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U ovom radu istrazujemo problem tacnosti klasifikacije algoritama masinskog ucenja primenom metoda
prethodnog ucenja. Za potrebe klasifikacije koriste se sledeci algoritmi: IBk, Naive Bayes, SVM, J48
stablo odlucivanja i RBF mreza. Eksperimentalni rezultati pokazuju da se metodama prethodnog ucenja
mogu brzo identifikovati nevazni, redundantni atributi, kao i Sum u podacima ako on postoji; kao i oni
atributi koji su znacajni za izucavanu pojavu. U radu se dokazuje da primenom metoda prethodnog
ucenja za redukciju dimenzionalnosti podataka je moguce znatno poboljsati performanse sistema za
induktivno ucenje pravila u problemima klasifikacije.

Kljucne reci: klasifikator, metode prethodnog ucenja, selekcija atributa, tacnost klasifikacije, unakrsna

validacija

1. UVOD

Klasifikacija je jedan od najces¢ih zadatka masi-
skog ucenja, i predstavlja problem razvrstavanja nepo-
znate instance u jednu od unapred ponudenih kate-
gorija - klasa. Vazno zapazanje kod klasifikacije je da
je ciljna funkcija u ovom problemu diskretna. U
opstem slucaju, oznakama klasa se ne mogu smisleno
dodeliti numericke vrednosti niti uredenje. To znaci da
je atribut klase, ¢iju je vrednost potrebno odrediti, ka-
tegoricki atribut.

Klasifikacija nekog objekta se zasniva na prona-
lazenju slicnosti sa unapred odredenim objektima koji
su pripadnici razlicitih klasa, pri ¢emu se sli¢nost dva
objekta odreduje analizom njihovih karakteristika. Pri
klasifikaciji se svaki objekat svrstava u neku od klasa
sa odredenom ta¢no$c¢u. Zadatak je da se na osnovu
karakteristika objekata ¢ija klasifikacija je unapred po-
znata, napravi model na osnovu koga ¢e se vrsiti kla-
sifikacija novih objekata. U problemu klasifikacija,
broj klasa je unapred poznat i ogranicen.

U ovom radu koris¢eni su sledeci algoritmi nad-
ziranog ucenja za izgradnju modela, a to je IBk, Naive
Bayes, SVM, J48 stablo odlucivanja i RBF mreza.
Prednost IBk je da su oni u moguénosti da uce brzo sa
vrlo malim skupom podataka. Prednost Naive Bayes
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klasifikatora je da zahteva malu koli¢inu trening po-
dataka za procenu parametara potrebnih za klasifiko-
vanje. Prednost SVM nad drugim metodama je pru-
zanje boljih predvidanja nevidenih test podataka, pru-
zanje jedinstvenih optimalnih reSenja za problem u tre-
niranju i postojanje manje parametara za optimizaciju
u poredenju sa drugim metodama. J48 stablo odlu-
¢ivanja ima razne prednosti: jednostavan za razume-
vanje i interpretaciju, zahteva malu pripremu podataka,
robustan je, dobro radi i sa velikim brojem podataka u
kratkom vremenu.

RBF mreze nude niz prednosti, ukljucujudéi i zahte-
vanje manje formalnih statistickih treninga, sposo-
bnost da se implicitno detektuju slozeni nelinearni od-
nosi izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli, sposobnost
detektovanja svih moguéih interakcija izmedu predi-
ktorskih varijabli i dostupnost vise algoritama za tre-
ning.

2. METODE PRETHODNOG UCENJA

Kod metoda prethodnog ucenja koriste se odredeni
algoritmi za modeliranje kako bi se ocenili podskupovi
atributa u odnosu na njihovu klasifikacijsku ili predi-
ktivnu mo¢. Kod koriséenja ovih metoda u praksi se
pojavljuju tri pitanja:

e kako pretraziti prostor svih moguéih podskupova
atributa,
e kako proceniti uspesnost algoritma za modeliranje

s obzirom na pretrazivanje skupa atributa,

e  koji postupak modeliranja koristiti kao crnu kutiju
za metode prethodnog ucenja.
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Kod metoda prethodnog uéenja vrednost odrede-
nog skupa atributa izrazava se pomocu stepena ispra-
vnosti klasifikacije koju postize model konstruisan uz
koris$éenje tih atributa. To znaci da su ove metode tesno
vezane za odabrani algoritam masinskog ucenja. Za
zadati podskup atributa, ispravnost klasifikacije se
ocenjuje koriS¢enjem tehnika uzorkovanja, na primer
unakrsnom validacijom (eng. cross-validation). Kod
ovih metoda za svaki posmatrani podskup atributa iz-
graduje se model i ocenjuju se njegove performanse,
tako da bolje performanse nekog modela ukazuju na
bolji izbor atributa iz kojih je model nastao.

