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Trazenje podgrupa - zadatak

Prediktivna indukcija pravila - glavni cilj je stvoriti skup pravila koji
radi klasifikaciju ili predvidanje (opisuje karakteristike ciljne labele
deskriptivnim atributima).

Deskriptivna indukcija pravila - glavni cilj je stvoriti pravila koja
(individualno) opisuju zanimljive podskupove entiteta (uzorke) iz
skupa podataka. Opisi trebaju biti simboli¢ni i jednostavni.

Trazenje podgrupa je zadatak na razmedi prediktivne i deskriptivne
indukcije.

Za zadani skup entiteta, opisanih skupom deskriptivnih atributa, te
zadano svojstvo entiteta od interesa (ciljna varijabla), zadatak trazenja
podgrupa je pronaéi podskupove entiteta koji su statisticki
najinteresantniji. Zelimo da su podskupovi najveé¢i moguéi i da
imaju distribuciju svojstva od interesa koja je u najvec¢oj mogucoj
mjeri neobicna.

Distribuciju svojstva od interesa smatramo neobicnom ukoliko se
znacajno razlikuje od distribucije tog svojstva entiteta u cijelom skupu
podataka.
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Trazenje podgrupa - sli¢nosti i razlike od ucenja pravila

o Zadaci trazenja podgrupa i ucenja pravila koriste skupove podataka u
identiénom formatu. Entiteti su opisani skupom deskriptivnih atributa,
te postoji svojstvo od interesa (ciljna varijabla).

o Kod zadatka trazenja podgrupa mozemo tolerirati veéi broj lazno
pozitivno predvidenih primjera nego kod zadatka klasificiranja entiteta.

o Kod klasifikacijskih zadataka penaliziramo lazno negativno
predvidene entitete.

o Kod trazenja podgrupa nagradujemo stvarno pozitivno predvidene
entitete.

o Kod zadatka uéenja pravila za klasifikaciju entiteta koristimo sva
pravila iz skupa pravila (cijeli skup je jedan prediktivni model).

o Kod zadatka trazenja podgrupa, svaka podgrupa je objekt koji opisuje
jedan interesantni podskup entiteta (uzorak).
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Trazenje podgrupa

@ Pravila imaju oblik Klasa <— Uvjet. Svojstvo od interesa je sadrzano u
vrijednosti klase Klasa.

o Logicko pravilo (konjunkcija parova atribut-vrijednost) sadrzano u
dijelu Uvjet se jos zove antecedenta, a dio Klasa se zove
konzekventa pravila.

@ Uvjet stvaramo koristec¢i vrijednosti atributa entiteta iz skupa za
treniranje.

o Standardne pretpostavke zadatka ucenja pravila: a) inducirana pravila
moraju biti Sto to¢nija, b) inducirana pravila moraju biti sto razlicitija
(pokrivati razli¢ite dijelove prostora entiteta) se dodatno relaksiraju
u zadatku trazenja podgrupa.

o Jedna relaksacija prvog uvjeta je dodavanje uvjeta pokrivanja i
neobic¢nosti distribucije u heuristiku uz uvjet to€nosti. Drugi uvjet se
relaksira dopustanjem trazenja podgrupa sa znacajnim presjekom.

o Zbog relaksacije drugog uvjeta, otkriveni opisi su potencijalno
redundantni s aspekta klasifikacije, medutim otkrivaju vazna svojstva
podskupova entiteta s deskriptivnog aspekta (razne poglede).
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Trazenje podgrupa - CN2-SD

Algoritam CN2-SD je modifikacija algoritma za ucenje pravila CN2
namijenjena trazenju skupova podgrupa.

Koristi tezinsko pokrivanje primjera, kao i tezinsku toénost za
evaluaciju kvalitete podgrupe.

Podrzava stvaranje uredenih lista pravila i neuredenih skupova pravila,
medutim CN2-SD izvodi predvidanje klase entitetu na identi¢an nacin,
bez obzira na vrstu uredenja pravila.

