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Rezime:

U ovom radu razmatrana je primena metoda induktivnog malinskog udenja u
inteligenmoj analizi podataka (data mining, knowledge discovery in databases). Prikazane
su i osnovne karakteristike sopstvenog nekomercifalnog sistema za inteligentnu analizu
podataka, kao i eksperimentalno poredenje njegove komponente za induktivno uéenje pravila
sa nafpoznatijim sisternima iz te kategorife,
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APPLICATION OF INDUCTIVE MACHINE LEARNING
IN DATA MINING

Summary:

This paper considers the application of inductive machine learning methods in data
mining and knowledge discovery in databases tasks. Some characteristics of the author's
noncomercial System for Data Mining and Knowledge Discovery are presented as Well as
the experimental comparison of its inductive rules learning component with some best known
systems from the same category,
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Uvod

Prikupljanje velikih koli¢ina raznovr-
snih podataka u savremenim informacio-
nim sistemima stvorilo je potrebu za pro-
gramima koji mogu efikasno da im pri-
stupe i izdvoje one koji su korismi za
odredenu svrhu [1, 2].

Primeri procesa koji generifu veliki
broj podataka su razne evidencije o lju-
dima (mati¢ne, pravosudne, krivi¢ne, fi-
nansijske, zdravstvene, obrazovne i slié-
no), proizvodnji (nadgledanje procesa,
upravljanje kvalitetom), prodaji (klijenti)

i eksploataciji proizvoda (dijagnostika,
servisiranje). Struktura, format i smisao
podataka su vrlo raznovrsni, i najéesce se
ne uklapaju u standardne matematike
modele, tako da je njihova analiza klasié-
nim statistickim metodama veoma slo-
zena ili ¢ak nemoguda.

Sistemi za inteligentnu analizu poda-
taka (data mining, knowledge discovery
in databases) jesu alati koji mogu da
analiziraju sadrZaj velikih baza podataka
i ustanove odredene zakonitosti u njima.
Dobijeno znanje se zatim koristi za dono-
$enje odluka zasnovanih na znanju, npr.
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u sistemima za dijagnostiku oboljenja ili
tehni¢kih sistema.

Inteligentna analiza podataka

Inteligentna analiza podataka je au-
torov zajedni¢ki naziv za dva pojma -
istrafivanje podataka (data mining) i or-
krivanje znanja u bazama podataka
(knowledge discovery in databases —
KDD), koji se ponekad u literaturi poi-
stovecuju [2].

Prema [1, 3], istraZivanje podataka
obuhvata primenu metoda masinskog
uéenja i drugih metoda, za pronalaZenje
svih uzoraka u posmatranim podacima
(.enumeration of patterns over the da-
ta"), dok se otkrivanje znanja odnosi na
celokupan Zivotni ciklus analize podata-
ka,'od identifikacije ciljeva analize, pri-
kupljanja i organizacije sirovih podataka
do generisanja potencijalno korisnog zna-
nja, njegove interpretacije i testiranja.

Prvi pristup [1, 3] istraZivanje poda-
taka definide kao .izdvajanje uzoraka ili
modela iz posmatranih podataka® i raz-
matra ga kao deo procesa otkrivanja
znanja. Pod otkrivanjem znanja podrazu-
meva se ,,netrivijalan proces identifikacije
novih, potencijalno korisnih i obavezno
razumljivih uzoraka u podacima“, koji
obuhvata:

- razvoj 1 razumevanje primene i
ciljeva procesa istraZivanja podataka;

- prikupljanje i odabir podataka;

— objedinjavanje i proveru izabranog
skupa podataka;

- Cisfenje, pretprocesiranje i tran-
sformaciju;

- razvoj modela i postavljanje hipo-
teza;

— izbor pogodnog algoritma istraZi-
vanja podataka;

— istraZivanje podataka (data mi-
ning);

— interpretaciju rezultata i vizualiza-
ciju;

— testiranje i verifikaciju rezultata;

- upotrebu i odrZavanje otkrivenog
znanja.

