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UvVOD

Danes je na voljo veliko podatkov, ki nam lahkonpgejo poslovne in druge koristi. Ti
podatki pa postanejo uporabni Sele, ko jitinkovito analiziramo in pretvorimo v
informacije. UspeSna podjetja se od preostalitiidopo tem, da znajo pravasno
predvideti spremembe v okolju in se nanje hitrovadiz Pravilne in hitre odlkbtve pa
temeljijo na informacijah, ki so nam v danem tréwuta voljo.

Napredna tehnologija omogm zbiranje podatkov na raatih podra@jih. Po eni strani ti
podatki pomenijo potencial za odkrivanje uporabnifiormacij in znanja; po drugi strani
smo omejeni v nasSi zmoznosti procesiranja ogronkuhcin podatkov za pridobitev
informacij. Zato podatkovno rudarjenje zahteva posfe tehnike in orodja. Podatkovno
rudarjenje je pomemben del poslovnega &aihga in pomeni proces analize velikih Rati
podatkov z namenom odkriti zanimive vzorce in peavKoristno je na vseh podij,
kjer obstajajo velike kotine podatkov, iz katerih lahko pridobimo kakovosimi@ermacije.
Znanje, ki ga dobimo s podatkovnim rudarjenjemyvjg@oslovnem svetu koristn@e
povea dobtek. Uporabljamo ga lahko na &eodrajih: kot raziskovalno orodje v
farmacevtski industriji za analizo déknih kemikalij, za izboljSanje poslovnih procesov,
marketingu za iskanje povezav med prodajo izdelk@segmentacijo, za odkrivanje prevar
in drugo (Berry & Linoff, 1998, str. 7-11).

Vecina poslovnih  odlditev je povezanih s krajem, z regijo ali drzavo.
Ker ima ve&ina vseh poslovnih podatkov vgrajeno prostorsko fronento kraja, regije ali
drzave, je poslovno odianje v sodobnih podjetjih odvisno od posebnih anai podlagi
prostorske razseznosti. Geografsko usmerjene pedadk ureja, analizira in prikazuje
geografski informacijski sistem (GIS). Gre za&uaalniSko podprt sistem, ki omogo
uporabo podatkov, ki opisujejo realen prostor. @$iologija postaja vedno bolj dostopna
in prijazna za uporabo, ne le na tradicionalnihrpgch, kot sta geografija in demografija,
ampak tudi v antropologiji, zdravstvu in sociolog$teinberg & Steinberg, 2006, str. 6).

Diplomska naloga prikazuje, kako je podatkovno rjgige uporabno pri raziskovanju
geografskih podatkov. Zahteve podatkovnega rudarjegeografskih podatkov se
razlikujejo od klasinega podatkovnega rudarjenja. Geografski podatkiogsani z

geografskim prostorom in so torej prostorsko odvidre zn&ilnosti pomenijo, da je
klasicno podatkovno rudarjenje neprimerno za prostorsidatxe. Pridobivanje znanja iz
teh podatkov zahteva posebne pristope.



NAMEN IN CILJI

Namen diplomske naloge je povezati podatkovno fadpgr z vizualizacijskimi
raziskovalnimi metodami, da bi olajSali raziskaveografskih podatkov. Namen je
prikazati, da lahko s to kombinacijo tehnik hitrdje uspeSneje pridobimo znanje iz
geografskih podatkov ter odkrijemo vzorce, ki jiklasicnimi tehnikami ni mogde najti.

Cilj diplomske naloge je predstaviti glavne Ziha@osti in tehnike podatkovnega rudarjenja,
odkrivanja zakonitosti v podatkih ter osnove getgiia informacijskih sistemov. Poleg
tega Zelim prikazati, kako lahko z geografskim pgkdanim rudarjenjem odkrivamo novo
znanje, s katerim lahko pridobimo potencialno upogainformacije za podjetje. Zato bom
v diplomskem delu predstavila teotetn del in primer uporabe podatkovnega rudarjenja v
geografskih informacijskih sistemih.

STRUKTURA

Diplomska naloga je razdeljena v tri sklope. N&etlau so predstavljena problematika,
namen in struktura diplome.

V prvem delu je opredeljen pojem podatkovnega fedg. Predstavljene so najpogosteje
uporabljene tehnike in orodja podatkovnega rud@jedo so odlditvena drevesa,
asociativna pravila, razwanje v skupine, nevronske mreze in genetski algarPodanih

je tudi nekaj n&inov urejanja podatkov in pomen vizualizacije v patiavnem rudarjenju.

Drugi del je namenjen teor&tim spoznanjem s podiia geografskih informacijskih
sistemov. Predstavljene so Zihaosti, oblika geografskih podatkov terdmai pridobivanja
in prikazovanja podatkov.

V tretiem delu so predstavlene osnove podatkovnegdarjenja v geografskih
informacijskih sistemih in razini pristopi k podatkovnemu rudarjenju v GIS. Prefta

je primer uporabe tehnike razvahja v skupine z uporabo metode SOM (anglf-s
organizing mapev geografskih informacijskih sistemih. V primesa uporabljeni podatki

0 gospodinjstvih v Lizboni in s pomjo tehnik podatkovnega rudarjenja ter geografskih
informacijskih sistemov predstavljeni rezultati. i€gne so uporabljene metode in orodja
ter rezultati, ki sem jih dobila s programom ArcWieki sem ga uporabila za gr&ifi
prikaz podatkov na zemljevidu.

Na koncu diplomske naloge sem poskuSala vsa spzpnaokroziti v smiselno celoto.



1 OSNOVE PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Izraz podatkovno rudarjenje je izpeljan iz podokinoed iskanjem koristnih informacij v
velikih bazah podatkov — na primer iskanje povelzgmoduktov v trgovini — in iskanjem
rudne Zile v gori. Oba procesa zahtevata velikoenelt in inteligentno raziskovanije, z
namenom najti prav tisto, kar ima vrednoSe imamo podatkovno bazo, ki je dovolj
velika in kvalitetna, lahko podatkovno rudarjenggpce nove poslovne priloznosti (Rhodes,
2005, str. 280).

1.1 OPREDELITEV POJMA PODATKOVNO RUDARJENJE

V teoriji ni enotne definicije pojmgodatkovno rudarjenje (angl. data mining , saj
posamezni avtorji podajajo rashe definicije. V literaturi se pojavlja tudi izraz
izkopavanje podatkov, oba pojma pa pomenita enako.

Razlag je vsaj toliko, kolikor je uporabnih vidikgwodatkovnega rudarjenja. Najbolj
pogosto in napano mnenje je, da podatkovno rudarjenje wilije pretok velike kotiine
podatkov prek inteligentnih sistemov, ki samostomajdejo vzorce in dajo magio
reSitev problema. Kot najpogostejSa pravilna deijaise v literaturi pojavlja opredelitev
podatkovnega rudarjenja kot odkrivanje vzorcev favp v velikih kolicinah podatkov.
Berry in Linoff (1998, str. 7) opredeljujeta pojerkot proces avtomatskega ali
polavtomatskega analiziranja velikih kot podatkov, pricemer je namen odkriti nove,
zanimive, uporabne vzorce in pravila. Grobelnik9d@9str. 1) meni, da bi najbolj sploSno
opredelili, da proces podatkovnega rudarjenja ¥kig razltne za industrijo zrdne
koncepte in ideje iz poslovnega sveta in trzerpaaujanja baz podatkov, danalnistva in
statistike. Podatkovno rudarjenje je interaktivenpionavljajé se proces, kjer je treba
uporabiti tako znanje problemskega pagidkot tudi naprednih tehnologij, da bi ugotovili
prikrite povezave in zridnosti podatkov. Ni le mnozica tehnik, kot se psgonavaja,
ceprav so analize podatkov, izdelava modelov injrsdracenje eni izmed pomembnejSih
delov procesa podatkovnega rudarjenja. Koyalakle, Stemberger in Groznik (2004, str.
244) definirajo podatkovno rudarjenje kot procesomatskega iskanja veljavnih, prej
nepoznanih vzorcev, pravil in povezav v veliki Koli podatkov oziroma napovedovanje
na podlagi obstojeéh podatkov z namenom pridobitve boljSih rezultapovodlaianju.

Nekateri uporabljajo tudi SirSi pojem KD@angl.knowledge discovery from databasds),
zajema tudi “pre-"in “postprocesiranje”. Koraki voaelu KDD so(LeskoSek, 2006, str.
6):

Definicija (poslovnega) problema
lzgradnja baze



. Pojasnjevanje podatkov

. Priprava podatkov za modeliranje
. Izgradnja modela

. Ocena modela

1.1.1 Zgodovina

V evoluciji od poslovnih podatkov do poslovnih infieacij je vsak nov korak zgrajen na
prejSnjem. Z uporabnikovega vidika so v Tabeli édstavljeni Stirje revolucionarni koraki
v razvoju podatkovnega rudarjenja, saj dajejo naarpmslovna vprasanja hiter in natan

odgovor (Thearling, 2008).

Tabela 1: Koraki v razvoju podatkovnega rudarjenja

Korak Poslovno vpraSanje Tehnologije Zitaosti
Zbiranje
podatkov
Kaksen je bil prihodek Statino pridobivanje
(1960) | prejSnjem letu? Raunalniki podatkov
Dostop do
podatkov
Kaksna je bila prodaja
na dol@denem oddelku | Relacijske Dinami¢no pridobivanje
(1980) | lanskega marca? baze, SQL podatkov
Podpora
odlo¢anju
Koliko izdelkov smo
prodali v dol@en kraj iz | OLAP,
dolocenega oddelka podatkovna Dinami¢no pridobivanje
(1990) | lanskega marca? skladi¥a podatkov na wv&nivojih
Podatkovno
rudarjenje
Kaj pricakujemo, da se | Velike baze
bo zgodilo na podatkov,
dolocenem oddelku napredni Proaktivno pridobivanje
(2000—danes) naslednji mesec? Zakaj?algoritmi informacij

Vir: K. Thearling, An Introduction to Data Minin@008.

