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UvoD

Tri tiso¢ let pred nasim $tetjem so ob velikih rekah (Nil, Evfrat, Tigris) nastale prve visoke
civilizacije. Znacilnosti teh civilizacij so bile namakanje polj, urbano Zivljenje, gradnja stavb
in - kar je za nas najbolj pomembno - uporaba pisave. V ¢asu, ko ¢lovek Se ni poznal papirja,
so ljudje v mehko glino s trsnim pisalom vrezovali znamenja z dvema namenoma. Prvi
namen je bil zbrati podatke, drugi pa s pomocjo analize ugotoviti, kako ti podatki vplivajo na
njihova zivljenja in kako jih je mogo¢e s pomocjo pridobljenih informacij izboljsati.
Podobno ravnamo $e danes, ko zbiramo podatke in iz njih lus¢imo pomembne informacije.
Danes temu procesu oz. tej tehniki obdelave podatkov re¢emo podatkovno rudarjenje in je
veliko obseznejse kot je bilo pet tiso¢ let nazaj. Podatkovno rudarjenje je proces
raziskovanja velike koli¢ine podatkov, da bi odkrili uporabne vzorce in pravila. Sami, surovi
podatki nam v velikih koli¢inah ne koristijo in izgubijo svoj pomen, s pomocjo pravih orodij
pa je mozno iz njih izvle¢i koristne informacije, ki nam bodo v prihodnosti sluzile pri
boljsem in hitrejSem odlo¢anju.

Odprta koda je izraz, pod katerega Stejemo razli¢na licencirana avtorska dela, za katera je
znacilno, da je koda v prosti uporabi, na voljo vsakomur, pod enakimi pogoji (ugodnosti in
znanje). Nekateri avtorji odprto kodo razumejo kot enega izmed mnogih moznih pristopov
nacértovanja, drugi pa jo razumejo kot bistven strateski element svojega delovanja (Chen,
Yunming, Williams & Xu, 2007, str. 2-3). lzraz odprta koda je postal priljubljen z vzponom
interneta, ta je namre¢ omogocil dostop do razli¢nih modelov produkcije, komunikacijskih
poti in interaktivnih skupnosti. Principi in prakse se po navadi nana$ajo na razvijanje izvorne
kode programov, ki so razpoloZljivi za javno sodelovanje — odprto programje. Filozofija
Sirjenja odprtokodnih reSitev obicajno pomeni, da je reSitev/orodje delo skupnosti, ki ni
nujno podprta s strani kakSne organizacije, temvec je skupek raziskovanj domacih in tujih
razvijalcev na tem podro¢ju. Tak$en nacin razvoja orodij/reSitev pomeni vkljucitev razli¢nih
praks, izkusenj in pogledov razvijalcev, osredotocenih na samo eno platformo. Odprtokodna
orodja mogoce niso tako stabilna in vizualno privla¢na kot komercialne razli¢ice, vendar
ponujajo visoko uporabnost zaradi aktualnih tehnik raziskovanja ter prijaznih in zanimivih
vmesnikov, sama odprtokodnost pa jim daje dodatno vrednost v fleksibilnosti razsirljivosti
in moznost implementacije razli¢nih vrst podatkov (Zupan & Demsar, 2008, str. 38).

Trg programske opreme je v zadnjih 15. letih dozivel velik razcvet. V tem tako kratkem ¢asu
je bila ustvarjena takoreko¢ vsa programska oprema, Ki je trenutno v uporabi. Zaradi na¢ina
licenciranja oz. prodaje te programske opreme je dejavnost dajala velike zasluzke. Z
razvojem odprte kode so na trg stopili novi proizvodi, ki imajo drugacen nacin licenciranja
in prostega razmnozevanja. Odprtokodne reSitve so danes stalno prisotne in zdi se, da
uporabniki pogosto dajejo prednost odprtokodnim resitvam v primerjavi s komercialnim

reSitvami.



Pa je temu res tako? So odprtokodne reSitve bolj zmogljive, zanesljive, varne in bolj
enostavne za uporabo? Prve odprtokodne resitve za podatkovno rudarjenje so bile razvite v
90. letih prejSnjega stoletja in se do danes niso veliko spremenile. Seveda so jim bile dodane
nove funkcionalnosti in spremenila se je njihova grafi¢na podoba, vendar pa je namen samih
programov ostal enak do danes. Za primer lahko vzamemo programsko resitev WEKA, ki je
»stara« ze dobrih 20 let in jo Se vedno uporablja kar osmina vseh svetovnih uporabnikov
odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje (KDnuggets, 2013). Na podlagi teh vprasanj
in ugotovitev sem se odlocil za analizo odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje, ki so
prosto dostopne na spletu.

Namen diplomske naloge je primerjalna analiza odprtokodnih orodij za podatkovno
rudarjenje, ki bi potencialnim uporabnikom omogocila izbiro glede na njegove potrebe,
obenem pa zelim predstaviti tehnike podatkovnega rudarjenja kot tekmovalno prednost
podjetij na razli¢nih gospodarskih podrocjih.

Diplomska naloga je razdeljena na teoretiéni in empiri¢ni del. Prvi del temelji na
preucevanju teorije podatkovnega rudarjenja, umescenega v poslovni svet in na vplivu in
pomenu odprtokodnih reSitev v svetu. V tem delu bom obravnaval tehnike in procese
podatkovnega rudarjenja ter pomen in znacilnosti odprtokodnih resitev v poslovni in zasebni
sferi. V drugem delu pa bom predstavil odprtokodna orodja za podatkovno rudarjenje, jih
preizkusil in na podlagi preizkusov analiziral njihove znacilnosti, uporabnosti, sposobnosti
zajemanja podatkov, tehnike analize ter prednosti in slabosti. Konéni rezultat torej ni
»najboljse« orodje, pa¢ pa ovrednotenje izbranih orodij po vnaprej izbranih kriterijih, ki
omogocajo uporabniku, da si glede na njegova pri¢akovanja izbere tisto, ki mu v tistem
trenutku ustreza. V sklepu bom analiziral dobljene rezultate.

1 POSLOVNA INTELIGENCA IN PODATKOVNO RUDARJENJE

Ko govorimo o informacijskih sistemih in njihovem razvoju, skozi leta izstopa predvsem ena
stvar. To je izjemno hitra rast koli¢ine podatkov in njihova hramba ter obdelava. Analitika
Grantz in Reinsel iz podjetja IDC (angl. International Data Corporation) ugotavljata, da je
to Sele zacetek eksplozije, ki naj bi do leta 2020 kolicino podatkov povecala za 44 krat in
sicer na 35 trilijonov gigabajtov (Grantz & Reinsel, 2010, str. 1). Za primerjavo: ¢e bi vse
podatke zapisali na nosilce medijev DVD, bi kup segal do pol poti do Marsa!

Organizacije, kot so na primer verige supermarketov, bank, zavarovalnic in konec koncev
tudi bolnisnice, vsak dan proizvedejo velike koli¢ine podatkov, a Se vseeno pogosto govori o
tem, kako se organizacije »utapljajo« v podatkih, obenem pa so »lacne« kakovostnih
informacij (Han & Kamber, 2006, str. 4). Informacije so temeljni gradnik znanja, istocasno
pa so grajene na podatkih. Ce ljudje ne posedujemo dobrih podatkov, iz njih ne bomo mogli
izvle€i koristnih informacij, kar pomeni, da bomo s svojim slabim ravnanjem S$kodovali
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organizaciji. Velika koli¢ina podatkov ne pomeni nujno njihove visoke kakovosti, vrednosti
in ustreznosti v procesu odlo¢anja, zato je pomembno, da se dokopljemo do ¢im bolj
koristnih podatkov. V samem procesu analize podatkov lahko odpade tudi do 95 %
podatkov, saj se jih analizira samo majhen del, kljub temu pa vse te podatke shranjujemo na
podatkovnih nosilcih, navkljub visokim stroskom hrambe. Vecina podatkov po mnenju
raunalniskih analitikov ni unikatna. Okoli 75% podatkov je podvojenih, kar z drugimi
besedami pomeni, da edinstveno vsebino predstavlja le dobra Cetrtina vseh podatkov, Ki jih
hranimo (Grantz & Reinsel, 2010, str. 1).

1.1 POSLOVNA INTELIGENCA

Izraz poslovna inteligenca (angl. Business Inteligence) opisuje celoto metodologij in
konceptov, ki sluzijo zbiranju, analizi, hrambi in dostopu do podatkov s pomocjo
programske opreme za ucinkovitejSe poslovno odloc¢anje. Tehnologija poslovne inteligence
pomaga poslovnim subjektom izkoristiti priloznosti in vpeljati ucinkovite strategije za
odkrivanje konkuren¢nih prednosti in dolgoro¢ne stabilnosti podjetja (Parr Rud, 2009, str.
11-18). S pomocjo poslovne inteligence lahko odgovorimo na vprasanja, kot so: »Kje so
ozka grla v vasem poslovnem procesu? Kaks$ni so trendi v vaSem podjetju? Ali je vasa

strateSka usmeritev prava?«

Poslovna inteligenca zagotavlja orodje za analizo podatkov in njihovo pretvorbo v uporabne
informacije. Omogoca hiter in enostaven dostop do podatkov ter izmenjavo informacij med
zaposlenimi in vsebuje orodja za vecdimenzionalni prikaz analiz in poizvedovanje na
zahtevo. V podjetju Bilab (Poslovna inteligenca, 2013) ocenjujejo, da je glavni namen oz.
korist poslovne inteligence preoblikovanje podatkov v informacije, ki se preoblikujejo v
znanje, znanje pa v dobicek organizacije. Na Sliki 1 so prikazani gradniki poslovne
inteligence, ki sluzijo kot osnova vsakega sistema poslovne inteligence.



Slika 1: Vloga podatkovnega rudarjenja v procesu poslovne inteligence

Vir: O. P. Rud, Business Intelligence Success Factors: Tools for Aligning Your Business in the Global
Economy, 2009, str. 54.

1.2 PODATKOVNO RUDARJENJE

Z razvojem tehnologije, raCunalnikov in interneta je organizacija podatkov postala lazje
opravilo, in ¢e zelimo te podatke spremeniti v koristne, jih je treba pretvoriti v informacije in
posledi¢no znanje. Odkrivanje znanja iz podatkov (angl. Knowledge Discovery from Data) je
proces odkrivanja doslej neznanega in potencialno uporabnega znanja iz podatkov. Del tega
procesa, prikazanega na Sliki 2, je tako imenovano podatkovno rudarjenje (angl. Data
Mining). Sam termin bi najlazje opisali kot proces odkrivanja koristnega znanja ali
informacij iz velike koli¢ine podatkov (Berry & Linoff, 2000, str. 5-7).

