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SAZETAK:

Vazan preduvjet za prilagodavanje proizvodnih sistema na visoko konkurentnim globalnim tristima je
njihova sposobnost da uce. Proces ucenja u proizvodnim sistemima je zasnovan na otkrivanju novog
znanja i njegovom rastu. U radu je predstavijen pregled literature na podrucju otkrivanja znanja i
metoda za rudarenje podataka. Predstavijeni su: model procesa otkrivanja znanja, opisne i
prediktivne metode za rudarenje podataka.

1. UVOD

Sa razvojem i primjenom kompjuteriziranih informacionih sistema na raspolaganju je sve vise
podataka, koji se skupljaju za vrijeme razliitih procesa i uskladiStavaju se u baze podataka.
Tradicionalne statistiCcke metode i alati za upravljanje podataka nisu viSe sposobni za analiziranje tako
velikih koli¢ina podataka. Nekoliko domena gdje su velike koli¢ine podataka uskladiStene u
centraliziranim ili distribuiranim bazama podataka su [1]: financijska ulaganja, zdravstvena zastita,
proizvodnja, telekomunikacije, World Wide Web. U proizvodnoj industriji prikupljaju se podaci iz
skoro svih procesa organizacije takvi kao projektiranje proizvoda i procesa, planiranje i upravljanje
materijala, sklapanje, rasporedivanje, odrzavanje, recikliranje itd. Ove baze podataka nude ogroman
potencijal kao izvori novog znanja. Rudarenje podataka je metodolosko rjeSenje za transformiranje
podataka u korisno znanje. Dakle, nove metode za rjeSavanje problema sa velikim koli¢inama
podataka u bazama podataka su postale ekstremno vazne sa ciljem izvlacenja korisnih informacija i
znanja za donosenje odluke. Ove metode ukljucuju otkrivanje znanja u bazama podataka i rudarenja
podataka.

2. OTKRIVANJE ZNANJA I METODE RUDARENJA PODATAKA

Pristup otkrivanja znanja u bazama podataka trazi novo znanje u odredenom podrucju primjene [2].
Ovaj pristup se definiSe kao netrivijalni proces identificiranja validnih, novih, potencijalno korisnih, i
na kraju razumljivih uzoraka u podacima. Proces generalizira izvore podataka koji nisu baze
podataka, iako on naglaSava baze podataka kao primarni izvor podataka. Na najviSem nivou
taksonomije rudarenja podataka mozemo razlikovati dva osnovna tipa [3 i 4]: (1) rudarenje
orjentirano na verifikaciju i (2) rudarenje orjentirano na otkrivanje. Prvi tip je namjenjen potvrdivanju
hipoteze, a drugi je namjenjen autonomnom trazenju uzoraka i pravila.
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U naSem istrazivanju upotrebljavamo metode, koje su orjentirane na otkrivanje novog znanja iz
podataka, koji se prikupljaju u proizvodnji [5].

Proces otkrivanja znanja u podacima, takoder nazvan kao KDD (engl. knowledge discovery
in data) se sastoji od viSestrukih koraka, koji se izvrSavaju u nizu. Svaki sljedeci korak je pokrenut na
uspjeSnom zavrSetku prethodnog koraka, i zahtjeva rezultat generiran prethodnim korakom kao
njegov ulaz. Procedure koje se izvode u procesu otkrivanja znanja u bazama podataka opisane su
modelom. Nekoliko razli¢itih modela se predlaze u literaturi [6 — 10]. Svaki od ovih modela ima svoje
prednosti i nedostatke koji zavise od podrucja primjene i pojedinih ciljeva poslovanja.

U sklopu ovog istrazivanja prihvacen je model procesa u Sest koraka za otkrivanje znanja u
bazama podataka kako je definisano u [8 i 11]. Cilj izbora modela procesa za otkrivanje znanja i
rudarenje podataka je bio, da se izabere takav model, koji se potvrdio na prakti¢nim projektima
rudarenja podataka i otkrivanja znanja. Takav model procesa je pomo¢ pri projektiranju izvedbi
otkrivanja znanja, koji daje detaljni opis procedure u svakom koraku, od specifikacije problema, do
implementacije rezultata. [zabrani model prikazan na slici 1, detaljno je opisan u [12].
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Slika 1: Model procesa rudarenja podataka i otkrivanja znanja u Sest koraka
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Vazni dijelovi procesa su iterativni i interaktivni aspekti. Petlje povratne veze su potrebne posto bilo
koje promjene i odluke uradene u jednom od koraka mogu rezultirati u promjenama u kasnijim
koracima. U procesu otkrivanja znanja u bazama podataka (KDD), rudarenje podataka je kljucni
korak, koji vodi u otkrivanje znanja.