1.1.2 Naloge podatkovnega rudarjenja

Izraz podatkovno rudarjenje je sklop nalog, ki vsebujejo izlgevanje pomembnih novih

informacij iz podatkov (Berry & Linoff, 1998, st®). Teh Sest nalog je:



Klasifikacija

Ocena

Napoved

Asociativna pravila
Razvr§anje v skupine
Opisovanje in vizualizacija

Prve tri naloge — klasifikacija, ocena, in napowveso primeriusmerjenegapodatkovnega
rudarjenja. V usmerjenem podatkovnem rudarjenjucije uporabiti dane podatke in
zgraditi model, ki opiSe doteno spremenljivko. Klasifikacija vkljiwje pregledovanje in
dolocanje novega objekta v prej definiran razred; nanpriv praksi doléanje kupcev v
prej dol@&ene segmente. Naloga je zgraditi model, ki ga bdatko uporabili na
neurejenih podatkin z namenom Klasificiranja tefdgikov v enega izmed daéknih
razredov. Klasifikacija se torej ukvarja Zé&mimi rezultati: na primer da ali ne. Oceno pa
uporabimo, ko imamo dotene vstopne podatke in potrebujemo oceno za neznano
spremenljivko (na primer dohodek, viSino). V prajesbcena uporabljena za klasifikacijo:
banka se odka, komu bi ponudili posojilo, in ocenijo, katereastke bi se odzvale na
ponudbo, ocenijo Stevilo otrok v druzini, skupemuzinski dohodek, ocenijo vrednosti
nepreménin. Pogosto sta klasifikacija in ocena uporabljgkiipaj. Katerakoli od tehnik,
uporabljena za klasifikacijo in oceno, pa je lalpdagojena za uporabo pri napovedi.
Prilagodimo jo z uporabo primerov, Kjer je vredngstemenljivke, ki jo napovedujemo, Ze
znana, in hkrati z zgodovinskimi podatki za te e

Naslednje tri naloge so primerneusmerjenega podatkovnega rudarjenja. Pri
neusmerjenem podatkovnem rudarjenju je cilj dokazavezave med spremenljivkami.
Torej, ciljna spremenljivka ni znana. Asociativharaypla nam povedo, Kkatere
spremenljivke sodijo skupaj, na primer pomagajo igkanju povezav med prodajo
izdelkov. Razvr&nje v skupine pa je naloga segmentacije razndlupine v véje
Stevilo podskupin (angklusterg. Kar razlikuje razvi&nje v skupine od klasifikacije, je
to, da pri razvi&nju v skupine razredi niso prej definirani. Tdm@sociativnih pravil in
razvr&€anja v skupine bosta podrobneje predstavljeni \alpaehnju tega poglavja. désih
pa je smoter podatkovnega rudarjenja enostavnatplsaj se dogaja v zapleteni bazi
podatkov, da bi lazje razumeli procese, produkiguuofi.

1.1.3 Koraki v modelu podatkovnega rudarjenja

Podatkovno rudarjenje ne pomeni samo uporabe omadjadarjenje, tem¥ega moramo
opazovati skozi celoten proces, kot je prikazanSh&i 1. Zelo pogosta napaka pri
rudarjenju je slabo definiranje poslovnega problekiaya zelimo z rudarjenjem resiti. V
tem primeru je le malo verjetno, da bo rudarjenjposlovnem smislu uspesSnéprav
dobimo dobre in veljavne rezultate (Kéuaet al., 2004, str. 256).



Metodologija CRISP-DM (angkross industry standard process for data mijingisuje
korake v modelu podatkovnega rudarjenja — kakops@asti s poslovnim problemom in
ga nato preoblikovati v problem podatkovnega ruetgg. Procesni model, ki ga predpisuje
metodologija CRISP-DM, je sestavljen iz Sestih kora(Grobelnik, 1999, str. 2):

Slika 1: Cikel podatkovnega rudarjenja po CRISP-DM

Razumevanje } Razumevanje
poSkavnega '( podatkov
problema (

Y

Priprava

podatkoy
”~ I
|4

[rdelava

oo

Priprava

na uporabd

~

Vir: M. Grobelnik, Data Mining s Clementine (SPSS)eorija in praksa, 1999, str. 2.

. Razumevanje (poslovnega) problemd&rvi korak se osredata na
razumevanje ciliev in zahtev projekta z vidika (pwsega) problema,
osredotda pa se tudi na oblikovanjecanega programa za doseganje ciljev
projektov.

. Razumevanje podatko®Drugi korak se z&me s prvim zbiranjem podatkov ter
spoznavanjem z njimi, kar pripomore k lazjemu uglpgaju morebitnih tezav
glede kakovosti podatkov, hkrati pa raziskovalebidwvi vpogled vanje in
zazna zanimive podskupine za oblikovanje hipotpre@ritih informacijah.

. Priprava podatkav Faza priprave podatkov pokriva vse aktivnosti za
oblikovanje kokne strukture podatkovne baze, ki sloni na surowatapkih.
Ta podatkovna baza bo pozneje zapolnjena z rezwtdiljenimi z razknimi
modeli. Naloge v tej fazi so: izbira tabele, zapiso atributov kot tudi




modeliranju. Te naloge se navadnockrat ponovijo, vendar v razinem
vrstnem redu.

Izdelava modelowV tej fazi se izbira in uporablja raztie tehnike modeliranja
ter popravlja raztine parametre za optimizacijo vrednosti. Navadnaapés
ve¢ tehnik za reSevanje istega problema izkopavanjdatgov. Nekatere
tehnike imajo speciéne zahteve glede oblike podatkov, zato se je pogost
treba vrniti k fazi priprave podatkov.

Vrednotenje modelaPri tem koraku projekta je treba zgraditi modal yec
modelov). Ker se z njimi opravlja raztie analize podatkov, je pomembno, da
so ti modeli kakovostni. Pred k&mo uporabo modela je potrebna podrobnejSa
evalvacija modela ter korakov, ki smo jih uporapili oblikovanju koknega
modela. S tem zagotovimo dosego cilja. Poiskati amar Se morebitha
dejstva, ki pri oblikovanju trenutnih modelov nibda uposStevana. Ob koncu
te faze je cilj izkopavanja podatkov dosezen.

Priprava za uporabdrojekt se navadno ne k&anz oblikovanjem katnega
modela. Ceprav je namen modela p@ati znanje o podatkih, bo treba
pridobljeno znanje organizirati in predstaviti dak da ga bodo
nara:niki/kasnejSi uporabniki lahko uporabili. Glede mghove zahteve lahko
ta faza vsebuje le oblikovanje péila ali pa bolj zapleteno uporabo. Modelov
ne bo vedno uporabljal le raziskovalec, tetnkie uporabnik pogosto stranka.
Zato je pomembno, da tudi stranka razume, kaj édmatnarediti zadinkovito
uporabo dobljenih modelov.

Ceprav je bil model razvit za potrebegjie, kompleksnejsih projektov, je dovolj robusten,
da ga je mogie uporabiti tudi za katerikoli manjSi projekt pdkiatnega rudarjenja.

1.2 PRIPRAVA PODATKOV

V realnosti podatki niso ze vnaprej pripravljeni gadatkovno rudarjenje, zato moramo
podatke transformirati v obliko, ki jo potrebujeniter podatke lahko dobimo iz raatih
delov organizacij, iz razlhih sistemov (transakcijski sistemi, podatkovnaadi&a,
ankete, zunanji viri podatkov), so tidgreoma neurejeni. Ponavadi so shranjeni v relacijski
bazi podatkov. K sk& pa lahko podatke prenesemo, saj podatkovno rewjarjto tipEno
zahteva. Za podatkovno rudarjenje praviloma poferba podatke v tabelarni obliki.
Vrstice so enote podatkovnega rudarjenja, stolpcopisujejo atribute (Berry & Linoff,
1998, str. 132-143).

Urejanje podatkov do tke, kjer lahko podatke ¢inkovito uporabimo za podatkovno
rudarjenje, se imenuje priprava podatkov (adgta preparatioh



Bacédo in Lobo (2005, str. 3) in Berry & Linoff (189str. 161) menijo, da je postopkov
priprave podatkov veliko in razvitih je bilo &erazlicnih tehnik za obravnavanje teh
problemov, zato naj naStejem le najbolj pogostaaipigene:

Z obravnavanjem manjkajo¢ih vrednosti nadomestimo manjkaje vrednosti s
pametnim ugibanjem o pravi vrednosti. Razlogov zmnjkajato vrednost je lahko ve
zato poskuSamo razumeti, zakaj vrednostCei.odstranimo celoten zapis, lahko izgubimo
pomembne informacije. Ker nekateri algoritmi dou@jo manjkajée vrednosti, lahko te
ignoriramo. Mozno je tudi napovedati vrednosti,k@ga se uporablja tudi nadomestitev s
povpre&no vrednostjo spremenljivke.

Odstranjevanje napak in odstopaj@ih vrednosti (angl. outliers) predstavlja odkrivanje
vzorcev v podatkih, ki zaradi razhih razlogov ne predstavljajo zahtevanih vredn@&i.
uporabimo katerokoli tehniko podatkovnega rudagemy taksSnih podatkih, bomo dobili
rezultate, ki bodo vsebovali napake. Najti te nejima podatke (na primefiovek, velik tri
metre) pa ponavadi ni enostavno. Vrednost, ki gqustge lahko napaka ali pa prava
(rekordna) vrednost. Kot kaze Slika 2, je razpsgiivdiagram uporabno orodje za
razumevanje porazdelitve spremenljivkec¢a¥ih je lahko nezanesljiv pri ddélanju
odstopajdih vrednosti, Se posebej takrat, ko je zadnji ratelaien kot odprt interval. V
takSnih primerih uporabimo dodatne grafe. Nekabvelstopajde vrednosti se pojavijo le v
kombinaciji z drugo spremenljivko, zato lahko ugmnao tudi histograme.

Slika 2: Primer odstopajte vrednosti
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Vir: F. Bac&o, Predmet Data Mining, prosojnice paednj, 2007.