Podatkovno rudarjenje je v osnovi ozko povezano s statisti¢nimi pojmi in postopki. V veéini
postopkov podatkovnega rudarjenja obstaja Stetje kupa podatkov in primerjava dobljenih
rezultatov. Za razliko od statistike, ki je matemati¢na veda in kot taka usmerjena v iskanje in
verjetnostno vrednotenje odnosov, ki nastajajo med podatki, je podatkovno rudarjenje
tehni¢na veda, ki izbolj$a proces podpori odlo¢anja na stratesko-poslovni ravni in nam daje
vpogled v »skrite« podatke, prav tako pa nam rudarjenje po podatkih odkriva odnose,
pravilnosti, trende, vzorce in ostale odnose med podatki. Iskanje znanja v podatkovnih bazah
je netrivialen proces identifikacije veljavnih, neobiCajnih, potencialno uporabnih in
predvsem razumljivih vzorcev iz podatkov (Witten & Frank, 2005, str. 9). lzvir netrivialnosti
je v neobstoju univerzalnega postopka reSitve, ki zahteva zapleteno iskanje in veliko
izkusenj.



Obstaja veliko definicij, kaj podatkovno rudarjenje pravzaprav je. Avtorji knjige
Introduction to DataMining (Tan, Steinbach & Kumar, 2006, str. 3) so podatkovno
rudarjenje opredelili kot notranji proces pri odkrivanju znanja iz podatkov, ki pa je kon¢ni
proces pri pretvorbi surovih podatkov v uporabne informacije.

Slika 2: Proces odkrivanja znanja iz podatkovnih baz

Vnos
podatkov

podatkov rudarjenje S — Informacije

WA,

Graficni prikaz
Dolocanje strukture Interpretacija vzorcev
podatkov

Vir : P.N. Tan, M. Steinbach & V. Kumar, Introduction to DataMining (2"ed.), 20086, str. 3.

Definicija, ki meni najbolje opiSe vse vidike podatkovnega rudarjenja, pa je: »Podatkovno
rudarjenje je proces odkrivanja zanimivih in pomembnih vzorcev ter znanja iz ogromne
koli¢ine podatkov, shranjenih v podatkovnih bazah, podatkovnih skladis¢ih in ostalih
informacijskih odlagalis¢ih.« (Han & Kamber 2006, str. 5)

1.3 UPORABA IN UPORABNOST PODATKOVNEGA RUDARJENJA

V poslovnem svetu se podatkovno rudarjenje uporablja v vseh panogah gospodarstva,
medicine, politike in celo §porta. Ce smo sposobni neko informacijo obrniti sebi v prid, nam
prinaSa korist in prednost pred ostalimi organizacijami. Dobri menedZerji poslovnih
subjektov bi za dobre informacije placali velike vsote, vendar ni vsak od njih racunalniski
strokovnjak, zato Se vedno potrebujemo analitike, ki dobljene rezultate predstavijo vodstvu
organizacije na enostaven nac¢in. Podatkovno rudarjenje se danes uporablja v najbolj
zahtevnih znanstvenih raziskavah in eksperimentih. Po drugi strani pa se ne zavedamo, da je
podatkovno rudarjenje del nasega vsakdana, saj ta proces poteka tudi med uporabo mobitela,
interneta ali ban¢ne kartice (Monk & Wagner, 2006, str. 13).

Spodaj je nastetih nekaj primerov, kjer lahko uporabimo podatkovno rudarjenje in zakaj
(Pivk, 2001, str. 14):



e BANCNISTVO
» Odkrivanje goljufij z iskanjem sumljivih transakcij subjektov
» Odobritev posojil na banki, ko ugotovimo mejo posojila
» Analiza investicij, napoved portfolja vradila investicije

e TRZENJE

Iskanje dobickonosnih strank

Izdelava profilov kupcev

Segmentacija kupcev (iskanje kupcev s podobnim vzorcem obnaSanja)
Raziskava povezanosti razli¢nih proizvodov

Direktni marketing

Stimulacija kupcev za nakup drugih izdelkov istega podjetja
Zadrzevanje kupcev

YVVVVYVYYVYYVY

e MEDICINA
> Analiza vpliva zdravil
» Analiza vzrokov bolezni
» Napovedovanje Sirjenja bolezni

e POLITIKA
» Analiza volitev iz vzorcev volivcev
» Analiza druzbene problematike

e PROIZVODNJA
» Analiza proizvodnih procesov za ugotovitev problemov v proizvodnji
» Analiza rezultatov poizkusa in ustvarjanje napovednih modelov

1.4 PROCES PODATKOVNEGA RUDARJENJA

V svetu obstaja veliko modelov, ki opisujejo proces podatkovnega rudarjenja. Nastali so v
razlinih Casih iz razlicnih vzrokov in zato dajejo razlicne poglede na podatkovno
rudarjenje. Eden od najveckrat uporabljenih modelov je model CRISP-DM (Podatkovno
rudarjenje, 2013), ki definira podatkovno rudarjenje kot iterativni proces, sestavljen iz vec
faz. Opisuje obicajne pristope, Ki jih koristijo strokovnjaki iz tega podroc¢ja, da bi dobili
odgovore na doloc¢ene probleme.

Model CRISP (angl. CRoss Industry Standard Process for Data Mining) so leta 1997 razvili
strokovnjaki iz razlicnih organizacij, razliénih znanj in izkusenj, pod pokroviteljstvom
Evropske unije (Shearer et al., 2000, str. 13). Sestavljen je iz Sestih osnovnih korakov, ki so
prikazani na Sliki 3. Prednost modela CRISP je njegova nevtralnost ne glede na orodje in
panogo, v kateri ga bomo uporabili. CRISP daje stabilnost in smernice razvoja procesa

podatkovnega rudarjenja. V nadaljevanju so razlozene osnovne faze modela.



Slika 3:Proces podatkovnega rudarjenja

Razumevanje Razumevanje
problema e podatkov

Priprava
podatkov
¥

Uporaba modela v l T
e

PODATKI Modelianje

Vir: P. Chapman et al.,CRISP-DM 1.0, 2000, str.13.

e Razumevanje problema
Prva faza je usmerjena v razumevanje ciljev projekta in zahtev z vidika poslovanja.
Cilji se spremenijo v definicijo problema in so najpomembnej$i korak za dosego le-teh.

e Razumevanje podatkov
Ta faza se zacne ko zatnemo z zbiranjem podatkov. Vse podatke je potrebno preuciti in
pregledati glede na njihove znacilnosti.

e Priprava podatkov
V tej fazi se lotimo cCiSCenja, bogatenja in transformacije podatkov. Ukvarjamo se s
procesom ETL (angl. Extract, Transform and Load), kar pomeni da podatke izvleCemo,

pretvorimo in naloZimo, saj v veliki meri odlo¢ajo o kvaliteti kon¢nega produkta analize.

e Modeliranje

Pod modeliranje spada izbira razli¢cnih tehnik modeliranja in njihovo uporabo glede na
vhodne podatke. V tem procesu so vkljuceni tudi parametri uravnavanja parametrov. Na
splosno obstaja vec resitev dolo¢enega problema, tako da ni univerzalnega orodja za reSitev,

vendar pa doloCene metode zahtevajo podatke v doloceni obliki, tako da je potrebno
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vracanje na fazo priprave podatkov. Pred samim modeliranjem se tukaj odlo¢imo, katerega
izmed treh podatkovnih setov podatkov bomo uporabili: Prva moznost je set za ucenje, Ki
predstavlja podatke, na katerih gradimo model. Druga je ocenjevalni set, ki ga sestavljajo
podatki, na katerih se optimizirajo parametri modela in tretja moznost testni set, ki je
sestavljen iz podatkov, ki niso uporabljeni v gradnji modela in na katerih testiramo nas
model. Ce je podatkovni set majhen, obstajajo razli¢ne metode, ki omogo¢ajo ucinkovito
izkoriS¢anje vseh podatkov.

e Evalvacija modela

Modele je potrebno detajino pregledati in na koncu tudi razumeti, ali je njihov rezultat
zadovoljiv in ali reSujejo poslovni problem. V tej fazi tudi ugotovimo, ali obstaja povezanost
med podatki, zakonitost ali pa odgovori na vprasanja. Rezultat te faze procesa bo odlocitev,
ali bomo model uporabili.

e Uporaba modela

Proces podatkovnega rudarjenja se ne zakljuci z uporabo modela. V tej fazi je potrebno
rezultate predstaviti vodstvu, da jih bodo razumeli. Pogosto se namre¢ zgodi, da te faze ne
izvaja tisti, ki je delal v procesu podatkovnega rudarjenja, temvec tisti, ki je analizo narocil.

2 NALOGE PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Naceloma delimo naloge podatkovnega rudarjenja v dve kategoriji: napovedne naloge in
opisovalne naloge. S pomocjo prvega se izdelajo modeli, nakar poizkuSamo napovedati
vrednost atributa na podlagi drugih, pri drugem pa je cilj opisati podatke in njihove lastnosti
in s pomocjo tega najti vzorce v podatkih. Glede na to, kak$ne vzorce i§¢emo, lahko naloge
podatkovnega rudarjenja razdelimo na opisovalne in napovedovalne (Tan, Steinbach &
Kumar, 2006, str. 7). Znotraj obeh skupin pa ju delimo na naloge, opisovanje in zbiranje
podatkov, analizo skupin in asociacij, klasifikacijo, napovedovanje in analizo odvisnosti.

2.1 OPISOVANJE IN ZBIRANJE PODATKOV

S pomoc¢jo opisovanja in zbiranja podatkov dobimo natancen opis lastnosti podatkov.
Opisovanje in zbiranje podatkov je lahko samostojen projekt v procesu podatkovnega
rudarjenja. Na primer, prodajalec si zeli pregledati prihodke vse trgovin, podatki pa naj bodo
razdeljeni po kategorijah, kjer so razvidne spremembe glede na prejSnje obdobje. V skoraj
vseh projektih podatkovnega rudarjenja je opisovanje in zbiranje podatkov eden izmed ciljev
raziskave, najveckrat je to na zaCetku raziskav, ko lahko s pomocjo analize razumemo
naravo podatkov in podamo hipoteze o skritih informacijah. Zbiranje ima pomembno vlogo
na koncu pri predstavitvi rezultatov. Vecina informacijskih sistemov za podporo odlo¢anja
in informacijskih sistemov za menedzment je sposobnih opisovanja in zbiranja podatkov,
vendar ne zmorejo naprednih tehnik modeliranja (Pyle, 2003, str. 97-99).
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2.2 ANALIZA SKUPIN IN ASOCIACIJ

Analiza asociacij razdeli podatke v zanimive in logi¢ne podskupine ali razrede s podobnimi
atributi. Primer nakupovalne kosarice je najbolj znan primer uporabe segmentacije podatkov.
Analitiki raziskujejo posebne skupine in podskupine, ki so pomembne za na§ poslovni
proces na podlagi znanja, pridobljenega na podlagi opisovanja in zbiranja podatkov.
Obstajajo tudi avtomatski procesi analize skupin, ki lahko zaznajo odnose med podatki,
ceprav so bile te prej nezaznavne. Po drugi strani pa obstaja moznost, da ne zmoremo ali ne
znamo ustvariti skupin na podlagi velikega seta podatkov, saj so vrednosti preve¢ raznolike.
Analiza asociacij je precejSen korak k reSitvi problema predvsem tam, kjer je velikost
podatkov dovolj majhna za uporabo ali kjer je lazje odkriti homogene skupine elementov
(North, 2012, str. 73).

