Redukcija dimenzija u dubinskoj analizi podataka

Gasparovié, Leo

Master's thesis / Diplomski rad
2020

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Rijeka / Sveuciliste u Rijeci

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:195:685701

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-25

Repository / Repozitorij:
Sveuciliste u Rijeci
Fakultet informatike

| digitalnih tehnologija Repository of the University of Rijeka, Faculty of

Informatics and Digital Technologies - INFORI
Repository

UN (] 2siaxa aopar

Z i r. n 5 k. h r DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORILII



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:195:685701
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repository.inf.uniri.hr
https://repository.inf.uniri.hr
https://repository.inf.uniri.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/infri:564
https://www.unirepository.svkri.uniri.hr/islandora/object/infri:564
https://dabar.srce.hr/islandora/object/infri:564

Sveuciliste u Rijeci — Odjel za informatiku

Diplomski sveucili$ni studij informatike

Modul Poslovna informatika

Leo Gasparovic¢

Redukcija dimenzija u dubinskoj analizi
podataka

Diplomski rad

Mentor: prof. dr. sc. Maja Matetic¢

Rijeka, lipanj 2020.



ODJEL ZA
® INFORMATIKU
1

SVEUCILISTE U RIJECI

Rijeka, 9. ozujka 2020.

Zadatak za diplomski rad

Pristupnik: Leo Gasparovié¢
Naziv diplomskog rada: Redukcija dimenzija u dubinskoj analizi podataka

Naziv diplomskog rada na eng. jeziku: Dimension reduction in data mining

Sadrzaj zadatka:

Dimenzija skupa podataka, koja predstavlja broj varijabli u promatranom skupu podataka,
cesto je vrlo velika 1 mora se smanjiti kako bi algoritmi dubinske analize podataka djelovali
ucéinkovito. Taj je postupak dio faze pripreme za dubinsku analizu podataka i provodi se prije
izrade samog modela. Postoji mnogo razli¢itih tehnika redukcije dimenzija, a svima je cilj
pronaci reprezentaciju podataka u prostoru nizih dimenzija koja zadrzava $to vise informacija.
U ovom radu ¢e biti prikazane neke od mnogobrojnih tehnika redukcije kao $to su razni sazetci
skupa podataka, agregacija, analiza korelacije, pivot tablice, PCA i ostale. Odabrane tehnike
redukcije dimenzije u radu ¢e biti prvo objaSnjene teoretskom osnovom, a nakon toga
praktiénim primjerom izradenim u programskom jeziku R.

Mentor: Voditeljica za diplomske radove:
Prof. dr. sc. Maja Matetic¢ Izv. prof. dr. sc. Ana Mestrovi¢
Uye Lot D

) AR I
Komentor: Zadatak preuzet: 23. lipnja 2020.

Lo aa@mé

(potpis pristupnika)



Sadrzaj

SAZETAK ...ttt nes 4
L UVOO s 5
2. Skup podataka ,,edukacija88 ...........cciiiiiiieieiie e 7
3. Prakti¢na razmatranja skup podataka..........cccocuiiiiiiiiiiiiii 9
4. Sazeci SKUPA POAALAKA.......viiiiiiiiiiie ittt 10
I AN A L= W (o (= - Vo | =SSR 14
5.1. Pearsonova KOTEIaCa.........cceiveiuiiiiiicie ettt 14
5.2. Spearmanova KOrelaCija..........ccucvuiiiiiiiii e 15
5.3. MAtriCa KOTEIACIE ......veveeie et nne e 16
6. Smanjenje broja kategorija u kategorickim varijablama............cccocoviiiiiiiiii, 18
7. Analiza glavnih KOmponenti (PCA) .......cooiiiiiiiieieeese e 20
7.1. Standardizacija POAALAKE ...........coeiiriiiiieiee e 20
7.2. Izracun Matrice KOVATTJANCT .....eeviiieiiiieiiiie e 21
7.3. Izraun svojstvenih vrijednosti i svojstvenih VeKtora.........oovvvuveiiiiiiiiieiiie e 21
7.4, VeKtOr ZNaCajKi.....c.civiiiieiiiiiiiiei e 23
7.5. Reorganizacija pocetnog skupa podataka...........ccooveiiiiiiiiii e 24
7.6. Analiza glavnih komponenti na skupu podataka ,,edukacija88“............c.ccoeriiriennrns 24
8. Ostali poznatiji algoritmi za redukCiju diMeNZIja ........cccoceieriiiniiieee e, 27
8.1. Visedimenzionalno skaliranje (MDS) .......cccoiiiiiiiiee e 27
8.2. Analiza nezavisnih KOMpPONeNnti (ICA) ..o, 27
8.3. T-distribuirano stohasticko umetanje u susjedstvo (t-SNE) ............cocevriiiinincnninn, 28
8.4. Jedinstvena aproksimacija i projekcija razdjelnika (UMAP) .......cccccvviveiievecieciee, 28
9. Redukcija dimenzija koriStenjem regresijskih modela.............cccoviiiiiiiiii, 29
10, ZaKIJUCAK ... 30
10, POPIS HEEIALUIE. .. ettt ettt et e et e s e e s be e e b e e beeebeesneeabeesnnens 32
12, POPIS SHKA ...ttt et e et re e e beenree s 33
G =0 o] K o] 1 [0 - FOS ST SSSOPRUPSRS 34



Sazetak

Dimenzija skupa podataka, koja predstavlja broj varijabli u promatranom skupu podataka, ¢esto
je vrlo velika i mora se smanjiti kako bi algoritmi dubinske analize podataka djelovali
ucinkovito. Taj je postupak dio faze pripreme za dubinsku analizu podataka i provodi se prije
izrade samog modela. