening skup podataka sadrzi dosta uzoraka koji odskacu

od prosjeka (izuzeci) rezultati klasificiranja Bayesovim klasifikatorom znatno opadaju.

3.3. Klasifikator k - najbliZih susjeda

Klasifikator k - najblizih susjeda najrasireniji je klasifikator baziran na udaljenostima. Zasnovan
je naideji da se testni uzorak klasificira tako da se pogledaju njemu najblizi poznati primjeri te na
osnovi zastupljenosti njihovih klasa odredi klasa tog testnog uzorka. Moze se rec¢i da radi po
principu ,,s kim si takav si““. Stoga su uzorci predstavljeni kao tocke u n-dimenzionalnom prostoru
R" gdje je broj dimenzija n odreden brojem atributa koriStenih za klasifikaciju. Broj & je
hiperparametar koji odreduje koliko je veliko susjedstvo, odnosno, koliko najblizih susjeda utjece
na odredivanje klase testnog uzorka. Opceniti nacin rada kNN klasifikatora opisan je slijede¢im

pseudokodom:

Za svaki uzorak testnog skupa cini:
- Izracunaj udaljenost testnog uzorka od svih primjera trening skupa,
- Sortiraj listu udaljenosti od najmanje udaljenosti prema najvecoj,
- Odaberi k uzoraka trening skupa s najmanjim udaljenostima i stavi ih u grupu susjeda;
- Prebroj broj jedinki svake klase u grupi susjeda;,

- Klasificiraj testni uzorak kao klasu koja ima najveci broj jedinki u susjedstvu;

Takav princip odlucivanja naziva se odlu¢ivanje ve¢inskim proglasavanjem (engl. majority vote).
Utjecaj parametra k na rezultat klasificiranja vidi se na slici 3.2. Iz nac¢ina rada moze se zakljuciti
da parametar k u binarnoj klasifikaciji treba biti neparan broj kako ne bi doslo do toga da dvije
klase razlic¢itih tipova imaju podjednak broj jedinki uzoraka u susjedstvu, pa odlucivanje o tipu
klase ne bi bilo moguce. Poveéanje parametra k u vecini slucajeva rjesava problem overfittinga,
no treba imati na umu da se povecava i vrijeme trajanja klasifikacije. Prema [13, 14] najcesce je
k=5 ili k=7. U slucaju ako je k=1 govori se o posebnom tipu klasifikatora temeljenom na

udaljenosti, a to je algoritam najblizeg susjeda (engl. nearest neighbor, 1NN).
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Slika 3.2. Princip rada kNN klasifikatora.[13]

Na primjeru prikazanom slikom 3.2. vidljive se dvije klase, crvena i zelena, te je potrebno odrediti
klasu uzorka bez boje primjenom kNN klasifikatora. Vidi se utjecaj veli¢ine parametra k na nacin
da ¢e susjedstvo testnog uzorka sadrzavati veci broj crvenih jedinki trening skupa za k=3, omjer
je 2 naprema 1 u korist crvenih. Pove¢anjem parametra k na 5 (k=5) broj crvenih susjeda ostaje
isti dok broj zelenih raste te se omjer mijenja u 3 naprema 2 u korist zelenih $to rezultira i
promjenom u odredivanju klase testnog uzorka. Iz iste slike moze se vidjeti da poveéanjem
parametra k u susjedstvo testnog uzorka ulaze samo nove jedinke trening uzorka. Susjedi koji su
bili i pri manjem broju k ostaju u susjedstvu jer su oni ,,blizi“ od novih susjeda. Odabir veli¢ine

parametra k ovisi o osobinama skupa koji testiramo.

Osim za klasificiranje podataka kNN klasifikator moze se koristiti za nadopunjavanje vrijednosti
atributa u uzorcima trening skupa kojima nedostaj neki atribut. To se radi na nacin da se izracuna
prosjecna vrijednost tog atributa u susjedstvu svih jedinki trening skupa koji dijele klasu s uzorkom
kojem nedostaje atribut te se ta vrijednost dodijeli trazenom atributu uzorka kojem nedostaje
atribut. Prilikom rac¢unanja udaljenosti traZeni atribut se izostavlja.

Kako je kNN klasifikator vrlo raSiren i pogodan za klasifikaciju raznih baza podataka razvijeni su
nacini njegovog unapredenja. Razni nacini unapredenja kNN klasifikatora opisani su u [13, 14].
Jedan od najcesc¢ih nacina unapredenja kNN klasifikatora je uvodenje tezinskog faktora gdje se
onda takav klasifikator naziva tezinski klasifikator k najblizih susjeda (engl. weigted k nearest
neighbors, WkNN). Tezinski kNN klasifikator vodi se principom da ne utjeCe svaki susjed jednako
na testni uzorak ve¢ onaj koji je blize ima i veéi utjecaj. Rezultat uvodenja tezinskog faktora u
binarnoj klasifikaciji je da parametar k vise ne treba biti neparan broj. Odabir kako ¢e se smanjivati

utjecaj ovisi o prirodi baze podataka, a naj¢es¢e se odabire da utjecaj opada s udaljenosti ili s
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kvadratom udaljenosti. Postoji jo$ i nacin da utjecaj opada s brojem blizih susjeda. Drugi nac¢in
unaprjedenja kNN klasifikatora je implementacija stabla odluke u kNN klasifikator po principu da
je svaki ¢vor n-dimenzionalna toc¢ka. Na taj nain ubrzava se rad kNN klasifikatora jer se
algoritmom stabla vrlo efektivno pronalaze susjedi. Ostali nacini poboljSanja kNN klasifikatora
jesu primjena modela radijalne bazne funkcije, model reduciranog kNN klasifikatora i lokalizirani
kNN klasifikator. Svim tim unaprjedenjima pokuSava se rijeSiti glavni nedostatak kNN
klasifikatora, a to je induktivna pristranost, odnosno, pretpostavka da je klasifikacija uzorka

jednaka klasifikaciji primjera u blizini uzoraka te skra¢ivanje vremena potrebnog za klasifikaciju.

3.3.1 Mjere udaljenosti

Odabir mjera udaljenosti, odnosno, nacina na koji se odreduje koliko su susjedi udaljeni od testnog
uzorka moze imati velik utjecaj i na to koji se uzorci ubrajaju u susjede. Odabir mjera udaljenosti
ovisi 0 osobinama baze podataka nad kojom se vr$i klasifikacija i o ciljevima koji se klasifikacijom
zele posti¢i. NajceS¢e mjere udaljenosti su euklidska, kvadratna euklidska, Manhattan,

Chebyshevljeva, kosinusna, canberra, Bray-Curtisova udaljenost i ostale.

Euklidska mjera udaljenosti (engl. euclidean distance) predstavlja najkracu udaljenost izmedu
dvije tocke u jednom prostoru. Kako su uzorci skupa u kod kNN klasifikatora predstavljeni kao
tocke u prostoru, a broj dimenzija prostora predstavljen je brojem atributa dolazi se do izraza (3-

10) koji predstavlja euklidsku udaljenost dva uzorka.

dP,q) =V (@ —p)*+ (@2 —p)* + -+ (@ —pn)? = (3-10)

i(qi —p)?

Gdje je d(p,q) udaljenost izmedu dvije toc¢ke p i1 q koje su zadane svojim atributima p=(pj, p>,...,

pn) odnosno g=(qi, qz,..., q»). Euklidsku odaljenost u dvodimenzionalnom prostoru mozemo
predociti Pitagorinim pouckom prikazanim na slici 3.3. Kvadratna euklidska mjera udaljenosti
(engl. squared euclidean distance) temelji se na euklidskoj udaljenosti, a racuna se kao kvadrat
euklidske udaljenosti prema izrazu (3-11). Iako nije metricka udaljenost, kvadratna euklidska
udaljenost koristi se kada je potrebno dati veéu vaznost udaljenosti, odnosno, njenom primjenom
sam faktor udaljenosti ima vecu tezinu.

d,q) = (@1 —p)?+ (@2 —p2)* + -+ (@ —pn)* = Z(Qi —p)? 3-11)

17



Slika 3.3. Euklidska udaljenost u dvodimenzionalnom prostoru.