Primer:

Avtomobilska hiSa pri vsakem nakupu zbira podatke o svojih kupcih glede na njihove
potro$nisSke navade. S pomocjo analize skupin lahko avtomobilska hisa razdeli svoje kupce v
bolj razumljive skupine, ki jih nato analizira in priredi marketinsko strategijo za vsako izmed

njih.

2.3 KLASIFIKACIJA

Pri klasifikaciji predvidevamo, da obstaja nabor objektov brez razreda, ki so razdeljeni v
razli¢ne razrede. Uporabljamo jo za napovedovanje diskretnih spremenljivk. Cilj je sestaviti
model za klasifikacijo, ki bodo tistim podatkom, ki razreda $e nimajo, le-tega dolo¢ili (Tan,
Steinbach & Kumar, 2006, str. 145). Najveckrat uporabljamo tehniko klasifikacije pri
napovednem modeliranju, ki napove vrednost napovedne spremenljivke.

Primer:

Banke, ki 1imajo na voljo informacije o placilnih sposobnostih jemalcev kreditov. Z
zdruZitvijo finan¢nih informacij z ostalimi informacijami, kot so na primer spol, starost in
dohodek, je mogoce razviti sistem, ki bo razvr$¢al nove komitente na dobre in slabe. Model
klasifikacije lahko potem uporabimo pri oznaki novi potencialnih komitentov in na podlagi
modela stranko potrdimo ali pa zavrnemo.

2.4 NAPOVEDOVANJE

Napovedovanje je zelo podobno Klasifikaciji, ampak za razliko od nje spremenljivka ni
diskretna, temve¢ zvezna. Cilj napovedovanja je najti Stevilsko vrednost za atribute v
prihodnosti in ugotoviti, na kakSen na¢in bo napovedana vrednost ¢im manj odstopala od
dejanske vrednosti (Pyle, 1999, str. 109-111).



Primer:

Letni prihodek v podjetju je povezan z atributi kot so recimo oglasevanje, stopnja inflacije,
marketing in proizvodnja. S pomocjo teh vrednosti lahko v podjetju napovejo pricakovane
prihodke za naslednje leto.

2.5 ANALIZA ODVISNOSTI

S pomocjo analize odvisnosti lahko pois¢emo model, ki opisuje znacajne odvisnosti med
podatki ali dogodki. Analiza odvisnosti se lahko uporablja za napoved dolocene vrednosti
podatkov glede na dano vrsto podatkov. Ceprav se lahko modeli odvisnosti uporabljajo kot
napovedno modeliranje, se najveckrat uporabljajo za razumevanje tipa odvisnosti med
podatki. Analiza odvisnosti je v veliki meri povezana z napovedovanjem in klasifikacijo,
kjer so odvisnosti implicitno izrazene kot temelj gradnje napovednih modelov, pri zgradbi
aplikacije pa odvisnosti v veliki meri sovpadajo s segmentacijo. (Shearer et al., 2000, str. 19-
21). Na velikem naboru podatkov so odvisnosti pomembne zaradi razli¢nih prekrivajocih se
atributov. V taksnih primerih je priporocljivo narediti analizo odvisnosti na manjSih
podatkovnih setih.

Primer:

S pomocjo regresijske analize lahko finan¢ni analitik najde pomembne povezave med
celotno prodajo produkta in njegovo ceno, ter celotnimi stroSki oglasevanja, namenjenega
temu proizvodu. S tem znanjem lahko analitik doseze zazeleno prodajo, s tem ko spreminja

ceno produkta in ceno njegovega oglaSevanja.

3 TEHNIKE PODATKOVNEGA RUDARJENJA

V tem poglavju bom na kratko opisal tehnike podatkovnega rudarjenja. Na seznamu ni vseh
tehnik, osredotocil sem se na Stiri napredne tehnike podatkovnega rudarjenja, za katere bi
zelel, da jih omogocajo tudi izbrani progami v prakticnem delu diplomske naloge. Razlog
izbire naprednih tehnik podatkovnega rudarjenja se nahaja v dejstvu, da lahko s pomocjo le-
teh dobimo druga¢ne in v ve€ini primerov tudi bolj natancne rezultate, ter odkrijemo
nekatere relacije, ki prej niso bile vidne.

3.1 METODA PODPORNIH VEKTORJEV

Metoda podpornih vektorjev je opisana kot metoda razvrS¢anja in linearne regresije.
Izhodis¢e za nastanek SVM je mnozica u¢nih predmetov, za katere vemo, kateremu razredu
pripadajo. Vsak predmet predstavimo z vektorjem v vektorskem prostoru. Naloga SVM je
poiskati v tem ve¢ dimenzionalnem prostoru hiperravnino, ki lo¢uje predmete iz razli¢nih
razredov. Razdaljo vektorjev, ki lezijo najblizje hiperravnini, pri tem maksimiramo. To
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Siroko prazno obmocje med razredi nam kasneje omogoca, da lahko ¢im bolj zanesljivo
razvr§¢amo tudi predmete, ki niso povsem enaki u¢nim predmetom. (Cortes & Vapnik,
1995, str. 273-275) Na Sliki 4 je prikazana optimalna postavitev hiperravnine, kjer premica
H1ne locuje razredov, premica Hz jih, ampak le z majhno razliko, Hs pa ju lo¢i optimalno.

Slika 4: Optimalna postavitev hiperravnine

A
X, Ho\ H, H,

Vir: 1. H. Witten & E. Frank, Data mining: practical machine learning tools and techniques, 2005, str. 216.

Metoda podpornih vektorjev je danes zelo cenjena med strokovnjaki, saj daje podroben opis
dobljenega modela. Dosti ljudi se za to metodo ne odlo¢i, saj zahteva veliko predznanja in
Casa, za svoje delovanje pa potrebuje najnovejSo strojno opremo, saj procesi zahtevajo
veliko procesorske moci. Se ena slabost SVM je, da jo je mozno uporabiti v modelih z le
dvema razredoma in je potrebno uporabiti posebne algoritme, ki pretvorijo ve¢ razredne
modele v ve¢ modelov z dvema razredoma. Metoda podpornih vektorjev se uporablja na vec
podrocjih, vkljuéno z digitalno prepoznavo pisave in govora ter prepoznavo objektov in
likov (Han & Kamber, 2006, str. 337).

3.2 BAYESOV KLASIFIKATOR

Bayesov klasifikator se uporablja za izraCun pogojne verjetnosti za vsak razred pri danih
vrednostih atributov. Klasifikator, ki bo to¢no izracunal pogojno verjetnost razredov, je zelo
tezko izraCunati, zato se posluzujemo vpeljave doloc¢enih predpostavk za izracun priblizkov
verjetnosti. Naivni Bayesov Kklasifikator predpostavlja, da je vpliv atributov razreda
neodvisen od drugih vrednosti razreda, kar omogoc¢i, da uéna mnoZzica zadoS¢a za dobro
oceno potrebnih verjetnosti za izracun verjetnosti kon¢nega razreda. SploSna verzija
naivnega Bayesovega klasifikatorja so Bayesove mreze, ki za razliko od naivnega
klasifikatorja upostevajo tudi odvisnost med atributi (Kantardzic, 2003, str. 147).
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3.3 METODA BOOSTING

Metoda Boosting je algoritem za strojno ucenje, ki sta ga vpeljala Shapire in Freund. Cilj
metode je zmanjSati pristranskost in nadzorovano ucenje in se navezuje na vprasanje
Kearnsa iz leta 1988, ali lahko iz skupine Sibkih »ucencev« dobimo enega mocnega
»uenca«. Sibek »uenec« je definiran kot klasifikator, ki je le v majhni korelaciji z
nac¢inom klasifikacije. Obratno je mocni »ucenec« Klasifikator, ki je zelo povezan z nacinom
klasifikacije (Freund & Schapire, 1996, str. 148-156). Da bi najbolje razumeli, kako metoda
deluje, poglejmo primer. Predpostavimo, da smo bolni in imamo ve¢ simptomov bolezni.
Namesto da se posvetujemo samo z enim zdravnikom, se posvetujemo z vecimi, nato pa
vsako diagnozo Steviléno ovrednotimo glede na to¢nost diagnoz, ki so jih ti zdravniki
postavili v preteklosti. Kon¢na diagnoza je kombinacija ovrednotenih diagnoz. Tako nekako
deluje metoda boosting (Han & Kamber, 2006, str. 368).

3.4 K-MEANS

K-Means ali algoritem srednjih K vrednosti spada pod naloge analize skupin. Najboljse se ta
algoritem obnese, ko imamo na voljo numeri¢ne vrednosti podatkov. Glede na vrednosti, ki
jih ima vsaka spremenljivka, se vsak zapis prikaze na ve¢dimenzionalnem prostoru, kjer se
znotraj tega prostora ustvarjajo naravne skupine. Skupine definira majhna oddaljenost med
podobnimi elementi skupine in velika oddaljenost med pripadniki razli¢nih skupin. Da pa bi
takSna kalkulacija oddaljenosti elementov imela smisel, je potrebno spremenljivke
normalizirati. Proces se za¢ne z izbiro centroida (sredis¢e skupine), ki je izbran naklju¢no. V
naslednjih korakih se sredi§¢a pomikajo na to¢ke v vecdimenzionalnem prostoru, ki
najveckrat ne predstavljajo niti enega zapisa, temvec se izracunajo kot sredina skupin.
Medtem ko centroidi menjajo svoj poloZaj, skozi proces iteracije pridemo do koncnega
modela. V¢asih je rezultat odvisen od izbire zacetnih centroidov, zato se postopek ponovi z
razli¢nimi zacetnimi pogoji. (Tan, Steinbach & Kumar, 2006, str. 497)

Primer osnovnega algoritma srednjih K vrednosti:

Izbira K to¢k kot zacetne centroide

Ponovi operacijo

Ustvarjanje K skupin in dodeljevanje tock k najblizjim centroidom

Preracunavanje centroidov za vsako skupino

SR IR A

Ponavljanje postopka, dokler se centroidi ve¢ ne spremenijo
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3.5 NAJBLIZJI SOSED

Tehnika najblizjega soseda (angl. Nearest Neighbour) je metoda klasifikacije in je ena
najstarejSih tehnik podatkovnega rudarjenja. Tehnika je nastala ze leta 1950, vendar se je
zacela bolj uporabljati Sele po letu 1960, ko se je povecala procesorska moc¢ rac¢unalniskih
sistemov. Princip tehnike temelji na ucenju sorodnosti elementov in blizini zapisa v mnozici,
kakor je prikazano na Sliki 5. Napoved spremenljivke pri izbrani opazovani enoti se nanasa
na pretekle podatke in izmed podobnih izbere tisto, ki ji je po znacilnosti najblizja (Han &
Kamber, 2006, str. 348).