Rudarenje podataka (engl. data mining (DM)) se definira kao korak u procesu otkrivanja
znanja u bazama podataka (KDD), koji se sastoji od analize podataka i algoritama za otkrivanje, koji
pod prihvatljivim ogranienjima rac¢unarske uéinkovitosti generira odredene uzorke (ili modele) nad
podacima [6]. Rudarenje podataka oznaCava mjeSavinu koncepata i algoritama iz masinskog ucenja,
statistike, vjestacke inteligencije, i upravljanja podataka [13]. Sa pojavom DM, istrazivaci i prakticari
pocinju primjenu ove tehnologije na podacima da otkriju skrivene odnose ili uzorke.

U [14] su prikazane razli¢ite metode, koje se upotrebljavaju za izvrSavanje funkcija
rudarenja podataka. Ove funkcije se ostvaruju razlic¢itim metodama koje mogu biti kategorizirane kao:
klasi¢ne ili moderne statistiCke tehnike, vjeStacke neuronske mreze, mehanizmi vektora podrske,
algoritmi drveta za odlucivanje i indukcija pravila, pravila asocijacije, rasudivanje bazirano na
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slucaju, sistemi fuzzy logike i grubi skupovi, sekvencijalni uzorci, genetski algoritmi, evolucijsko
programiranje, metode vizualizacije, itd. U svakoj od ovih grupa postoji vise poznatih algoritama.
Tako, na primjer, postoji viSe od stotinu implementacija algoritama stabala za odlucivanje.

U djelima [2,4,15,16,17] prikazane su mnoge metode rudarenja podataka, koje se koriste za
razli¢ite svrhe i postizanje razli¢itih ciljeva. Mnogi autori su pokusali klasificirati metode za rudarenje
podataka, ali ne postoji jedna taksonomija metoda rudarenja podataka koja bi nam olaksala
razumijevanje raznolikosti metoda i njihovih medusobnih povezanosti.

Metode za opisivanje su namjenjene interpretaciji podataka za lakSe razumjevanje podataka
medu njima. Rezultat je prikaz uzoraka u podacima u vizualnom obliku. Pri metodama za
predvidanje, ili prediktivnim metodama, cilj je izgradnja modela ponaSanja, koji je sposoban
predvidati vrijednosti jedne ili vi$e varijabli s obzirom na promjenjeno pocetno stanje. Prikaz znanja
je u obliku jednadzbi, koje je kasnije moguce jednostavno upotrijebiti. Neke metode za predvidanje
takoder mogu pomod¢i u dobivanju razumjevanja podataka [4].

Metode rudarenja
podataka

I Metode za opisivanjel | Metode za predvidanje |

Klasifikacija ‘

—1 Hierarhijske metode Jednostavna linearna —| Bayes-ove metode
regresija
\—ll—\
ViSestruka linearna
Metode bazirane na regresija —| Algoritmi za pravila
gustoci
Linearna regresija bazir- —| Hibridni algoritmi
Grupiranje bazirano na ana na neuronskoj mrezi
modelu Mehanizmi za vektor
—| Polinomna regresija podrske
Metode bazirane na
Lokalna po djelovima
linearna regresija

Nelinearna regresija (sa
nelinearnim modelom)

Regresioni modeli

| Otkrivanje uzorka | Grupiranje

Slika 2: Klasifikacija metoda za rudarenje podataka i otkrivanje znanja [12]
2.1. Opisne metode rudarenja podataka

Opisni pristupi se dijele u dvije kategorije [17]: (1) identificiranje interesantnih uzoraka u podacima i
(2) grupisanje podataka u znacajne grupe. Algoritmi za otkrivanje uzoraka u veoma velikim
skupovima podataka, kao §to su podaci o prodaji, bili su klju¢ne uspjeSne pri¢e o istrazivanju
rudarenja podataka.

Najefikasniji algoritmi za trazenje ovih uzoraka (tj. relacija) su ,,FP-growt* [18] i
»LPMiner“ [19]. Pored navedenih algoritama Cesto se upotrebljavaju jo§ algoritmi ,,Apriori®, ,,Eclot*
i,,Realim“. Uzorci otkriveni iz podataka procesa mogu dati uvid u odnos izmedu razli¢itih znacajki, i
mogu se takoder koristiti za otkrivanje pravila asocijacije.