Ko najdemo odstopajo vrednost, najprej poskusamo ugotoviti, kaj jpgzrailo, nato
pa uporabimo enega oddamaov pri delu z odstopagimi vrednostmi:



Ne naredimo rdiesar, saj pri nekaterih tehnikah podatkovnega jeiar te
vrednosti nimajo velikegacinka (odi@itvena drevesa). Po drugi strani pa
lahko nekaj odstopajth vrednosti prinese popolnoma napa rezultate
(nevronske mreze).

Filtriramo vrstico, ki vsebuje odstop&m vrednost. To je v nekaterih primerih
slaba odléitev, saj s tem izgubimo pomembne podatke.

IzbriSemo celotno spremenljivko, torej izbriSemoloten stolpec in ga
nadomestimo z opisom spremenljivke.

Nadomestimo vrednost s primerno vrednostjo. T&inmae najpogosteje
uporablja, vrednost pa lahko nadomestimo z 0 ghogpr&no vrednostjo
spremenljivke. V nekaterih primerih je smiselno dmest napovedati¢ce
imamo na voljo primerne podatke, iz katerih lahkapovemo priblizno
pravilno vrednost.

Pri normalizaciji podatkov gre za preoblikovanje slajne spremenljivke, ki ni normalno
porazdeljena, v stiajno spremenljivko, ki je vsaj priblizno normalnorpzdeljena. Ta
postopek bo prepéd previadovanje ene spremenljivke nad drugimi @ najbolj
pomemben pri uporabi tehnik podatkovnega rudarjegbiso najblizji sosed, razwdnje
v skupine in véina nevronskih mrez.

1.3 TEHNIKE

V nadaljevanju bom predstavila najpogosteje up@eabl tehnike podatkovnega
rudarjenja: odléitvena drevesa, asociativha pravila, razamge v skupine, nevronske
mreze in genetske algoritme.

1.3.1 Odlocitvena drevesa

Ze samo ime oditvena drevesa (angtiecision treespove, da gre za napovedovalne
modele, ki so zgrajeni v obliki dreves. Tehnikdij& prvotno razvita za potrebe statistike,
danes pa je uporabljena za avtomatizacijo procesidaanja. Ime po drevesu je tehnika
dobila zaradi prikaza v obliki diagrama, ki je @idkot drevo. Diagram je sestavljen iz
treh bistvenih komponent, in sicer vozliddiatanja, vej in listov (Zidar, 2005, str. 7).
Sicer pa odlsitvena drevesa spadajo v SirSi razred metod indo&ga denja, ki je
podmnozica avtomatskegaanja iz reSenih primerov.dénje z indukcijo je oblikadenja

Z mnozico primerov, ki so opisani z vhodi in izho@ilj je najti hipotezo, ki temelji na
ucnih primerih in je sposobna uspesno predvideti dehde nereSenih primerov. Njihov
pristop je hkrati enostaven iginkovit, predvsem pa je uporaben, ker skupaj z @tligo
poda tudi popolno obrazlozitev poti (sprehod poaposznih vejah odliitvenega drevesa),
po kateri pridemo do ponujene odilve (Mertik & Jewi¢, 2001, str. 3).



ReSevanja se s powjo odlatitvenih dreves lotimo tako, da pripravimo mnoziesenih
primerov. Mnozico razdelimo namo, s katero bomo gradili odlitveno drevo, in testno,

s katero bomo preverjali zanesljivost zgrajenegevelsa. Najprej dotimo mnoZzico
atributov, ki opisujejo posamezen primer (vhodndaiki), in izberemo en odtdgveni
atribut, ki pomeni reSitev zastavljene naloge (thhiopodatek). Vsem atributom nato
doloimo razrede moznih vrednosti. Pri atributih z detkimi vrednostmi predstavlja
vsaka diskretna vrednost svoj razred, pri atribatihumerénimi vrednostmi pa razrede
dolocimo po intervalih. Pri gradnji drevesa lahko vsakbat predstavija eno notranje
vozlis&e drevesa, ki ga imenujemo tudi atributno va@aisTaksno atributno voztié ima
natargno toliko vej, kot ima atribut razinih vrednostnih razredov. Listi drevesa pa
predstavljajo odléitve in so eden izmed vrednostnih razredov &itlenega atributa. Ko
iS¢emo reSitev za nek nov, Se nereSen primeénerao v korenu drevesa in se v vsakem
atributnem vozlidu odlatimo za vejo glede na vrednost pripadaga atributa v
nereSenem primeru, vse dokler ne pridemo do lisgtem do predlagane reSitve. Primer
drevesa vidimo na Sliki 3 (Mertik & Jeén, 2001, str. 5).

Slika 3: Primer odlditvenega drevesa
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Vir: H. Arshan, Tools for decision analysis, 2008.

Na Sliki 3 je prikazan primer odidvenega drevesa, ki bi podjetju pomagal pri ¢\,
ali prodajati doléen izdelek ali ne. Prva mozZnost je, da se meneddkxi sam. A
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pomeni odlgitev za prodajo, A pa, da izdelka ne prodaja. Druga moznost je najem
svetovalca in nat@akanje na njegovo analiz€e analiza napove visoko ali srednjo
povetanje prodaje, nato sledi prodaja d@pega izdelkaCe analiza napove nizko
prodajo, doléenega izdelka ne prodajam@e se odléi za prodajo, potem sledijo
verjetnosti za dokeno viSino prodaje. A pomeni visoko dejansko prodBj srednjo in C
nizko. Z uporabo odlbtvenega drevesa lahko iZtmamo, katera moznost se najbol
splata.

1.3.2 Asociativna pravila

Asociativna pravila imajo podoben namen kot drevadiacanja, le da so v obliki pravil
»Ce-potem« (anglif-then). Asociativha pravila so povezave oziroma vzoigi,jih v
podatkih odkrijemo s podatkovnim rudarjenjem. Odénje takSnih pravil temelji na
konceptu transakcij, in sicete se zgodi dogodek A, potem lahko z d@elwo verjetnostjo
predvidimo dogodek B. Pravila so oblike (Kéuaet al., 2004, str. 250):

“Ce se zgodi Al...An, potem se v okviru iste transaiie pogosto zgodi tudi B1...Bm.”

Primer takSnega pravila jée kupec kupi rolerje, bo verjetno kupil tuditiike za kolena,
zato se asociativna pravila uporabljajo pri analgtupne koSarice.

Asociativna pravila se med seboj vsebinsko lahkaikajejo in lahko jih tudi Steviino
ovrednotimo, prtemer lahko merimo kazalnike, ki so prikazani v Tiabe

Tabela 2: Razlaga kazalnikov asociativnih pravil

Podpora Napove verjetnost, da

(angl.suppor) transakcija vsebuje A P(A& B)
inB

Zaupanje Napove verjetnost, da

(angl.confidencg transakcija, ki P(A& B)
vsebuje A, vsebuje P(A)
tudi B

IzboljSanje Napove, koliko boljse

(angl.improvement | je pravilo pri P(A& B)
napovedovaniju, m
kakor je bila
nakljucna izbira

Vir: J. Jakli¢, Predmet Tehnologija za podporo a¢oju, prosojnice predavanj, 2006.
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1.3.3 Razvrscanje v skupine

Razvrg&anje v skupine je neusmerjeno klasificiranje podatk skupine (anglclusterg
glede na njihovo podobnost. Namen razarga enot v skupine je uvrstiti enote v skupine
po principu podobnosti tako, da so znotraj posamestupine enote, ki so si glede na
vnhaprej dol@en kriterij podobne, znotraj razhiih skupin pa enote, ki so si glede na ta
kriterij razlicne. Vsaka enota je uw&na v eno samo skupino; torej se skupine ne
prekrivajo (KoSmelj & Breskvar, 2006, str. 299)ik&l 4 nam kaZe primer razvghja v
skupine.

Postopek razvi&nja v skupine ima naslednje korake (KoSmelj & Bves, 2006, str.

299):
. Izbira enot, izbira njihovih lastnosti
. Standardizacija spremenljivke je ta potrebna
. Izbira ustrezne razdalje (razhosti) med enotami, ki je odvisna od vrste

. podatkov in od kriterija podobnosti
. Uporaba raztinih metod razvi&nja
. Analiza rezultatov

Slika 4: Primer razvr&nja v skupine

Vir: F. Bacéo, Predmet Data Mining, prosojnice paanj 2007.

Metode razvr&nja v skupine predstavljajo pomemben del podatkganrudarjenja. V
veliko primerih zelimo pridobiti novo znanje o ptemu, tudi ¢e imamo malo
predvidevanj o podatkih ali celo problemu. V telinfarih nam takSne metode olajSajo
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delo ter obogatijo naSe znanje. Metode delimo eeahine in nehierarkine. Kratko bom
predstavila dve nehieratini metodi za segmentacijo podatkov: metodo voditelangl.
K-mean$ in metodo SOM (angkelf-organizing maps

Metoda voditeljev (angl.K-means clustering

Program izberd tock slucajno, te téke so z&etni voditelji. K definiramo sami in pomeni,
koliko skupin Zelimo imeti. Vsaka enota se nato alodjblizjemu voditelju. Ko so vse
enote dodane in s tem narejene nove skupine, &@imajo teziga novonastalih skupin, ki
postanejo novi voditelji. Ta postopek se ponauiakler se voditelji ne premikajo ¥e
Tedaj se izréuna vrednost kriterijske funkcije. Dobljena razitest je odvisna od Z@tne
pozicije voditeljev, zato se ta postopek velikokm@bnavlja z raztinimi zaetnimi
konfiguracijami voditeljev. Kot najboljSo razvrsit se vzame tisto, ki ima najmanjSo
vrednost kriterijske funkcije (KoSmelj & Breskva@006, str. 299).

Metoda SOM

SOM je kratica zaself-organizing mapskar pomeni samoorganizirém karte. Drugo ime
zanjo je Kohonenova mreza (po avtorju Teuvo Kohpnéiporabna je predvsem za
predstavitev strukturiranih stati&ih podatkov. Metoda SOM je novejSe orodje in je
umetna nevronska mreza, ki simulira delovanje fiynklovesSkinh mozganov (Bacdo &
Lobo, 2006b). Odkritie SOM temelji na bioloSkem zpanju, da podobni draZljaji
vzburijo sosednje nevron€e pripeliemo na SOM draZljaj, se vzburijo samo pdjdr na
mrezi, ki ustrezajo podobnim draZzljajem. Nevroni \slejo kot topoloSka spominska
karta, kjer je polozaj najbolj vzdrazenega nevrenkorelaciji z znailnostmi drazljaja
(Kaski & Kohonen, 1995, str. 3).