Primer: Testni primerek sadja (zeleni krog) pripada bodisi prvemu razredu, tj. jabolkom
(modri kvadrat) bodisi drugemu razredu, 4. hruskam(rdeci trikotniki). Ce je k=3 (polna
kroznica), potem zeleni krog pripada razredu rdecih trikotnikov, saj sta v krogu dva
trikotnika in le eden kvadrat. V primeru k=5 (¢rtkana kroznica), pa bo zeleni krog pripadal
razredu kvadratov, saj so znotraj kroznice trije in 0d teh le dva trikotnika.

Slika 5: Preprost primer prikaza klasifikacije kNN
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Vir: P.N. Tan, M. Steinbach & V. Kumar, Introduction to Data Mining, 2006, str. 225.

4 EVOLUCIJA ODPRTOKODNIH PROGRAMOV ZA PODATKOVNO
RUDARJENJE

Zgodnji modeli in programi za strojno ucenje iz zacetka 80. let so bili ve¢inoma osnovani na
prvih operacijskih sistemih UNIX in DOS, kar je pomenilo, da so bili zagnani neposredno iz
ukazne vrstice. Uporabnik je moral vnesti ime zagonske/vhodne datoteke in pa parameter za
izvedbo algoritma. V tem casu $e ni bilo razvitih veliko resitev in je bilo v skupnosti najbolj
popularno orodje C 4.5, v katerega je bilo denimo mozno vnesti raz€lenjene zagonske
datoteke za testiranje modela, njegova pomanjkljivost pa je bila, da ni zmogel postopka
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vzoréne evalvacije algoritma. Vecina takratnih reSitev za podatkovno rudarjenje je
analizirala predvsem podatke in zbirke podatkov iz medicine, vkljuéno s tistimi za
odkrivanje in napovedi rakavih obolenj (Zupan & Demsar, 2008, str. 38). Napovedni modeli
iz medicine so potrebovali (poleg teh analiz) tudi dodatne zmoznosti vnosa drugih
parametrov, zato niso bili dokon¢no integrirani v zgodnje programske resitve podatkovnega
rudarjenja. Razvijalci so takrat ve¢inoma programirali v programskem jeziku Perl (angl.
Practical Extraction and Report Language), ki si je sintakso sposodil pri C-ju, Unixu in
drugih, pri ¢emer so zeleli uvesti posamezne postopke vzorcenja in jih nato izvesti za
izdelavo napovednih modelov. Za primerjavo razli¢nih tipov algoritmov je bilo treba
modificirati podatke za vsak algoritem posebej, na koncu procesa pa dobljene besedilne

datoteke tako razcleniti, da so bile uporabne za izracun vrednosti.

Zgoraj navedeno pomeni, da je bilo potrebno implementaciji postopkov nameniti veliko
programiranja in obdelave besedilnih datotek, kar je od uporabnika zahtevalo veliko Casa.
Kot alternativo je ve¢ skupin razvijalcev ponudilo programske resitve, ki bi bile zmozne
obdelati razli¢ne tipe vhodnih datotek ter hkrati ponuditi dovolj dobro oceno rezultatov in
poroc¢anja. Rezultat sodelovanja skupin razvijalcev je bil MLC ++ (angl. Machine Learning
in C++), resitev, z vmesnikom z ukazno vrstico, ki je vkljuCevala vse takratne standard
tehnike analize programov za strojno uéenje. Razvijalci niso bili navduseni nad vmesniki z
ukazno vrstico, omejeno obdelavo podatkov in prikazom le-teh, neatraktivno analizo s
tekstovnim prikazom in dokaj slabo zmogljivostjo, zato jih je Zelja po razvoju gnala napre;j.
Zeleli so ustvariti programsko resitev, ki bi omogocala vizualizacijo (prikaz) podatkov in
sposobnost enostavnega upravljanja programa.

Tako so kmalu nastale prve reSitve z graficnim vmesnikom, podporo razli¢nim operacijskim
sistemom, moZnostjo razSirljivosti in bolj naprednim, vecdimenzionalnim prikazom
podatkov dobljenih analiz. Clementine (www.spss.com/clementine) je bil prvi izmed
prihajajoCih popularnih komercialnih resSitev za podatkovno rudarjenje, ki je uvedel
uporabniSki nadzor nad razvojem smeri analize z vkljucitvijo razli¢nih tehnik podatkovnega
rudarjenja v lo¢enih komponentah, ki jih je bilo mogoce potem zdruziti v celoto pri izdelavi
dolocene vrste analize podatkov.

Vecina dana$njih programskih resitev za podatkovno rudarjenje uporablja podobne pristope,
saj so enostavni za uporabo in prilagodljivi, s tem pa tudi privla¢ni za uporabnike, ki niso
racunalniski strokovnjaki. Prilagodljivost in razsirljivost programov za analizo se je
oblikovala iz vidika zmoZznosti uporabe izvorne kode: za razvoj ali za razsiritev algoritmov.
Za primer vzemimo program WEKA, popularno programsko resitev, ki nam, v kolikor se
spoznamo na programiranje v Javi in imamo zadostno znanje zgradbe programa, ponuja

obilo obstojecih funkcij in razredov, ki jih je moZno enostavno razsiriti.
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Drugacen pristop so recimo vzeli razvijalci drugih programskih reSitev, tudi razvijalci
programa R, danes najbolj poznanega in razsirjenega odprtokodnega programa za statistiko
in analizo. Namesto da bi razsirili funkcije programa s pomocjo kode, napisane v
programskem jeziku C, ki je obenem tudi programski jezik jedra programa, so se raje
osredotocili na razsirljivost v obliki na novo spisanega skriptnega jezika, ki skozi vmesnik
poganja enake ukaze kot programski jezik C (Zupan & Demsar, 2008, str. 40). Vecina
razsiritev je vstavljena v skripte, ki ne zahtevajo prevajalnika v drug programski jezik ali
uporabe drugacnega okolja za razvoj.

Prednost takSnega razvoja programskih resitev je hitrost (racunske funkcije so vkljucene v
enostavno napisane programske jezike in so nam na voljo preko skriptnega jezika),
prilagodljivost (skripte lahko vsebujejo funkcije originalnega programa in funkcije
skriptnega jezika) in pa razsirljivost (nadgradnja programa za podatkovno rudarjenje skozi
uporabo drugih reSitev, ki komunicirajo z dolo¢enim skriptnim jezikom). Vse naSteto je
morda tezko razumljivo in zahtevno za uporabo za tiste z manj ra¢unalni§kega znanja oz. za
tiste, ki se bolje znajdejo v programih z graficnimi uporabniskimi vmesniki. Skriptni jezik in
uporaba skript pa sta kljub temu danes bistvenega pomena za razvoj novih tehnoloski resitev
in sta klju¢ uspeha $tevilnih programskih resitev.

4.1 PODATKOVNO RUDARJENJE Z ODPRTOKODNIMI RESITVAMI

V primerjavi s komercialnimi programskimi resitvami imajo odprtokodni programi kar nekaj
slabosti. Najveckrat za razvojem programov stoji skupina zanesenjakov, ki v reSitve
vkljuCuje aktualne algoritme za analizo podatkov, ki niso najbolj stabilni. Prav tako
programi s »trgovinskih polic« pridejo v paketu s podporo upravljanja razli¢nih podatkovnih
baz, medtem ko imajo odprtokodni programi na voljo vti¢nike, ki uporabniku omogocajo
poizvedbe v standardnih podatkovnih bazah. Postopek je ve¢inoma dolgotrajen, zato se
mnogi raje odlo¢ijo za nakup komercialne resitve. Taksne pomanjkljivosti oziroma slabosti
pa so zanemarljive v primerjavi s prednostmi, ki jih ponujajo odprtokodni programi za
podatkovno rudarjenje.

Odprtokodne programske resitve obsegajo ra¢unalniske programe, ki uporabniku dovoljujejo
uporabo, razmnoZevanje, razsirjanje, razumevanje, spreminjanje in izboljSevanje programa.
Prednost uporabe tak$nih resitev je vecja varnost programov in manj$a ranljivost za viruse in
varnostne luknje, verjetno najpomembnejse pa je to, da ni stroSkov pri nakupu programske
opreme (Free Software Foundation: The GNU Project, 2013). Ponujajo najnovejse
eksperimentalne tehnike, algoritme in grafi¢ni prikaz, vkljucujejo prototipne funkcije in so
lahko reSitev tam, kjer je komercialno orodje brez odgovora. Za tem najveckrat stoji velika
in raznolika skupnost, ki s temi programi dela na dnevni ravni. Nabor Stevila algoritmov je
pri njih velik, kar nakazuje na zmoznost reSevanja velikega Stevila problemov, s katerimi se

sreCujemo. Poslovni analitiki najdejo v teh reSitvah veliko uporabnost predvsem v primeru
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raz§irljivosti programov, kot je na primer prost dostop do izvorne kode in njenih komponent
ter moznost spajanja programske opreme z drugimi programskimi reSitvami za analizo
podatkov, s sodobnimi skriptnimi jeziki pa pridobijo podporo pri taksni ad-hoc integraciji.
(Zupan & Demsar, 2008, str. 40) Navodila in dokumentacija pri odprtokodnih resitvah
seveda niso tako dodelana kot pri komercialnih, vendar so prosto dostopna na internetu v ve¢
oblikah, se stalno nadgrajujejo in imajo v vecini primerov dodane vaje in resitve, ki so jih
napisali uporabniki in zanesenjaki. Na koncu je tu $e podpora uporabniku, ki je drugac¢na,
kot jo poznamo iz sveta komercialne programske opreme.

Uporabniki komercialnih reSitev so odvisni od sluzbe za pomo¢ uporabnikom, medtem ko
pri odprtokodnih programski resitvah pomoc¢ temelji na principu vzajemnosti, kjer si vsi
uporabniki pomagajo med seboj. Taksno sodelovanje je najveckrat vidno pri programskih
reSitvah z veliko aktivnimi uporabniki programa v obliki spletnih forumov, klepetalnic,
listah elektronske poste, spremljanju napak in hros¢ev v obliki obve$c¢anja in povratnih
informacijah razvijalcem, ter konec koncev tudi pri podpori novim uporabnikom.

Z vkljucitvijo vseh teh prednosti v uporabniske vmesnike in orodij za porocanje,
implementacijo najnovejSih/aktualnih postopkov analize podatkov in vecanjem Stevila
uporabnikov lahko zaklju¢imo, da odprtokodna orodja za podatkovno rudarjenje postajajo

uporabna alternativa in zamenjava komercialnim programskim reSitvam.

4.2 POMEMBNE LASTNOSTI ODPRTOKODNIH PROGRAMOV ZA
PODATKOVNO RUDARJENJE

V zadnjih desetletjih so odprtokodni izdelki, kot na primer GNU/Linux, Apache, BSD (angl.
Berekley Software Development), mySQL in OpenOffice, pozeli velik uspeh in s tem jasno
demonstrirali svoje sposobnosti, ki so v rangu komercialnih resitev ali pa $e boljse. Finan¢no
so bolj dostopne, s Cimer omogocCajo podjetjem, da investicije namenjene Vv nakup
programske opreme vlozijo v razvoj in izobrazevanje ¢loveskega kapitala (Chen, Yunming,
Williams & Xu, 2007, str. 2).