Druga opisna metoda rudarenja podataka je grupisanje, koja je nenadgledana klasifikacija
uzoraka (zapazanja, proizvodnih podataka, ili vektora znacajki) u grozdove [15]. S drugim rjec¢ima
receno, grupisanje je proces identificiranja konacnog skupa kategorija ili grozdova da opise podatke.
Podaci koji pripadaju istim grupama izrazavaju zajednicke karakteristike, dok ovo nije slucaj za
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podatke u razli¢itim grupama. Na osnovu [20] postoje¢e metode za grupisanje mogu se podijeliti na
Sest kategorija, kako je prikazano na slici 3.

Hijerarhijske metode rudarenja podataka grade grozdove rekurzivno dijeleéi instance na
nacin odozgo prema dole ili odozdo prema gore. Hijerarhijske metode mozemo podjeliti jos na
aglomerativno hijerarhijsko grupiranje i razdvajaju¢e hijerarhijsko grupiranje. Primjer upotrebe
hijerarhijskog algoritma za grupiranje na dvo-dimenzionalnom skupu podataka ilustriran je na slici 4.

Slika 4 prikazuje sedam uzoraka oznac¢enih s A, B, C, D, E, F, i G, koji oblikuju tri grozda.
Hijerarhijski algoritam daje ,,dendrogram®, koji predstavlja ugnjezdeno grupiranje uzoraka i nivoe
slicnosti, na kojem se grupacije povezuju. Termin ,,dendrogram® znaci dijagram drveta (grcka rije¢
»dendron® znaéi ,,drvo*). Dendrogram odgovara za sedam tacaka na slici 4. Dendogram moze biti
prekinut na razli¢itim nivoima da bi dobili razli¢ito grupiranje podataka.

Algoritmi za grupiranje razdjeljivanjem postizu jednu podjelu podataka umjesto strukture
grupiranja, takve kao §to dendrogram proizvodi hijerarhijskom tehnikom. Metode razdjeljivanja imaju
prednosti u primjenama koje obuhvataju velike skupove podataka za koje konstrukcija dendrograma
je raCunarski ogranicavajuci faktor. Problem koji prati upotrebu algoritama za razdjeljivanje je izbor
broja Zzeljenih izlaznih grozdova. Tehnike za razdjeljivanje obicno proizvode grozdove
optimiziranjem funkcije kriterija definisane ili lokalno (na podskupu uzoraka) ili globalno (definisana
preko svih uzoraka). Kombinatorijalna pretraga mogucih oznacavanja za optimalnu vrijednost
kriterija je jasno racunarski ogranicavajuéi faktor. U praksi, dakle, algoritam se tipi¢no pokreée vise
puta sa razli¢itim pocetnim stanjima, i najbolja konfiguracija dobijena iz svih pokretanja se koristi
kao izlazno grupiranje. Algoritmi za razdjeljivanje [15] se dalje mogu podjeliti na algoritme
kvadratne greSke, Ciji je naj reprezentativniji algoritam ,k-means (k-srednja vrijednost) i
razdvajajuci algoritam koji proizlazi iz teorije grafova.

" >

Sli¢nost

S Grozd 2
A B C D E F G

' . . ' . X, Slika 4: Dendrogram dobijen
Slika 3: Tacke koje pripadaju u tri grozda koriste¢i algoritam ,,jedna-veza“

Metode bazirane gustoCom pretpostavljaju da tacke koje pripadaju svakom grozdu su
izvuCene iz specificne distribucije vjerovatnoc¢e. Najpoznatiji algoritmi ove metode su: EM,
DBSCAN, AUTOCLAS, SNOB i MCLUST.

Metode grupiranja bazirane na modelu pokusavaju optimizirati pristajanje izmedu datih
podataka i nekih matemati¢kih modela. Druk¢ije od konvencionalnih grupiranja, koje identificira
grupe objekata, metode grupiranja bazirane na modelu takoder traze karakteristiCne opise za svaku
grupu, gdje svaka grupa pretstavlja koncept ili klasu. Najéesée koristene metode indukcije su stabla za
odlucivanje i neuronske mreze [20].

Metode bazirane na mrezi razdjeljuju prostor u konacni broj ¢elija koje formiraju strukturu
mreze na kojoj se izvode sve operacije za grupiranje. Glavna prednost pristupa je njegovo brzo
vrijeme obrade.