Prema [3], istraZivanje podataka se
procenjuje na 15-25% ukupnih napora u
celom procesu otkrivanja znanja. Prema
drugom pristupu [2] koristi se jedinstveni
termin ,istraZivanje podataka* za celoku-
pan proces i definife kao ,koriiéenje
istorijskih podataka za otkrivanje pravil-
nosti i poboljfanje buduéih odluka®.

U analizi podataka najeiée se kori-
sti model problema zasnovan na objek-
tima i atributima koji ih opisuju. Svaka
konkretna reprezentacija objekta odre-
dena je kombinacija vrednosti atributa i
obi¢no se, pojednostavljeno, takode na-
ziva objektom. Sli¢ni objekti (po nekom
kriterijumu) mogu se grupisati u klase,
dok razli¢iti objekti pripadaju razli¢itim
klasama. Formiranje klasa redukuje kom-
pleksnost podataka i otkriva strukturu u
podacima. Savremeni alati za analizu au-
tomatizuju ovaj postupak.

U analizi podataka koriste se tradi-
cionalne metode (regresivna analiza, kla-
ster-analiza, numerifka taksonomija, sto-
hasti¢ko modeliranje, itd.), kao i razne
metode mafinskog ucenja (fuzzy logika,
neuronske mreZe, sistemi za ufenje pro-
dukcionih pravila i stabala odludivanja,
itd.). Suitinska razlika je u tome 3to su
tradicionalne metode okrenute kvantita-
tivnim osobinama podataka kao celine, a
rezultat analize kreira sam analitifar.

Rezultat metoda madinskog udenja
jesu logitke zakonitosti i kvalitativni opi-
si, koje kreira sam alat. Takvi opisi mogu
da sadrZe viSe oblika izraZavanja istovre-
meno, na primer, logi¢ki, matematitki,

430

VOINOTEHNICKI GLASNIK 4-5/2001.



statisti¢ki i grafitki. Osnovni uslov je da
budu lako razumljivi analititarima 1 eks-
pertima koji se bave razmatranim podrué-
jem, tj. da zadovoljavaju ,princip ra-
zumljivosti” (principle of comprehensibi-
lity) [1].

Induktivno masinsko uéenje
na osnovu primera

Moguénost ugenja je jedan od osnov-
nih pokazatelja inteligentnog ponasanja.
Izuavanje i ratunarsko modeliranje pro-
cesa udenja predstavlja predmet prouca-
vanja na podrudju masinskog ufenja.

Prema (4] mafinsko ucenje (machine
learning) jeste skup procesa, gde spadaju:

- prikupljanje novog deklarativnog
znanja;

- razvoj i usavriavanje motornih i
saznajnih sposobnosti kroz praksu;

- strukturisanje postojeceg znanja,

— otkrivanje novih &injenica i teorija
posmatranjem i aktivnim eksperimentisa-
njem.

Utenje se moZe posmatrati kroz dve
osnovne forme:

- prikupljanje znanja (knowledge
acquisition), tj. uenje nove (simbolicke)
informacije, tako da se ona moZe prime-
niti u efektivnom smislu (primer: tako
dovek uéi fiziku);

— uveZbavanje (training), tj. pobolj-
Savanje vec stefenog znanja, bilo mental-
ne, bilo motorne koordinacije, putem
prakti¢nog ponavljanja i korekcije odstu-
panja od Zeljenog ponafanja (primer:
tako ¢ovek udi veitine — voZnju bicikla ili
sviranje na klaviru, kada prikupljanje
znanja predstavlja tek prvu fazu udenja).

Smatra se da udenje kod &oveka
predstavlja me%avinu obe forme, s tim da
mentalne aktivnosti potenciraju prvu for-

mu, a motorne aktivnosti u veéoj meri
drugu formu uéenja.