Odprtokodni programi za podatkovno rudarjenje se med seboj razlikujejo po uporabi in
obliki, prikazu podatkov na zaslonu, Stevilnih funkcijah, implementaciji, nainu vnosa
podatkov itd. Skoraj vsa so razSirljiva, kar pomaga predvsem programerjem (razvoj
komponent po meri) in tistim, ki analizirajo podatke, manj pa obi¢ajnemu uporabniku. Kljub
temu, da so orodja razvita za namen podatkovnega rudarjenja, se med seboj razlikujejo v
razlicnih pogledih. Vecina jih je na voljo na internetu v li¢no zapakiranih paketih,
vkljucujejo pa velik nabor komponent za analizo podatkov.
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Da bi lazje razumeli znacilnosti in razlike med njimi ter jih na koncu lahko ovrednotili,
avtorji izpostavljajo pomembne lastnosti, ki naj bi jih imela vsaka programska resitev za
podatkovno rudarjenje (Chen, Yunming, Williams & Xu, 2007, str. 4-5), posledi¢no tudi
odprtokodna orodja:

e ZmozZnost dostopa do razli¢nih podatkovnih virov
Tukaj so vkljuceni vsi podatki iz podatkovnih baz, podatkovnih skladi$¢ in drugih virov.
Sistem mora omogociti enostavno uvazanje razli¢nih tipov podatkov.

e ZmozZnost dobre predpriprave podatkov

Priprava podatkov zahteva dobrSen del Casa v procesu, ki bi ga lahko porabili v procesu
podatkovnega rudarjenja. Dobra in kvalitetna predpriprava podatkov je lahko klju¢nega
pomena za kon¢ni rezultat procesa. Programska resitev naj bi torej ponujala hitro, u¢inkovito
in enostavno pripravo podatkov, vkljutno z moznostjo poizvedbe, izbiro primera,
podskupine itn.

¢ Integracija razli¢nih tehnik podatkovnega rudarjenja

Razli¢ni problemi odpirajo pot razli¢énim tehnikam in reSitvam. V osnovi ne obstaja najboljsa
tehnika podatkovnega rudarjenja, ki bi ustrezala vsem problemom, na katere naletimo tekom
procesa podatkovnega rudarjenja. Programska reSitev zdruzuje vecino tehnik od
predpriprave do algoritmov uporabljenih v procesu, hkrati pa nam na enostaven nacin
omogoca dostop do tehnik, ne glede na kompleksnost problema, s katerim se sre¢ujemo. V
to kategorijo sodijo razvrstitvena pravila in drevesa za odlo¢anje, Support Vector Machines,
Bayesov Klasifikator itd.

e Zmoznost delovanja z velikimi nabori podatkov

Komercialne razli¢ice orodij za podatkovno rudarjenje, kot na primer SAS Enterprise, so
zmozne upravljati z velikim naborom podatkov in podatkovnih baz, zato je pomembno, da
tak$ne lastnosti posedujejo tudi odprtokodne resitve.

e Dober grafi¢ni prikaz in predstavitev podatkov in modelov

Licen graficni vmesnik, enostavno izbiranje tehnik in algoritmov ter raznolik prikaz
rezultatov so kljunega pomena, saj omogocajo zacetnikom, naprednim uporabnikom in
strokovnjakom, da se v aplikaciji znajdejo in jo enostavno uporabljajo. Dandanes nih¢e ne
zeli vnasati ukazov v ukazno vrstico.

e Razsirljivost programske opreme

S prihodom novih tehnik in algoritmov v podatkovnem rudarjenju je pomembno, da
programska reSitev ponuja ogrodje za nadgrajevanje s sodobnimi tehnikami podatkovnega
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rudarjenja. Pomembno je, da resitev ponudi dovolj enostavno arhitekturo, izvorno kodo in

enostavno implementacijo zunanjih gradnikov, vticnikov.

e Zmoznost dobrega poroc¢anja in grafi¢nega prikaza rezultatov

Moznost uporabe orodja, ki bo shranilo trenutne rezultate analize in z njo povezana porocila,
vklju¢ujo¢ komentarje v pregledni obliki in moznost priklica pripadajoCe analize za
nadaljnje raziskovanje.

e Interoperabilnost z drugimi sistemi

Interoperabilnost je definirana kot zmoznost informacijskih sistemov in poslovnih procesov,
ki jih ti sistemi podpirajo, da izmenjujejo podatke, informacije, modele. Dobra resitev bo
ponudila uporabo osnovnih standardov, kot sta CWM (angl. Common Warehouse Model) in
PMML (angl. Predictive Model Markup Language).

e Aktivna razvijalska skupnost
Aktivna skupnost skrbi, da programske reSitve delujejo brezhibno in omogoca vsem
uporabnikom vzdrzevanje in posodobitve, hkrati pa tudi pomo¢ in podporo pri tezavah in

razvoju novih razsiritev.

5 ODPRTOKODNA ORODJA ZA PODATKOVNO RUDARJNEJE

V nadaljevanju je predstavljenih in analiziranih Sest odprtokodnih programskih resitev za
podatkovno rudarjenje, ki so na voljo na internetu. Vse resitve je mogoce brez posebnega
truda shraniti na trdi disk, saj so na voljo v brezpla¢ni verziji. Na seznamu so najvecje in
najbolj priljubljene resitve kot npr. WEKA, RapidMiner in R. Seznam tak$nih programov je
zelo dolg zaradi velikega Stevila skupnosti, ki ustvarjajo in programirajo na dnevni ravni, a
smo s pomocjo spletne strani KDnuggets, ki jo ustvarja skupnost za podatkovno rudarjenje,
izbrali le najbolj uporabljene spletne resitve v preteklem letu. Na Sliki 6 je anketa spletne
strani KDnuggets, kjer so uporabnike povprasali, katere programske reSitve na podrocju
analize podatkov in podatkovnega rudarjenja so uporabili v preteklem letu. V anketi je
sodelovalo ve¢ kot 1800 uporabnikov. Rezultati so presenetljivo pokazali, da sta najveckrat
uporabljeni resitvi RapidMiner in pa R (KDnuggets, 2013) izmed prvih petih izbir pa je kar
Stiri odprtokodnih, kar nakazuje porast odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje.

Lo¢nica med odprtokodnimi reSitvami in komercialnimi se vsako leto zmanjSuje, Saj
proizvajalca resitev, kot sta KNIME in RapidMiner, ponujata tudi komercialne resitve, ki pa
se ne razlikujejo preve¢ od odprtokodne resitve. Kot zanimivost lahko navedemo, da je 29 %
uporabnikov uporabili samo komercialne programske resitve in ne brezplac¢nih, 30 %
uporabnikov pa samo brezplac¢ne. Nekatere reSitve imajo opazen napredek, deloma zaradi
razvoja in deloma zaradi namere prodajalcev, da spodbudijo uporabnike. Visoko na lestvici
so tudi razsiritve s pomocjo skriptnega jezika Phyton, ki je vse bolj dostopen obi¢ajnim
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uporabnikom, saj programiranje v temu programskemu jeziku ne zahteva pretiranega
predznanja.

Slika 6. Najveckrat uporabljene programske resitve za podatkovno rudarjenje v letih 2013 in
2012
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Vir : KDnuggets, Annual Software Poll, 2013.
5.1 RAPIDMINER

Vodilna programska reSitev na podroc¢ju podatkovnega rudarjenja po mnenju uporabnikov
Sirom sveta (KDnuggets, 2013), prej imenovana YALE (angl. Yet Another Learning
Enviroment), je na voljo kot samostojna resitev za analizo podatkov, lahko pa jo tudi
integriramo Vv lastne reitve. Ze ko pridemo na spletno stran programa, v zgornjem Kotu
zasledimo moto »Open source software for big data analytics — no programming required,
kar v prevodu pomeni »Odprtokodna programska reSitev za velike analize — predznanje v
programiranju ni potrebno«. S tem nam dajo nemski razvijalci jasno vedeti, da je program
namenjen vsem uporabnikom in ne le raCunalniSkim strokovnjakom. Tako kot orodje
WEKA je program RapidMiner napisan v programskem jeziku JAVA. Grafi¢ni vmesnik je
mozno nastaviti na dva pogleda, in sicer kot oblikovni pogled (kjer podatke in funkcije
vnaSamo s tehniko »povleci in spusti«, ter jih nato medsebojno povezujemo) in pogled
rezultatov analiz (omogoca prikaz analiz in podatkov izbranih v oblikovnem pogledu).
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Slika 7: Zaslonska maska programa RapidMiner
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Med delom lahko pregledujemo in urejamo procese, ki so zapisani v obliki XML, gradimo
pa s pomocjo operatorjev, ki se nahajajo na levi strani oblikovnega pogleda. Operatorjev je
preko 500 (operatorji za strojno uéenje, operatorji za uvoz in izvoz podatkov, operatorji za
nadzor procesa itd.), kar je lahko tudi slabost, saj nekateri med njimi ne naredijo bistvene
razlike, poleg tega pa bi se zacetniki lazje znasli ob manjSem Stevilu le-teh, poznavalci pa so
zmozni sestaviti precej bolj kompleksne procese. Rapidminer je zmozen predstaviti rezultate
na ve¢ nacinov, najbolj pa izstopa grafi¢ni prikaz, saj ponuja veliko razli¢nih grafov. V
primerjavi z drugimi okolji programskih resitev je vmesnik RapidMinerja bolj intuitiven, kar
kaze strma krivulja ucenja pri uporabnikih z omejenim znanjem raCunalniStva in
programiranja.

5.2WEKA

WEKA je aplikacija, zasnovana v programskem jeziku JAVA, (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), razvita pa na Univerzi v Waikitu. Podpira strojno ucenje, kakor tudi
vse mogoce funkcije in algoritme podatkovnega rudarjenja. Aplikacija je sestavljena iz Stirih
uporabni$kih vmesnikov: Explorer (raziskovalec z moznostjo generiranja podatkov, vnosa
podatkov in podatkovnih baz), Experimenter (za izvajanje eksperimentov, analizo

20



algoritmov in vodenje statisti¢nih testov), Knowledge Flow (za postopno uéenje in grafi¢no
sestavo algoritmov, ki jih izbiramo iz vmesnika) ter Simple CGI (enostavna ukazna vrstica,
ki omogoca izvedbo WEKA ukazov, primerna za napredne in izkusene uporabnike).