U metode mehkog racunanja, pored neuronskih mreza spadaju jo§ metode grupiranja, koje
baziraju na modelu, kao $to su mehko grupiranje (engl. fuzzy clustering), simulirano popustanje
(engl. simulated annealing for clustering) i evolucijski pristupi grupiranju. Najéesée koristene
evolucijske tehnike su genetski algoritmi (GA).
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2.2. Metode rudarenja podataka za predvidanje

U [21] rudarenje podataka za predvidanje se definiSe kao proces automatskog stvaranja modela za
klasifikaciju iz skupa primjera, nazvanog skup za vjezbanje, koji pripada skupu klasa. Nakon §to je
model kreiran, moze se koristiti za automatsko predvidanje klase drugih neklasificiranih primjera.
Rudarenje podataka za predvidanje se primjenjuje u rangu tehnika, koje traze odnose izmedu
specifi¢nih varijabli (nazvane ciljane varijable) i drugih varijabli u skupu podataka. Metode rudarenja
podataka za predvidanje mogu se provoditi za klasifikaciju, predvidanje vrijednosti, opisna pravila
itd. Metode za predvidanje opcenito ukljucuju statisticke metode, drva za odlucivanje, algoritme za
ucenje pravila [22] i njihove hibride, vjestacke neuronske mreze, i mehanizme za podrsku vektora.
Statisticke metode, koje se upotrebljavaju za klasifikaciju i predvidanje, ukljucuju Bayes-ove metode
i regresione modele [2]. Bayes-ov pristup se bavi obradom vjerojatnosne informacije predstavljene u
obliku ranije vjerovatnosti i uvjetne vjerojatnosti. Najpoznatije metode su k-najblizi susjedi, i Bayes-
ova mreza opisana u [23]. Model regresije razvija odnos izmedu varijabli na osnovi raspolozivih
podataka i iskoristava pretpostavke o statistickoj prirodi takvih podataka i karakteru mogucih gresaka.
Zavisno o strukturi modela, modeli regresije mogu se podjeliti u sljedece kategorije: jednostavna
linearna regresija, viSestruka linearna regresija, neuronskom mrezom bazirana linearna regresija,
polinomna regresija, logistiCka regresija, log-linearna regresija, lokalna po dijelovima linearna
regresija, nelinearna regresija (sa nelinearnim modelom), i neuronskom mrezom bazirana nelinearna
regresija.

Drva za odlucivanje, algoritmi za gradnju pravila i njihovi hibridi formiraju drugu
kategoriju rudarenja podataka za predvidanje i opisani su u [24]. Drva za odluc¢ivanje su konstruisana
na osnovi analize skupa primjera za treniranje za kojeg su poznate oznake klase [25]. Onda se drva za
odlucivanje upotrebljavaju za klasifikaciju prethodno nevidenih primjera. Ako se treniraju na visoko
kvalitetnim podacima, drva za odlu¢ivanje mogu praviti veoma tacna predvidanja. Primjeri osnovnih i
naprednijih verzija drva za odlucivanje su algoritmi: ID3, C4.5, ID5R, i 1RD. Najpoznatiji ucenik
stabla za odlucivanje je C4.5 [26] (C5.0 je njegova nedavna nadgradnja), koja se Siroko upotrebljava i
takoder je inkorporirana u druge komercijalne alate za rudarenje podataka (npr. Clementine i Kepler).

U [2] prikazani su algoritmi za ucenje pravila, koji su predstavljeni algoritmom
DataSqueezer i hibridnim algoritmima CLIP4, koji kombinira najbolje katakteristike drva za
odlucivanja i algoritama za pravila.

3. ZAKLJUCAK

Kako je jasno pokazano u pregledu literature, KDD i DM daju djelotvorne i u¢inkovite metode i alate
za ucenje, koje se mogu isto tako uspjes$no primijeniti u proizvodnji. U djelu [12] dat je pristup, koji
koristi nauceno znanje iz podataka i upotrijebljava ga za donosSenje odluka na sistemati¢an nacin.
Zasnovano na ovoj spoznaji, uveden je novi koncept proizvodnog sistema, koji ima sposobnost ucenja
iz historije svoga rada, tj. iz prethodno izvedenih proizvodnih operacija i koji je to znanje takoder
sposoban upotrijebiti na razli¢itim nivoima odlu¢ivanja i operiranja.
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