Sistemi madinskog udenja najéeice
se dele prema odabranoj strategiji uenja,
nadinu predstavljanja znanja i podru&ju
primene [4]. Podela prema strategiji ude-
nja odnosi se na potrebnu koli¢inu zaklju-
Civanja sistema (u ulozi ucenika) nad
podacima koje dobija iz okruZenja (u
ulozi uéitelja):

— uéenje memorisanjem (rote lear-
ning), kada nema zaklju€ivanja ni tran-
sformacije znanja (obiéno programiranje
i upotreba primitivnih baza podataka);

- ufenje na osnovu refenog (lear-
ning by being told), kada se deklarativno
znanje transformife u internu formu
predstavljanja i integriSe sa postojeim
znanjem. Takvo znanje sistem upotreb-
ljava bez dodatnog programiranja;

- ufenje po analogiji (learning by
analogy), kada se zahteva vecéa kolifina
zaklju€ivanja, jer se novo znanje stife
transformacijom i profirivanjem postoje-
éeg znanja u takvom obliku da se moZe
upotrebiti za re3avanje novih problema,
koji su u odredenoj meri siléni ve¢ rede-
nim;

— ufenje na osnovu primera (lear-
ning by examples), koje zahteva induk-
tivno zaklju¢ivanje. Analizom i generali-
zacijom refenih primera i kontraprimera
neke klase pojava (pojma) dolazi se do
pravila, teorije ili opisa pojma, koji obu-
hvata sve primere i nijedan kontraprimer.
Ovakve metode se najvife istraZuju, a
dalje se mogu klasifikovati prema izboru
primera, izvoru primera i nafinu upo-
trebe primera;

— ufenje posmatranjem i samostal-
nim otkrivanjem (learning by observation
and discovery), ili ufenje bez uéitelja,
zahteva najvecu koli¢inu zaklju€ivanja,
jer sistem mora samostalno da otkriva
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nove i znacajne klase objekata (pojmo-
ve), postavlja hipoteze i proverava ih, te
stvara teorije.

Poslednje dve strategije ufenja (ude-
nje na osnovu primera i uenje posmatra-
njem i samostalnim otkrivanjem) poznate
su pod imenom induktivno masinsko uce-
nje.

Druga podela sistema ma$inskog
uéenja zasniva se na iskustvu koje navodi
na zakljufak da postoje znanja koja se ne
mogu eksplicitno izraziti [5], pa se razli-
kuju sistemi sa eksplicitnim znanjem,
predstavljenim logikom, pravilima, frej-
movima i sliénim nadinima i sistemi sa
implicitnim  (distribuiranim) znanjem,
npr. u neuronskim mreZama.

Prema podrudju primene razlikuju
se sistemi opSte namene i specijalizovani
sistemi masinskog uéenja za posebna uska
podruéja primene (npr. za razvoj ekspert-
skih sistema, poljoprivredu, hemiju, pro-
gramiranje racunara i robota, edukaciju,
matematiku, prepoznavanje slike i1 govo-
ra, razumevanje prirodnog jezika, plani-
ranje, predvidanje, igre, sloZene sisteme
naoruZanja, itd.).

Pregled poznatijih komercijalnih
sistema za inteligentnu analizu
podataka

Od velikog broja sistema za inteli-
gentnu analizu podataka, radi ilustracije,
prikazane su (tabela 1) osnovne karakte-
ristike nekoliko znaéajnijih [3]:

Vidi se da svi sistemi koriste Sirok
dijapazon razlifitih metoda induktivnog
ufenja kao osnovni alat za inteligentnu
analizu podataka. Svi sistemi imaju ugra-
denu neku od metoda za induktivno uée-
nje simbolifkih opisa (stabala odludivanja
ili produkcionih pravila), za $ta koriste
najpoznatije algoritme iz te kategorije

(npr., ID3 [4], C4 [11], CN2 [13],
CART).

Primer sopstvenog sistema za
inteligentnu analizu podataka

Prvi prototip sistema za inteligentnu
analizu podataka pod nazivom Empiric,
autor je razvio na Katedri za radunarsku
tehniku VVTS KoV JNA (verzija za
DOS). U ovom radu koristi se nova
verzija za Windows okruZenje.