Kod metoda prethodnog ucenja postupak izbora
atributa je racunski vrlo zahtevan zbog ucestalog iz-
vodenja algoritma masSinskog ucenja. Potrebno je do-
biti ocenu performansi odgovaraju¢eg modela za svaki
posmatrani podskup atributa, a metode ocene isprav-
nosti modela uglavnom zahtevaju usrednjavanje rezu-
Itata po vec¢em broju izgradenih modela. Kod ovih me-
toda za svaki posmatrani podskup atributa izgraduje se
vise modela, a ukupan broj podskupova eksponencija-
Ino raste s povecanjem broja atributa.

Iscrpno pretrazivanje podskupova atributa se moze
sprovesti samo za mali broj atributa, buduci da je taj
problem NP-tezak. Zato se koriste razne tehnike pre-
trazivanja, kao Sto su: najbolji prvi (eng. best-first),
granaj-pa-ogranici (eng. branch-and-bound), simulira-
no kaljenje (eng. simulated annealing), genetski algo-
ritmi i sl. [1]. U praksi se pokazuje da pohlepne tehnike
pretrazivanja daju dobre rezultate, $to znaci da se nikad
ne proveravaju ve¢ donesene odluke o tome da li da se
atribut ukljuci (ili iskljuci) iz skupa.

Pohlepne tehnike prostor resenja prelaze tako da u
svakom koraku pregledaju lokalno dostupne alternati-
ve, pa proces pretrazivanja nastavljaju od najbolje od
njih (tehnika uspona na vrh). Pohlepne tehnike se dele
na izbor atributa unapred (eng. forward selection) i eli-
minacija atributa unatrag (eng. backward elimination)
[1]. Moguce je i pretrazivanje u oba smera (eng. Bi-
directional search).

Kod izbora atributa unapred postupak pocinje sa
praznim skupom atributa i u svakom koraku postupka
dodaje se po jedan novi atribut. Eliminacija atributa
unatrag je obrnuti postupak koji pocinje sa punim sku-
pom atributa i u svakom koraku se oduzima po jedan
atribut. Opisani postupci su vrlo jednostavni, ali daju
rezultate uporedive sa slozenijim tehnikama pohle-
pnog pretrazivanja kao $to su zrakasto pretrazivanje ili
metoda najboljeg prvog.

Ako sa n oznac¢imo ukupan broj atributa, izbor atri-
buta unapred i eliminacija atributa unatrag imaju sloze-
nost 0 n? , is obzirom da proizvode prihvatljive rezu-
Itate u razumnom vremenu, upravo ove dve tehnike
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pretrazivanja se najcesce koriste u izboru atributa me-
todama prethodnog ucenja.

Generalno, eliminacija atributa unatrag preferira
veée podskupove atributa i moze rezultirati nesto bo-
ljim klasifikacijskim performansama od odabira atri-
buta unapred. S obzirom da se vrednost skupa atributa
meri procenom ispravnosti klasifikacije, onda se zbog
samo jedne optimisticne procene oba postupka mogu
preuranjeno zavrsiti, i u tom slucaju eliminacija atribu-
ta unatrag ¢e odabrati previse atributa, a odabir atributa
unapred premalo. Usled nedostatka prognostickih at-
ributa moze se ograniciti sposobnost zaklju¢ivanja, §to
¢e odraziti na nesto slabije klasifikacijske performan-
se. Manji broj izabranih atributa je pozeljan u sluca-
jevima kada je primarni cilj razumevanje meduzavi-
snosti i pravilnosti u podacima, jer su konstruisani
modeli jednostavniji i naglaSavaju najprediktivnije
atribute.