Manhattan udaljenost (engl. Manhattan distance) ime je dobila po izgledu vecine ulica
sastavljenih od blokova ku¢a na Manhattanu. Prvobitno je zamiS$ljena za mjerenje ruta taxija pa se
naziva jos$ i taxi udaljenost (engl. taxicab distance) ili udaljenost gradskih blokova (engl. city block
distance). Cilj je udaljenost prezentirati u realnome svijetu pa taxi ne moze proc¢i kroz blokove ve¢
se oni trebaju zaobici. Rezultat toga je da postoji viSe putanja s jednakom udaljenosti, te udaljenost
mjerena na ovakav nacin biti ¢e veca od euklidske udaljenosti istih tocaka. Slikom 3.4. prikazane
su razne putanje jednake duljine Manhattan udaljenosti izmedu dvije tocke dvodimenzionalnog
prostora dok je zelenom bojom na slici oznacena euklidska udaljenost istih tocaka. Manhattan

udaljenost izrazena je formulom (3-12).

d(p,q)=||p—q||=;|p—ql (3-12)

%

Vi

Vi

Vi

Vi

¢

Slika 3.4. Manhattan udaljenost. Preuzeto iz [15]

Chebyshevljeva mjera udaljenosti (engl. Chebyshev distance) zasniva se na vektorskoj
udaljenosti. Sli¢no kao i kod Manhattan udaljenosti prostor je podijeljen u blokove ali se putanja

krece po blokovima. NajlakSe se moze opisati kao pomicanje kralja u Sahu kako je prikazano na
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slici 3.5. stoga se jo$ naziva i udaljenost prema Sahovskoj ploci (engl. chessboard distance).
Udaljenost se prikazuje kao broj poteza (koraka) koje treba napraviti kralj da dode do odredenog
polja (tocke). Udaljenost se racuna kao maksimalna apsolutna razlika koordinata tocki pri ¢emu

koordinate predstavljaju atribute. Chebyshevljeva udaljenost dana je izrazom (3-13).

d(p,q) = max(lp; — qi]), i=12,..,n (3-13)

£

w

Slika 3.5. Chebyshevljeva udaljenost. [15]

3.4. Klasifikatori temeljeni na neuronskim mrezama

Umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network, ANN) je skup medusobno povezanih
umjetnih neurona (¢vorova) koji oponasaju rad ljudskog mozga. Stoga i grada umjetne neuronske
mreza oponasa gradu ljudskog mozga. Neuronska mreza sastoji se od tri vrste slojeva, a to su
ulazni sloj, izlazni sloj i skriveni slojevi. Ulazni sloj prima ulazne podatke u slucaju klasifikacije,
a to bi bili atributi uzoraka te ih predaje prvom skrivenom sloju koji podatke obraduje i predaju
drugom sloju. Postupak se nastavlja sve do izlaznog sloja. 1zlazni sloj odlucuje o tipu podataka pa
je tako broj izlaznih ¢vorova odreden brojem tipova klasa. Na slici 3.6. prikazana je umjetna
neuronska mreza za binarnu klasifikaciju gdje se izlazni sloj sastoji od dva izlazna ¢vora y; 1 y>.
Broj slojeva skrivenih ¢vorova mreze je proizvoljan kao i broj ¢vorova u svakom skrivenom sloju,
a ovisi o osobinama skupa nad kojim ¢e se vrsiti testiranje. Prema [16] uzorak koji se klasificira

biti ¢e one klase ¢iji izlaz ima vecu vrijednost.
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Ulazni Skriveni Skriveni lzlazni
sloj sloj #1 sloj #2 sloj

Slika 3.6. Umjetna neuronska mreza.

Kako grada umjetne neuronske mreze oponasa gradu ljudskog mozga tako i grada samih umjetnih
neurona nalikuje gradi neurona ljudskog mozga. Sli¢nost se vidi usporedbom slika 3.7. 1 3.8.
Prirodni neuron (ziv€ana stanica) prikazan je slikom 3.7., a sastoji se od dendrita koji prenose
podrazaj u stanicu, tijela stanice i aksona koji prenosi impuls na drugu stanicu. Umjetni neuron
prikazan na slici 3.8. takoder ima dijelove zaduZene za primanje ulaznih podataka, sredisnji dio te

funkciju za prijenos podataka.

dendrili

akson
tijelo stanice

>

impulsi prema drugim neuronima

sinapse

Slika 3.7. Grada prirodnog neurona. Preuzeto iz [2].
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Slika 3.8. Grada umjetnog neurona. Preuzeto iz[16].

Neuroni su povezani putevima razli€itih tezina, a izlaz umjetnog neurona dana je izrazom (3-14).
Gdje je f prijenosna funkcija, w tezina (engl. weight), a b prag (engl. bias). Prijenosna funkcija
moze biti linearna ili nelinearna. Nelinearne prijenosne funkcije potrebne su za rad s nelinearnim
podacima koji se Cesto susrec¢u u klasifikaciji. Naj€es¢i oblici prijenosne funkcije su funkcija
skoka, linearna funkcija, logisticka funkcija u nekim literaturama [16] nazvana sigmoidalna te

funkcija hiperboli¢nog tangensa.

Samo ucenje odnosno treniranje umjetnih neuronskih mreza moze biti nenadzirano (engl.
unsupervised learning) 1 nadzirano (engl. supervised learning). Nenadzirano ucenje odvija se bez
poznavanja vrijednosti izlaza, dok je nadzirano ucenje, ucenje kod kojeg mreza uc¢i pomocu
ucitelja na nacin da joj se da niz ulaznih podataka kojima su poznate klase i atributi na osnovu
kojih algoritam treba odrediti tezine veza kako bi rezultati bili §to tocniji. Pri u¢enju treba paziti
da ne dode do pretreniranosti tako $to se ogranici broj ponavljanja. Nacelo rada umjetne neuronske
mreze je vodenje prema naprijed (engl. feedforward), a ocituje se u tome da je izlaz iz jednog
neurona ulaz u drugi neuron slijedeceg sloja. Postoje 1 neuronske mreze koji imaju povratnu vezu.
Najces¢i algoritam za procjenu pogreske umjetnih neuronskih mreza je algoritam unazadne
propagacije pogreske (engl. backpropagation algorithm). Algoritam unazadne propagacije
predstavlja izlaz neuronske mreza kao funkciju svih ulaza i svih tezina. Prema [16] varijable su
tezine puteva, a izlaz iz funkcije predstavlja pogresku. Prvo se dobije odziv mreze za odredeni
ulaz, a potom se racunaju greske za izlazni sloj te se na taj nacin odreduje utjecaj prethodnog sloja
na greSku. Zatim se azuriraju tezine da bi greska bila $to manja te se prelazi na slijedeci sloj.
Algoritam krece od izlaznog sloja prema nazad, odakle i naziv unazadna propagacija.

Za rad s viSedimenzionalnim podacima poput slika, koriste se konvolucijske umjetne neuronske
mreze. Konvolucijske neuronske mreze rade po istom principu kao i neuronske mreze za skalarne

vrijednosti ali imaju dva dodatna sloja koja se nalaze izmedu ulaznog i prvog skrivenog sloja. To
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su sloj konvolucije (engl. convolutional layer) 1 sloj sazimanja (engl. pooling layer). Ti slojevi
mogu se sastojati od viSe podslojeva. Zadaca konvolucijskog sloja je izvlaéenje parametara bitnih

za klasifikaciju dok je sloj sazimanja zaduzen za reduciranje parametara u jednu vrijednost.

3.5. Klasifikatori zasnovani na stroju s potpornim vektorima

Klasifikatori zasnovani na stroju s potpornim vektorima (engl. support vector machine, SVM)
binarni su klasfikatori dizajnirani tako da za zadani skup podataka pronadu hiperravninu (engl.
hyperplane) koja ¢e podijeliti skup na dvije klase. Tako se pripadnost klasi odreduje s obzirom na
polozaj uzorka u odnosu na hiperravninu te moze iznositi 1 ili -1. Osnovni uvjet je da su klase
linearno razdvojive. Svaki uzorak predstavljen je kao to¢ka n-dimenzionalnog prostora, a broj
dimenzija jednak je broju atributa. Za trodimenzionalan prostor hiperravnina predstavlja ravninu,
a za dvodimenzionalan prostor hiperravnina je predstavljena pravcem zadanim s izrazom (3-14),
gdje je x koordinata uzorka, w normala hiperravnine, a b udaljenost hiperravnine od ishodista
koordinatnog sustava. Na osnovu toga klasu y definiramo izrazima (3-14) i (3-15), a konac¢ni oblik

(3-16) nastao je spajanjem oblika (3-14) i (3-15).

wrx+b=0 (3-13)
x;*w+b>1, zay; =1 (3-14)
x;*w+b < —1, zay; =—1 (3-15)
y(x; *w+b)—120 (3-16)

Slikom 3.9. prikazana su pravci koji predstavljaju hiperravnine za neki zadani skup. 1z slike 3.9.
se vidi da postoji vise pravaca koji su u mogucnosti podijeliti skup na dvije klase. Na slici 3.9. to
su pravci 4 1 B. Oba pravca dijele trening skup no pitanje je koji ¢e pravac biti bolje rjeSenje.
Odgovor je pravac 4 jer on ima vecu marginu, odnosno, vec¢i razmak od najblizih uzoraka svake

klase.