Sistem za induktivno ucéenje Empiric

Sistem za induktivho udenje na
osnovu primera zamiSljen je kao alat u
zadacima istraZivanja podataka (data mi-
ning), odnosno otkrivanja znanja (know-
ledge discovery). Sastoji se od vi$e podsi-
stema koji obezbeduju minimalni skup
alata za inteligentnu analizu podataka
metodama induktivnog masSinskog ude-
nja:

- editor primera, namenjen za unos
i aZuriranje modela problema i primera;

— podsistem za induktivno ulenje
bez uditelja: generator jednostavnih klasi-
fikacija, realizovan algoritmom partitiv-
nog grupisanja (partitional clustering) i
generator hijerarhije klasa, realizovan al-
goritmom hijerarhijskog grupisanja (hie-
rarhycal clustering);

— podsistem za induktivno udenje
pravila na osnovu primera (induction of
conjuctive rules);

- vizualizator, realizovan algorit-
mom za nelinearnu projekciju prostora
primera (nonlinear mapping) u dve di-
menzije, radi prikaza strukture skupa
primera geometrijskim rasporedom ta-
taka na povriini. Omogucava pradenje
rada algoritama za generisanje klasifi-
kacija.
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Tabela I

Pregled poznatijih sisterma za inteligentnu analizu podataka

h!:;d Naziv Proizvodat Di:f;titri; - Format podataka poﬂd:::‘k 5 h:::w o
1. | Clementine Imtegral Solutions | Unix, WinNT | Tekst, Informix, Oracle,
Ltd. Svbase, Excel <10* | NN,DT,RI
Darwin Thinking Machines® | Unix? Tekst, Oracle, Sybase =10° | NN, GA, DT
Intelligent Miner| IBM Unix, WinXX, | Tekst, Oracle, Sybase =10F | NN,DT
4. | MineSet Silicon Graphics Unix Tekst, Informix, Oracle,| =10° | 5, DT, Rl
Sybase
5. | PolyAnalyst Megaputer WinXX, O3/2 | Tekst, Informix, Oracle,
Sybase, Access, Excel <10" | GA.S1.RI

' NN - neuronske mrede, GA - genetifki algoritmi, DT - stabla odlufivanja, RI - indukcifa pravila, St - statistitke metode
# Sada je postao deo sistema Oracle, pa je raspolodiv na svim platformama

Svi podsistemi prilagodeni su jedin-
stvenom modelu predstavljanja znanja,
tzv. atributnom modelu sa viSe tipova
atributa. Diskretni atributi ugradeni su u
tri varijante: nominalni (neureden skup
vrednosti), linearni (ureden skup vredno-
sti) i strukturni (parcijalno ureden skup
vrednosti).

Osnovne karakteristike sistema
Empiric

Osnovne karakteristike sistema u ce-
lini su:

— formira uniformni model primera
sa viSe tipova atributa;

— dozvoljava nepoznate vrednosti u
primerima za sve funkcije sistema;

- vizuelno prikazuje klasifikaciju
radi boljeg uvida u strukturu i rad gene-
ratora klasifikacija;

— omogucava odabir primera za uée-
nje i primera za testiranje pravila (slu-
¢ajno i sekvencijalno);

- pri uéenju pravila vrii automatsku
dinami¢ku diskretizaciju kontinualnih
atributa; :

- generisano znanje predstavlja u
obliku konjuktivnih pravila;

- omogucava dodatno povecanje
tatnosti predvidanja uéenjem viSestrukih
modela (bagging), ito se u ovom radu ne
razmatra.

U podsistem za induktivno ufenje
pravila sistema Empiric ugradeno je vife
razli¢itih mera za ocenu kvaliteta pravila
u fazi njihovog formiranja:

— informativnost ili prirast informa-
cije (information gain, 1D3);

- relativna informativnost (gain ra-
tio, C4);

— entropija (entropy, CN2);

- mera necistoce klasifikacije (gini
index, CART);

— mera logitke zasnovanosti (logical
sufficiency content, HYDRA);

— mera prirasta informacije (Q-mea-
sure, AQI18).