Kod metoda prethodnog ucenja najvazniji nedo-
statak je sporost pri izvodenju uslovljena pozivanjem
ciljnog algoritma masinskog ucenja vise puta, zbog Ce-
ga ovim metodama ne odgovaraju obimni skupovi po-
dataka za u€enje sa ve¢im brojem atributa.

3. OPIS IZABRANIH PROBLEMA UCENJA

Za potrebe eksperimentalnog istrazivanja koristili
smo 15 realnih skupova podataka i 3 vestacka, preu-
zeta iz UCI repozitorijuma [2], koji je namenjen istra-
ziva¢ima koji proCavaju probleme vesStacke inteli-
gencije.

Rak dojke (breast cancer — bc): zadatak ovog seta
podataka je da predvidi da li ima ili nema povratka
bolesti raka dojke kod pacijenata. Predvidanje se radi
na osnovu godina, nastupanja menopauze, veliine
tumora, veli¢ine ¢vorova, stepena maligniteta, zahva-
¢ene dojke tumorom, poloZaja tumora da li je vrSeno
zracenje ili ne kod pacijenta.

Odobravanje kredita (credit approval - ca): ovaj set
sadrzi podatke koji se odnose na kori§¢enje kreditne
kartice [3, 4]. Ovaj set podataka je interesantan za is-
trazivanje jer postoji dobra meSavina atributa — kate-
gorickih 1 numerickih vrednosti.

Kreditni podaci (Statlog german credit data - cg):
ovaj skup podataka omogucava klasifikovanje poten-
cijalnih korisnika kredita na one koji imaju mali ili
visok rizik za odobravanje kredita.

Ultrazvuk (cardiography — ct): ovaj skup podataka
sastoji se od atributa merenja fetalnog otkucaja srca i
atributa kontrakcije materice na ultrazvuku koje su
klasifikovali doktori [5]. Klasifikacija je uradena u
odnosu na morfoloske obrasce i na stanje fetusa.

Hepatitis (hepatitis — he): glavni cilj ovog skupa
podataka je predvideti hoce li sa hepatitisom pacijenti
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umreti ili ne. U ovom skupu podataka, postoje dve kla-
se za predvidanje: prva klasa koja predvida da ce
pacijent preziveti i druga klasa koja predvida da ¢ée
pacijent umreti.

Jetra (liver disorders - li): u skupu podataka pod
nazivom jetra, prvih pet atributa su testovi krvi paci-
jenata; dok se druga dva atributa odnose na broj popi-
jenih alkoholnih pié¢a, i da li je pacijent svakodnevno
pijan. Smatra se da ovi atributi ukazuju na bolesti jetre,
koja bi mogla proizaéi izmedu ostalog i iz preteranog
konzumiranja alkohola.

Rak pluca (lung cancer —Ic): set podataka za rak
pluca sadrzi podatke koji opisuju tri vrste patoloskog
oblika raka pluca. Ove podatke su prvo koristili istrazi-
vaci Hong i Young za ilustraciju dobrih performansi
optimalno diskriminativnih ravni, ¢ak i u loSe datim
postavkama [6].

Mamografska masa (mammographic mass - ma):
zadatak ovog skupa podataka je da predvidi ozbiljnost
(benigni ili maligni) mamografskih lezija na osnovu
BI-RADS atributa i starosti pacijenta [7]. U skupu
podataka, svaka instanca je povezana sa BI-RADS
procenom koja se krece u u rasponu od 1 (definitivno
benigni) do 5 (vrlo sugestivna malignost) koja je dode-
ljena na osnovu procene dva radiologa.

MONK problemi: ovi problemi pripadaju klasi
vestackih (sintetickih) domena, pri ¢emu svaki od tri
problema koristi istu reprezentaciju podataka za upo-
redenje algoritama masinskog ucenja. Ovaj skup poda-
taka ima 432 instance i ima 7 atributa. Postoje tri Monk
problema: Monk1 (m1), Monk2 (m2) i Monk3 (m3).

Gljive (mushroom — mu): ovaj skup podataka
ukljucuje opise hipotetickih uzoraka koji odgovaraju
23 wvrsti gljiva Agaricus i Lepiota familiji [8]. Svaka
vrsta je identifikovana kao definitivno jestiva, defini-
tivno otrovna ili nepoznatog jestivog sastava i ne pre-
porucuje se za jelo.