>
X

Slika 3.9. Vektori potpore i njihove hiperravnine. [17].
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Podrazumijeva se da su margine udaljenost jedne i druge strane pravca (hiperravnine) jednake.
Vektori koji sadrze sve uzorke pojedine klase koji su najmanje udaljeni od hiperravnine nazivaju
se potporni vektori (engl. support vectors). Kako bi se maksimizirala margina, odnosno, udaljenost
potpornih vektora od pravca (hiperravnine) treba se zadovoljiti izraz (3-17).

min||w||, takav da vrijedi y;,(x;*w+b) —1 >0 (3-17)

Ukoliko klase nisu linearno razdvojive moze se primijeniti metoda mekih granica ili metoda trika
jezgri. Metoda mekih granica (engl. soft margin method) prema [17] dozvoljava uvodenje
nenegativne vrijednosti . Tako se dozvoljava pogreska pri klasifikaciji, a izraz poprima oblik pod
(3-18). Osim same veli¢ine margine potrebno je pronaci i faktor pogreske.

(x;+w+b)—1+& >0 (3-18)

Slika 3.10. Metoda mekih granica. Preuzeto iz [17].

Jezgreni trik (engl. kernel trick) je metoda vodena idejom da se originalni prostor zamijeni nekim
drugim prostorom u kojem ¢e klase biti linearno odvojive. Prema [17] potrebno je zamijeniti vektor
znacajki x; s funkcijom @(x;) koja ga preslikava iz n-dimenzionalnog prostora u m-dimenzionalni
prostor, a pri tome je m>n po principu Hilbertovih prostora (engl. Hilbert space). Funkcija
pretvorbe moZze biti raznih oblika, a najceS¢e su: polinomne funkcije, radijalne bazne funkcije,
racionalne kvadratne funkcije i sigmoidalna funkcija. Slikom 3.11 prikazana je ideja pretvorbe iz

dvodimenzionalnog u trodimenzionalni prostor.
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Slika 3.11. Prelazak izmedu prostora pomocu jezgrenog trika. [17]
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4. PROGRAMSKO RJESENJE

Aplikacija predstavlja klasifikator za binarno klasificiranje podataka napisana je u programskom
jeziku C#. Uz klasificiranje medicinskih podataka moze se koristiti i1 za klasificiranje drugih
podataka koji zadovoljavaju parametre, odnosno, koji su napisani u obliku koji odgovara radu
aplikacije. Tako se mogu klasificirati bilo koji podaci koji se nalaze u tekstualnoj datoteci u
formatu vidljivom na slici 4.1. Format je definiran tako da se u prvom redu nalaze osobine i to na
prvom mjestu ID uzorka, na drugom mjestu tip klase uzorka, a zatim nazivi parametara. Parametri
trebaju biti prikazani realnim brojem, a odvojeni znakom tocke s zarezom (;). Aplikacija je
napravljena kao alat kako bi se ispitalo ponaSanje i utjecaj broja k kNN klasifikatora na rezultat
tocnosti. Ispituje se i koliko razli¢ite mjere udaljenosti utje€u na rezultate, odnosno, koja mjera
udaljenosti je dobra za koje parametre te koje su im prednosti i mane. Aplikacijom se moze vrsiti
1 klasifikacija s Bayesovim klasifikatorom kako bi se mogli usporediti rezultati dobiveni kNN

klasifikatorom.

id;tip;radius;texture;perimeter;area;smoothness;compactness;concavity;concave points;symmetry;fractal dimension
842302;M;17,99;10,38;122,8;1001;0,1184;0,2776;0,3001;0,1471;0,2419;0,07871
842517;M;20,57;17,77;132,9;1326;0,08474;0,07864;0,0869;0,07017;0,1812;0,05667
84300903;M;19,69;21,25;130;1203;0,1096;0,1599;0,1974;0,1279;0,2069;0,05999
84348301;M;11,42;20,38;77,58;386,1;0,1425;0,2839;0,2414;0,1052;0,2597;0,09744
8510426;B;13,54;14,36;87,46;566,3;0,09779;0,08129;0,06664;0,04781;0,1885;0,05766
8510653;B;13,08;15,71;85,63;520;0,1075;0,127;0,04568;0,0311;0,1967;0,06811
8510824;B;9,504;12,44;60,34;273,9;0,1024;0,06492;0,02956;0,02076;0,1815;0,06905
851509;M;21,16;23,04;137,2;1404;0,09428;0,1022;0,1097;0,08632;0,1769;0,05278

Slika 4.1. Format baze podataka: Breast Cancer Wisconsin.

4.1. Opis programskog rjeSenja

Proces pocinje odabirom baze podataka nad kojom ¢e se vrSiti testiranje. Pritiskom na gumb
,UCitaj bazu“ otvara se prozor za ucitavanje baze prikazano na slici 4.2. Odabirom postotka
odreduje se koji postotak elemenata ¢e se uzeti za trening skup, odnosno, veli¢ina trening skupa.
Ako pri podijeli broj elemenata testnog skupa ne bude cijeli broj veli¢ina testnog skupa zaokruzuje

se na prvi manji cijeli broj.
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Slika 4.2. Odabir baze podataka.

EEG Eye State

Baza Podataka
Unesite broj testnih primjeraka ﬁ; E{;gz ggg.ggj% x:j:mg gﬂ:
30« #3 Todnost:49.58% Viijeme:31ms
#4 Toénost:59,26% Vijeme:31ms
[ UEitaj bazu #5 ToEnost:52,14% Vijeme:31ms
#6 Tocnost:48,69% Vijeme:31ms
#7 To€nost:55,7% Vijeme:31ms
Klasffikatori #8 Tocnost:48,6% Vijeme:32ms
@ — #9 Tocnost:55,38% Vijeme:32ms
® Eayesov lzraunaj #10 Tocnost:49,38% Vijeme:31ms
() kNN klasifikator

Broj testiranja: _10

Minimalna Tocnost:47,84% Ukupan broj: 14580
Maksimalna Toénost:59,26% Broj trening primjeraka: 10486
Prosjeéna toénost:52,22% Broj testnih primjeraka: 4454
Razlika Tocnosti:11.42

Standardna Devijacija:3.78

[ Spremi Rezultate ][ O Programu ]

Slika 4.3. Sucelje aplikacije Bayesov klasifikator.

