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SaZetak—U znanstvenoj disciplini rudarenja podataka rijetko se
dogada da su sve vrijednosti iz skupa podataka prisutne. Vremenske i
financijske prilike cesto ne dozvoljavaju da se nadopune nedostajuci
podaci ili da se pak postojeci skup podataka prosiri novima. Cesto
nedostaju samo pojedine vrijednosti u atributima te se vrijednosti
koje postoje mogu iskoristiti za daljnu obradu. U radu je prikazano
kakav ucinak ima izbacivanje podataka, nasumicno umetanje
podataka, umetanje podataka po statistickoj raspodjeli te ucenje na
postojecim podacima na prediktivnu sposobnost modela za ucenje.

Kljuéne rije¢i — umetanje podataka, decision table, conjunctive
rule, REPTree

I. UvoD

Klasifikacijski problemi rjesavaju se upotrebom tri razlicita
algoritma za klasifikaciju podataka. Skup podataka provede se
kroz odabrani algoritam te se dobije model s odredenom
prediktivnom sposobno$c¢u. Rijedak je idealni slu¢aj da su za
sve atribute i instance iz skupa podataka prisutne sve
vrijednosti, zbog razli¢itih razloga, npr. greSke u snimanju i
prijenosu podataka [10] ili pak zbog ¢injenice da ljudi ne Zele
ustupiti pojedine podatke o sebi. Unato¢ tome postojeci podaci
mogu se iskoristiti za u¢enje modela. [10] Umetanje podataka
(data imputation) mozZe se rijeSiti koriStenjem statisti¢kih
metoda ili pak samih algoritama za ucenje koji se mogu nositi
s nedostaju¢im vrijednostima. [2]

Cilj rada je, koristenjem poznatih klasifikacijskih algoritama,
saznati koji pristupi rjeSavanju problema nedostajucih
vrijednosti daju najbolje rezultate. U ovom radu koristena su
Cetiri razli¢ita pristupa u postupanju s nedostaju¢im podacima:

1. Izbacivanje svih instanci iz skupa podataka koji imaju i
barem jednu nedostajucu vrijednost.

2. Nasumi¢no umetanje nedostajuéih vrijednosti (umetnu se
nasumicne vrijednosti koje se nalaze u rasponu maksimalnih i
minimalnih vrijednosti svakog pojedinog atributa).

3. Umetanje nedostaju¢ih podataka po raspodjeli Kkoja
prevladava u svakom pojedinom atributu.

4. Umetanje podataka prema ocekivanju modela nakon $to je
izvedeno ucenje modela Ciji algoritam uklju¢uje moguénost
ucenja s nedostajuc¢im podacima.

Drugi i tre¢i pristup spadaju u statistitke metode umetanja
podataka, a cetvrti pristup U metode umetanja podataka
koristenjem algoritma za ucenje. Hipoteza je da bi prvi pristup
trebao dati najlosiju prediktivnu sposobnost algoritma, drugi
pristup bi trebao davati bolje rezultate od prvog, a treéi i
Cetvrti pristup bi trebali davati podjednaku prediktivnu
sposobnost koja je ujedno i veca nego u prva dva pristupa.

Il. MATERIJALI, METODOLOGIJA | ISTRAZIVANJE

A. Materijali

Na raspolaganju su tri razli¢ita skupa podataka koji imaju
razli¢itu strukturu. Prvi skup podataka (Kontracepcija) ima
ulazne vrijednosti u obliku 9 atributa, jedan izlazni atribut i
1473 instanci. Sve vrijednosti su cijeli brojevi. Drugi skup
podataka (Eye) ima ulazne vrijednosti u obliku 14 atributa,
jedan izlazni atribut i 14976 instanci. Vrijednosti svih atributa
su realni brojevi, osim izlaznog koji se sastoji od cijelih
brojeva. Tre¢i skup podataka (Motion) ima 50 ulaznih atributa
s realnim brojevima, i jedan izlazni s cijelim brojevima, s
4833 instanci.

Izabrana su tri algoritma za ucenje, od kojih svaki ima
predvidenu mogucénost koriStenja u slucaju da nedostaju
vrijednosti. Za provodenje algoritama za udenje koristen je
program Weka. Weka je kolekcija algoritama strojnog ucenja
namijenjenih rudarenju podataka. Otvorenog je koda,
razvijena je na Sveudilistu Waikato na Novom Zelandu.
Algoritmi se primijenjuju izravno sa skupa podataka ili
pomoc¢u koda napisanog u programskom jeziku Java. [9] Tri
algoritma koja su koriStena za ucenje na danim podacima Su
Decision Table, Conjunctive Rule i REPTree.