Glavna razlika izmedu uredenih i neuredenih lista kod CN2-SD je nacin
konstrukcije pravila. Kod uredenih lista, stvaramo podgrupe koje
iterativno odvajaju entitete koji sadrze neku zadanu vrijednost ciljne
klase, od entiteta koji sadrze bilo koju drugu vrijednost. Kod
neuredenog skupa, trazimo podgrupe najvece tocnosti, a klasu koju
predvida podgrupa zadajemo prema vrijednosti klase koju sadrzi
najveci broj pokrivenih entiteta.

CN2-8D uvijek pravila reprezentira kao: IF UVJET THEN
VRIJEDNOST_KLASE (p1,p2,--.,pPk), gdje p1,... px oznacavaju
vjerojatnosti pojavljivanja primjera svake klase u podgrupi.
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Trazenje podgrupa - CN2-SD uredena lista

E - skup entiteta
A - skup atributa

function CN2-SD(E, A, M, ~)
LP + ]
InicijalizirajTezine(E, 1.0)
for ¢ € VrijednostiCiljneKlase do
Poz«+ dohvatiPozitivne(E, c)
Neg«+ E\ Poz
repeat
Najbolji K < PronadiNajboljePravilo(Poz, Neg, A, M)
if Najbolji K # 0 then
Neka su E’ entiteti pokriveni od Najbolji K
AzurirajTezine(E’, )
Dodaj pravilo "If Najbolji K then C" na kraj LP
end if
until Najbolji K=0or E=10
end for
return LP
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Trazenje podgrupa - CN2-SD uredena lista

Procedure PronadiNajboljePravilo(Poz, Neg, A, M)
Neka je B = {{0}}
Neka je Najbolji _k =10
while B # () do
Specijaliziraj sve konjunkcije u B:
Neka je B’ skup {x Ay | x € B,y € A}.
Brisi sve konjunkcije iz B’ koje su u B (nisu specijalizirane) ili su prazne (npr.
big = y A big = n).
for svaku konjunkciju K; € B’ do
if K je statisticki znagajan (x? test) i bolji od Najbolji _k prema tezinskoj tocnosti
kada se testira na E then
Najbolji K = K;.
end if
end for
repeat
Izbrisi najgoru konjunkciju iz B’.
until |B'| < M
B+ B'.
end while
return Najbolji K.
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Trazenje podgrupa - CN2-SD neuredeni skup

E - skup entiteta
A - skup atributa

function CN2-SD(E, A, M, )
LP ]
InicijalizirajTezine(E, 1.0)
repeat
Najbolji K < PronadiNajboljePravilo(E, A, M)
if Najbolji K # () then
Neka su E’ entiteti pokriveni od Najbolji K
AzurirajTezine(E’, )
Neka je C najéeséa vrijednost klase entiteta iz E’
Dodaj pravilo "If Najbolji K then C"

na kraj LP
end if
until Najbolji K =0 or E =)
return LP
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Trazenje podgrupa - CN2-SD neuredeni skup

Procedure PronadiNajboljePravilo(E, A, M)
Neka je B = {{0}}
Neka je Najbolji _k =10
while B # () do
Specijaliziraj sve konjunkcije u B:
Neka je B’ skup {x Ay | x € B,y € A}.
Brisi sve konjunkcije iz B’ koje su u B (nisu specijalizirane) ili su prazne (npr. big =
y A big = n).
for svaku konjunkciju K; € B’ do
E; < primjeri pokiveni konjunkcijom K;
¢i < NajcescaKlasa(E;)
if K; je statisticki znacajan (x? test) i pravilo "IF K; THEN ¢;" je bolje od "IF Najbolji _k
THEN c¢s" prema tezinskoj tocnosti kada se testira na E then
Najbolji K = Ki;.
end if
end for
repeat
Izbrigi najgoru konjunkciju iz B’.
until |[B'| <M
B+ B'.
end while
return Najbolji K.
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Trazenje podgrupa - CN2-SD

Tezine pokrivenih primjera se reduciraju na vrijednost izmedu 0 i 1, 5to
daje do znanja algoritmu da se ne treba previse truditi pokriti taj
entitet.