Parkinson (Parkinson — pa): ovaj set podataka se
sastoji od niza biomedicinskih merenja glasa kod 31
osobe, od toga 23 obolele od Parkinsonove bolesti [9].
Glavni cilj ovog skupa podataka je odvajanje zdravih
ljudi od onih osoba koje su obolele od Parkinsa, na
osnovu kolone ,,Status* koja ima moguce vrednosti 0
za zdrave osobe i 1 za osobe sa Parkinsonovom bole-
Scu.

Dijabetes (Pima Indijans dijabetes — pi): radi dija-
gnostifikovanja dijabetesa iz veceg skupa podataka
izdvojeni su podaci za Zene koje su starije od 21 godinu
i pripadaju Pima Indijancima [10]. U ovom setu poda-
taka dijagnostifikovano je da 1i pacijent pokazuje
znakove dijabetesa prema kriterijima Svetske zdrav-
stvene organizacije.

Segmentacija slike (image segmentation — se): slu-
¢ajevi su izvuceni slu¢ajnim izborom iz baze podataka
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7 slika spoljnog okruzenja [11]. Slike su ruc¢no se-
gmentirane kako bi se izvrsila klasifikacija za svaki
piksel. Svaka instanca u skupu podataka je 3x3 regija.
Klasa ovog skupa podataka ima moguée vrednosti:
povrsina cigle, nebo, lis¢e, cement, prozor, put i trava.

Soja (soybean — so): zadatak je dijagnostifikovati
bolesti u biljkama soje [12]. Vrednost atributa je mere-
na posmatranjem svojstava li§¢a i razli¢itih biljnih ab-
normalnosti.

Srce (Statlog heart - sh): zadatak je predvideti od-
sutnosti ili prisutnosti bolesti srca na osnovu starosti,
pola, odgovarajuceg tipa bola u grudima, krvnog pri-
tiska u mirovanju, nivoa holesterola i Seéera u krvi,
elektrokardiografskih rezultata, najveéeg broja otku-
caja srca, promene pokazatelja prilikom napora i sli-
¢no. Klasa za ovaj set podataka ima dve vrednosti: od-
sustvo 1 prisustvo bolesti srca.

Glasanje kongresmena (congressional voting reco-
rds — vo): u ovom setu podataka stranacku pripadnost
americkog Predstavnickog doma karakteriSe kako su
kongresmeni glasali na 16 klju¢nih pitanja kao $to su
troSenje na obrazovanje i imigracija [8].

U tabeli 1. prikazane su uporedne karakteristike
posmatranih setova podataka. Da bi dobili referentne
podatke tokom istrazivanja u radu smo koristili i realne
i vestacke skupove podataka za dokazivanje hipoteze.
Mozemo zaklju€iti da se u posmatranim skupovima
podataka nalaze i skupovi sa izuzetno velikim brojem
atributa, kao i oni skupovi koji imaju mali broj atributa,
Sto je dobro sa stanovista istrazivanja. Posmatrani
skupovi podataka su balansirani jer postoje skupovi
koji sadrze samo ili kategoricke ili numericke atribute,
kao i skupovi podataka koji sadrze i kategoricke i
numericke podatke.

Sto se tice broja klasa u posmatranim skupovima
podataka, samo dva skupa podataka imaju veci broj
klasa od 3, i to se koji ima 7 klasa i so koji ima 19 klasa.
Razlog za ovo je ¢injenica, §to se u najve¢em broju
slucaja u problemima Kklasifikacije razvrstavanje
postojecih instanci vrsi u dve, eventualno tri klase, a
rede u veci broj klasa.