Decision Table (DT), tj. tablica odlu¢ivanja, u programu Weka
koristi jednostavni DTM (Decision Table Majority)
klasifikator. DT algoritam koristi klasifikacijska pravila
(classification rule algorithm), a rezultat je tablica odluka koja
sadrzi sve atribute kao i ulazni skup podataka. Izlaz ce
predstavljati odluke na atributima za sve instance (tj. za
dovoljan broj instanci, a da se napravi §to bolja klasifikacija).
DTM vraca veéinu skupa podataka ako ne postoji poklapanje
¢elije tablice s novim instancama. Tablica odlu¢ivanja ima
dvije komponente: shemu i tijelo. Shema je lista atributa, a
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tijelo su skupovi oznaéenih instanci. Svaka instanca sastoji se
od vrijednosti za atribut u shemi i vrijednosti za oznaku. Celija
je skup instanci s istim vrijednostima za atribute u shemi.

[1][41(8]

Conjunctive rule (CR) algoritam spada u algoritme za uéenje
pravila. Pri klasificiranju primjenjuje samo pravilo konjukcije,
bilo za broj¢anu bilo za nazivhu varijablu. Naziva se jo§
induktivno ucenje. Cilj kod induktivnog ucenja je
pronalazenje pravila iz podataka koja generaliziraju sve znanje
0 podacima na nacin da tih pravila bude §to manje. Ovakva
klasifikacija za vrijednost testne instance usporeduje slaganje
ostalih vrijednosti u toj instanci s ostalim instancama i tako uci
pravila. [5][7]

REPTree (Reduced Error Pruning Tree) algoritam Koristi
logiku regresijskih stabala i u razli¢itim iteracijama generira
viSe stabala od kojih opstaje ono najbolje. Koristi porast
informacije kao kriterij razdvajanja i reze ih Kkoriste¢i
reduciranu gresku rezanja. S nedostaju¢im vrijednostima nosi
se odvajanjem instanci od nedostajucih vrijednosti. [3][6][9]

Za primarnu obradu podataka, prije koristenja programa Weka,
napisana su cetiri programa U programskim jezicima Octave i
Matlab. Jedan program sluzi nasumi¢nom izdvajanju Zeljenog
postotka nedostaju¢ih  vrijednosti (add_missing), drugi
program sluzi za izbacivanje svih instanci u kojima su
nedostajuée vrijednosti (remove missing). Tre¢i program
(add_random_missing) trazi u svakom atributu maksimalnu i
minimalnu  vrijednost te nedostajuée  vrijednosti u
promatranom atributu nadopuni nasumi¢nim vrijednostima u
tom rasponu. Cetvrti program (add_dist missing) za svaki
atribut odredi statisticku raspodjelu na temelju postojeéih
vrijednosti te nedostajuée vrijednosti u tom atributu nadopuni
prema toj raspodjeli. Treba napomenuti da se u obradi nije
trazila nikakva statisticka povezanost vrijednosti izmedu
razli¢itih atributa, ve¢ se svaki atribut promatrao kao
samostalan.

B. Metodologija i istrazivanje

Prvo se pristupilo ucenju modela na potpunim skupovima
podataka za ucenje, koriStenjem programa Weka na tri
spomenuta algoritma. Potom je svaki skup podataka
preoblikovan na nacina da se vrijednosti zamijenje s 10%,
20%, 30%, 40% i 50% nedostajucih vrijednosti u odnosu na
Citav skup podataka. Daljnji korak bio je izbacivanje instanci u
kojima se nalaze nedostajue vrijednosti te provodenje istih
algoritama za ucenje na tako oblikovanim podacima (1.
pristup, oznaka removed).

Zatim su skupovima podataka s nedostaju¢im vrijednostima te
vrijednosti nasumi¢no nadopunjene (2. pristup, oznaka
random) te su provedeni algoritmi za udenje. Potom su
vrijednosti na skupovima s nedostajuéim vrijednostima
nadopunjene prema raspodjeli postojecih vrijednosti u atributu
(3. pristup, oznaka distributed). Zatim su algoritmi provedeni i
na samim skupovima s nedostaju¢im vrijednostima (4. pristup,
oznaka algoritam).