Slika 8: Zaslonska maska WEKA Knowledge Flow
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Program predpostavlja, da so podatki shranjeni v eni sami besedilni datoteki, kjer je vsaka
relacija zapisana z doloCenim Stevilom lastnosti. Na primer:

e (@relation weather

e (@attribute outlook {sunny, overcast, rainy}
e (@attribute temperature real

e @attribute humidity real

e (@attribute windy {TRUE, FALSE}

e @attribute play {yes, no}

Vsi podatki so torej zapisani v eni sami besedilni datoteki v formatu ARFF (Attribute
Relationship File Format), Ki je sestavljena iz glave in podatkovnega dela, kjer glava doloca
ime relacije, v naSem primeru so to vrstice oznafene z @. Spodaj pa sledijo podatki kot
npr.:

e sunny,85,85,FALSE,no

e sunny,80,90,TRUE,no
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e overcast,83,86,FALSE,yes
e rainy,70,96,FALSE,yes

Za zaletnike je dovolj le uporaba vmesnika Knowledge Flow, saj ponuja precej enostavne
funkcije podatkovnega rudarjenja. V primerjavi s programsko resitvijo R se WEKA slabse
Obnese v prvinah statistine analize, njene prednosti pa so v mo¢nih algoritmih za strojno

ucenje.
5.3 KNIME

Konstanz Info Miner ali KNIME je tako kot RapidMiner delo nemskih programerjev, razvit
na Univerzi v Konstanzu. Orodje je osnovano na okolju IBM Eclipse — to je okolje za razvoj
programskih reSitev in vti¢nikov, napisano v programskem jeziku JAVA, zaradi Cesar je
program (kot tudi WEKA in RapidMiner) lahko razsirljiv in z uporabo vti¢nikov pridobi
dodatno funkcionalnost. Osnovni zaslon graficnega vmesnika je razdeljen na vec delov,
najvecji del pa tvori urejevalnik toka podatkov. Uporabnik tako s tehniko »povleci in spusti«
vlece zelene module iz stolpca gradnikov na levi v urejevalnik toka podatkov in s tem tvori
proces. Vhodi in izhodi modulov so barvno oznaceni, tako da nam je prihranjeno ugibanje o
tem, kateri del se povezuje z drugim. Pod vsakim modulom je majhen semafor, kjer je
predstavljeno delovanje tega modula. Ce je semafor rde¢, potem modul ni pravilno spojen in
ni pripravljen, pri rumeni lu¢i imamo sicer stvar nastavljeno, vendar se zaradi dolo¢ene
tezave $e ni izvedla, zelena pa pomeni, da je zadeva pripravljena.

Slika 9: Zaslonska maska programa KNIME
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V osnovni verziji tako dobimo prek 100 razli¢nih tipov modulov, vsak od njih pa ima
dolo¢eno le eno funkcijo, kot so npr. branje podatkov, filtriranje podatkov, modeliranje,
dopolnjevanje manjkajoce vrednosti, izvajanje skripte itd. Orodje KNIME je mogoce
razsiriti z razlicnimi moduli, ki omogocajo integracijo algoritmov iz programov WEKA ter
R in so na voljo na njihovi spletni strani, lahko pa modul sprogramiramo tudi sami preko
carovnika, ki se nahaja v aplikaciji. KNIME je v zadnjem letu izgubil dosti uporabnikov,
glede na lansko leto skoraj 15 odstotkov, razloge pa gre pripisati napredku in enostavnejsi
uporabi drugih odprtokodnih resitev, kot sta R in RapidMiner.

5.4 ORANGE

Orange je programska reSitev za strojno ucenje in podatkovno rudarjenje, narejena po
podobnih nacelih kot WEKA in KNIME. Kot zanimivost lahko omenimo, da je nastala v
Sloveniji, to¢neje v Laboratoriju za umetno inteligenco na Fakulteti za rac¢unalni$tvo in
informatiko Univerze v Ljubljani. Delo se izvaja v graficnem okolju imenovano Orange
Canvas, kjer na platno (ang. Canvas) »slikamo« s pomoc¢jo graficnih gradnikov (ang.
Widgets), ki jih izbiramo v orodni vrstici.

Slika 10: Zaslonska maska programa Orange

9F Orange Canvas E\@
File Options  Widget Help
Data | Visualize | Classify | Regression | Evaluate | Unsupervised | Associate |
iy 45 — (e i
©) v st |aha) it (2 o =

——
—
——
[TTITIT|
4

| —— | Examples |:|<_q, Evaluation Results
Learper Test Learners ROC Analysis
File Evaluatign Fesults
.ﬁ Leanher
-o°
_.n"nn

Leatner
SvM ; Ledrner ‘ EI
‘®| Confusion Matrix

m

Maive Bayes

Classification Tree

23



Jedro programa je napisano v programskem jeziku C++, gradnike pa je mogoce razvijati in
implementirati s pomocjo uporabe skript in skriptnega vmesnika, zasnovanega Vv
programskem jeziku Phyton.

Slika 11: Primer prikaza vnosa podatkov s pomocjo skriptnega jezika

import orange

data = orange.ExampleTable("lenses")
print "Attributes:",

for 1 in data.domain.attributes:

print 1i.name,
primt
print "Class:", data.domain.classVar.name

i LN B e RS e

print "First 5 data items:"
for 1 in range(5):
print data[il]

Vsak od gradnikov je namenjen za izvedbo enega procesa, seveda pa jih tisti z znanjem
programiranja skriptnega jezika lahko po Zelji nadgradijo ali spremenijo. Zaenkrat je na
njihovi spletni strani (na voljo ve¢ kot sto gradnikov, ki pokrivajo ve€ino statisti¢nih analiz,
vmes pa so na voljo tudi specializirani vti¢niki za podroc¢je bioinformatike. Poleg prijaznosti
in enostavnosti uporabe aplikacije Orange nam orodje ponuja izredno veliko grafi¢nih
prikazov: od diagrama razpr$itve, dreves, vrolinskih map nevronskih mrez, linearnih
projekcij itd. Slabi strani aplikacije sta statisti¢na plat (saj ne ponuja naprednih funkcij ter
gradnikov za statisti¢no analizo) in omejenost pri izvazanju grafiénih prikazov podatkov in
modelov.

5.5 R

R je programski jezik, kakor tudi okolje za statisticno obdelavo podatkov in podatkovno
rudarjenje. Je najbolj pogost med razvijalci orodij za statisti¢no analizo in zelo popularen pri
uporabnikih zaradi svoje enostavnosti. Primer uporabe programskega jezika R je razvidna
sintaksa (skladnja) jezika:

>x<-¢(1,2,3,4,5,6) # Ustvarimo skupino Stevil (vector))

>y <- X2 # Kvadriranje elementov x

> print(y) # Natisni (vector) y

[1] 1 4 9162536

> mean(y) # IzraCunaj povprecje (aritmeti¢na sredina) iz (vector) y;

rezultat je skalar

[1] 15.16667

> var(y) # Izracunaj standardni odklon
[1] 178.9667
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Z rdeco barvo so oznacéena Stevila oz. rezultati, Ki jih dobimo z izvajanjem funkcij, te pa so
oznac¢ene z modro barvo. Z zeleno so oznafeni komentarji in nimajo vpliva pri izvedbi
procesa. Orodje R torej vkljucuje zelo Sirok nabor statisticnih funkcij, napovednega
modeliranja in graficnega prikaza. Aplikacija je razsirljiva z ve¢ kot 4000 vti¢niki, ki so na
voljo na njihovi spletni strani, obsegajo pa skoraj vsa mogoc¢a podroc¢ja od $porta, medicine,
statistike, informatike, ekonomije itd. Vmesnik je narejen iz ukazne vrstice, kamor
vpisujemo ukaze. Jasen postopek, kako do rezultata, je za marsikoga prednost, za veéino
brez izkuSenj v programiranju pa ta lastnost ne pomeni veliko. Vendar pa je za takSne
uporabnike na voljo veliko razsiritev, ki s pomocjo graficnega vmesnika naredijo program
prijazen in enostavnej$i za uporabo. Primer tak$ne razSiritve je R Studio grafi¢ni vmesnik s
funkcionalnostjo programskega jezik R. Kot samostojni program najdemo tudi aplikacijo
Rattle, ki kot razsirljiva zadeva programa R omogoca dostop do vecine funkcij podatkovne
analize in modeliranja.

Slika 12: Zaslonska maska programa R Studio

File Edit View Project Workspace Plots Tools Help

@7 diamondPricing.R* % | @ formatPlot.R % | [ diamonds % =[] | Workspace | History =
2 Osource onsave | G zv [=#Run | 5% | (#Source ~| < Lload~ | [ Save~ | [A*Import Dataset~ | Q’CIearAII @
1 Tibrary{ggplot2) ~| Data
2 diamonds 53940 obs. of 10 variables 28]
3 view(diamonds)
. Values
4 summary({diamonds) .
5 avesize 0.7979
6 summary{(diamonds$price) clarity character [8]
7, aves1lze <— round(meelm(chamond5$llzarat), 4) p ggplot[&]
8 clarity <- levels{diamonds§clarity) -
g Functions
10 p <- gplot(carat, price, format. plot{plot, size)
11 data=diamonds, color=clarity,
12 xlab="carat"”, ylab="Price",
13 main="Diamond Pricing™)
14 |
Files | Plots | Packages | Help -]
| @ | & Zoom | & Export~ | @7 | 3 Clear Al =
14:1 [Top Level) = R Script =
Console ~/ =0| Diamond Pricing
x y z (=] ]
Min.  : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.000 )
1st qQu.: 4.710 1st Qu.: 4.720 1st Qu.: 2.910 Clarity
Median : 5.700 Median : 5.710 Median : 3.530 *
Mean 5.731  Mean 5.735  Mean 3.539 1€000- LY
3rd Qu.: 6.540 3rd Qu.: 6.540 3rd qQu.: 4.040 o M8
Max. 110,740 Max. 158,800 Max. 131. 800
> summary(diamonds$price) *osn
Min. 15t Qu. Median Mean 3rd qu. Max. Pri 10000 - +  ys2
326 950 2401 3933 5324 18820 rce
> aveSize <- round{mean{diamonds$carat), 4) ol VSt
> clarity <- Tevels(diamonds$cTlarity) *  yys2
> p <- gplot{carat, price, £000- A
+ data=diamonds, color=clarity, VST
+ xlab="carat"”, ylab="Price”, bl * F
+ main="Diamond Pricing”)
> | | |
= format. plot{plot=p, size=23) H 1 2 2
> | E Carat
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5.6 TANAGRA

Tanagra je program za podatkovno rudarjenje razvit na Univerzi v Lyonu. Arhitektura
programa je napisana v jeziku C++, kar omogoca razvoj razSiritev, vendar je potrebno
znanje programiranja, kar je za zacetnika zahtevno opravilo. Grafi¢ni vmesnik programa je
razdeljen na tri dele, in sicer imamo na levi strani delotok, kamor se razvrsc¢ajo funkcije ena
na drugo, spodaj so komponente za izvajanje procesov, na sredini pa se nam prikazujejo
rezultati oz. ustvarjajo forme za vnos podatkov. Prednost tak$nega prikaza je v enostavnem
povezovanju operacij. Vmesnik je podobno kot pri RapidMinerju in KNIME narejen tako,
da enostavno s tehniko »vleci in spusti« vleCemo funkcije iz polja komponent v diagram
toka, ki nam kaze nabor procesov za izvedbo. Tanagra ima zelo mo¢no podporo statisticnim
analizam, enako zanimiv pa je tudi nabor ostalih lastnosti in funkcij, ki jih ponuja aplikacija.
Predstavitev modelov za strojno uéenje je veinoma negrafi¢na, ampak za razliko od WEKA
in Orange vkljucuje vec¢ statisti¢nih prvin in meritev. Med slabSe lastnosti Stejemo zmoZnost
delovanja le na enem operacijskem sistemu (Windows) in slab grafi¢ni prikaz podatkov in
modelov. Podatke analiz komponent sicer TANAGRA prikaze v elegantno oblikovani
HTML datoteki.