Vsi vhodi so povezani z vsemi nevroni v Kohonenowiezi. Vsak vhodni draZljaj
posredujemo po povezavah do vseh nevronov tekmegalsloja. Utezi povezav med
vhodi in nevroni dol®ajo tatko v vhodnem prostoru za trenutni vhodni drazljay.

Bacdo in Lobo (2006a, str. 17) opozarjata, da ntoneapletenega algoritma lahko
uporabimo javno dostopen program SOM_PAK, ki nandgbke predstavi v sivinah.
Moznost vizualizacije metode SOM nam omdgalodaten vpogled v podatke in njihovo
sestavo. Eden od &aov vizualizacije rezultatov je uporaba U-matr{fpeimer je prikazan
na Sliki 5 na strani 14). Ta &a je tudi rezultat, ki ga dobimo z uporabo progeam
SOM_PAK. U-matrika predstavi ¥dimenzionalne podatke v dvodimenzionalni obliki v
barvi ali sivinah.Ce so razdalje med sosednjimi nevroni majhne, potemevroni
predstavljajo skupino vzorcev s podobnimi &Ghestmi?

! Metoda SOM je podrobneje opisana na primeru v pggla.3.3.
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Slika 5: Primer U-matrike
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Vir: K. Kaski & T. Kohonen, Exploratory data analy®y the self-organizing map, 1995, str. 501.

1.3.4 Nevronske mreze

Nevronske mreze so ime dobile po nevronih in nap@snemale delovanjéoveskih
mozganov. Nevroni so organizirani v mreze, od katgsaka vsebuje nekaj tisaelic.
Pomembna lastnost takSnih nevronskih mrez je nghbpwmoznost éenja in ohranjanja
informacij (Berry & Linoff, 2004, str. 286). Nevrgke mreZze spominjajo na mozgane vsaj
z dveh pogledov: znanje si pridobivajo s procesafenja, za shranjevanje znanja pa
uporabljajo mednevronske povezave oziroma sitiaptiutezi. Nevronsko mrezo lahko
nawimo, da opravlja dokeno funkcijo s spreminjanjem vrednosti povezavana utezi
med elementi (Batagelj, 2002, str. 1). Primer neske mreZze je prikazan na Sliki 6.

Slika 6: Primer nevronske mreze

W, °
Vir: B. LeskoSek, Informacijske tehnologije za pmdpodlaianju: odlaiitveni in ekspertni sistemi, 2006.
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Elementi nevronske mreze so (Si & Nelson, 2003 4%
Vhodni sloj: vrednost spremenljivk.
Skriti sloj: funkcije nad uteznimi vsotami vhodosidjev je lahko ve& le pri
preprosti nevronski mrezi imamo le en sloj).
Izhodni sloj: vrednost odvisne spremenljivke .
Utezi: dobimo jih kot rezultatdenja nevronske mreze (na Sliki 6 so aare
kot W)).

MreZa se najprej di na podatkih, za katere je vrednost napovedi Zanan Potem
uporabimo drugo mnoZzico, testne podatke, za kgieretako poznamo vrednost napovedi
in mrezo preizkusimo (Kow& et al., 2004, str. 253). Postopekenja poteka v «e
korakih:

1. korak: V mrezo posliemo draZljaj.

2. korak: MrezZa pot® najbolj vzburjeni nevron v tekmovalnem sloju (s$&e), ki
ima utezni vektor z najmanjSo razdaljo do draZljaja

3. korak: Prilagodimo utezi najbolj vzburjeneganmma, da se razdalja Se zmanj3a.

4. korak: Prilagodimo tudi nevrone v okolici. Boljldaljene od sredia prilagodimo
man;.

Postopek ponovimo za ves nabamiln podatkov v nakljtnhem vrstnem redu. To se
imenuje @enje. Eenje je kokdano, ko smo z rezultati testiranja zadovoljni ozieoko
postane nevronska mrezZa stabilna.

1.3.5 Genetski algoritmi

Genetski algoritmi oziroma evolucijsko¢tmanje posnemajo dela bioloSkega razvoja.
Kot kaze Slika 7, nove elemente (naslednike), kilrbipo dolatene lastnosti njihovih
»starSev«, dobimo s selekcijo uspesnih starSewlRadfa je skupina osebkov, ki obstajajo
hkrati. V vsakem koraku genetskega algoritma izutegje starSev z genetskimi operatoriji
dobimo populacijo potomcev.

Slika 7: Evolucijski cikel genetskih algoritmov
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Vir: B. LeskoSek, Informacijske tehnologije za pmdpodlaianju: odlaiitveni in ekspertni sistemi, 2006.
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Glavne aktivnosti v postopku genetskih algoritmov selekcija, krizanje in mutacija (Liu
& Motoda, 2005, str. 418-419):
Selekcija (anglselection je izbiranje boljSih elementov iz populacije azira
elementov z dokgenimi lastnostmi.
Krizanje (angl.crossovey deluje na dveh osebkih populacije (starSih) imna
vrne dva nova osebka (naslednika).
Mutacija (angl.mutation)deluje na enem samem osebku tako, da ga aklju
spremeni.

Genetski algoritmi se uporabljajo pri tezkih optmagijskih problemih, avtomatem
programiranju, ekologiji in reSevanju ekonomskitlragan,.

1.4 VIZUALIZACIJA V PODATKOVNEM RUDARJENJU

Veliko podatkovnih baz vsebuje velike kotie ve&dimenzionalnih podatkov, zaradi
katerih je tezko najti koristne informacije. Vizimdcija nam pomaga v procesu
podatkovnega rudarjenja v dveh smereh. Prva nako lphpravi nazorno sliko rezultatov,
ki jih dobimo z zapletenimi algoritmi. Druga je kahuporabna za odkritje kompleksnih
vzorcev v podatkih, ki jih ne zaznamo s predhodnimeétodami, ampak so lahko
identificirani z vizualno predstavitvijo (Dems&Q06, str. 13).

V teoriji obstajajo razline razdelitve tehnik vizualizacije. Grinstein in K¥4§2002, str. 22)
delita tehnike na geometne in simbokne. Geomettine tehnike predstavljajo podatke
kot raztreseni diagram, linije, povrSine ali voluenrSimboléno osredotdene tehnike
predstavljajo nenumeme podatke z ikonami ali grafi. Poudarek pri tehpjgkazati
povezanost med podatkovnimi elementi. Bolj splo&medelitev je glede na dimenzijo:
enodimenzionalna, dvodimenzionalna altdienenzionalna predstavitev. Nekateri avtorji
delijo vizualizacijske tehnike tudi na state in dinamine (Demsar, 2006, str. 14).

Primeri najbolj pogosto uporabljenih tehnik vizzakije so (Hoffman & Grinstein, 2002,
str. 126):

. Standardni 2-D ali 3-D prikazi (stalpi graf, linijski graf, histogram, tortni
diagram); primer 2-D histograma je na Sliki 8 (trasi 17).

. Razprseni diagram (angicatterploy

. Matrika razprSenih prikazov (anglcatterplot matrix

. Analiza osnovnih komponent (angkincipal component analygis

. Vecrazsezno lesteenje

. Kvantilni diagram (anglbox plo); primer kvantilnih diagramov je prikazan
na Sliki 9 (na strani 17).

. Paralelne koordinate
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Kohonenove mreze za razvadje v skupine — na Sliki 10 je prikazana
Kohonenova mreza na primeru drzav sveta; drzaveasgeljene v skupine
glede na njihovo razvitost; svetlejSa polja, kionipregrajena s temnimi,
pomenijo podobne zi#dnosti.

Slika 8: Primer histograma
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Vir: Search software quality, 2008.

Slika 9: Primer kvantilnega diagrama

B+
—=
[ o
LI )
s
HE3—

[
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Slika 10: Kohonenova mreZa na primeru drzav
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Vir: A. Jakulin, Vérazsezno lestvenje, 2008, str. 49.

2  GEOGRAFSKI INFORMACIJSKI SISTEMI

Lahko bi rekli, da je geografski informacijski €8t »pametna« karta, ki nam omogo
pridobivanje odgovorov na najraghejSa vpraSanja, na primer katera pd@romajo
primerno kvaliteto tal in so na prisojnih paih, da bi jih lahko uporabili za vinograde;
kako postaviti radijske oddajnike za optimalno pist prebivalstva in podobno. Ta
sistem torej ne odgovarja zgolj na enostavna vpiasglede pozicije, ampak kombinira
najrazlénejSe podatke — tako prostorske kot neprostorgaafske). Zato so geografski
podatki v danasnjerasu postali osnova za kvalitetno agiloje (Geografski informacijski
sistemi — ReSitve za terenski zajem podatkov, 2008)

2.1 KA]JJE GEOGRAFSKI INFORMACIJSKI SISTEM?

V svetu se je vzporedno razvijalodvepredelitev geografskega informacijskega sistena,
pa vsaka po svoje dejansko opisujejo isti sistema. iajbolj razSirjenih definicij je:

Geografski informacijski sistem (v nadaljevanju GIS) je skupek programske in s&oj
opreme, postopkov, ki omogajo urejanje, analiziranje, upravljanje, modelieaim prikaz
geografsko usmerjenih podatkov z namenom reSekamnpgleksnih problemov planiranja
in upravljanja virov (Tomlinson, 2003, str. 4).