CN2-8D moze koristiti bilo koji od dva pristupa reduciranja tezina:

o Multiplikativne tezine - za zadani 0 < v < 1, tezina entiteta koji je
pokriven od strane C pravila se odreduje kao w(e) = v¢. v =1 bi
rezultirao pronalazenjem istog pravila u svakoj iteraciji, dok bi v =0
rezultirao obi¢nim algoritmom pokrivanja.

o Kod aditivnog azuriranja tezina, tezine entiteta koji su pokriveni s C

pravila se racunaju kao w(e) = I1

Tezinska tocnost:

/ / ’
n, n -
. t Klasa<—Uvjet n
TezToc(Klasa + Uvjet) = 2% . (222 2We  “Klasa)

' /
N’ nuvjet N’
N = Z w(e), Myjer = Z w(e), E’ skup entiteta pokrivenih
ecE ecE’
uvjetom Uvjet. Nijacac yjer = Z w(e).

ecE’ N C=Klasa
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Trazenje podgrupa - CN2-SD

/
© NKjasa = Z w(e).
ecE N C=Klasa

o Statisticka znacajnost pravila se racuna x? testom uz vrijednost

statistike: Sig(r;) = Sig(Klasa < Uvjet) =

NKlasa; < Uvjet
2 NKlasa;«Uviet * 10 : .
zj: Klasaj«Uvjet g nKIasaj ] P( UV_jet)

o p(Uyjet) = 29
o Ukoliko je Sig(ri) > 9.24, tada podgrupu smatramo znacajnom s

razinom znacajnosti o = 0.01.
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Trazenje podgrupa - deskriptivne mjere

o Pokrivenost podgrupe - mjeri postotak entiteta opisanih

podgrupom: Pok(r) = Pok(Klasa < Uvjet) = nl;ijet.
o Pokrivenost skupa podgrupa - mjeri prosjecnu pokrivenost

[R]
podgrupa iz skupa: Pok(R) = |R’ Z Pok(r;).

o Potpora podgrupe - mjen postotak pozmvno opisanih entiteta
NKlasa< Uvjet

N

o Potpora skupa podgrupa - mjeri postotak ukupno opisanih
pozitivnih entiteta od strane svih podgrupa u skupu (pokrivenost
svakog entiteta se broji samo jednom):

POt(R) = % Z \/ NKlasaj+ Uvjet;

Klasa; Uvjet;| 3ry,rc=Klasaj< Uvjet;

podgrupom: Pot(r) =
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Trazenje podgrupa - deskriptivne mjere

o Velicina skupa podgrupa - mjeri se kao broj podgrupa u skupu
podgrupa: Velicina(R) = |R|.
o Znacajnost skupa podgrupa - prosjec¢na znacajnost podgrupa
o . 1 &
sadrzanih u skupu podgrupa: Sig(R) = ] Z Sig(r;).
i=1

o Neobicnost skupa podgrupa - prosjecna neobi¢nost podgrupa
IR

Z TezToc(r;).

sadrzanih u skupu podgrupa: TezToc(R) = |R|
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Trazenje podgrupa - povrsina ispod ROC krivulje

Postoje dva glavna nacina racunanja povrsine ispod ROC krivulje:

o Podgrupe se individualno crtaju u ROC prostoru prema njihovim
odzivima i ispadanju. Iz dobivenih tocaka se izra¢una konveksna
ljuska, koja obuhvaca podgrupe koje imaju najbolje performanse u
odredenom intervalu vrijednosti odziva i ispadanja. Povrsina ispod
ROC krivulje dobivene od tocaka konveksne ljuske se uzima kao
procjena AUC skupa podgrupa.

o Kod ovog nacina, ne provjeravamo utjecaj preklapajucih podgrupa, a
sve podgrupe izvan linije konveksne ljuske ignoriramo.
1

Klasifikator & e 7
kS Slucajna
0.8 predvidanja
.
2 . '
N 0.6 -
8 *
B
0.4
. *
0.2

0 0.2 04 06 08 1
Ispadanje
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Trazenje podgrupa - povrsina ispod ROC krivulje

o Druga metoda koristi sve podgrupe koje pokrivaju entitet da stvori
predvidanje. Sigurnosti podgrupe u vrijendost klase se kombiniraju
(racuna se prosjek), te se predvida najvjerojatnija vrijednost klase.
Ukoliko je izraCunata vrijednost ve¢a od praga sigurnosti o, skup
podgrupa predvida zadanu vrijednost klase.