U zagradi je naveden po jedan svet-
ski poznat algoritam uéenja koji tipiéno
koristi odgovaraju¢u meru. U sistemu
Empiric meru kvaliteta pravila bira kori-
snik pri aktiviranju algoritma uenja pra-
vila, zajedno sa nadinom izdvajanja i
brojem primera za udenje i testiranje
nauenih pravila.
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Rezultati testiranja podsistema
induktivnog udenja pravila na
nezavisnim testovima

Izvrieno je testiranje podsistema za
induktivno uéenje pravila na skupu od 10
problema (tabela 2) iz baze podataka
problema masinskog u¢enja na University
of California at Irvine [8]. Odabrani su
problemi iz viSe razli¢itih podruéja prime-
ne, sa razli¢itim brojem primera, vrstom
i brojem atributa, koji se éesto citiraju u
referentnoj literaturi.

Taénost predvidanja (predictive ac-
curacy), koja se ponekad neprecizno na-
ziva klasifikacijska ta¢nost, osnovni je
pokazatelj performansi sistema induktiv-
nog ufenja. Predstavlja procenat uspe-
nosti klasifikacije novih, nerazmatranih
primera korid¢enjem naucenih pravila.

U tabeli 3 dato je poredenje ta¢nosti
predvidanja podsistema za uenje pravila
sistema Empiric sa najboljim rezultatima
drugih sistema koji su pronadeni u litera-
turi, za svaki od navedenih problema [8,
9, 10, 11, 12]. Poredenje je izvrieno sa

programima induktivnog ucenja koji daju
simboli¢ki opis rezultata uéenja, odnosno
zadovoljavaju ,princip razumljivosti®.

Sistem Empiric je testiran pod istim
uslovima (u pogledu natina izbora i broja
primera u skupu za ufenje/testiranje) za
svaku od ugradenih mera kvaliteta pra-
vila i uzet je najbolji (Best) rezultat za
poredenje.

Vidi se da je, po tatnosti predvida-
nja, podsistem za induktivno uéenje pra-
vila sistema Empiric uporediv sa algorit-
mima koji su ugradeni u druge sisteme
za inteligentnu analizu podataka, dakle,
sa svetskim standardima u ovoj oblasti.

Dobijeni rezultati su relevantni samo
za pona3anje algoritma koji se primenjuju
na referentne i srodne probleme. Prema
[7] ne mogu se automatski olekivati iste
performanse na drugim problemima,
zbog ,,zakona ofuvanja“ generalizacionih
performansi, po kojem:

— ne postoji apsolutno najbolji algo-
ritam ufenja za sve probleme,

— algoritam uéenja moZe biti bolji
od drugog u jednoj situaciji samo na

Tabela 2
Pregled referenmih problema masinskog uéenja
Red. Broj Broj atributa roj | % vedi ;
br. Froblem primers | Diskretnih [Kontinualnih | | e
Problemi opisani sameo diskreinim atributima
1. | Kr-vs-kp {Chess) 3.196 36 - 2 52.0% =
2. | Splice (DNA) 3.190 60 - 2 51,88% -
Problemi opisani samo kontinualnim aiributima
3. | Ins Plamt 150 - 4 3 33,33% -
4. | lonosphere s - 34 2 64,10% -
5. | Pima Diabetes 768 - 8 2 65,10% =
6. | Shuttle 58.000 - 9 7 78,60% -
Problemi opisani sa obe vrste atributa | ispustenim vrednostima
7. | Hepatitis 155 13 f 2 79,35% da
8. Mnealing 898 32 6 6 76,19% da
9. | Thyroid Disease 3772 22 7 3 95,68% da
10. | Adult 48.842 8 & 2 76,07% da
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Tabela 3

Poredenje tacnosti predvidanja sa rezultatima iz literature za programe koji daju simbolicke opise
naudenih pravila