I1l. REZULTATI

Dane su usporedbe Cetiri koriStena pristupa za svaki algoritam
i za svaki skup podataka, pri razli¢itim koli¢inama
nedostaju¢ih  vrijednosti. Kao parametar za usporedbu
koriStena je relativna apsolutna greska (u radu je koristena
oznaka Error, inace se koristi skracenica RAE) koja se ra¢una
prema jednadzbi:

Error =( |pe-yal+..+[paYal ) Clyse-Yal+. #Yse-yal ) (1)

gdje py,...,pn predstavljaju predvidene ciljne vrijednosti, yy,...,Yn
stvarne ciljne vrijednosti, a y, aritmeticku sredinu stvarnih
ciljnih vrijednosti.

DT algoritam na prvom skupu podataka (Kontracepcija) daje
za potpuni skup gresku u vrijednosti 91,8%. Za sva Cetiri
pristupa greska u slucaju nedostajuc¢ih vrijednosti raste
relativno brzo. Najmanju greSsku daje koriStenje samog
algoritma na skupu podataka s nedostaju¢im vrijednostima (4.
pristup). Nadopuna nedostaju¢ih vrijednosti nasumiénim
vrijednostima i prema raspodjeli daju najveée greske i to vece
nego u slucaju da se uklone instance s nedostajuéim
vrijednostima. Primijeuje se da nasumi¢no umetnute
vrijednosti uzrokuju osjetne oscilacije greSske ¢emu je glavni
uzrok upravo nacin umetanja podataka. U manjem obimu je
uzrok tome i priroda umetanja nedostajucih vrijednosti gdje se
nije pazilo na medusobnu ovisnost vrijednosti u razli¢itim
atributima. Ovaj drugi uzrok moze objasniti blaZe oscilacije
greske kod ostalih pristupa (slika 1).
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Fig. 1. Greska kod koristenja DT algoritma na skupu podataka Kontracepcija

Kod CR algoritma greska na potpunom skupu podataka
Kontracepcija podjednaka je kao i u slucaju koristenja DT
algoritma. Pri povecanju udjela nedostaju¢ih vrijednosti
greSka raste neSto sporije nego u prethodnom slucaju.
Nasumi¢no i po raspodjeli nadopunjene vrijednosti daju i
ovom slucaju najvecu gresku, s tim da pristup s uklanjanjem
instanci daje nagli rast greske pri 50% nedostajucih vrijednosti
pa bi manju greSku pri manjim postocima trebalo uzeti s
rezervom. Nedostajuce vrijednosti su ubacivane nasumicno pri
¢emu se moglo dogoditi da u pojedinim instancama nedostaje
vise vrijednosti nego u drugim instancama pa je pri uklanjanju
instanci ostalo viSe potpunih instanci Stp je na kraju rezultiralo
manjom greSskom pri 10% do 40% nedostaju¢ih vrijednosti
kod 1. pristupa. Koristenje 4. pristupa daje najmanju gresku,
ali su primjetne blage oscilacije. (Slika 2)
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Fig. 2. Greska kod koristenja CR algoritma na skupu podataka Kontracepcija

REPTree algoritam na skupu podataka Kontracepcija opcenito
daje najmanju gresku (koja je i dalje dosta visoka). Za potpuni
skup podataka greska iznosi 86,1 %. Pri povecanju udjela
nedostajucih vrijednosti greska raste otprilike jednako brzo
kao i kod CR algoritma, tj. sporije nego kod DT algoritma.
Manju gresku ponovno daju 1. i 4. pristup, dok nadopuna
podataka prema raspodjeli daje najvecu gresku. Oscilacije se
pojavljuju kod prva tri pristupa. (Slika 3)
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Fig. 3. Greska kod koristenja REPTree algoritma na skupu podataka
Kontracepcija

Iz koriStenja modela za uéenje na prvom skupu podataka moze
se zakljuéiti da 1. i 4. pristup daju manje greSke nego ostala
dva.

DT algoritam na skupu podataka Eye daje neobi¢ne rezultate.
Greska pri koristenju 1. pristupa za 30% i vise nedostajuéih
vrijednosti te 3. pristupa za 10% i viSe nedostajuéih vrijednosti
¢ini kao ocekivano rjeSenje. Ostatak grafa, koji prikazuje
gresku od 98% do 100%, definitivno ne izgleda ocekivano.
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Fig. 4. Greska kod koristenja DT algoritma na skupu podataka Eye

CR algoritam na potpunom skupu podataka Eye daje gresku
od 93,9 %. S povecanjem nedostajucih vrijednosti greska raste
relativno sporo. Cetvrti pristup u ovom sluéaju daje najvecéu
greSku, dok prvi pristup daje najmanju greSku. Nadopuna
podataka prema drugom i treCem pristupu daje podjednake
greske koje osciliraju. (Slika 5)
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Fig. 5. Greska kod koristenja CR algoritma na skupu podataka Eye

REPTree algoritam na skupu podataka Eye daje najmanju
greSku u odnosu na prethodna dva algoritma. Na potpunom
skupu podataka greSka iznosi 46,3%. S poveéanjem
nedostajucih vrijednosti greska jako brzo raste te doseze
vrijednosti od 60% do 80%. Najvecu i otprilike podjednako
veliku gresku daje korisStenje 2. i 3. pristupa. MozZe se reci da
ponovno 1. pristup daje najmanju gresku, ali za 50%
nedostaju¢ih podataka pocne brze rasti. Cetvrti pristup je u
ovom slu¢aju to¢niji nego kod CR algoritma. Oscilacija nema,
ve¢ greSka raste monotono (Slika 6.)
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pad, moze se re¢i da greska raste monotono, bez oscilacija.
(Slika 8)

Fig. 6. Greska kod koristenja REPTree algoritma na skupu podataka Eye

Primjena DT algoritma na najvec¢em od tri skupa podataka
(Motion) daje gresku od 30,8% u slucaju da nema
nedostajucih vrijednosti. Ponovno se moze vidjeti da 2. i 3.
pristup daju vece greske nego ostala dva, barem kad je rijec o
slucajevima 20% i 30% nedostajucih vrijednosti. Takoder opet
se dogada, s tim da je u ovom slucaju mnogo jace izrazeno, da
pristup s uklanjanjem instanci daje brzi porast greske pri
povecanju udjela nedostaju¢ih vrijednosti. Kada postoji
mnogo atributa, nije dobro ukloniti sve instance kojima
nedostaje vrijednost. Najmanju gre$ku daje 4. pristup. Greske
rastu monotono i nema oscilacija. (Slika 7)
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Fig. 7. Greska kod koristenja DT algoritma na skupu podataka Motion

Kod primjene CR algoritma na potpunom skupu podataka
Motion greska je veca nego u sluaju DT algoritma i iznosi
75,6%. Primjecuje se da greska s povecéanjem udjela
nedostajucih vrijednosti raste relativno sporo. U ovom slucaju
1. pristup ima podjednaku gresku kao i 2. i 3. pristup. Greska
kod pristupa s uklanjanjem instanci naglo raste kod 30%
nedostajucih vrijednosti. Najmanju gresku ponovno daje
pristup s ucenjem na skupu podataka s nedostajuéim
vrijednostima. Ta razlika kod 30%, 40% i 50% nije toliko
izrazena, dok nagli pad greske u slucaju 10% i 20%
nedostajucih vrijednosti izaziva sumnje. AKO se zanemari taj
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Fig. 8. Greska kod koristenja CR algoritma na skupu podataka Motion

REPTree algoritam je na potpunom skupu podataka Motion
dao manju gresku nego CR algoritam i ne$to veéu gresku nego
DT algoritam, a iznosi 37,6%. Ugradeni algoritam za
sredivanje nedostaju¢ih  vijednosti u programu Weka
vjerojatno je zbog velike slozenosti progutao cijelu memoriju
§to je zaustavilo funkcioniranje Weka-e. Takoder nedostaje
podatak za 50% nedostajuc¢ih vrijednosti kod nasumicne
nadopune podataka. Primijecuje se da greska kod nasumicne
nadopune podataka raste jako brzo s porastom nedostajucih
vrijednosti. Pristupi s uklanjanjem instanci i nadopunom
prema raspodjeli daju otprilike podjednaku gresku, a rastu
relativno brzo, otprilike kao i kod uporabe DT algoritma.
Oscilacija nema. (Slika 9)
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Fig. 9. Greska kod koristenja REPTree algoritma na skupu podataka Motion

IV. ZAKLJUCAK

Umetanje podataka moze se vrSiti statisticki ili algoritmima za
ucenje. Bitno je u slucajevima kada nedostaju podaci, a
pozeljno je iskoristiti sve vrijednosti u podacima koje stoje na
raspolaganju. Danas se, uz statisticke metode umetanja
podataka, koriste slozenije metode strojnog ucenja poput



viSeslojnog perceptrona, samoorganiziraju¢ih mapa, k
najblizih susjeda, koje daju bolje rezultate od statistickih. [2]

Pojedini algoritmi strojnog ucenja mogu se nositi s
nedostaju¢im podacima, poput ovih koristenih u radu:
Decision Tree, Conjunctive Rule i REPTree.