@ AUC racunamo kao i kod klasifikatora, variranjem praga sigurnosti o,
te racunanjem odziva i ispadanja.

o Za razliku od prvog nacina, gdje svaka tocka predstavlja to¢nost jedne
podgrupe na ljusci, tocke u drugom nacinu oznacavaju performanse
skupa podgrupa (promatranog kao klasifikator) uz drugacije zadan
prag sigurnosti o.
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Trazenje podgrupa - povrsina ispod ROC krivulje

Prva metoda racunanja AUC eliminira podgrupe koje nisu na
konveksnoj ljusci krivulje iz razmatranja (radi probir).

Prva metoda ne uzima u obzir preklapaju¢e podgrupe (5to je Cesto
korisno). Zbog toga se ne moze koristiti za usporedbu razlicitih
algoritama. Npr. ova mjera jednako ocjenjuje tri disjunktne podgrupe
koje pokrivaju sve entitete i imaju tonost 100% i tri podgrupe s
maksimalnim prekapanjem i 100% toénosti koje pokrivaju jednu
trecinu entiteta.

Druga metoda je primjerenija za usporedbu razli¢itih pristupa i
primjeni kada podgrupe koristimo za predvidanje.

Drugu metodu je jednostavnije primjeniti u sklopu postupaka
krosvalidacije.
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Trazenje iznimnih modela

o Prosirenje zadatka trazenja podgrupa na nacin da svojstvo od interesa
vise ne mora nuzno biti kategorijska ciljna varijabla.

@ Iznimni modeli definiraju ciljni model koji opisuje svojstvo od interesa,
te mjeru kvalitete podgrupe - ovisne o izabranom ciljnom modelu.

o Trazimo podgrupe Cija svojstva mjerena ciljnim modelom se znacajno
razlikuju ili od a) tog svojstva komplementa podgrupe ili od b) tog
svojstva svih entiteta u skupu podataka.

@ Izbor a) ili b) radimo ovisno o domeni, ciljnom modelu, mjeri to¢nosti
ili u€inkovitosti racunanja.
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Trazenje iznimnih modela
E: dii dip iz ... dim Cia Coa oo Cik

E dz1 dpp 23 ... dzm Ca1 Ca2 oo Cok
Ena dp11 A2 @n3 ... @ram Cp11 Chaz ... Cpak
En a-n,l a-n,2 an,3 R a-n,m Cn,l cn,2 CEC cn,k
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Trazenje iznimnih modela

Za zadani skup podataka D, jezik opisa D, mjeru kvalitete ¢, prirodni broj
k i skup uvjeta C, zadatak pronalazenja top-k iznimnih modela je pronaci
listu di,..., dx opisa jezikom D tako da:

o d;, V1 < i < k zadovoljava sve uvjete iz C.
o Vi, j, i <j= ¢(Dj) = ¢(Dj).
o Vd ¢ {di,...,dx}, ukoliko d zadovoljava sve uvjete iz
C = o(d) < ¢(dk).
U mjeru kvalitete podgrupe se ugraduje informacija o entropiji koja uzima
u obzir informaciju o podgrupi i njezinom komplementu ili informacija o
znacajnosti (p-vrijednost) razlike parametara modela klase izmedu
podgrupe i komplementa.
o Glavni razlog: izbjegavanje podgrupa koje pokrivaju jako mali broj
primjera. Kod jako malih podgrupa neobiénost (odstupanje) moze biti
visoko zbog slu¢ajnosti u skupu podataka.
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Trazenje iznimnih modela

Izbor usporedbe podgrupe s komplementom ili sa svim entitetima iz skupa
podataka moze znatno utjecati na odluku je li otkrivena podgrupa
znacajna.
o Pretpostavimo da imamo problem kod kojeg su zadane dvije ciljne
varijable.
o Zelimo pronaci podgrupe (i njihove opise), takve da regresijski pravac
pronadene podgrupe znatno odstupa od kontrolne grupe.
Y .'
3

%

/.
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Trazenje iznimnih modela

o Pretpostavimo da kruzi¢i oznacavaju entitete podgrupe.