Na slici 4.3 prikazano je glavno sucelje aplikacije na kojemu se unose parametri testiranja,
prikazuju rezultati testiranja i vr$i spremanje rezultata. Odmah ispod okvira za podeSavanje
parametara baze podataka nalazi se radio gumbi za odabir klasifikatora. MozZe se odabrati Bayesov
klasifikator ili kNN klasifikator. U sredi$njem dijelu je okvir za odabir parametara klasifikatora i

broja testiranja. Kod Bayesovog klasifikatora nema odabira metoda ve¢ samo odabir broja
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testiranja. Desno se nalazi okvir za prikaz rezultata. Ukoliko je odabrano vise testiranja u okviru
rezultata prikazuje se toCnost i vrijeme potrebno za svako pojedino testiranje. U donjem dijelu
sucelja prikazuju se statisticki podaci za provedena testiranja kako bi se kasnije mogla vrSiti

analiza. Statisticki podaci koji se ra¢unaju jesu:

e Minimalna to¢nost

e Maksimalna to¢nost

e Prosjecna to¢nost

e Razlika maksimalne i minimalne to¢nosti

e Standardna devijacija

e Vrijeme trajanja testiranja
Prikazuju se jo$ i podaci o ukupnom broju elemenata u bazi podataka kao i podaci o veli¢ini testnog
i trening skupa. Ako se umjesto viSe testiranja odabere provodenje samo jednog testa tada se u
okviru rezultata umjesto prikaza to¢nosti i vremena pojedinih testova prikazuju pojedini uzorci za
koje smo dobili neto¢ne rezultate Sto je prikazano na slici 4.4. Izdvajaju se pojedini neto¢ni
rezultati kako bi se lakSe utvrdili razlozi zbog kojih se dobije netocan rezultat. Tako se moze
provjeriti koje su osobine parametara netocno odredenih uzoraka testnog skupa, a isto tako ako se
ponovi test moze se vidjeti grijesi li algoritam uvijek na istim uzorcima i $to je kod ti uzoraka
specificno. Kao statisticki podaci prikazuju se:

e vrijeme

e tocnost

e broj tocnih

e broj neto¢nih
Na slici 4.4 takoder je prikazan i odabir parametara za KNN klasifikator. Odabire se broj k, mjera
udaljenosti te racuna li se tezinski faktor ili ne. Ako se odabere kNN bez tezinskog faktora i za
parametar k postavi parni broji te u susjedstvu bude podjednak broj uzoraka obje klase testnom

uzorku dodjeljuje se tip klase najblizeg susjeda.
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banknote authentication

Baza Podataka
Unesite broj testnih primjeraka
30 9
[ Uéitaj bazu ]
Klasifikatori
(") Bayesov

@ kNN klasifikator

Potrebno vrijeme:320ms

Broj tocnih:411
Broj netocnih:0
Tocnost:100%

Metode

k= 3 TeZinski KNN

Mjere Udaljenosti
Euklidska v

[ lzracungj

Broj testiranja:

ID: TIP:

Ukupan broj:1372
Broj trening primjeraka: 961
Broj testnih primjeraka:411

Slika 4.4. Sucelje aplikacije kNN klasifikator.

Nakon zavrSetka testiranja nudi se opcija spremanja rezultata koji se odabire gumbom ,,Spremi

Rezultate®. Rezultati se spremaju u tekstualnu datoteku sa svim parametrima i rezultatima u obliku

prikazanom na slici 4.5. Ime datoteke generira se automatski tako da se zabiljeze svi parametri

testiranja (ime baze, postotak testnog skupa, klasifikator, metoda, broj testiranja, te koristili se

tezinski faktor) ili se ime moze rucno upisati po zelji.
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| Breast Cancer Wisconsin_30%_kNN_K= 3_Manhattan_10.6t - Blok 2a pisanje )

[Ime baze: Breast Cancer wisconsin
Broj testnih primjeraka: 30%
Klasifikator: kNN |

Datoteka Uredivanje Formatiranje Prikaz Pomod I

k= 3
Mjera udaljenosti:Manhattan
Broj testiranja: 10

Broj primjeraka:
ukupan broj:569
Broj tren1ng primjeraka:399
Broj testni pr1mJeraka 170

Minimalna Tocnost:85,88%
mMaksimalna Tocnost: 91 76%
PrOSJecna tocnost:88%
Razlika Tocnosti:5,88
standardna Dev1]ac1]a 1,75

B

Rezultati:

#1 ToCnost:87,65% Vvrijeme:77ms
#2 ToCnost:85,88% vrijeme:63ms
#3 ToCnost:86,47% Vri]eme:64ms
#4 ToCnost:87,65% vrileme:63ms
#5 ToCnost:91,76% vrileme:63ms
#6 ToCnost:90,59% Vvrijeme:63ms
|#7 Tolnost:88,24% vrijeme:64ms

|

#8 ToCnost:87,65% Vvrijeme:63ms
#9 ToCnost:87,65% vrijeme:63ms
#10 Tocnost:86,47% Vrijeme:63ms

Rd1,5t1

Slika 4.5. Format spremanja rezultata.

Rad klasifikatora prikazuje se slijede¢im dijagramima stanja (slike 4.6.-4.9.). Dijagrami stanja
napravljeni su prema [12] te daju uvid u rad algoritma klasifikacije kao 1 rad cijele aplikacije.
Dijagram stanja cjelokupne aplikacije bio bi prevelik i kompliciran za prikaz na samo jednoj slici

stoga je prema pravilima razdijeljen u vise slika.
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<>

O

dabir baze podataka
iunos parametara

-
Podijela podataka
Bayes kNN
Zabiljezi
rezultate
L DA

Ponoviti
test
NE

Izragun statistickih
pokazatelja

A 4

Prikaz
rezultata

Spremanje
rezultata

Sremanje
rezultata

Slika 4.6. Dijagram stanja aplikacije.
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Proces zapoc€inje odabirom baze podataka nad kojom se Zeli vr$iti testiranje nakon ¢ega se odabiru
parametri testiranja potrebni za rad (koji postotak baze podataka ¢e se uzeti za testni skup, broj
testiranja, vrsta i parametri klasifikatora koji ¢e se koristiti). Nakon ucitavanja baze podataka od
iste se na osnovi postotka zadanog u parametrima kreiraju dva skupa, testni skup i trening skup.
Testni skup nad kojim ¢e se vr$iti testiranje stvara se tako da se uzmu nasumic¢ni uzorci iz ukupnog
skupa broj elemenata (uzoraka) odreduje se parametrima u postavkama aplikacije. Ostatak uzoraka
¢ini testni skup. Tada se izvr§ava odabrani algoritam klasificiranja te se biljeze rezultati. Postupak
se ponavlja sve dok se ne zadovolji broj ponavljanja ranije definiran u parametrima testiranja.
Zatim se vrsi izracun statistiCkih pokazatelja testiranja te se prikazuju rezultati. Ukoliko korisnik
odabere opciju za spremanje rezultata, rezultati se spremaju u tekstualni dokument te se zavrsava
provedba testa. Rad algoritama klasifikatora opisan je slijede¢im dijagramima prikazanim slikama
4.7.14.8.

Dijagram stanja rada Bayesovog klasifikatora karakterizira jednostavniji odabir odredivanja tipa u
odnosu na kNN klasifikator. Bazira se na usporedbi prosjecnih parametara trening skupa i uzorka
test skupa kojem se odreduje tip. Bayesov klasifikator ima puno manje usporedivanja od kNN
klasifikatora $to rezultira time da je njegov dijagram stanja puno pravocrtniji te ima samo jednu
petlju koja prolazi kroz sve elemente testnog skupa. Dijagram stanja algoritma Bayesovog
klasifikatora pocinje izraCunom parametara trening skupa. Zatim se uzima uzorak iz testnog skupa
za koji se racuna posterior numerator za tip 1 i za tip 2. Poslije se usporedbom posterior numeratora
tipa 1 1 tipa 2 dolazi do odredivanja tipa uzorka. Zatim se provjerava to¢nost uzorka te se uzorak
sprema kao element u tablicu to¢nih ako je odredeni tip tocan ili u tablicu neto¢nih ako je odredeni
tip pogresan. Zatim se prelazi na sljedec¢i uzorak, odnosno, element testnog skupa ako isti postoji.

Rezultati se biljeze kako bi se kasnije mogla vrsiti analiza.
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Bayes

Izraéun parametara
trening skupa

-
Uzmi element
iztestnog skupa
Racunaj posterior
numerator za tip1
izatip2
DA NE
Uzorak je tipa 1 Uzorak je tipa 2
spremi izracunati tip spremi izracunati tip
uzorka uzorka
Provjeri
tocnost
Dodaj u listu toénih Dodaj u !istu
netocnih
~ Slijededi uzorak

Zabiljezi
rezultate

Slika 4.7. Dijagram toka Bayesovog klasifikatora.
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Uzmi element
testnog skupa

Uzmi element
trening skupa

Odabir mjere
udeljenosti

l l

l

]

Euklidska Kvadratna euklidska

Chebyshevijeva

Kosinusna

Mannhattan

|

|

N

Izraéun tipa
uzorka

L

Spremi udaljenosit
od elementa
trening skupa

DA
Sortiraj listu
udaljenosti
NE DA
Izraéun tipa
luzorka s obzirom
na “teZinu”

VA VI

J

Odredivanje toénosti

Slika 4.8. Dijagram toka kNN klasifikatora.