Slika 13: Zaslonska maska programa TANAGRA

* TANAGRA 14,36 - [Contingency Chi-Square 1]

B File Diagram Component Window Help
w B %
— Defaultile ] — e
A ey bl e ]
- %4 Define status 1
5 . Cross-tab parameters
=[] Multiple Correspondence Analysis 1
- % Define status 2 Sortresults non
&% KMeans 1 Input tist Target (Row) and input (Column)
%4 Define status 3 Additional information 0
[[] Group characterization 1 Contribution thresold 2.0
(=) ¥4 Define status 4
B contngency G auor 1 =
Row (Y)  Column (X) Statistical indicator
Value ol
df. 1 168
Tschuprow's t 0.823438 267
Cramer’s v 0.823438 | 435
Class  Cluster_KMeans_1 Phi* 0.678049
Chi® (p-value) 294,95 (0.0000)
Lambda 0.773810
Tau (p-value)  0.6780 (0.0000)
U(R/C) (p-value) 0.5882 (0.0000)
Computation time : 0 ms.
Created at 24/11/2010 5:05:26 p.m.
Components
Data visualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection Regression Factorial analysis
Clustering Spv learning Meta-spv learning Spv learning assessment Scoring Association
| Ansari-Bradley Scale Test " FYTH 1-way ANOVA D Kendall Tau-c 17 K-S 2-sample test B Partial Theil U "% Van der Waerden 1-way ANOVA
[ Categorical r Goodman Kruskal Gamma [{l#l Kendalt's Concordance W |iky Mann-Whitney Comparison <* Sign Test . Wald-Wolfowitz Runs Test
[ Cochran’s Q-test Goodman-Kruskal Lambda * Kendall's tau S Median test £ Sommers d % Wilcoxon Signed Ranks Test
B Contingency Chi-Square Goodman-Kruskal Tau 13- Klotz Scale Test # Mood Runs Test 1" Spearman's rho
[:F| Friedman's ANOVA by Ranks Kendall Tau-b ik Kruskal-Wallis 1-way ANOVA @ Mood Scale Test Theil U

m
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6 PRIMERJALNA ANALIZA ORODIJ ZA PODATKOVNO
RUDARJENJE

Po namestitvi, pregledu in uporabi Sestih programskih reSitev za podatkovno rudarjenje
pridemo do dela diplomske naloge, kjer bom ovrednotil programe, ki smo jih uporabljali. S
pomoc¢jo podobnih analiz, objavljenih na internetu (Data mining tools comparison -
Summary, Wei, 2008, A Survey of Open Source Data Mining Systems, Chen, Yunming
Williams & Xu, 2007 in Open Source Data Mining Software Evaluation, Informatics
Research and Developement Unit, 2010) sem izbral deset znacilnosti s S$tirih razli¢nih
vidikov in jih tudi ovrednotil z utezmi. UteZi so bile izbrane uravnotezeno, in sicer glede na
podobne raziskave z interneta (Chen, Yunming, Williams & Xu, 2007, str. 9) in iz mojega
staliS§¢a do uporabe programskih resitev v praksi. Numeri¢no ovrednotenje vsake utezi je
subjektivne narave, saj so bile izbrane za potrebe analize, ki je temeljila predvsem na
zmogljivosti programskih reSitev v namen poslovnega odlocanja. Nekdo, ki bi recimo
potreboval rezultate analize na kak$nem drugem podroéju, bi verjetno utezi ovrednotil po
svojem prepricanju oz. izbral tiste vidike, ki so zanj najpomembnejsi. V Tabeli 1 je
prikazana porazdelitev utezi glede na stiri vidike.

Tabela 1: Porazdelitev utezi med stiri vidike ocenjevanja programskih resitev

Vidik Lastnosti
UteZi (izrazeno v %)
Osnovne lastnosti | Aktivnost 7,0
Podpora operacijskim sistemom 50
Podpora uporabnikom 9,0
Kompleksnost namestitve 3,0
Podatkovni viri Moznost vnosa razli¢nih vrst datotek 9,0
Moznost uporabe velikih podatkovnih setov 10,0
Funkcionalnost Predpriprava podatkov 13,0
Funkcije podatkovnega rudarjenja 13,0
Prikaz podatkov in modelov 10,0
Uporabnost Cloveska interakcija 5,0
Interoperabilnost 50
Razsirljivost 10,0

Po pripravi uteZi sem programe namestil na svoj racunalnik in jih skladno z zgoraj
navedenimi lastnosti tudi preizkusil s pomocjo testnega podatkovnega seta s strani
http://www.knime.org/downloads/datasets. Pri analizi sem Sest programskih reSitev za
podatkovno rudarjenje ocenjeval glede na stiri razli¢cne vidike. To so: osnovne lastnosti,
podatkovni viri, funkcionalnost in uporabnost. Vse izmed njih sem razclenil na nekaj
podlastnosti, tako da sem lahko ¢im bolj porazdelil utezi. Spodaj so razlozeni vsi Stirje
vidiki, k vsakemu pa so prilozene tudi tabele, kjer so zbrani rezultati za vsakega od vidikov.
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6.1 OSNOVNE LASTNOSTI

Znacilnosti programskih resitev so aktivnost, licence, programski jezik in kompatibilnost z
drugimi operacijskimi sistemi. Aktivnost programa razumemo kot pogostost posodabljanja
resitve in koli¢ino ¢asa, Ki je minil od zadnjega popravka. Programski jezik razumemo kot
strukturo ogrodja programa, kompatibilnost pa kot zmoznost delovanja na razli¢nih
platformah, kot so Windows, Mac in Linux. Naj se dodam, da so reSitve, ki delujejo na

sistemih Linux, zdruzljive z sistemom Unix in njegovimi razli¢icami.

Tabela 2: Osnovne lastnosti izbranih resitev za podatkovno rudarjenje

Produkt Dejavnost | Programski Podpora Podpora Podpora
jezik Linux Windows MAC

KNIME Visoka Java DA DA DA
WEKA Visoka Java DA DA DA
RAPIDMINER Visoka Java DA DA DA
TANAGRA Nizka C++ NE DA NE
R Visoka R DA DA DA
ORANGE Visoka C++ Phyton DA DA DA

6.2 PODATKOVNI VIRI

S podro¢ja ekonomije, medicine, bioinformatike, farmacije in Sporta prihajajo razli¢ni tipi
podatkov iz razli¢nih virov. ZmozZnost dostopa do razli¢nih tipov podatkov je velika prednost
pri izbiri resitve za podatkovno rudarjenje. V Tabeli 3 so nasteti razli¢ni podatkovni viri, na
katere vsakodnevno naletimo, in vneSeno je Se, katere od naStetih je mozno uvoziti v
program ter z njim upravljati.

Tabela 3: Sposobnost uvoza razlicnih podatkovnih virov resitev za podatkovno rudarjenje

SQL My

Produkt Server | SQL %re 2 | Access Og B 1Y [():B AEF CSV | Excel
KNIME NE DA NE DA DA DA | DA DA DA
WEKA DA DA DA DA DA DA | DA DA DA
RAP&%M IN DA DA DA DA DA DA | DA DA DA
TANAGRA DA DA NE NE DA NE | DA DA DA
R DA DA | DA DA DA | DA | DA | DA DA

ORANGE DA DA NE DA DA NE | DA DA DA
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6.3 FUNKCIONALNOST ODPRTOKODNIH RESITEV ZA PODATKOVNO
RUDARJENJE

Zmoznost reSevanja razlicnih problemov in tezav podatkovnega rudarjenja je kljucnega
pomena za vsakega raziskovalca. Funkcionalnost je razdeljena na predpripravo podatkov,
osnovne funkcije podatkovnega rudarjenja (klasifikacija in napovedovanje, analiza skupin,
analiza asociacij, KMeans), napredne funkcije podatkovnega rudarjenja (SVM, Bayes,
Boosting, naklju¢na drevesa), ovrednotenje rezultatov ter prikaz podatkov in modelov v GUI
(angl. Graphic User Interface). Pri predpripravi in prikazu podatkov ter modelov sem
program ovrednotil s §tevilkami od 1 do 5, kjer 1 pomeni najslabsi in 5 najboljsi program.
Vsa orodja ponujajo osnovne funkcije podatkovnega rudarjenja, razlike so le v predstavitvi

in zmoznostih prikaza.

Tabela 4. Funkcionalnost resitev za podatkovno rudarjenje

Pred Odlodit K- Prikaz

Produkt pripr | Bayes | vena Nnet | SVM | Boosting | means | podat

ava dreves kov in

podat a model

kov ov

KNIME 5 DA DA DA DA DA DA 5
WEKA 4 DA DA DA DA DA DA 4
RAPI'E%M'N 5 | DA | DA | DA | DA | DA DA 5
TANAGRA 4 DA DA DA DA DA DA 3
R 3 DA DA DA DA DA DA 4
ORANGE 5 DA DA DA DA DA DA 5

6.4 UPORABNOST ODPRTOKODNIH RESITEV ZA PODATKOVNO
RUDARJENJE

Uporabnost opisuje, kako na najbolj enostaven nacin uporabljati programske reSitve pri
reSevanju poslovnih problemov in biti pri tem ¢im bolj uspeSen. Med vsemi dejavniki, Ki
vplivajo na proces podatkovnega rudarjenja, izpostavljamo najpomembnej$e tri in sicer
¢lovesko interakcijo s sistemom, interoperabilnost in razsirljivost programske opreme.

Cloveska interakcija kaZze, koliko mora uporabnik posegati v sam proces podatkovnega
rudarjenja. Samostojno pomeni, da sistem ne potrebuje namescanja vseh parametrov, temvec

uporabnik vstavi samo Zelene podatke in programska reSitev samostojno izvede postopek.
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Ce je postopek voden, pomeni, da nam orodje pomaga, oziroma nam je na voljo v pomo¢ pri
celotnem procesu, Ro¢no pa pomeni, da v procesu podatkovnega rudarjenja sistem ne ponuja

nobene pomoci oz vodenja.

Interoperabilnost je definirana kot zmoznost informacijskih sistemov in poslovnih procesov,
ki jih ti sistemi podpirajo, da izmenjujejo podatke, informacije, modele, pri podatkovnem
rudarjenju pa to pomeni, da lahko sistemi podpirajo in pa so kompatibilni z modeli v PMML
(angl. Predictive Model Markup Language), kar omogoca standarden nacin predstavitve
modela za analizo podatkov.