o Ukoliko iznimnost podgrupe mjerimo preko koeficijenta smjera pravca,
tada:
o Podgrupa i njen komplement imaju isti koeficijent smjera pravca (1).
Podgrupa u tom kontekstu nije iznimna.
o Podgrupa ima znacajno razli¢it koeficijent smjera pravca (1) u odnosu
na regresijski pravac svih entiteta iz skupa podataka (—1) i u tom
kontekstu je iznimna.
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Trazenje iznimnih modela - algoritam

o Koristi se pretrazivanje odozgo prema dolje uz upotrebu pretrazivanja
snopom (eng. beam search).

o Pretrazivanje se provodi po razinama uzimajuéi u obzir kriterije
slozenosti opisa i veli¢ine pronadenih podgrupa.
o Podgrupe se poboljsavaju koristenjem operatora poboljsanja
(profinjenja).
o Jezik opisa podrzan algoritmom koji opisujemo se sastoji od
konjunkcija atributa (kao i kod ucenja pravila i trazenja podgrupa).
o Koristi se posebna vrsta diskretizacije numerickih atributa.
e Za zadani prirodni broj b, na najviSoj razini pretrage, radimo
diskretizaciju u b pretinaca jednakih frekvencija.
o Na nizim razinama pretrage se provodi diskretizacija u b pretinaca
jednakih frekvencija, medutim na podskupu entiteta opisanih opisom u
izgradnji.

o Pretinci se dinamicki mijenjaju i razlikuju izmedu opisa.
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Trazenje iznimnih modela - algoritam

Operator poboljsanja (profinjenja) radi tako da:
o U slucaju binarnog atributa a;, iz postojeceg opisa d stvara: d A aj,

d A —a;.

o U sluéaju kategorijskog atributa a; s kategorijskim vrijednostim
Vi,..., Vg, iz postojeeg opisa d stvara:
dNa=vy ....d Na=ve,d AN agFwvi,....,d N aj # vg.

o U slu€aju numerickog atributa a;. Poredamo vrijednosti entiteta
pokrivenih opisom d, tako dobijemo v(1),...,v(p). lzaberemo tocke
podjele si,...,sp_1, tako da s5; = V(j-£])- Stvaramo opise:

d AN (ai<sj),d A (aj>5s), j=1,...,b—1.
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Trazenje iznimnih modela - algoritam

Algoritam Pretrazivanje snopom top-k kandidata iznimnih modela

Ulaz: Skup podataka D, mjera kvalitete ¢, operator poboljSanja 7, Sirina zrake w, dubina zrake
d, veli¢ina skupa rezultata k, Ogranicenja C
Izlaz: PriorityQueue rezultat
Queue redKandidata < [{}] {Kre¢emo od praznog opisa}
rezultat < new PriorityQueue(k)
for level < 1; level < d; level + + do
snop < new PriorityQueue(w)
while redKandidata # () do
generator < redKandidata.dequeue()
skupPoboljsanja < n(generator)
for all opis € skupPoboljsanja do
kvaliteta < ¢(opis)
if opis.ZadovoljavaSveUvjete(C) then
rezultat.insert(opis, kvaliteta)
snop.insert(opis, kvaliteta)
end if
end for
end while
while snop # 0 do
redKandidata.enqueue(snop.front())
end while
end for
return rezultat

04. travnja, 2026.
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Korelacijski model:
o Pretpostavljamo da imamo dva numericka cilja (c1 i ).
@ Zanima nas linearna asocijacija izmedu ta dva cilja.
o Asocijaciju mjerimo koeficijentom korelacije nad podskupom entiteta
. Yicind(sy(cri — @)(c2,i — &)
\/Zieind(S)(Cl,i — &) Yicind(s)(2i — &2)?
o Oznacimo s F¢ i Fgc procjenu koeficijenta korelacije izracunatog iz

uzorka podgrupe G i njezinog komplementa G¢, a's p¢ i pgc
populacijske koeficijente korelacije.

@ Mozemo izraCunati statisticki test s hipotezom Hp : pg = pgc i
alternativom Hi : pg # pge.

o Uz pretpostavku da imamo podgrupe koje pokrivaju vise od 25
1+ r)

entiteta, mozemo racunati Fisher-ov z: 2/ = —I (
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Korelacijski model (nastavak):

o Distribucija Z' je aproksimativno normalna, stoga statistika
/ /
z —Z . . . _ .
¥ = 1—C1 aproksimativno slijedi normalnu distribuciju s
n—3 + n¢—-3

hipotezom Hp.

o Mjera kvalitete ¢ podgrupe moze biti 1 — p, gdje p oznacva
p-vrijednost testa razlike u korelaciji izmedu te podgrupe i njezinog
komplementa.

o Kao alternativnu mjeru kvalitete ¢ mozemo koristiti
H(G,G®) - |fg — Fgcl.