Zabiljezi rezultate

Za razliku od dijagrama stanja Bayesovog klasifikatora, dijagram stanja kNN klasifikatora puno
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je slozeniji jer se za svaki testni primjerak ra¢una udaljenost od svih elemenata testnog skupa. Sto
rezultira s viSe petlji, a uz to ima i odabir mjere udaljenosti kojim ¢e se udaljenost racunati te jos i
odabir radi li se o kNN Kklasifikatoru s tezinskim faktorom ili bez njega. Algoritam za kNN
klasifikator pocinje tako $to uzima uzorak iz testnog skupa te se na taj nacin ulazi u prvu petlju
koja ¢e prolaziti kroz sve elemente testnog skupa. Zatim se uzima element trening skupa S$to
oznacava ulazak u drugu petlju koja prolazi kroz elemente trening skupa. Na temelju odabrane
mjere udaljenosti racuna se udaljenost ta dva elementa, a udaljenosti se spremaju na listu
udaljenosti za svaki pojedini uzorak. Ukoliko nema visSe elemenata test skupa lista udaljenosti se
sortira. Zatim se na osnovu odabira algoritma s tezinskim faktorom ili bez njega odreduje tip
uzorka. Slijedi provjera tocnosti odredivanja tipa uzorka. Postupak se ponavlja za svaki element
testnog skupa. Kada viSe nema elemenata testnog skupa rezultati se biljeze. Algoritmi odredivanja
tipa podataka prikazani su dijagramima na slici 4.9. Algoritmi za odredivanje tipa uzoraka kNN
klasifikatora razlikuju se vrlo malo, stoga su im i1 dijagrami sli¢ni. Algoritam s teZinskim faktorom
ima dodan blok za racunanje tezinskog faktora za razliku od algoritma bez tezinskog faktora koji
taj blok naredbi nema ve¢ on samo usporeduje broj elemenata tipa 1 i tipa 2 u k elemenata sortirane
liste udaljenosti od pojedinog uzorka. Algoritmi pocinju prolaskom kroz petlju k puta tako da se
iz sortirane liste udaljenosti uzme k elemenata te se prebroji broj elemenata tipa 1, odnosno, tipa
2. Pri odredivanju tipa uzorka ocituje se razlika jer se kod algoritma s tezinskim faktorom racuna
tezinski faktor, a tip uzorka jednak je tipu s ve¢im tezinskim faktorom. Dok se kod algoritma bez
tezinskog faktora tip uzorka odreduje prebrojavanjem broja elemenata po tipovima po principu

kojih tipova ima vise u k elemenata sortirane liste udaljenosti, tog je tipa uzorak.
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Tip1 Tip 2 Tip1 Tip2
id Tip P l Tip l
Uveéaj brojac tipa 1 Uveéaj brojac tipa 2 Uvecaj brojactipa 1 Uvecaj brojac tipa 2
za jedan zajedan zajedan za jedan
DA
DA n==k n<=k
Izradun teZinskog
faktora
DA NE
DA - NE ~ .
Uzorak je tipa 1 Uzorak je tipa 2 Uzorakje tipa 1 Uzorakje tipa 2

Odredivanje toénosti Odredivanje toénosti

a) b)
Slika 4.9. Dijagrami stanja algoritama odredivanja tipa uzoraka kNN klasifikatora

a) bez tezinskog faktora, b) s teZinskim faktorom.

4.2. Testiranje i analiza rezultata

Testiranje je provedeno na pet baza podataka, odnosno, skupova koji sadrze podatke o istrazivanju
raznih bolesti i stanja u medicini. Provedena su i testiranja na dodatne Cetiri baze podataka koje
ne sadrze medicinske podatke kako bi se moglo pokazati da se aplikacija moze primijeniti na
raznim podrucjima. Baze podataka preuzete su sa repozitorija za strojno ucenje [18]. Baze
podataka potrebno je prije testiranja obraditi tako da zauzmu formu Cditljivu aplikaciji za
klasificiranje (slika 4.1.). Ukoliko u bazi podataka postoje uzorci kojima nedostaju vrijednosti tada
se ti uzorci izostavljaju iz baze, a broj uzoraka baze se smanjuje za broj izostavljenih uzoraka.

Skupovi s medicinskim podacima koriSteni za testiranje su: Breast Cancer Wisconsin, Heart
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Disease, Mammographic Mass, Parkinsons i EEG Eye State. Kao dodatni setovi podataka koriSteni
su lonosphere, MAGIC Gamma Telescope, Sonar Mines vs. Rocks i Banknote Authentication data
set. Breast Cancer Wisconsin je skup podataka koji sadrzi rezultate testiranja raka dojke u
Americkoj Saveznoj Drzavi Wisconsin. Parametri opisuju sliku jezgre stanice za koju se smatra
da je zarazena. Parametri su promjer, tekstura, opseg, kompaktnost, konkavnost, konkavne tocke,
simetri¢nost i faktor fraktalne dimenzije. Raspon veli¢ina parametara je razli¢it. Tipovi klase su
,,M* za maligni i,,B* za benigni. Broj uzoraka je 569 od ¢ega je 357 benigni, a 212 maligni. Heart
Disease je skup podataka dobiven mjerenjem razlic¢itih veli¢ina prilikom vjezbe kako bi se otkrile
moguce bolesti srca ispitanika. Mjerene veliCine predstavljaju atribute, a tipovi klasa su tip ,,1 za
zdravo srce 1 tip ,,2 za prisutnost bolesti srca. Neki atributi su normirani pa tako atribut defekta
talamusa poprima vrijednost 3 ako defekt nije prisutan, 6 ako je ucvrSc¢eni defekt (engl. fixed
defect), a vrijednost 7 ako je reverzibilni defekt. Normirana je i prisutnost boli u prsima s rasponom
vrijednosti od 1 do 4. Mjere se jo$ godine ispitanika, spol, krvni tlak, razina kolesterola,
maksimalan broj otkucaja srca, prisutnost upale te vrth EKG-a. U skupu nema vrijednosti koje
nedostaju, a broj uzoraka je 270. Mammographic Mass je skup podataka dobiven mamografijom.
Atributima se opisuju slike kvrzica dobivenih pregledom. U skupu svi atributi imaju cjelobrojne
vrijednosti stoga su svi atributi osim godina pacijenta (godine su po prirodi cjelobrojne) normirani.
Atributi uz godine su faktor BI-RADS skale, oblik, margina, gustoca. Tip klase ,,0° predstavlja
benigni uzorak, a tip klase ,,1*“ maligni uzorak. Klasificiranje ove baze podataka koristi se
ponajviSe za izbjegavanje nepotrebnih biopsija kvrzica jer otprilike 70% nalaza biopsije kvrzica
pokazuje da su one benignog tipa. Na ovaj nacin Zeli se izbje¢i nepotrebna biopsija koja je jako
invazivan zahvat. U skupu postoje uzorci kojima nedostaju vrijednosti pa je originalni broj uzoraka
s 961 smanjen na 830 izbacivanjem uzoraka kojima nedostaju vrijednosti. Parkinsons je skup
podataka dobiven biomedicinskom analizom glasovnih uzoraka osoba kako bi se odredila
prisutnost Parkinsonove bolesti. Uz godine i spol pacijenta te vrijeme sakupljanja uzorka kao
atributi se uzimaju biomedicinske osobine govora (glasnoca, frekvencija, razna kasnjenja, omjeri
tonska zvuka i Suma te fraktalni eksponent) i faktori unificirane skale Parkinsonove bolesti (engl.
Unified Parkinson's disease rating scale, UPDRS). Broj jedinki uzoraka je smanjen s 197 na 195
zbog dva uzorka s nepotpunim vrijednostima, tip klase ,,0° oznacava zdravog ispitanika, a tip klase
,» 1 prisutnost Parkinsonove bolesti. EEG Eye State je skup podataka o stanju ljudskog oka
pacijenta pri snimanju glave EEG-om. Stanje oka je zabiljeZeno kamerom te odreduje klasu. Tip
klase poprima vrijednost ,,0“ za zatvoreno 1 ,,1* za otvoreno oko. Atributi su mjerenja dobivena
kanalima EEG-a. Skup je nastao kako bi potpomogao daljnja istrazivanja. Skup je velik i sastoji
se od 14980 mjerenja koja predstavljaju uzorke. Mjerenja su poredana kronoloskim redom.