KrajSa definicija GIS pravi, da je toaanalniSko podprt sistem, ki omaogo uporabo
podatkov, ki opisujejo realen prostor (Steinber&i&inberg 2006, str. 6).
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Steinberg & Steinberg (2006, str. 7) menita, céarav ni ene same definicije GIS, se
strokovnjaki za te sisteme strinjajo vévglavnih n&elih. Prvi, kot Ze omenjeno, GIS
zahteva kombinacijo strojne in programske opremeigld, GIS za delovanje potrebuje
podatke, ki morajo imeti prostorsko ali lokacijskomponento. Tretfi GIS potrebuje
strokovnjake, ki oblikujejo bazo podatkov in proca® zahtevane podatke. ¥ao nalog
lahko opravi vsakdo, ki ima vsaj osnovno znanjunalnistva.Ceprav so GlS-aplikacije
od zaetka geografskih uporabniSkih vmesnikov postalékeepreprostejSe za uporabo,
tudi danes zahtevajo od uporabnika, da ima znaagndjevidih in o analizi zemljevidov.
Zadnje, morda celo najpomembnejSe, GIS je sistemanatitike. GIS je namteuporaben
za raziskavo in predstavitev komh rezultatov v obliki informacij, ki so poznaneaditiku.

Vidmar, ZdeSar, Herlec in Ferlan (2008, str. 1) ijeerla so znélnosti GIS naslednje:

Zajemanje prostorskih podatkov

Urejanje, obdelava in pretvorba prostorskih podatko
Shranjevanje prostorskih podatkov

Obnavljanje in spreminjanje prostorskih podatkov
Manipulacija s podatki in izmenjava prostorskih atkav
Iskanje, povezovanje in predstavitev prostorskitigtkov
Analize in kombinacije prostorskih podatkov

Kot raziskovalno orodje nas GIS oskrbi s priloZnmusta raziskovanje povezav v prostoru,
velikokrat s podatki, ki prvotno niso namenjeniraziskave v ekonomskih ali socialnih
vedah (Tomlinson, 2003, str. 4).

V praksi lahko funkcije GIS predstavimo tudi samoporabo lista, svifnika in ravnila in
veliko ljudi Se vedno uporablja ta pristop, ki gveda ni prakien in winkovit. Rezultati,
ki nam jih GIS ponudi, so ponavadi v obliki zemiga ali prostorskih informacij.

Ko omenimo prostorske informacije ali podatke, s tenislimo, da so informacije
povezane s spedifio lokacijo, na primer naslovom. Slika 11 nam kga@mer,
predstavljen v fotografiji nekega obija, kjer poskuSamo prepoznati povezane podatke.
Ti tabelarni podatki so povezani prek lokacije ptostorske informacije (Steinberg &
Steinberg, 2006, str. 8).
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Slika 11: Fotografija obmga in primer povezovanja podatkov

National and University Library of
Slovenia

WIKIPEDIA

The Free Encyclopedia

National and University Library in Lutjana. Plegnik,
193031

Vir: Google Earth, 2008

Pridobivanje kakovostnih GIS-podatkov je najzahg$nin najdrazji del GIS. Pri tem
lahko pridobivanje pomeni nakup ali izposojo podatlali pa zajem podatkov na terenu.
Za pridobivanje geografskih podatkov je na voljoaga razlénih tehnologij — daljinsko
zaznavanje, aero snemanje, geodetsko snemanyemnskezajem podatkov z GPS.

2.2 OBLIKA ZAPISA PODATKOV GEOGRAFSKIH
INFORMACIJSKIH SISTEMOV

Ko opredelimo nase cilje raziskave GIS, je naslekimak izbira podatkovnega modela, ki
ga bomo uporabili. V w@ni primerov bo to odléitev namesto nas naredila programska
resitev.Ce bomo uporabili dejansko okolje GIS, je pomembedeti, kateri program je
zmozen operirati s temi podatki. To pomeni,cdanimamo znanja in moznosti dostopanja
in odpiranja doléenih podatkovnih formatov, nekateri Siroko dostopnpotencialno zelo
uporabni nabori podatkov ne bodo imeli nikakrSnedwosti za uporabnika. Veliko najbolj
priljubljenih programskih paketov ponuja podporeel SirSe poznanih podatkovnih
formatov. Veliko spornih vprasanj (in potencialrgtroskov) je povezanih z enostavnim
dostopom do nabora podatkov (Tomlinson, 2003 ,16f7).
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2.2.1 Prostorski zapisi podatkov

Prostorski podatki so informacije, povezane s $p@e@ lokacijo, na primer populacija
nekega mesta ali oseba, ki Zivi na @geleem naslovu. V veliko primerih je zahteven del
sestavljanja podatkov za GIS povezovanje informadigkacijo; gre za proces, znan kot
geokodiranje. V posebnem naboru podatkov mora athiseeement, ki ozna lokacijo. To

je lahko postna Stevilka ali naslov ulice. Ta elatrenotraj podatkov identificira lokacijo,
poznano kot geokoda (Steinberg & Steinberg, 2G06,21).

ObseZzno razumevanje narave geografskih informacikljuinega pomena v procesu
zbiranja podatkov za uspesnost GIS v celoti. Ngbadatkov so razdeljeni na ekonomske
podatke in tiste, ki so vezani na okolje.

Ekonomski podatki

Ekonomski podatki so lazje dostopni, saj jih pormvéahko dobimo pri drzavnih
institucijah in so rezultat anketiranja. Te podatkmorabljajo tudi podjetja, ki zdruzijo
informacije iz drugih naborov podatkov, da dobijodptke za marketinsSke potrebe. Ta
sposobnost prepoznavanja dmoih trgov, povezanih z geografskimi podatki, jemena
kot geodemografija in je eno najhitreje ragtopodraij v geografskih informacijskih
sistemih.

Okoljski podatki

Zbiranje in analiza informacij o okolju je ena daifi sil za razvoj GIS. Okoljski
podatkovni seti so ponavadi veliki in zahtevajak@kznanja.

Viri teh podatkov so:
Obstoje&e topografske karte
Tematski zemljevidi, specifne geoloske karte
Podatki, zbrani prek satelitskih opazovan;

Okoljski podatki zelo pogosto vsebujejo meje medpnaner tipi vegetacij, ki so lahko
zabrisane in niso definirane z eno samo linijoi(therg & Steinberg, 2006, str. 127).

Ko prvi¢ dobimo prostorske podatke, so ponavadi shranjeformatu, dolédenem za
enega vodilnih programskih paketov GIS. ¢Wa GIS-paketov je sposobna prebrati in
prenesti veliko znanih formatoveprav je v nekaterih primerih treba pretvoriti pik@as
posebnimi programi. Kot je prikazano v Tabeli 3 (steani 22), je v uporabi veliko
razlicnih programskih paketov, podatkovnih formatov ifppn datotek.
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Tabela 3: Najbolj pogosto uporabljeni podatkovninfati za GIS

Ime Programski paket Pripona datoteke

Shapefile ArcView, ArcGIS *.shp, *.shx, *.dbf
*.e00, *.e01, in

Export File Arcinfo, ArcGIS druge

Maplnfo File Map Info * mif, *.mid

Drawing Exchange File AutoCAD *.dxf, *.dwg

SDTS Files (standard za National Institute of

prostorske podatke) Standards and Technology *.sdts, *.ddf

TIGER/Line Files U.S. Census Bureau tro##Ht. zip

Vir: GIS: Geographic Information Systems: Investiga Space and Place, Steinberg & Steinberg, 2686,127

2.2.2 Podatkovni modeli geografskih informacijskih sistemov

Resnénost je prevé kompleksna tudi za najboljSe GIS-aplikacije, z@aa predstavitev
dejanskega stanja v prostorski bazi podatkov ttelggpdatke narediti lazje razumljive. Ta
poenostavitev je podatkovni model. V podatkovhemdeho je dejansko stanje
poenostavljeno v tri prostorske elemente, ki saaipigeni za predstavitev realnosti.

Kot kaze Slika 12, so ti trije elementi (Zagave@0®):
. Tockovni elementi (anglpoint)
. Crta oziroma linijski elementi (meje, prelomi) (ankjhe)
. PovrSina oziroma ploskovni elementi (areglea)

Slika 12: Prostorski elementi

Vir: R. Tomlinson, Thinking about GIS, 2003, s6. 3
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V GIS sta v uporabi dva razha podatkovna modela: vektorski in rastrski.
Vektorski podatkovni model

Uporaba vektorskega &aa vnosa in obdelave podatkov med GIS previadiye.
matematiki je vektor posploSeno definiran kot ugerma kvantiteta, dolena z
izhodi&em, velikostjo in smerjo. V GIS in ¢ganalniski grafiki vektor v&noma ni tako
strogo definiran. V GIS vektor enostavno pomenijdki segment neke podatkovne
strukture, kateremu je dodan spisek opisnih abyZagavec, 2008). Na Sliki 13 je
prikazan primer vektorskega podatkovnega modela.

Slika 13: Poenostavljen prikaz vektorskega podatkga modela

Vir: GIS: Geographic Information Systems: Investiga Space and Place, Steinberg & Steinberg, 2026,67
Rastrski podatkovni model

Rastrski podatkovni model je ena izmed dveh glawlitik notranjega podatkovnega
sistema, ki se uporablja v GIS. Rastrske podatkajtazje predstavljamo kot funkcionalno
povezano dvodimenzionalno pravokotno mrezo celicsidtovnih elementov (pikslov),
kjer je vsaki celici prirejena ena Stevilka. Tavéite dejansko pomeni vrednost nekega
parametra, polozaj te Stevilke v mrezi pa geografelozaj njene vrednosti relativno glede
na ostale vrednosti v mrezi. Velikost celice dalgpravokotno obmie v naravi, za
katerega velja vrednost celice. Celica v satelitakirski sliki ima lahko, recimo, velikost
10 metrov, kar pomeni, da predstavlja p@ggov naravni velikosti 10 x 10 metrov.
Bistveno za rastrske podatke je, da jih lahko aaglmkovito in nazorno prikazemo
graficno. Na Sliki 14 (na strani 24) je prikazan poendgta primer rastrskega
podatkovnega modela.
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Slika 14: Poenostavljen prikaz rastrskega podatkeganmodela
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sach cell represents the feature mapped
Vir: GIS: Geographic Information Systems: Investiga Space and Place, Steinberg & Steinberg, 266,68

Med prednostmi rastrske metode je njena zmoznasjespanja podatkov neposredno iz
sistema daljinskega zaznavanja ter prikaz prehogoitatkov. Rastrski sistem se lahko
relativno temeljito shranjuje, kar postavlja stvameje pokritemu podéu ali locljivosti

ali obojemu (Steinberg & Steinberg, 2006, str. 23).