U radu su koriStena cetiri razli¢ita pristupa u postupanju s
nedostaju¢im podacima. Umetanje nasumicnih vrijednosti i
umetanje prema raspodjeli spadaju u statisticke metode,
koristenje spomenutih algoritama u metode strojnog ucenja.
Pristup s uklanjanjem instanci nije svrstan u ove dvije metode.

Pristup (4. pristup) u kojem se koristi algoritam za uéenje na
skupu podataka koji ima nedostajuce vrijednosti daje najmanju
greSku. Moze se re¢i da je od promatranih pristupa ovo
najbolji pristup, ali valja imati na umu da je racunalno
zahtjevniji. Takoder, svi algoritmi koji su koriSteni u radu
imaju uklju¢enu moguénost da tretiraju skupove podataka s
nedostajué¢im vrijednostima. Koristena je 10 fold cross
validacija ugradena u program Weka.

Nesto vecéu greSku u odnosu na 4. pristup daje uklanjanje
instanci koje imaju nedostajuce vrijednosti. No, takoder je
primije¢eno da kod udjela od 30% i 40% nedostajucih
vrijednosti, greSka u ovom pristupu po¢ne puno brze rasti.
Svakako se moze zakljuciti da ako nedostaje 30% ili vise
vrijednosti da uklanjanje instanci nije dobra ideja jer se
pocinje gubiti velika koli¢ina podataka, pogotovo kod
podataka koji imaju vecu koli¢inu atributa (kao §to je skup
podataka Motion koji ima 51 atribut i 4833 instance). Kod
skupa podataka u kojem koli¢ina instanci dominira, kao §to je
skupovi podataka Eye (15 atributa i 14976 instanci) i
kontracepcija (9 atributa i 1473 instance), uklanjanje instanci
manje se primijeti nego kod skupa kao Sto je Motion.
Umetanje nedostajué¢ih vrijednosti vr$eno je nasumic¢no te
uklanjanje instanci iz skupa Motion rezultiralo s premalo
preostalih instanci. Osim $to algoritam radi sa dosta manjim
skupom podataka, i cross validacija se vr$i na znatno manjem
broju podataka pa bi rezultate pristupa s uklanjanjem instanci
trebalo uzeti s dozom rezerve.

Kod skupa podataka Kontracepcija izrazenije su oscilacije
greske. Dojam je da ¢e skup podataka koji ima malo atributa
(u ovom sluc¢aju 9) pri nadopuni nedostajuc¢ih vrijednosti,
posebice nasumicnoj, dati velike oscilacije greske. Uzrok
ocilacija je 1 nasumi¢na priroda umetanja nedostajucih
vrijednosti.

Ono $§to je u prvi mah mozda iznenadujuce (a $to ni sami
autori nisu ocekivali) jest da algoritmi uceni na skupovima
podataka u kojima su nedostajue vrijednosti umetane
nasumicno i prema raspodjeli u atributima daju veée greske
nego ostala dva pristupa. Valja imati na umu da su kod
nasumi¢nog umetanja podataka i umetanja podataka po
raspodjeli podaci umetani iskljucivo promatrajuci svaki atribut
posebno. Dakle, nije promatrano da li postoji ovisnost

podataka pojedinog atributa 0o podacima u drugim atributima.
Intuicija (pa i sama ideja da se neSto klasificira) namece
razmi§ljanje da takva povezanost postoji pa bi pravilniji
pristup bio traZzenje meduovisnosti podataka u razliCitim
atributima, (npr. u vidu statisticke korelacije). Nastavak
istrazivanja mogao bi biti statisticko umetanje podataka s time
da se uzmu u obzir korelacije medu atributima.

Takoder se za nastavak istrazivanja moze analizirati utjecaj
umetanja nedostajucih vrijednosti po odredenom atributu ili po
nekoliko odredenih atributa. U stvarnosti bi to bili atributi koje
ljudi zbog privatnih razloga ili neugode ne Zele navesti.
IstraZivanje se mozZe prosiriti na druge metode strojnog ucenja,
npr. clustering.
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