Ionosphere je skup podataka dobivenih odzivom 16 visoko frekventnih antena na elektrone u
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ionosferi kako bi se detektirala struktura. Svaka antena ima dva odziva koji predstavljaju atribute,
a tipovi klase su ,,g* ukoliko je pronaden objekt i ,,b* ako objekt nije pronaden. MAGIC Gamma
Telescope je skup podataka za otkrivanje gama zraCenja putem teleskopa. Odziv teleskopa
predstavlja atribute, a tip klase ,,g* oznacava postojanje gama zracenja dok tip klase ,,h* pokazuje
da zraCenja nema. Skup je velik i1 sadrzi 19020 uzoraka od kojih 12332 sa zabiljeZenim gama
zraCenjem. Sonar Mines vs. Rocks je skup podataka koji sadrzi odzive sonara za razne objekte.
Odzivi predstavljaju atribute na osnovu kojih se odreduje prisutnost podvodne mine koja
predstavlja prvu klasu oznacenu s ,,M*“. Ako je objekt stijena, ona predstavlja drugu klasu, a
oznacava se s ,,R“. Skup sadrzi 208 uzoraka, a karakterizira ga velik broj atributa njih 60.
Banknote Authentication je skup podataka prikupljenim transformacijom iz slika za bankovnu
autorizaciju. Skup sadrzi 1372 uzorka klasificiranih na osnovi 5 atributa. Skup karakterizira Siroka

granica izmedu klasa te se pri njegovoj klasifikaciji o¢ekuju najbolji rezultati.

Rezultati testiranja prikazani su tablicama i odgovaraju¢im grafovima. U ovom radu prikazani su
samo odabrani testovi sa bitnim znacajkama dok se sva testiranja (njih vise od 500) zajedno sa

svim znacajkama nalaze u dodatku.

Prvi testovi koji su provedeni bili su testiranje kNN klasifikatora mijenjajuci parametar k i mjeru
udaljenosti. Testovi su provedeni na razliitim skupovima kako bi se ustvrdilo ponasanje kNN
klasifikatora tako da se vidi koja je mjera udaljenosti bolja za koji skup podataka i kako vrijednost
parametra k utjece na rezultate. Omjer testnog i trening skupa bio je takav da se 20% ukupnog
skupa odredi kao testni skup. U sljede¢im tablicama (tablice 4.1.-4.5.) prikazani su rezultati
prosjecne tocnosti od 20 testiranja za zadane parametre. Za parametar k uzete su vrijednosti koje
se najcesce koriste, a uzeti su i neki parni brojevi kako bi se prikazao njihov utjecaj te vrijednost
k=21 kako bi se prikazao utjecaj velikog broja k. Promatrala se to¢nost jer u medicini nije toliko
vazno jesu li neto¢no pozitivni ili neto¢no negativni. Razlog tomu je da se ne bi zdravom covjeku
pripisala neka invazivna terapija ili zahvat koji moze dovesti do pogorSanja njegovog zdravstvenog

stanja.

Tablica 4.1. Rezultati tocnosti kNN klasifikatora za Breast Cancer Wisconsin.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 85.75% | 83.52% | 88.67% | 88.14% | 83.43% | 86.73% | 88.80%
KVAD. EUK. | 86.63% | 86.73% | 89.03% | 88.14% | 83.74% | 87.43% | 89.12%
MANHATTAN | 87.43% | 86.02% | 89.12% | 87.79% | 83.43% | 85.84% | 89.32%
CHEBYSHEV | 85.84% | 84.94% | 88.67% | 88.59% | 82.28% | 88.59% | 88.63%
KOSINUS 83.28% | 82.30% | 86.02% | 87.44% | 76.86% | 86.73% | 87.43%
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Tablica 4.2. Rezultati tocnosti kNN klasifikatora za Heart Disease.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 62.96% | 57.41% | 77.04% | 74.54% | 65.93% | 74.07% | 75.93%
KVAD. EUK. | 64.81% | 57.41% | 74.04% | 70.37% | 68.52% | 74.07% | 75.12%
MANHATTAN | 68.52% | 74.07% | 79.63% | 70.18% | 67.96% | 77.78% | 75.93%
CHEBYSHEV | 60.37% | 55.56% | 64.84% | 67.68% | 65.275 | 75.93% | 76.63%
KOSINUS 66.67% | 64.81% | 72.96% | 69.07% | 62.04% | 66.67% | 68.52%

Tablica 4.3. Rezultati tocnosti kNN klasifikatora za Mammographic Mass.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 71.89% | 70.23% | 79.32% | 82.33% | 77.51% | 80.40% | 79.22%
KVAD. EUK. | 74.70% | 71.12% | 80.38% | 80.88% | 74.70% | 79.22% | 78.84%
MANHATTAN | 73.49% | 69.76% | 79.92% | 79.96% | 72.47% | 80.44% | 80.74%
CHEBYSHEV | 71.49% | 68.04% | 76.27% | 78.31% | 69.83% | 76.35% | 76.89%
KOSINUS 71.08% | 65.32% | 76.02% | 76.83% | 65.63% | 78.07% | 78.80%

Tablica 4.4. Rezultati tocnosti kNN klasifikatora za Parkinsons.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 75.86% | 72.41% | 80.17% | 84.48% | 77.59% | 78.96% | 83.02%
KVAD. EUK. | 75.43% | 70.69% | 79.22% | 82.34% | 77.07% | 80.34% | 80.86%
MANHATTAN | 80.17% | 75.86% | 84.05% | 81.9% | 74.14% | 82.07% | 81.38%
CHEBYSHEV | 74.31% | 67.24% | 75.86% | 78.36% | 70.69% | 80.00% | 80.26%
KOSINUS 78.28% | 66.52% | 78.88% | 79.83% | 68.14% | 79.05% | 79.31%

Tablica 4.5. Rezultati tocnosti kNN klasifikatora za EEG Eye State.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 94.56% | 92.27% | 96.80% | 97.18% | 91.31% | 96.12% | 96.07%
KVAD. EUK. | 94.09% | 91.89% | 96.46% | 97.04% | 90.67% | 96.32% | 95.34%
MANHATTAN | 93.23% | 90.72% | 96.55% | 97.10% | 91.28% | 96.67% | 95.73%
CHEBYSHEV | 93.37% | 90.31% | 95.84% | 95.89% | 90.12% | 94.87% | 93.92%
KOSINUS 91.43% | 89.31% | 93.08% | 94.13% | 89.48% | 93.34% | 93.12%

Usporede li se rezultati u tablicama 4.1.-4.5. vidi se da vrijednosti tocnosti variraju ovisno o skupu

nad kojim je vrSena klasifikacija. Najbolji rezultati bili su za skup EEG Eye State (EEG stanje
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oka), a najlosiji za Heart Disease (bolesti srca). Odabir mjera udaljenosti takoder utjece na tocnost
rezultata. Razli¢ite mjere udaljenosti pokazale su se bolje za odredene skupove podataka.
Manhattan mjera udaljenosti najbolje rezultate daje za skup uzoraka Parkinsonove bolesti (tablica
4.4.), kvadratna euklidska za Breast Cancer Wisconsin (tablica 4.1.) dok euklidska mjera
udaljenosti daje poprili¢no dobre rezultate za sve skupove podataka. Promotre li se tablice 4.1-4.5.
zajedno moze se primijetiti utjecaj parametra k na to¢nost rezultata i uociti pravilnost, da najlosiji
rezultati su za parne brojeve broja k (k=2 i1 k=6) Sto je zbog nacina rada kNN klasifikatora. Nesto
bolji rezultati su sa specijalni slucaj kada je k =1, dok su najbolji rezultati za male neparne brojeve
kao $to su k=3 i k=5. Za veliku vrijednost parametra k (k=21) rezultati su se pokazali dobri no
potrebno je puno viSe vremena za klasifikaciju a i puno viSe memorije za izvodenje samog
programa, a rezultati nisu toliko dobri da bi se to isplatilo. Utjecaj parametra k na to¢nost rezultata

moze se prikazati i grafom (slike 4.1014.11.).
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Slika 4.10. Graf tocnosti rezultata za Breast Cancer Wisconsin.
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Slika 4.11. Graf tocnosti rezultata za Parkinsonovu bolest.
Iako je vidljivo da za parnu vrijednost parametra k kNN klasifikator daje najloSije rezultate oni

ipak nisu toliko niski u odnosu prema rezultatima ostalih vrijednosti parametra k. Za ocekivati bi
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bilo da su rezultati jos losiji. Razlog tomu je taj $to iako je broj susjeda paran nije uvijek slucaj da

je u susjedstvu jednak broj klase tipa 1 i klase tipa 2. Jedino taj slu¢aj razlikuje parnu vrijednost

parametra k od nepare prema rezultatu jer ukoliko je u susjedstvu viSe uzoraka koji su klase

razli¢ite od stvarne klase testnog uzorka rezultat ¢e u oba slucaja (i za paran i za neparan broj k)

biti netoCan. Bolji uvid u rezultate ovog slucaja dobije se usporedbom najlosijih rezultata tocnosti

prikazanih tablicom 4.6. 1 4.7. te odgovaraju¢im grafom (slike 4.12. i 4.13.). Kako ponaSanje

rezultata vrijedi za sve skupove nad kojima su provedeni testovi i za sve mjere udaljenosti na grafu

prikazuju se rezultati za euklidsku mjeru udaljenosti za skup podataka Breast Cancer Wisconsin i

Parkinsons.