2.3 IZHODNI PODATKI

Konéna faza geografskih informacijskih sistemov je otitpki za ve€ino pomeni
zemljevid. Zemljevid, narejen v GIS, je prigen in zelo nazorno pokaze koe
rezultate. Kot je znano, slika pove tisbesed. Mnogo GIS-aplikacij nam ne prikaze
rezultata, ki ga péakujemo. Barve na zemljevidu so ponavadi izbrarkdjun&no, zato so si
med seboj prevepodobne ali nesmiselne. Na primer viola vodna povrSina in modro
kopno.

Treba je paziti torej na barve in simbole (Steigb&rSteinberg, 2006, str. 118):
. Prva pogosta napaka je izbira préy®dobnih barv. S tem dobimo zemljevid,
iz katerega ne vidimo rezultatov.
Druga pogosta napaka je to, da na enem zemljeviddsfavimo preve
informacij.

3 PODATKOVNO RUDARJENJE \'% GEOGRAFSKIH
INFORMACIJSKIH SISTEMIH

Geografsko podatkovno rudarjenje je proces odkrivanja zanimivih in nepoznanih
vzorcev v geografskih bazah podatkov. Veliko Stepilostorskih baz podatkov je vzrok za
naragajoce zanimanje za podatkovno rudarjenje in iskanjealpuh geografskih vzorcev
in povezav (Shekhar & Vatsavi, 2003, str. 520).
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3.1 UPORABA PODATKOVNEGA RUDARJENJA %
GEOGRAFSKIH INFORMACIJSKIH SISTEMIH

Geografsko podatkovno rudarjenje vsebuje kombioabreh klj&nih programskih orodij:
geografske informacijske sisteme (GIS) in sisteraepbpdatkovno rudarjenje. GIS in
podatkovno rudarjenje sta tehnologiji, ki se lahkdruzita za pridobivanje ndaih,
ponavadi trzenjskih informacij iz mnozice podatk@uke, 2001). Klasien primer
uporabe podatkovnega rudarjenja v geografskih méaijskih sistemih je prikazan na
Sliki 15, ki prikazuje odkritje okuzenega zajetjade pri smrtih zaradi kolere. Pike na
zemljevidu prikazujejo lokacije umrlih zaradi katerkrizci pa zajetja vode. 1z slike je
razvidno, da je skupina umrlih locirana v ulicahrak nekega zajetja vode, in tako so
ugotovili, katero zajetje vode je bilo okuzeno.

Slika 15: Klasten primer geografskega podatkovnega rudarjenja:tisparadi kolere v Londonu leta 1854

Skupina umrlih
zaradi kolere
OkuzZeno zajetje pitne vode

Vir: S. Shekhar & R. R. Vatsavi, Mining Geospalalta, 2003, str. 521

Kot ze omenjeno, so geografski elementi ponavadibiiki tock (na primer dolden
kupec), ért (na primer ceste) ali povrsin (na primeréoe). Ce so podatki pripeti k
dolocenem zemljevidu, elementi lahko predstavljajo zgdtajine informacije. GIS nam
omogaa, da povezemo tabele glede na neposredno blizdko kot da bi povezali kljie
relacijske baze podatkov. S tem lahko odgovorimegprasanja, kot so:

- Kaksen je povpreen prihodek kupca v radiu enega kilometra od ¢ee lokacije?
- Kje zivijo nasi najboljSi kupci?
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- Katere konkuretne prednosti imajo nasi kupci v déeni okini?

GIS lahko neposredno odgovori na takSna in podolprasanja. Demografska analiza
podatkov je pogosto uporabljena za analizo trggpaencialno lokacijo, SirSe trzenjske
regije ali individualne kupce. Na Zalost te detajlimformacije, kljub njihovi kvaliteti,
pogosto niso kljene pri korknih odlciitvah. Na Sliki 16 je prikazan primer geografskega
podatkovnega rudarjenja pri rezultatin predvoliln#ziskav leta 2000 na Floridi. GIS je
uporabljen v tem primeru za prikaz, kateri kandidadi na doléenem obmgu.

Slika 16: Primer geografskega podatkovnega rudaajerezultati predvolilnih raziskav na Floridi

m Bush vodi za >10%
= Bush vodi za 5-10%
O ninde ne vodi za vel kat 59
B Gore vodi 2a 5-10%
W Gore vodi za > 10%

Vir: P. Duke, Geospatial Data Mining for Market élligence, 2001

Naslednji logéni korak za nadaljevanje GlS-analize je vEifumoznost analiziranja in

zdruzitve velikega Stevila spremenljivk v eno nagdvali oceno. To je prednost
usmerjenega podatkovnega rudarjenja in razlog aldzanpodatkov s kombinacijo GIS in
podatkovnega rudarjenja.

GIS lahko zdruzuje zgodovinske podatke o kupcupatidaji skupaj z demografskimi,
poslovnimi in marketinskimi podatki. Te baze poasatlso idealne za pripravo napovednih
modelov za nove lokacije, potencialne kupce in pogoprobleme (Duke, 2001).

3.2 PRISTOPI K PODATKOVNEMU  RUDARJENJU %4
GEOGRAFSKIH INFORMACIJSKIH SISTEMIH

Glavni namen komercialnih orodij za podatkovno ngge je analiziranje in
identifikacija potrosniskih vzorcev, podatkov, zhitaprek internetnih strani, in podobnih
podatkov. Pridobivanje zanimivih vzorcev in geogkath podatkov je bolj zahtevno kot
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iskanje vzorcev v tradicionalnin num@rih podatkih, zaradi kompleksnosti tipov
prostorskih podatkov, povezav in algoritmov (Shek&ad/atsavi, 2003, str. 520).

Pridobivanje znanja iz prostorskih podatkov tor@yteva posebne pristope. Obstajata dve
vrsti pristopov k geografskem podatkovnem rudaten;

Uporabiti nove prostorsko usmerjene algoritme, &i sarejeni posebej za
preiskovanje prostorskih podatkov.

Posebej najti prostorske povezave in¢dnasti v fazi obdelave podatkov in nato
uporabiti klasine tehnike podatkovnega rudarjenja.

Primeri prostorsko orientiranih algoritmov so payska regresija, prostorska asociativha
pravila, prostorsko razwénje v skupine in prostorsko usmerjeno ugotavljanje
odstopajdih vrednosti.

Primeri prostorskih zr@nosti in klasténih tehnik podatkovnega rudarjenja vsebujejo
uporabo algoritmov podatkovnega rudarjenja na prekem modelu. Na primer opis
prostorskih odvisnosti prek pravil in apliciranghtpravil na drevo odéanja in metode
SOM na prostorski model (Demsar, 2006, str. 23).

3.3 PRIMER UPORABE PODATKOVNEGA RUDARJENJA V
GEOGRAFSKIH INFORMACIJSKIH SISTEMIH

V primeru sem preizkuSala uporabo podatkovnegarjermja v GIS. Poudarek je bil na
neusmerjenem podatkovnem rudarjenju, zanimalo npegdvsem podkge razvr§anja v
skupine in uporaba metode SOM (argglf-organizing maps Primer je izmisljen, vendar
sem uporabila realne podatke o gospodinjstvih \dm.

3.3.1 Opredelitev problema

V tem primeru je bil namen geodemografsko razdel@ito Lizbona. Zelela sem pridobiti
nekaj znanja o geodemografski tipologiji Lizboneedqvsem pa sem hotela preizkusiti
orodja in spoznati metode raz¥@fja v skupine v praksi. Najprej sem morala pregfiad
bolje spoznati podatke in si postaviti nekaj vprgSana katera sem s podatkovnim
rudarjenjem poskusSala odgovoriti. Eno izmed mozmrasan) bi bilo, ali obstaja vzorec
med porazdelitvijo starejSih prebivalcev v Lizbomiredvidevala sem, da bom naSla
vzorec, da neprermine najvékrat najamejo brezposelni in miladi, ki¢&o prvo
zaposlitev. Zanimal me je tudi vzorec med starogtgbivalstva in spolom. PriSla sem do
zanimivih ugotovitev.
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3.3.2 Podatki in programska orodja

Za dosego rezultatov sem potrebovala dva tipa poddgeografske in socio-ekonomske)
in tri razlicne programe (MS Excel, ArcView in SOM_PAK).

Geografske podatke je vsebovala datoteka Shape (an8hapefil@ mesta Lizbone.
Datoteka vsebuje kode obsip(cetrti) v Lizboni. Shapefile je format, ki se upoljabv
programu ArcView. Je standard za izmenjavo prekibr podatkov med uporabniki
geografskih informacijskih sistemov. Sestoji izhtréatotek: iz glavne datoteke (.shp), v
kateri je shranjena geometrija objektov; indeksa®igke (.shx), kjer so shranjeni indeksi
za hitrejSe poizvedbe po prostorskih podatkih, atoteke z atributi (.dbf), kjer se
shranjujejo atributi objektov.