U tabeli 1. vidimo da broj instanci predviden za
treniranje varira od malog broja prikupljenih istanci §to
je slucaj sa Ic koji ima samo 32 istance do skupova koji
imaju mnogo veci broj istanci kao §to je npr. slucaj sa
mu koji ima 8124 istanci za trening. Sto se ti¢e veli¢ine
skupa za testiranje, inicijalno kod svih realnih skupova
podataka, imali smo pripremljen jedan skup podataka,
iz koga smo metodom 10-struke unakrsne validacije
izdvajali podatke koji ¢e sluziti za testiranje. Istra-
zivaci koji su kreirali vestacke skupove podataka m1,
m2 1 m3 su odvojili podatke u dve grupe i to one koji
¢e sluziti za treniranje i one koji ¢e sluZiti za testiranje,
pri ¢emu je manji broj podataka koris¢en za trening (u
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proseku oko 25%), a ve¢i deo sluzi za testiranje
tacnosti klasifikacije. U poslednjoj koloni tabele prika-
zana je referentna tacnost za realne i vestacke skupove
podataka.

4. ESTIMACIJA TACNOSTI KLASIFIKACIJE

U cetvrtom delu, nakon razmatranja postavki eks-
perimentalnog istazivanja, bi¢e prikazani rezultati is-
trazivanja za razli¢ite metode prethodnog ucenja, i to
za svaki klasifikacioni algoritam posebno.

Eksperiment je raden uz pomo¢ WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), alata za pri-
premu i istrazivanje podataka razvijen na Waikato
Univerzitetu na Novom Zelandu. Ova;j alat poseduje
podrsku za ceo proces istrazivanja pocevsi od pripreme
podataka preko procene i koris¢enja razli¢itih algo-
ritama.

Kod metoda prethodnog ucenja koriste se odredeni
algoritmi za modeliranje kako bi se ocenili podskupovi
atributa u odnosu na njihovu klasifikacijsku ili predi-
ktivnu mo¢. Kod ovih metoda vrednost odredenog
skupa atributa izrazava se pomocu stepena ispravnosti
klasifikacije koju postize model konstruisan uz
kori$¢éenje tih atributa. Za klasifikaciju, za sve skupove
podataka, koriS¢ena je 10-struka unakrsna validacija,
koja je pri tome bila uvek ponovljena 10 puta. Upore-
divana je tac¢nost klasifikacije IBk, Naive Bayes, SVM,
J48 1 RBF mreze na originalnom skupu podataka kao i
na redukovanom skupu podataka dobijenom sa
metodom prethodnog ucenja.

Kod ovih metoda za svaki posmatrani podskup at-
ributa izgraduje se model i ocenjuju se njegove per-
formanse, tako da bolje performanse nekog modela
ukazuju na bolji izbor atributa iz kojih je model nastao.
Postupak izbora atributa je racunski vrlo zahtevan
zbog ucestalog izvodenja algoritma masinskog ucenja.

Potrebno je dobiti ocenu performansi odgovara-
juceg modela za svaki posmatrani podskup atributa, a
metode ocene ispravnosti modela uglavnom zahtevaju
usrednjavanje rezultata po veéem broju izgradenih
modela. Kod ovih metoda za svaki posmatrani pod-
skup atributa izgraduje se vise modela, a ukupan broj
podskupova eksponencijalno raste s pove¢anjem broja
atributa.

U ovom eksperimentalnom istrazivanju metoda
prethodnog ucenja, kao metoda redukcije dimenziona-
Inosti podataka je koristila: razlicite klasifikatore za
selekciju atributa, 5-struku unakrsnu validaciju i prag
za ponavljanje unakrsne validacije ako standardna
devijacija prede ovu vrednost koji je podesSen na 0.01.

Iscrpno pretrazivanje podskupova atributa se moze
sprovesti samo za mali broj atributa, buduci da je taj
problem NP-tezak. Zato se koriste razne tehnike pre-
trazivanja, kao Sto su: najbolji prvi (eng. best-first),

granaj-pa-ograni¢i (eng. branch-and-bound), simu-
lirano kaljenje (eng. simulated annealing) i genetski
algoritmi.