H(G, G%) = —pxeclog(pxec) — Pxecelog(prece)-
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Jednostavni regresijski model:

o Promatramo model: y; = B + 51 - x; + €. €; oznacava regresijski
rezidual (razliku izmedu predvidanja modela i prave vrijednosti
varijable y).

o Promatramo razlike izmedu jednostavnih regresijskih modela stvorenih
nad entitetima sadrzanim u grupi G i grupi G€.

o Mozemo promatrati razlike u koeficijentu smjera (51) ili slobodnom
¢lanu (Bo).

o Promatramo hipoteze Ho : Bf = IGC i Hy: BE # b’fc.

o Koristimo procjenu metodom najmanjih kvadrata koeficijenta smjera
B1 (u oznaci Bl) i nepristrani procjenitelj s® za varijancu parametra
By By = > icind(s)(Xi — ’?)(Yi—Y)' 2 Dicind(s) & _

Zieind(S)(Xi - X) (151 =2) X jes(xi — %)?
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Jednostavni regresijski model (nastavak):
3G _ BGC
Py — B

o Test statistiku definiramo kao: ' = —2—2L— uz
[2 | 2
s¢ +Se.c

2 2 \2
(s¢ +szc)
st Sec
512 T TET-IsT2
o Za |E| > 40 znacajnost test statistike mozemo racunati iz t
distribucije.
o Mjera kvalitete podgrupe ¢ je 1 — p, gdje je p, p-vrijednost dobivena
testiranjem gornje hipoteze definiranom statistikom.

k= stupnjeva slobode.
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Klasifikacija:

Pretpostavljamo f, ..., /,,_1 mogu biti binarne, kategorijske ili
numericke i y = I, je diskretna.
Promotrimo model logisticke regresije:

logit(P(y; = 1x)) = In(CL =20y g 6 gde y € {0,1),

P(yi = 0l;)

axe {/1,...,/,,,,1}.
Koeficijent 31 nam govori o utjecaju x na pojavljivanje dogadaja y.
Zelimo odrediti ima li x; znatno drugaéiji utjecaj na model unutar neke
podgrupe G sa skupom pokrivenih entiteta S, stoga definiramo:

: Bo+ 51)+ (B2+63) - x; zai€ind(S
ogit(Py; = 1fx)) = { (0T P2t 5) s za T € nd(3)

Bo + B2 - xi if i ¢ ind(S)

Provodimo Wald-ov test za ispitivanje hipoteza, Hy : 53 = 0,

H1:ﬁ3750.

. b
Testna statistika W = —>

A~

Obs
koji maksimizira funkciju vjerodostojnosti modela logisticke regresije.

. b3 je dobiven kao komponenta argumenta
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Trazenje iznimnih modela - primjeri

Klasifikacija (nastavak):

o Funkcija vjerodostojnosti se definira kao:
n

L(B) =3 [y(xT B) — In(1 + & 7)]
i=1
© Gp, dobijemo kao korjen reciprocne vrijednosti 4-tog elementa
dijagonale Heissiana funkcije vjerodostojnosti L modela logisticke
regresije.
@ Znacajnost statistike provjeravamo iz normalne distribucije (A(0,1)).
o Kao mjeru kvalitete podgrupe ¢ koristimo 1 — p, gdje je p, p-vrijednost
dobivana iz Wald-ovog testa za procjenu vrijednosti parametra 3.
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Trazenje podgrupa i iznimnih modela - vazniji alati

Softver za kreiranje i evaluaciju podgrupa:
@ Python (Orange paket) - CN2-8D.
o Python (Subgroups paket) - kolekcija algoritama (VLSD, QFinder,
DSLM, itd.).
Softver za kreiranje i evaluaciju iznimnih modela:

o Python (EMM paket, https://github.com/MathynS/emm) - EMM
algoritam i primjeri.
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