Tablica 4.6. Najmanje tocnosti kNN klasifikatora za Breast Cancer Wisconsin.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 81.42% | 76.34% | 82.30% | 84.96% | 76.34% | 83.19% | 84.07%
KVAD. EUK. | 83.19% | 78.42% | 86.73% | 83.19% | 74.28% | 81.42% | 84.96%
MANHATTAN | 76.99% | 73.53% | 86.73% | 84.96% | 72.73% | 82.30% | 88.50%
CHEBYSHEV | 80,83% | 76.53% | 85.84% | 84.07% | 74.28% | 84.96% | 84.07%
KOSINUS 76.11% | 72.88% | 77.88% | 82.30% | 73.53% | 80.83% | 80.53%
Tablica 4.7. Najmanje tocnosti kNN klasifikatora za Parkinsons.
k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21

EUKLIDSKA | 63.79% | 63.79% | 74.14% | 75.86% | 60.24% | 77.59% | 79.31%
KVAD. EUK. | 63.79% | 60.24% | 72.41% | 74.14% | 59.42% | 77.07% | 75.86%
MANHATTAN | 65.52% | 63.79% | 79.31% | 75.86% | 63.79% | 74.14% | 75.85%
CHEBYSHEV | 61.71% | 60.24% | 68.97% | 70.69% | 61.71% | 70.69% | 74.14%
KOSINUS 62.38% | 59.42% | 70.69% | 74.14% | 59.42% | 68.14% | 72.41%
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Slika. 4.12. Graf tocnosti euklidske mjere udaljenosti za Breast Cancer Wisconsin.
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Slika 4.13. Graf tocnosti euklidske mjere udaljenosti za Parkinsons.
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Iz grafova na slikama 4.12. i 4.13. mozemo vidjeti da najmanja to¢nost najviSe odstupa od

prosjecne tocnosti za parne vrijednosti parametra k $to je ujedno i glavni razlog zasto vrijednost

parametra k treba biti neparan broj. MozZe se primijetiti da je i razlika tocnosti za parne parametre

k veca od one za neparne. Ukoliko se primjeni algoritam kNN klasifikatora s tezinskim faktorom

tada parametar k moze biti paran broj i to ne¢e imati toliko velik utjecaj na rezultat. Rezultati

dobiveni klasifikacijom s tezinskim faktorom prikazani su tablicama 4.8. 1 4.9. a utjecaj na rezultat

odgovaraju¢im grafom (slike 4.14.14.15.).

Tablica 4.8. Prosjecne tocnosti WkNN klasifikatora za Breast Cancer Wisconsin.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 85.93% | 85.14% | 87.35% | 87.88% | 85.36% | 87.23% | 88.67%
KVAD. EUK. | 87.17% | 87.70% | 90.03% | 86.90% | 87.83% | 86.63% | 87.54%
MANHATTAN | 86.91% | 86.20% | 89.47% | 90.18% | 86.49% | 89.17% | 89.76%
CHEBYSHEV | 85.40% | 85.05% | 87.08% | 86.99% | 84.97% | 86.82% | 86.93%
KOSINUS 83.36% | 84.87% | 85.49% | 85.04% | 85.07% | 84.97% | 85.21%

Tablica 4.9. Prosjecne tocnosti WkNN klasifikatora za Parkinsons.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 77.26% | 72.91% | 79.14% | 80.60% | 78.72% | 79.83% | 79.91%
KVAD. EUK. | 78.12% | 73.29% | 75.43% | 80.86% | 78.93% | 79.65% | 78.10%
MANHATTAN | 80.47% | 79.31% | 80.17% | 82.07% | 75.37% | 80.08% | 82.41%
CHEBYSHEV | 74.18% | 69.34% | 74.31% | 75.95% | 73.23% | 79.14% | 79.80%
KOSINUS 78.41% | 67.72% | 77.33% | 76.12% | 71.08% | 78.89% | 76.72%
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Slika 4.14. Prosjecna tocnost WkNN klasifikatora za Breast Cancer Wisconsin.
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Slika 4.15. Prosjecna tocnost WkNN klasifikatora za Parkinsons.
Promotre li se tablice 4.8. 1 4.9. te grafovi (slike 4.14. i 4.15.) moze se vidjeti da se i dalje bolji
rezultati postizu za neparne parametre k samo S$to je razlika to¢nosti za parametre k puno manja u
odnosu na odgovarajuce rezultate dobivene kNN klasifikatorom bez tezinskog faktora. Najveca
razlika u primjeni tezinskog faktora vidi se usporedbom najlosijih to¢nosti testiranja. Na slici 4.16.
prikazana je usporedba najmanje to¢nosti euklidske mjere udaljenosti za kNN klasifikator sa i bez
tezinskog faktora na skupu Parkinsons. Na grafu se moze prijetiti da su najvecée razlike za parni

parametar k.
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Slika 4.16. Graf najmanjih tocnosti euklidske mjere udaljenosti za skup Parkinsons s obzirom na
tezinski faktor.
Tijekom testiranja mjereno je vrijeme potrebno za klasificiranje kako bi se prikazao utjecaj
parametara kNN klasifikatora na samo vrijeme klasificiranja. Vrijeme potrebno za klasificiranje
prikazano je tabli¢no, a vremena su izraZena u milisekundama (ms). Prikazani su rezultati za
skupove Mammographic Mass (tablica 4.10.) i EEG Eye State (tablica 4.11), a vremena ostalih
skupova prate takav obrazac. Odabir tezinskog faktora gotovo da i nema utjecaj na vrijeme trajanja
klasifikacije. Dok mjere udaljenosti jako malo utjecu na vrijeme klasifikacije. Na vrijeme potrebno
za klasifikaciju utje€u naravno i performanse samog stroja (racunala) pomocu kojega se vrsi

klasifikacija. Prilikom testiranja koriSteno je racunalo s modelom procesora Intel i5(2.5 GHz) i 4

GB radne memorije.

Tablica 4.10. Vremena trajanja klasifikacije kNN klasifikatora za Mammographic Mass.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA 120 120 120 124 125 127 129
KVAD. EUK. 121 121 122 126 126 126 128

MANHATTAN 92 94 94 94 94 96 98
CHEBYSHEV 92 94 95 98 98 99 102
KOSINUS 161 162 164 165 166 168 169
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Tablica 4.11. Vremena trajanja klasifikacije kNN klasifikatora za EEG Eye State.