ol moen ] e | e [on] meee
Problemi opisani samo diskremim atributima
1. | Kr-vs-kp (Chess) 52,22% | 10x(2.130:1.066 Random) [12] C4.5 99.1040,00 | 96,90£0,63
2, | Splice (DNA) 51,88% | 10:=(2.000:1.190 Random) [12] R E] Q4+0,00 [BT01£1,34
Problemi opisani samo kontinualnim atributima
3. | Iris Plant 33,33% | 10x(70% :30% Random) [9] |Assistant-R |95.40£2,60 |94,44+3 62
4. | Tonosphere 64.10% | 1(200:151 Sequential) 8] €4 [94,00£0,00]97,35+0,00
5. | Pima Diabetes 635,10% | 50%(67%:33% Random) [10] CN2 73.60+2.40172,89+3,57
6. | Shuttle 43.500 78,60% | 1x(43.500:14.500 Sequential) | [8] ID3  |99,99+0,00 |99,95+0,00
Prablemi opisani sa obe vrste atributa i ispudtenim vrednostima
7. | Hepatitis 79,35% | 10X(70%:30% Random) [9] [Assistant-R[83,00£3.50|81,74£3,79)
8 | Annealing T6,19% | 50x(67%:33% Random) [10]| RISE |97.4040,90}99 150,55
2. | Thyroid Discase 95.68% | 10x(2.800:972 Random) [11}| ©C4.5 (99,5240,10]96,2220,41
10. | Adult 32.561 76,07% | 1x(32.561:16.281 Sequential) | [8] C4.5  |85,5020.00 |80, 74£0,00

ratun gubitka performansi u nekim dru-
gim situacijama,

— srednja klasifikacija taénost algo-
ritma u odnosu na sve matematicki mo-
guce probleme je konstantna i ne zavisi
od algoritma.

Zbog toga se performanse algori-
tama ucenja (pre svega ta¢nost predvida-
nja) mere i poboljfavaju u odnosu na
odredene stvarne probleme, a teZi se
tome da se gubitak performansi odraz
na probleme koji se nikad neée javiti u
praksi.

Primer inteligentne analize podataka

Za ilustraciju procesa inteligentne
analize metodama induktivhog masin-
skog ucenja upotrebice se sistem Empiric
i baza podataka o 155 modela automobi-
la,' gde je svaki slog ili red tabele jedan
primer konkretnog modela automobila.
TraZe se interesantne relacije u skupu

! Mostrativan primer iz statistitkog paketa StatGraf 2.0

objekata, koji su opisani svojstvima kao
Sto su broj predenih milja sa 1 galonom
goriva (MPG), broj cilindara (cylinders)
i godina proizvodnje (year), slika 1.

Kada se skup primera prikaZe u
prozoru vizuelizatora, uoéava se izraZzeno
grupisanje primera u nekoliko grupa
(slika 2).

Interesantno je ispitati grupisanje na
dve grupe (dijagonalno rasporedene) po-
mocu programa za generisanje particija.
Rezultat rada algoritma grupisanja vidi
se na slici 3, mada nije obavezno da se
grupisanje koje generife program poklopi
sa grupisanjem na vizuelnom prikazu.

Koje su karakteristike ova dva pod-
skupa podataka? Odgovor daje program
induktivnog masinskog ufenja, koji ima
zadatak da logitki opide ovo grupisanje
primera. Rezultat je objanjenje generi-
sane klasifikacije na slic 4.

Ovaj skup pravila ¢esto se izraZava
u obliku pravila odlu¢ivanja (decision
rules) koja se &esto koriste u ekspertnim
sistemima, slika 5.
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5l 2 - Vizuelizacija neklasifikovanihi primnera 1. 3 = Vizuelizacija primera grupisanih u dve klase

Best Ruleset (100.00% accuracy) :

Rule 1 (1.000): [origin=USA] -» [Class=§1] 85
Rule 2 (1.000): [origin=Europe,Japan] =-> [Claas=f2] 70

Sl 4 = Naudena pravila za podelu na dve klase
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Dakle, nauéeno objasnjenje je da se
automobili mogu podeliti na #1: automo-
bile ameritke proizvodnje i #2: ostale
automobile, odnosno da se americki au-
tomobili bitno razlikuju od svih ostalih.
Novi pojmovi jo¥ nemaju imena i jedno-
stavno se oznacavaju kao #1 i #2.