Pri razsirljivosti sem gledal na to, kako je dolo¢ena programska reSitev razsirljiva in kakSen
so te moznosti. Z odlicno sem ocenil tiste, ki ponujajo velik nabor vti¢nikov in knjiznic, Ki
jih je mogoce tudi samostojno dodajati ali sprogramirati. Preprosto pomeni, da je bil ta
kriterij zmanj$an na minimum, z izrazom nerazsirljivo pa sem hotel izpostaviti, da nam
programska reSitev ne ponuja nikakrSnih moZznosti razsiritve programske opreme, vendar mi
ga sploh ni bilo treba uporabiti.

Tabela 5: Uporabnost resitev za podatkovno rudarjenje

Produkt Cloveska Interoperabilnost Razsirljivost
interakcija
KNIME Roc¢no PMML Odli¢no
WEKA Roc¢no NE Odli¢no
RAPIDMINER Ro¢no PMML Odli¢no
TANAGRA Rocno NE Preprosto
R Ro¢no PMML Odli¢no
ORANGE Ro¢no NE Odli¢no

6.5 OCENA PROGRAMSKIH RESITEV ZA PODATKOVNO RUDARJENJE

Na podlagi rezultatov analize in testa sem izraunal ocene za vsako programsko reSitev in
vsak vidik posebej. Spodaj na sliki 14 so prikazani rezultati analize:
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Slika 14: Rezultati posameznih analiz stirih vidikov ocenjevanja programskih resitev

Osnovne lastnosti (%) = 0cena Podatkovni viri(%) ® Ocena

18
30 16
14
25 12

20 10 -
15 8
10 6
4
5 2
0 0

Uporabnost (%) = Ocena
40 25

20

15

10

Pri osnovnih lastnostih se najbolje odreze program RapidMiner, takoj za njim pa sledijo vse
ostale reSitve z izjemo Tanagre, ki jo nezmozZnost delovanja na drugih operacijskih sistemih
potisne v ozadje. Med podatkovnimi viri vodi programska reSitev R, saj je z njo mozno
obdelati skoraj vse znane tipe podatkov, ob tem pa je zmozna analize velikih podatkovnih
setov in baz. Pri funkcionalnosti ni velikega odstopanja med posameznimi resitvami, kot
najbolj funkcionalni pa sem ocenil RapidMiner in Orange. Zaradi slabega grafi¢nega prikaza
in predpriprave podatkov na je zadnjem mestu ponovno Tanagra. Zadnji vidik je vidik
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uporabnosti, kjer so resitve razdeljene v dve skupini. Slabse se odrezejo Tanagra, Orange in
WEKA, ostali pa imajo vi§jo oceno predvsem zaradi podpore PMML.

7 ANALIZA REZULTATOV

Kon¢ni rezultat, prikazan na sliki 15, kaze na izenacenost programskih resitev, odstopa samo
Tanagra, saj ne ponuja tako veliko moznosti analize podatkov kot ostala orodja, kar pomeni,
da se program ne razvija naprej, temvec¢ stagnira. Najbolje sem ocenil reSitev RapidMiner,
saj s svojim naborom funkcij in odli¢no vizualizacijo presega vse ostale reSitve. Le
malenkostno zaostajata KNIME in R, za njima pa Orange in WEKA. Pri izbiri programa se
moramo vpraSati torej kakSni so cilji projekta in pa kakSno je naSe predznanje o
podatkovnem rudarjenju ter programiranju. Za rudarjenje kemijskih in farmacevtskih
podatkov je najbolj priporocljivo orodje Knime, do¢im je program R nadmocen pri statisti¢ni
analizi. Navezujo¢ na nastete podatke in analizo, spodaj v Tabelah 6 in 7 navajam dobre in
slabe lastnosti odprtokodnih programskih resitev za podatkovno rudarjenje.

Slika 15: Koncni rezultat analize odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje
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Tabela 6: Dobre lastnosti odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje

DOBRE LASTNOSTI

Podpora in kompatibilnost z
operacijskimi sistemi

Vse reSitve podpirajo Linux, Windows in
Mac platformo, z izjemo TANAGRE, ki
deluje le na operacijskem sistemu Windows.

Cloveska interakcija

Vse resitve ponujajo podporo in pomoc pri
procesu, vse resitve razen Rattle in WEKA
pa poleg tega ponujajo moznost uporabe

povleci in spusti nacrtovanje procesa, ki ga

prikazujejo s pomocjo delotokov.

Obilje funkcij in algoritmov

Vsaka programska reSitev izmed zgornjih
ima integrirano veliko Stevilo algoritmov za
predpripravo podatkov in modelov. Nekatere
izmed njih ponujajo celo ve¢ kot 100
algoritmov, kar je lahko tudi dvorezen mec,
saj lahko s preobiljem zmede povpre¢nega
uporabnika.

Veckratna uporaba izvedenih testov in
primerov

Vse reSitve omogocCajo vecCkratno uporabo
primerov. Rattle in pa KNIME omogocata
izvoz modelov v PMML, kar pomeni, da so
kompatibilne z ostalimi PMML podprtimi
aplikacijami.

Enostavna razsirljivost

Zmoznost enostavne raz§iritve je prisotna pri
vseh programskih reSitvah, nekateri jih
ponujajo kot skripte, drugi kot vti¢nike in
gradnike. Za nekatere je potrebno zanje
programskih jezikov in programiranja, druge
je mogoce z nekaj kliki vkljuciti v program.
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Tabela 7: Slabe lastnosti odprtokodnih resitev za podatkovno rudarjenje

SLABE LASTNOSTI

Podpora raznolikim tipom podatkov

Nekatere resitve so omejene in zmozne uvoza
le nekaj vrst podatkov, obstajajo pa na
internetu na voljo tudi namenski prevajalniki,
Ki zmorejo prevesti podatke iz enega formata v
drugi, vendar je postopek zamuden, zlasti pri
velikih koli¢inah podatkov.

ManjSe teZave pri obdelavi velikih
podatkovnih baz

V danasnjem svetu odprtokodne reSitve s
tezavo shajajo s takSnimi nalogami, saj ¢lovek
vsak dan ustvari na milijone informacij in
podatkov z nekaj milijoni vrstic in stolpcev.
Vecina jih deluje odli¢no pri manjsih koli¢inah
podatkov in prikazu algoritmov, vendar se
omejitve pokazejo pri poslovni rabi. Sam pri
analizi nisem naletel na ta problem, saj je bil
testni podatkovni set majhen, vendar pa
podobna analize iz interneta (Chen, Yunming,
Williams, & Xu, 2007, str. 9) izpostavlja
problem pri obdelavi velikih podatkovnih
setov. Mozno je sicer podatkovne baze razbiti
na manjSe dele, vendar smo prikrajSani za
celotno izkuSnjo. Najveckrat je teZava pri
uporabnikih, saj ne premore vsak aktualne
strojne opreme, ki je zmozna poganjati velike
podatkovne zbirke.

Podpora v obliki dokumentacije in
storitev

Po pregledu vseh resitev sem ugotovil, da
veCina programskih reSitev ne premore
podpore v obliki papirne dokumentacije oz. jo
ponuja zelo malo, kar omejuje uporabnike, Ki
bi Zeleli hitro razumeti delovanje programa.
Druga stvar je razmeroma slaba podpora
proizvajalcev, saj temelji na dobri volji
skupnosti in uporabnikov. Nekateri sicer
ponujajo pomo¢, vendar je ta placljiva.
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SKLEP

Odprtokodne programske resitve so naredile velik korak naprej v primerjavi s tem, kar so
omogocale v preteklosti. Funkcionalnost in zanesljivost sta le dva od kriterijev, zaradi
katerih lahko odprtokodne resitve postavljamo ob bok komercialnim. Ponujajo sodobne in
oCem prijetne graficne vmesnike, ponujajo uporabne in interaktivne reSitve, podpirajo
razsirljivost s pomoc¢jo spreminjanja izvorne kode ali vticnikov in gradnikov. V diplomski
nalogi sem analiziral Sest v preteklem letu najpogosteje uporabljenih odprtokodnih orodij za
podatkovno rudarjenje. Skozi analizo smo ugotovili, da vsa orodja ponujajo vizualno
programiranje v graficnih vmesnikih ali pa s pomocjo skriptnega jezika. Vecina orodij
znotraj programov je dobro oznacena in ponuja odliéne nadomestne resitve za komercialne
programe. Stopnja implementacije je seveda druga¢na od programa do programa, vendar vsi
razvijalci ponujajo reSitve na mnoga vprasanja, povezana s poslovnim svetom.

Kot pri¢akovano, ima vsaka od analiziranih programskih reSitev svoje prednosti in slabosti.
Govoriti o zmagovalcu je seveda brezpredmetno, saj ne obstaja najboljSe orodje za
podatkovno rudarjenje in bi bila sodba subjektivne narave. Nas cilj je bil priblizati
odprtokodne resitve vsem zainteresiranim, uporabnik bo na koncu izbral tisto programsko
reSitev, ki jo bo v tistem casu najbolj potreboval. 1z vidika poslovnega sveta bi priporocal
reSitvi RapidMiner in pa KNIME, tistim bolj ve$¢im v programiranju pa nemara celo R, saj s
pomocjo nekaterih dodatkov in grafiénega vmesnika ponuja zelo veliko moznosti obdelave
podatkov in prikaza rezultatov. Vse programske reSitve podpirajo proces podatkovnega
rudarjenja na visoki ravni z veliko moznostmi analize in prikaza podatkov, nekatere imajo
prednost v statisticni analizi, druge v graficnem prikazu. Zaman boste iskali programsko
resitev, ki ne bo zadovoljila vasih zahtevam. Sama navodila za uporabo so malce oskubljena,
vendar lahko z malo raziskovanja po namenskih forumih, skupinah za podporo uporabnikom
in z izmenjavo idej vsak problem pripeljemo do resitve. Odzivnost skupnosti je dokaj hitra in
zanesljiva. Ceprav ljudje nimajo finanéne koristi od tega, vedno z veseljem prisko¢ijo na

pomoc.

Stevilo odprtokodnih reditev raste iz dneva v dan, vse ne bodo uspesne na dolgi rok, a
vendarle jih je na voljo dosti, varne so za uporabo in v preteklosti so se ze dokazale na
razli¢nih podrocjih gospodarstva, medicine, Sporta itd. Ljudje se danes zavedamo konceptov
odprtokodnosti in njenega vpliva na razvoj programskih resitev. Skupaj z orodji, ki se
vsakodnevno razvijajo in nadgrajujejo, pa odprtokodne resitve omogocajo tudi odli¢no
okolje za skupinski razvoj skupnosti, kjer se izmenjujejo ideje, metode, algoritmi in njihova
implementacija. Primer spletnih brskalnikov nakazuje, da odprtokodne resitve zaradi novih
idej postajajo nosilci razvoja in v vsakodnevnem Zzivljenju pogosto zamenjujejo komercialne
programske resitve vsem uporabnikom.
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