Kod metode prethodnog ucenja, za pretrazivanje
prostora reSenja koristili smo heuristiku, kako bi
ubrzali pretrazivanje. Heuristika predstavlja iskustve-
na pravila o prirodi problema i osobinama cilja ¢ija je
svrha da se pretrazivanje brze usmeri ka cilju. Heuri-
sticki ili usmereni postupak pretrazivanja je onaj po-
stupak pretrazivanja koji koristi heuristiku kako bi su-
zio prostor pretrazivanja. U ovom radu koris¢en je
heuristicki postupak ,,pohlepnog najboljeg prvog™
(eng. greedy best-first), koji pretrazuje podskup atribu-
ta koristec¢i algoritam uspona na vrh (eng. hill clim-
bing). Postavljanje broja uzastopnih ¢vorova sa dozvo-
ljenim ne-poboljSanjima kontrolise nivo prac¢enja una-
zad. Najbolji prvi moze zapoceti sa praznim skupom
atributa i pretrazivati prema unapred, odnosno poceti
sa punim skupom atributa i pretrazivati unazad, ili po-
Ceti u bilo kojoj tacki i pretrazivati u oba smera (raz-
matranja svih mogucih pojedinacnih atributa za doda-
vanje ili brisanje u odredenoj tacki). U radu smo kori-
stili smer pretrazivanja unapred, $to znaci da smo za-
poceli sa praznim skupom, a kao kriterijum za kraj pre-
trazivanja postavili smo 5 uzastopnih ¢vorova sa doz-
voljenim ne-poboljSanjima. Glavni razlog za izbor
smera pretrazivanja unapred je racunski, jer je izgra-
dnja klasifikatora sa nekoliko atributa mnogo brza
nego kada ima viSe atributa. lako u teoriji, pretra-
zivanje unazad od punog skupa atributa, moze lakse
uhvatiti interakciju atributa, metoda je izuzetno racu-
nski skupa.

U eksperimentalnom istrazivanju, kao i kod meto-
da filtriranja koristili smo uporedni t-test, gde je nivo
znacajnosti postavljen na vrednost 0.05. S obzirom da
su postojali setovi podataka sa nedostaju¢im vredno-
stima, da bi mogli da koristimo SVM algoritam, bilo je
neophodno zameniti nedostajuc¢e vrednosti sa proce-
njenim vrednostima za dati skup, jer sam algoritam
SVM nije mogao da se izbori sa nedostajuéim
vrednostima za pojedine atribute u nekim od istanci.

Slika 1. prikazuje broj atributa u originalnom sku-
pu podataka i optimalan broj atributa dobijen meto-
dama prethodnog ucenja. Od 18 posmatranih setova
podataka, u 15 setova podataka (svi osim li, ma i m2),
ta¢no pola ili vise od pola klasifikatora je smanjilo
originalni broj atributa na pola. Najvecu dobrobit od
redukcije dimenzionalnosti podataka ima skup podata-
ka Ic, gde od 56 atributa, metodom prethodnog ucenja
smo izdvojili mali broj atributa relevantnih za posma-
trani problem klasifikacije, ¢ak isto ili manje od pet, za
svaki od klasifikatora.

Koriste¢i metode prethodnog ucenja za ¢ak 7 sku-
pova podataka, svi klasifikatori smanjuju broj atributa
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na isto ili viSe od pola. Ti skupovi podatak su: bc, ct,
Ic, m3, mu, pa i vo. Mozemo uociti da su ove metode
dovele do znacajne redukcije dimenzionalnosti poda-
taka.

U nastavku eksperimentalnog istrazivanja, za iza-
brani optimalan broj atributa, za svaki skup podataka i
klasifikator, proveravana je tacnost klasifikacije kori-
$¢enjem razlicitih algoritama, i to: IBk, Naive Bayes,
SVM, J48 i RBF mreze. U tabeli koja sledi za ta¢nost
klasifikacije razli¢itih klasifikatora su prikazane
oznake ,+“ i ,-“, koje oznaCavaju da je odredeni
rezultat statisticki bolji (+) ili losiji (-) od osnovnog
klasifikatora na nivou znacajnosti koji je specificiran
na vrednost od 0,05.

Tabela 2. prikazuje tacnost klasifikacije razlicitih
klasifikatora za originalni i redukovani skup podataka
uz pomo¢ metoda prethodnog ucenja. Mozemo uociti
dau svim setovima podataka imamo dobijene rezultate
za bar jednu od metoda prethodnog ucenja koji su
statisti¢ki bolji od osnovnog klasifikatora. Samo u dva
seta podataka m2 i vo, imamo znacajno losije podatke
za neku od metoda prethodnog uéenja.