Kot ekonomske podatkesem imela na voljo podatke o gospodinjstvih v biak ki so bili
zbrani z anketiranjem. Taksni podatki so sicer agdorabni, saj lahko pfakujemo, da
bomo nasli doldene vzorce med prebivalstvom, ampak morda nekolkeve
kompleksni, saj zlahka spregledamo pomembne infofenaPodatki, ki sem jih uporabila,
so bili v tabelarni obliki. Stolpci predstavljajoldcene spremenljivke (starost, zaposlitev
in drugo), vrstice pa doéene enote ¢trti) v Lizboni. Podatki vsebujejo 882 zapisov
(vrstic) in ti se ujemajo s Stevilom enot. Vsakatanvsebuje informacije o 600 ljudeh in
250 gospodinjstvih. Uporabila sem povire vrednosti za vsako spremenljivko v daoi
enoti. Podatki so bili normalizirani Ze pred uparab

Glede na vpraSanja, na katera sem Zelela odgqveeith se odibla, da bom zaradi lazje
analize izbrala le 13 spremenljivk (v %), ki so:

- Najete neprentnine

- Lastne nepreninine

- Moski, stari med 14 in 19 let

- Zenske, stare med 14 in 19 let
- Moski, stari med 20 in 24 let

- Zenske, stare med 20 in 24 let
- Moski, stari med 25 in 65 let

- Zenske, stare med 25 in 65 let
- Moski, stari nad 65 let

- Zenske, stare nad 65 let

- Iskalci prve zaposlitve

- Nezaposleni

- Zaposleni
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Ti podatki so klj¢ni za razvoj geodemografske tipologije, vsak zaps®cio-ekonomskih
podatkih se ujema z zapisom geografskih podatkohateteki Shape (kodeetrti). Vsak
zapis v datoteki Shape lahko zdruzimo z defw spremenljivko v tej tekstovni datoteki.

Ti podatki so pripravljeni za uporabo metode SOMs item na procesiranje s programom
SOM_PAK, ki lahko odpre le tekstovno datoteko.teh podatkih sem opazila dve stvari:
da spremenljivke nimajo imen in da imam 40 stolpoabstaja pa le 39 spremenljivk.
Ugotovila sem, da zadnji stolpec oziroma spremédjipredstavija kodo obni@a, ki
identificira vsak zapis in pomeni kljuoziroma nekakSen skupni imenovalec in jo lahko
zdruzim z datoteko Shape, da bom lahko dobila&atltat zemljevid Lizbone.

Uporabila sem tri razlne programe. Za analizo in »predprocesiranje« podatkov sem
uporabila Microsoft Excel, saj je pregleden in d@awen za uporabo. Za geografsko
vizualizacijo rezultatov sem uporabila ArcView. Afiew je programsko orodje GIS in
nam omogoda vizualizacijo, pretevanje in analize prostorskih podatkov. Program
SOM_PAK sem uporabila kot podporo metodi SOM z&gwirazvr8anja v skupine. Za
uporabo programa SOM_PAK je potrebna datoteka (tzetlaga v prilogi 1). Ker je
metoda SOM nevronska mreza, je program SOM_PAKelgd na veé delov: &enje
algoritma, merjenje napak in vizualizacijo. Parametrednosti, ki nam vrnejo ragtie
rezultate v razvi&nju v skupine, lahko spremenimo. Program se zaiehket rezultat
dobimo U-matriko?

3.3.3 Postopek

1. Kot sem Ze omenila, sem najppeggledala podatkein si postavila vprasanja, na katera
sem Zelela odgovoriti:

Na katerih obmgjih Zivi starejSe prebivalstvo?
KaksSne znéilnosti ima prebivalstvo, ki Zivi na elitnih lokgah?
Ali obstaja vzorec med nezaposlenimi in najetinpneenininami?

2. Sledila jepriprava podatkov: analiziranje podatkov z namenom zaslediti odgtaea
vrednosti.Ce so podatkiisti, se ta korak lahko izpusti, vendar so v resthpodatki
zmeraj neisti, zato navadno prav ta korak vzame n&j¢asa. Odstopaje vrednosti
lahko odkrijemo tudi v U-matriki, zato je mozno fazo tudi preskéti in najprej
analizirati rezultate metode SOM ter se poznejetivitazaj. V tem primeru sem se
odlccila, da bom najprej uredila podatke in nato nadalg s postopkom.

2 ve¢ 0 U-matriki je opisano v poglavju 1.3.3
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Predvidevala sem, da geografskih podatkov ni tnetealiti, spreminjanje teh podatkov
brez doléenega geografskega znanja pa tudi ne bi bilo moZato sem pregledala le
socioekonomske podatke (datoteka .txt). Zaradjevpreglednosti sem podatke odprla v
Excelu. Najprej sem izbrisala dva zapisa (vrsti&a), nista vsebovala numartih vrednosti

in sta bila s tega vidika nekoristna. Ker drugilpnaeilnosti v podatkih ni bilo moge
opaziti, sem naredila histograme za vsako spremkoljposebej. Priblizno polovica
spremenljivk je vsebovala odstop&ovrednosti. Nekatere odstop&ovrednosti sem
izloc¢ila, saj metoda SOM ni @htljiva na manjkajée vrednosti. Druge, po mojem mnenju
bolj pomembne odstopaje vrednosti, sem nadomestila s povpee vrednostjo
spremenljivke. Na spodnjem grafu je primer odsim{E vrednosti za spremenljivko
moski 20—-24 let. Kot odstopajo vrednost lahko vidimo vrednost 26 odstotkov, kar
pomenilo, da na dot@nem obmdgu Zivi vecina oziroma 26 odstotkov moskih, starih od
20 do 24 let. Sicer je mozno, da gre za pravilneduost, saj je lahko na tem obijio

Studentsko naselje.

Slika 17: Histogram za spremenljivko moski 20-24 le
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3. Nasledniji korak jeiporaba metod,in sicer kot je bilo Ze prej omenjeno, metode SOM.
Metoda SOM oziroma samoorganizirégo mreze (angl.self-organizing maps je
vizualizacijsko in analitino orodje za waimenzionalne podatke. Je nevronska mreza, ki
opona$a delovang@oveskin mozganov. V tem primeru je nevronska mrgarabljena za
razvr€anje v skupine. Prek treniranja mreze igemja se mreza specializira za
identifikacijo dolaienih vzorcev, ki jih zelimo najti. Cilj metode SOj& dobiti dol@&eno
Stevilo nevronov, ki so organizirani glede na veorra Kklasifikacijo (vhodni vzorci
oziroma anglinput pattern}y. Zelo pomembna zddnost SOM je razvoj urejene mreze, v
kateri imajo bliznji nevroni podobne ztiosti. Je enoslojna nevronska mreza, kjer so
nevroni postavljeni v w&imenzionalnem prostoru. V tem prostoru lahko dedmo
izhodni prostor (angloutput space Slika 18 na strani 31 nam kaze osnovno SOM-
arhitekturo (Bacao in Lobo, 2006b, str. 5).
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Slika 18: Osnovna SOM-arhitektura, na levi stratiadni prostor (output space), na desni strani prim
vhodnega prostora
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Vir: F. Bagdo & V. Lobo, The self-organizing ma®{8), 2006, str. 6

Izhodni podatki metode SOM so v obliki U-matrikevé&ni cilj je bil dobiti mrezo 5*5,
tako, da bi iz vseh 882 zapisov o enotaétrfih) v Lizboni dobila 25 skupin. Velikost
mreze se ponavadi spreminja glede na Zeleno draiah pri kogdnem rezultatu. V U-
matriki bele oziromatrne pike predstavljajo skupine. Med belimi dmimi pikami ni
razlike, ampak so razie le zaradi v§e preglednosti. Polja brez pik predstavljajo rdgda
med sosednjimi nevronCe so nevroni datenarazen, lahko vidimo to kot meje med
skupinami. V U-matriki so razdalje med nevroni pdkne kot sivine. TemnejSa polja
pomenijo veje razlike, svetlejSa polja pa skupne d@heosti. Torejce so razlike med
sosednjimi nevroni majhne, potem ti nevroni predgp skupino s podobnimi
zn&ilnostmi. S preizkuSanjem raatiih vrednosti parametrov v .bat datoteki in
primerjanjem rezultatov sem kot rezultat metode S@Mila jasno sliko U-matrike, ki je
prikazana na Sliki 19Ce na tej stopnji opazimo, da podatki vsebujejo nosti, ki se
razlikujejo od preostalih, se moramo vrniti ngetek in urediti podatke.

Slika 19: Rezultat metode SOM: U-matrika

Ix.m2 - Dim: 13, Size: 55 units, bubble neighborhood




Ker pa je 25 skupin prevea analizo glede na Stevilo spremenljivk in kea ipnebivalstvo
v dolacenih cetrtih podobne lastnosti, sem Stevilo skupin z®aaj s 25 na 6 (kot je
prikazano na Sliki 20). Nevroni, ki so povezaniddjigsvetle barve, morajo biti povezani v
isti skupini (angl.cluste. V literaturi se omenjajo primerjave s svetlinaljpin dolinami
ter temnejSimi polji in gorami.

Slika 20: U-matrika z zmanjSanim Stevilom skupin

Da ugotovimo, za kateri nevron (skupino) gre, paranm upoStevati Stevinje v
programu SOM_PAK (poleg U-matrike program genetidi datoteko s temi podatki), ki
je dolaeno tako, kot kaze Slika 21:

Slika 21: Stevilenje skupin v U-matriki

Vir: K. Kaski & T. Kohonen, Exploratory data analy®y the self-organizing map, 1995, str. 501
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Da bi dol@&ili skupine v podatkih in ne le na sliki, moramoruaiiti socioekonomske
podatke o gospodinjstvih in datoteko, ki vsebujelgike o Stevdenju. Ta del je zelo
enostaven. Odpremo obe datoteki v Excelu in jihzbsertiranja ali spreminjanja
skopiramo skupaj. Da bi definirali skupine (kotgenaeno na Sliki 21), moramo najprej
zdruziti prva dva stolpca v datoteki, ki vsebujgtavikne oznake skupin. Na primer tako
bo vsak zapis, ki ima 1 in 4 v prvih dveh stolpdihasificiran kot skupina 14Ce se
odlacimo, da sta na primer skupini 01 in 11 podobni,zdruzimo v isto skupino. Nato
podatke shranimo kot .dbf datoteko (datoteka zati), da bodo te zdruzene skupine
lahko zaznane v programu ArcView. Ker nas nato reajo le Stevilke skupin in kode
cetrti, lahko ostale stolpce izbriSemo. Nato dobitabelo z dvema stolpcema, kot
prikazuje Slika 22.