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21
EUKLIDSKA | 69805 | 69987 | 70155 | 70452 | 70494 | 70863 | 74398
KVAD. EUK. | 70117 | 70174 | 70268 | 70623 | 70812 | 70996 | 73987

MANHATTAN | 60396 | 60488 | 60527 | 60673 | 60698 | 61024 | 64653
CHEBYSHEV | 60421 | 60423 | 60470 | 60538 | 60619 | 60898 | 63782
KOSINUS 73012 | 72996 | 73056 | 73890 | 73967 | 74023 | 79873

Promotre 1i se rezultati iz tablica 4.10. i 4.11. moze se primijetiti da neke mjere udaljenosti zbog
kompleksnijeg izraza za odredivanje udaljenosti imaju i veca vremena trajanja klasifikacije.
Takoder je vidljivo da se povecanjem parametra k povecava i vrijeme trajanja jer je potrebno
prebrojati viSe uzoraka u susjedstvu. Vidi se da i veli¢ina ukupnog skupa uvelike utjece na vrijeme
trajanja pa tako skup EEG Eye State ima puna veca vremena od skupa Mammographic Mass jer
je injegov broj uzoraka puno veéi. Parametar k viSe utjece na vrijeme ako je skup veci. Osim broja
uzoraka, na trajanje utjece i broj atributa skupa. Utjecaj broja atributa na vrijeme trajanja prikazan
je grafom na slici 4.16. Na grafu se vidi usporedba vremena trajanja za dva skupa priblizno iste
veli¢ine ali razli¢itog broja parametara. Grafom su prikazana vremena trajanja klasifikacije
kvadratne euklidske mjere udaljenosti za skup Parkinsons (195 primjeraka, 15 atributa) i skup

podataka Sonar Mines vs. Rocks (208 primjeraka, 60 atributa).

VRIJEME [ms]
P N R =
© © o o o ©

o

k=1 k=2 k=3 k=5 k=6 k=7 k=21

Sonar Parkinsons

Slika 4.16. Utjecaj broja atributa i parametra k na vrijeme klasificiranja kNN klasifikatora.
Provedena su i testiranja Bayesovog klasifikatora na istim skupovima podataka. Kako Bayesov
klasifikator nema odabira parametara rezultati su prikazani po skupovima. Tablicom 4.12.

prikazana su prosjecna vremena i prosjecne to€nosti 20 testiranja putem Bayesovog klasifikatora
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za odabrane skupove.

Tablica 4.12. Vremena trajanja i rezultati tocnosti klasifikacije Bayesovim klasifikatorom.

SKUP PODATAKA VRIJEME [ms] | MIN. TOCNOST | PROSJECNA TOCNOST
Breast Cancer Wisconsin 2 ms 90.27 % 92.21 %
Heart Disease 2 ms 73.33 % 79.85 %
Mammographic Mass I ms 77.91 % 81.14 %
Parkinsons 1 ms 62.07 % 73.39 %
EEG Eye State 30 ms 47.66 % 50. 34 %

Usporede li se rezultati Bayesovog klasifikatora s rezultatima kNN klasifikatora moze se
primijetiti da Bayesov klasifikator radi puno brze. Vremena klasifikacije takoder kao i kod kNN
ovise o broju uzoraka skupa kao i o broju parametara. To¢nost Bayesovog klasifikatora varira i za
neke skupove je vrlo dobra (npr. Breast Cancer Wisconsin) dok je za neke vrlo losa (npr. EEG Eye
State), a to ovisi o prirodi skupa. Glavna prednost kNN klasifikatora je ta §to se on moze prilagoditi
skupu podesavanjem parametara dok Bayesov klasifikator to ne moze. Tako je moguce za neke
skupove dobiti 1 tocnost od 100% za pravilno podesene parametre. Primjer je skup Banknote
Authentication §to je prikazano na slici 4.4. Usporedba rezultata testiranja prikazana je grafom na
slici 4.17. Usporeduju se prosje¢ne i minimalne to¢nosti za pojedine skupove tako da se za kNN

uzme najbolja vrijednost bez obzira na parametre.

(%]

v

TOCNOST

m Prosjecna to¢nost Bayes m Min. tocnost Bayes M Prosjecna tocnost kNN m Min. to¢nost kNN

Slika 4.17. Usporedba tocnosti rezultata kNN i Bayesovog klasifikatora.
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5. ZAKLJUCAK

Klasifikacija se nalazi u svim sferama ljudskog zivota. Ljudi sve klasificiraju i na taj nacin uce.
Opcenito je stvari lakSe shvatiti ako se zna gdje pripadaju jer se odmah znaju i njihova obiljezja.
Klasifikacija se vr$i prema odredenim kriterijima. Nekad je te kriterije lako utvrditi, a nekad je
teze. Sto bolje poznajemo kriterije i $to vise znamo njihovu prirodu lak3e nam je klasificirati neku

stvar. Tako mozemo 1 izraditi bolji klasifikator, odnosno, klasifikator koji daje bolje rezultate.

Sto je klasifikator jednostavniji on radi brZe, a $to je klasifikator kompliciraniji, odnosno, uzima u
obzir viSe parametara, treba mu vise vremena za odredivanje §to ne mora nuzno znaciti da ¢e dati
to¢nije rezultate. Tocnost rezultata ovisi o prirodi skupa koji testiramo. Zato je potrebno dobro
prouciti 1 definirati koji su parametri bitni za klasifikaciju pojedinog skupa podataka, a koji nisu.
Usporede li se Bayesov klasifikator i kNN klasifikator, moZe se zakljuciti da Bayesov klasifikator
radi brze. Prednost kNN klasifikatora je ta Sto se moze prilagoditi skupu odabirom mjere
udaljenosti 1 parametra k kako bi dao to¢nije rezultate, a i postavljanjem broja k na manji broj

proces klasifikacije moze se ubrzati.

Veliki problem pri klasificiranju predstavljaju ekstremi ali se pravim definiranjem parametara
klasifikatora utjecaj tih ekstrema na odredivanje klasa ostalih uzoraka da anulirati. Ve¢i je problem
odredivanje klase samog ekstrema. Puno bolji rezultati postizu se na skupovima koji imaju vecu

razliku izmedu klasa nego kod skupova malih razlika medu klasama.

Ukoliko se klasifikator specijalizira za klasificiranje samo jedne baze podataka mogu se postici
bolji rezultati. Klasifikator se moZe napraviti i tako da nemaju svi atributi jednak utjecaj na
odredivanje klase. U aplikaciji se mogu dodati i moduli za rac¢unanje dodatnih parametara kvalitete
klasifikatora poput ROC krivulje i tablice zabune. Kako klasifikacija ima sve ve¢u primjenu

razvijen je i alat za klasificiranje WEKA.
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SAZETAK

Klasifikacija je metoda ucenja, shvacanja i razumijevanja. Nalazi se u svim sferama Zivota. Sve
Sto postoji se klasificira. Klasifikacija je kategoriziranje uzoraka u skupine koji imaju neka
zajednicka obiljezja koji ih razlikuju od drugih. Klasifikacija u medicini ubrzava proces obrade
podataka te pomaze pri donoSenju odluka. Klasifikatori su alati za klasificiranje. Razlikuju se po
nacinu djelovanja i izvedbi, iako im je cilj isti.

U radu je napravljen klasifikator baziran na mjerama udaljenosti k najblizih susjeda i Bayesov
klasifikator koji nalaze primjenu u medicini kao i u drugim granama znanosti. Provedeni su testovi
za ispitivanje rada klasifikatora. Objasnjeni su problemi koji nastaju prilikom klasifikacije te

prilikom izrada samih klasifikatora.

Kljuéne rijeci: algoritam k najblizih susjeda, atribut, klasa, klasifikacija, klasifikator, mjere,

to¢nost udaljenosti
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ABSTRACT

Expert system for data classification

Classification is a method of learning, understanding, and comprehension. It is located in all
spheres of life. Everything that exists is classified. The classification is to categorize the group
samples with some common characteristics that distinguish them from others. Classification in
medicine speeds up the process of data processing helps in decision making. Classifiers are tools
for classification. They differ in the way of activity and method, but their goal is the same. The
classifier in this paper is made based on measures of distance k nearest neighbours and the
Bayesian classifier used in medicine and other branches of science. Tests have been conducted to
examine the work of the classifier. Explains the problems that arise when classifying and making
the classifier.

Key words: accuracy, attribute, class, classification, classifier, distance measure, k-nearest

neighbours algorithm.

50



ZIVOTOPIS

Marin Gace, roden 20. travnja 1984. u Osijeku. od oca Branka i majke Rosande. Prvi razred OS
upisuje 9. rujna 1991. u Umagu u osnovnoj $koli ,,Maria i Lina®, a zavr$ava ga u OS ,,Stjepan
Filipovi¢“ u Opuzenu 1992. godine. Drugi razred osnovne $kole upisuje u Osijeku u OS ,,Tin
Ujevi¢™ 1992. godine. Osnovnu Skolu zavrSava s odlicnim uspjehom. Potom zavrSava III.
prirodoslovno-matemati¢ku gimnaziju u Osijeku. Skolovanje nastavlja na Elektrotehni¢kom
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