Metod prethodnog ucenja sa IBk klasifikatorom je
u vise od pola skupova podataka (10 skupova) pokazao
iste ili bolje rezultate od IBk algoritma na osnovnom

skupu podataka, a u 5 skupova podataka rezultati su
bili i statisticki bolji. Metod prethodnog ucenja sa
Naive Bayes klasifikatorom je u viSe od dve tre¢ine
skupova podataka (13 skupova) pokazao iste ili bolje
rezultate od Naive Bayes algoritma na osnovnom
skupu podataka, a u 7 skupova podataka rezultati su
bili i statisticki bolji.

Metod prethodnog ucenja sa SVM klasifikatorom
je u skoro svim skupovima podataka (16 skupova)
pokazao iste ili bolje rezultate od SVM algoritma na
osnovnom skupu podataka. U 9 skupova podataka
rezultati su bili 1 statisticki bolji. Metod prethodnog
ucenja sa J48 klasifikatorom je u vise od pola skupova
podataka (11 skupova) pokazao iste ili bolje rezultate
od J48 algoritma na osnovnom skupu podataka, ali ne
postoji rezultat koji bi bio 1 statisticki bolji.

Metod prethodnog ucenja sa RBF klasifikatorom
je u dve tre¢ine skupova podataka (12 skupova) po-
kazao iste ili bolje rezultate od RBF algoritma na osno-
vnom skupu podataka, au 5 skupova podataka rezultati
su bili 1 statisticki bolji.

Koris¢enjem metode prethodnog ucenja mozemo
da zaklju¢imo da je SVM klasifikator u najve¢em broju
slucaja doveo do statisticki boljih rezultata na pos-
matranim skupovima podataka.

Tabela 1. Prikaz setova podataka. ,,CV* oznacava 10-struku unakrsnu validaciju

Atributi
Skup Broj Velic“fina za Veliéina.za Refevrentna
ukupno kategoricki e klasa treniranje testiranje taCnost
be 9 9 0 2 286 (A 70.30
ca 15 9 6 2 690 Ccv 55.50
cg 20 13 7 2 1000 Ccv 50.10
ct 23 0 23 3 2126 (A 95.00
he 19 13 6 2 155 (A 78.10
li 6 0 6 2 345 Ccv 58.10
Ic 56 0 56 3 32 Ccv 26.80
ma 5 0 5 2 961 (A 84.00
ml 6 6 0 2 124 308 50.00
m2 6 6 0 2 169 263 67.13
m3 6 6 0 2 122 310 52.78
mu 22 22 0 2 8124 (A 51.80
pa 23 0 23 2 195 (A 76.00
pi 8 0 8 2 768 Ccv 65.10
se 19 0 19 7 2310 Ccv 14.30
SO 35 35 0 19 683 (A 13.47
sh 13 3 10 2 270 (A 55.00
Vo 16 16 0 2 435 Ccv 61.40
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Slika 1 - Broj atributa u originalnom skupu i optimalan broj atributa dobijen metodama prethodnog ucenja

Tabela 2. Tacnost klasifikacije razlicitih klasifikatora za originalni i redukovani skup podataka uz pomoc¢ metoda
prethodnog ucenja