Na taj nadin moZe se potraZiti obja-
injenje i neke druge podele primera, na
2, 3 ili viSe grupa ili klasa. Koliko je
razumno ispitivati? Odgovor daje hijerar-
hijsko grupisanje, koje generiSe kom-
pletnu hijerarhiju razumnih grupisanja
primera u hijerarhiju klasa, 3to je prika-
zano u desnoj koloni izveStaja algoritma
na slici 6.

if origin=USA
then Class=#1
elsea
if origin=Europe or origin=Japan
then Class=#2 (1.0}

81 5— Naudena pravila odlucivanfo za dve klase

{1.0)

-- MNV disaggregative clustering --

MHV treshold Number of CLASSES

40 2
39 2
18 2
17 |§|
16 4
15 4
14 €
13 B
12 9
11 g
10 11
g 14
8 19
? 21
[ 30
5 39
4 57
3 81
2 113

S1. 6 - Izvestaf algoriema hijerarhijskog grupisanja
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5. 7 - Vizuelizacija nove klasifikacije u tri klgse

Induktivno udenje propozicionih
koncepata objainjava samo podelu na
disjunktne klase u jednom nivou. Zbog
toga se, pre poziva algoritma ucenja pra-
vila, prvo izabere odgovarajuéi nivo hije-
rarhije, odnosno nivo podele na klase
(uokvireno na slici 6). Na slici 7 prikazana
je vizuelizacija grupisanja u tri klase:

Rezultat induktivnog ufenja za tri
klase daje objadnjenje kao na slici 8.

Dakle, u ovoj podeli uotena je pod-
klasa #1 americkih automobila sa 6 i vide
cilindara (pravilo Rule 1), a #2 su ostali
ameriCki automobili raznovrsnih svoj-
stava i jednostavno su opisani nabraja-
njem modela (pravilo Rule 2). Evropski
i japanski automobili su i dalje kompak-
tna grupa #3 ostalih automobila (pravilo
Rule 3).

Ovaj jednostavan primer ne moZe u
potpunosti da prikaZe korist koja se moZe
ostvariti metodama induktivnog uéenja,
ali su to uvotile kompanije i finansijske
institucije u razvijenom svetu (npr., ban-
ke, osiguravajuca drustva, fondovi, trgo-
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[displace=>173] [cylinders=>6] -> [Clasa=#1] 41
[mode l=Fiesta, Phoenix, Fairmont-HN, Concord, Chevect
Fairmont-4,Colt-Hatch, Spirit-DL,Horizon, HorizonTC3,
Musc-Cobra, Reliant, Skylark, Airies-SW¥, Champ, Horizon-4
Cavalier,CavalierS¥,Cavalier2D, 1200-Hatch, Aries-SE,
MuscangGL, Rampage, Ranger, 5-10] [cylindera=4] -> [Cls

Best Ruleset (100.00% accuracy):
Rule 1 (1.000):
Rule 2 (1.000):
Fule 3 (1.000): [origin=Europe,Japan]
Sl & — Nauceni skup pravila za tri klase

=> [Class=§3] 70

vinski lanci, itd.), koje sve vide traZe i
koriste rezultate inteligentne analize po-
dataka.

Zakljuéak

Sistemi za inteligentnu analizu poda-
taka mogu da analiziraju sadraj velikih
baza podataka i ustanove odredene zako-
nitosti u tim podacima. Ovako dobijeno
znanje moZe se upotrebiti za donodenje
odluka zasnovanih na znanju, npr. u
sistemima za dijagnostiku oboljenja ili
tehnickih sistema.

Inteligentna analiza podataka je sle-
deca tehnologija za koju se otekuje da e
uskoro poteti rutinski da se primenjuje u
oblasti informacionog inZenjerstva.

U radu je prikazan mali deo bogate
ponude komercijalnih alata za ovu name-
nu. Uogeno je da svi komercijalni sistemi
za inteligentnu analizu podataka imaju
ugradenu neku od metoda za induktivno
ucenje simboli¢kih opisa, obi¢no stabala
odlucivanja ili produkcionih pravila. Opi-
sani (nekomercijalni) sopstveni sistem
Empiric takode koristi navedene metode.

Poredenjem sa rezultatima iz litera-
ture zakljuteno je da je podsistem za
induktivno uéenje pravila sistema Empi-

ric po tatnosti predvidanja uporediv sa
svetskim standardima u ovoj oblasti.
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