Slika 22: Skupine in kod®trti

B Microsoft Excel - hunt
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4. Sledi merjenje rezultatov. Da bi ugotovili, kako se razlikujejo rezultati,am
SOM_PAK generira tudi datoteko s povgmani vrednostmi vsake skupine in vsake
spremenljivke.Ce pregledamo te podatke, laZje razumemo &@wie lastnosti vsakega
obmaja v mestu. V Tabeli 4 so povgra rezultati za vsako od Sestih skupin. Iz teh
vrednosti sem dobila graf, ki je na Sliki 23 (neast 35), ki nam kaze vsako skupino glede
na spremenljivke.
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Tabela 4: Povpréne vrednosti izbranih spremenljivk za d@édoe skupine

Najeta

Skupina/spremenljivka (%) nepreminina

1.

oL gl B WD

Skupina/spremenljivka (%)
1.

o g kB WD

Skupina/spremenljivka (%)
1.

o g kB DN

Skupina/spremenljivka (%)

15,96
37,91
53,16
56,59
57,13
89,49

m 14-19
6,25
5,15
5,20
5,88
6,36
8,97

m 25 - 64
6,12
5,12
5,19
5,97
6,33
9,21

Prva
zaposlitev

19,87
46,18
52,88
55,17
60,74
92,64

Lastna
nepreménina

79,57
57,39
42,20
38,85
38,04

8,39

Z214-19

5,18
4,13
3,95
4,48
5,32
7,68

225-64

5,03
4,12
3,79
4,60
5,26
8,01

Nezaposleni

34

75,63
49,09
42,22
40,19
34,57

5,78

m 20-24
16,42
41,77
53,83
56,31
58,21
90,32

m 65+
17,92
44,55
53,38
55,76
59,46
91,35

Zaposleni
6,02
5,22
5,13
5,95
6,36
9,96

7 20-24
79,11
53,24
41,70
39,13
37,00

7,63

Z 65+
77,65
50,35
42,02
39,64
35,84

6,67



Slika 23: Povpréne vrednost spremenljivk za vsako skupino
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Zn&ilnosti posameznih skupin so torej razvidne iz lalwe grafa:

e

Skupina 2: starejSe prebivalstvo, zaposleni ténisisa stanovanja

Skupina 3: previaduje starejSe prebivalstvo z lakimi stanovanji, mladih je
zelo malo

Skupina 4: starejSe prebivalstvo, visok odstotg&timastanovan;

Skupina 5: vse spremenljivke imajo povgre vrednosti, zato nam ta skupina ne
daje nobenih posebnih informacij

Skupina 6: v&inoma najeta stanovanja, najjieodstotek tistih, ki i8ejo prvo
zaposlitev ter nezaposleni

5. Predstavitev rezultatov. Da bi dobili zemljevid Lizbone (kot nam kaze @liR4) in s
tem zdruZene podatke o gospodinjstvih in geograbsikatke, moramo zdruZziti datoteko z
atributi (datoteka s kamico .dbf) in geografske podatke (Shapefile datatekorinico
.shp). Tako zdruzimo dve plasti podatkov v eno.gPam ArcView je zelo enostaven in
nam omogoa, da to naredimo z enim klikom. Lahko izberema tadlicne barve, tako da
so rezultati bolje vidni.

Slika 24: Prikaz rezultatov — zemljevid Lizbonedaljen na 6 skupin

Legenda:

Skupinal
Skupina 2
Skupina 3

Skupina 5

N
g
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3.3.4 Ugotovitve

Ob pregledu zemljevidov posameznih skupin sem dafritakovane rezultaté Kot sem
predvidevala, sem nasla vzorec med najetimi negrenami in brezposelnimi. Prav tako
nam rezultati pokazejo, da mladi, ké&o prvo zaposlitev, Zivijo v najetih stanovanjih.
Kot pricakovano, so zaposleni ponavadi lastniki nepéami

Tiste skupine z vgim odstotkom zaposlenih Zivijo bolj na obrobju rreesNa elitnih
lokacijah (Belem, Campolide) Zivi prebivalstvo, &pada v prvo skupino, in starejSe
prebivalstvo z lastniSkimi stanovanji. V strogenmtre Zivi revnejSe starejSe prebivalstvo
in najemniki.

SKLEP

V diplomski nalogi sta predstavljeni in na primepueizkuSeni dve tehnologiji, obe
pomembni vsaka zase, zdruzeni pa imata bistvergowoposlovnem svetu. Podatkovno
rudarjenje postaja vedno pomembnejSi del poslovoeaanja. Geografski informacijski
sistemi zagotavljajo obvladovanje prostorskih gaéskih podatkov in moznost pridobitve
pomembnih informacij, ki jih druge& ne moremo pridobiti. Zdruzitev informacij,
pridobljenih s podatkovnim rudarjenjem, in informagridobljenih z geografskimi
informacijskimi sistemi, nam pomaga k uspesnim @asim odlcitvam.

V primeru sem ugotovila, da so pri podatkovnem rjahgu v geografskih informacijskih
sistemih zelo pomembne vizualizacijske tehnikeul@trre podatkov ne bi bilo mozno
opisati brez ustrezne integracije vizualizacijepodatkovnega rudarjenja. Ugotovila sem
tudi, da so tehnike podatkovnega rudarjenja, premvsazvrganje v skupine z metodo
SOM, uporabne na ¥¢epodrajih. Metodo lahko uporabimo za razvehije v skupine pri
socioekonomskih podatkih in te podatke nato zdroZim geografskimi in rezultate
predstavimo na zemljevidu. Vzorci, ki sem jih dabgdri podatkovnem rudarjenju, bi bili
uporabni pri trzenjskih raziskavah.

Pri primeru sem imela najvedela s pripravo podatkowCe podatki nisogisti, lahko
dobimo napéne ali neuporabne rezultate. Velikasa sem namenila tudi za spoznavanje
tehnik, metod in uporabljenih orodij. Metoda SOM geer zapleteno orodje, vendar z
uporabo programov, ki olajSajo delo, je identiftirpovezave in vzorce v rezultatih zelo
preprosto.

3 zemljevidi posameznih skupin so prikazani v Pril@gi

37



Ne le v trZzenju, ampak tudi na drugih pogjifo lahko z geografskim podatkovnim
rudarjenjem napovemo izid ali pé&no vzorce, ki nam bodo prinesli déémo znanje.
Podraja, na katerih bi Se bilo geografsko podatkovnaarjehje uporabno, so prometne
konice, migracijski vzorci, vremenske napovedijesge Zivali, Sirjenje bolezni in okoljske
spremembe ter podatki s prostorsko komponentah kejtezko ali nemog® analizirati s
tradicionalnimi metodami podatkovnega rudarjenja.

V vec pogledih sta znanost in tehnika naprednejSa odeppdveliko strokovnjakov v
podjetjin Ze uporablja pristope, podobne omenjeriiimenutni procesi so na Zalost zelo
nepovezani, pogosto zahtevaja&mo prenasSanje podatkov med réaimi programi. To
omejuje uporabo tehnologij tistim, ki imajo znanje izkuSnje z upravljanjem baz
podatkov, geografskimi informacijskimi sistemi, sdatkovno analizo, napovedovanjem,
programiranjem in, najpomembnejSe, d@oimi poslovnimi aplikacijami. V@a
povezanost podatkov in tehnologij bi procese pomwda in zagotovila ustrezne
informacije. To bi omogglo podjetjem osredot@nje na poslovne priloZnosti.
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PRILOGE



Priloga 1: RAZLAGA DATOTEKE .BAT

vsom-din tutoriall.txt -cin Ix.nmD -cout Ix.m -rlen 30000 -
al pha 0.8 -radius 5

vsom-din tutoriall.txt -cin Ix.m -cout Ix.n2 -rlen 50000 -
al pha 0.1 -radius 3

umat -cin Ix.n2 -ps 1 > output.ps

vcal -din tutoriall.txt -cin Ix.n2 -cout |x.nB

visual -din tutoriall.txt -cin Ix.nB8 -dout |x.m

datoteka datoteka velikost

s podatki SOM U-matrike
randinit -din ex.dat -cout ex.map -xdim3 -ydim4
~ -topol rect -neigh bubble -rand 1

vsom -din tutoriall.txt -cin Ix.mD -cout Ix.nml -rlen 30000 -
al pha 0.8 -radius 5

T

stevilo ponovitev (prvo uc¢enje mreze)

vsom -din tutoriall.txt -cin I x.nl -cout | x.n2 -rlen 50000 -
alpha 0.1 -radius 3

!

stevilo ponovitev (drugo uc¢enje mreze)

datoteka, ki
vsebuje koncni rezultat: U-matriko

l

umat -cin Ix.n2 -ps 1 > output.ps

1




Priloga 2: REZULTATI PRIMERA 1: ZEMLJEVIDI ZA VSAKO  SKUPINO
POSEBEJ
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Priloga 3:

SEZNAM UPORABLJENIH TUJIH IZRAZOV

Tuji izraz slovenski prevod
self- organizing maps samoorganizirajoée mreze
data mining podatkovno rudarjenje

knowledge discovery from databases

odkrivanje znanja iz
podatkov

data preparation

priprava podatkov

outlier odstopajo¢a vrednost
decision trees odlo¢itvena drevesa
if-then ¢e-potem

support podpora
confidence zaupanje
improvement izbolj$anje
clustering razvrséanje v skupine
selection selekcija

crossover krizanje

mutation mutacija

scatterplot

razprseni diagram

scatterplot matrix

matrika razprSenih prikazov

principal component analysis

analiza osnovnih komponent

box plot kvantilni diagram
point tocka

line linija

area povrsina
shapefile datoteka shape




Priloga 4: SEZNAM UPORABLJENIH KRATIC

Kratica Anglesko Kratka razlaga pojma
knowledge discovery
KDD from databases Pridobivanje znanja iz podatkov
geographic Sistem za urejanje in upravljanje prostorsko
GIS information systems orientiranih podatkov
Satelitski navigacijski sistem, ki se uporablja za
global positioning dolo¢anje natanénega poloZaja in €asa kjerkoli na
GPS system Zemlji
structured query Programski jezik, namenjen delu s podatkovnimi
SQL language bazami
on-line analytical
OLAP processing Sprotna analitiéna obdelava podatkov
SamoorganizirajoCe mreze, ki delujejo na principu
SOM self-organizing maps | nevronskih mrez