Skup | IBk IBKk W | Bay | Bay W | SVM SVM W | 148 J48 W | RBF | RBF W
be 72.85 69.81 7270 | 7226 | 72.18 73.47 7428 | 72.95 7141 | 74.01
ca 81.57 8522+ | 7786 | 85.67+ | 5588 8586+ | 85.57 84.43 79.55 | 8591+
cg 71.88 7170 | 7516 | 7400 | 7000 | 7262+ | 7125 71.72 7358 | 73.93
ot 98.85 98.42 8730 | 9849+ | 81.01 9838+ | 9857 | 98.88 97.93 | 98.67+
he 81.40 81.85 83.81 | 8221 79.38 83.90 79.22 81.90 8529 | 82.12
li 62.22 59.66 5489 | 5946 |5937 | 60.62 6584 | 66.36 65.06 | 62.86
Ic 68.75 7067 | 7842 | 79.33 7267 | 7742 79.25 78.83 76.00 | 76.08
ma 75.60 83.02+ | 82.64 | 8201 80.27 82.03 82.19 82.47 7731 | 8111+
ml 99.87 100.00 | 7464 | 7464 | 9137 | 9783+ | 97.80 100.00 | 7536 | 88.16 +
m2 79.08 6572- | 6279 | 6572+ | 6544 | 65.72 6348 | 6572 6782 | 65.67
m3 9746 | 9892+ | 9639 | 9639 | 9639 |[9892+ | 9892 | 9892 96.54 | 97.49
mu 100.00 | 100.00 | 9576 | 99.63+ | 100.00 | 100.00 100.00 | 100.00 | 98.61 | 97.12
pa 95.91 9340 | 69.98 | 8204+ | 7936 | 97.64+ | 8474 | 86.24 8122 | 8747+
pi 7062 | 6776 | 75.75 | 76.11 65.11 7176+ | 7449 | 7344 | 7404 | 75.79
se 97.15 97.08 80.17 | 89.83+ | 6476 | 9091+ |9679 | 96.73 87.88 | 91.82
50 9120 | 9477+ | 9294 | 9267 | 90.04 89.17 9178 | 91.74 84.48 | 84.41
sh 76.15 78.56 8359 | 8430 | 5593 81.74+ | 78.15 81.74 83.11 | 82.59
vo 92.58 9492+ | 90.02 | 9575+ | 95.63 95.54 96.57 | 9524- | 93.73 | 94.94

5. DISKUSIJA REZULTATA [ DALJA
ISTRAZIVANJA

Osnovna hipoteza rada je da je moguée znatno
poboljsati performanse sistema za induktivno ucenje
pravila u problemima klasifikacije, primenom metoda

prethodnog ucenja za redukciju dimenzionalnosti

podataka.

Eksperimentalna istrazivanja su sprovedena uz
koris¢enje vestackih i prirodnih skupova podataka.
Eksperimentalni rezultati pokazuju da primenjene me-
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tode efikasno doprinose otkrivanju i eliminisanju ne-
bitnih, redundatnih podataka, kao i Suma u podacima.
U mnogim slucajevima opisane metode prethodne
selekcije atributa odabiraju relevantne atribute u sku-
povima podataka, i doprinose vecoj tacnosti klasi-
fikacije.

Smatra se da metode prethodnog ucenja omogu-
¢uju postizanje nesto boljih performansi klasifikacije,
zbog tesne povezanosti s ciljnim algoritmom masin-
skog ucenja. Ovo ujedno moze predstavljati i opasnost
jer preterano prilagodavanje skupa za ucenje ciljnom
algoritmu moze naglasiti njegove nedostatke.

Sprovedena istrazivanja u nadgledanom ucenju,
pokusavaju dati uvid u prednosti i ogranicenja razli-
¢itih metoda prethodne selekceije atributa. Sa ovakvim
uvidom i predznanjem za odredeni konkretni problem,
stru¢njaci mogu odabrati koje metode treba primeniti.
Takav je slucaj sa nekim od metoda prethodne selek-
cije atributa, koje mogu da poboljsaju (ili da ne degra-
diraju) izvrSenje algoritama masinskog ucenja, dok u
isto vreme postiZzu smanjenje broja atributa koji se ko-
riste u ucenju. Neke od prikazanih metoda, imale su
problem kod izbora relevantnih atributa, kada u poda-
cima postoji snazna interakcija izmedu atributa, ili ka-
da imamo skupove podataka sa oskudnim brojem in-
stanci.
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IMPROVING THE ACCURACY OF CLASSIFICATION ALGORITHMS FOR INDUCTIVE
LEARNING RULES USING WRAPPER METHODS

In this paper we investigate the problem of the accuracy of classifier using wrapper methods. For the
purposes of classification is used a large number of algorithms: IBK, Naive Bayes, SVM, J48 decision
tree and RBF networks. Experimental results show that wrapper methods can rapidly identify irrelevant,
redundant attributes, as well as the noise in the data, if any; and those attributes which are important
for the studied phenomenon. The paper prove that applying wrapper methods for reducing the
dimensionality of the data it is possible to significantly improve system performance for inductive

learning rules in classification problems.

Key words: classifier, wrapper methods, attribute selection, classification accuracy, cross-validation
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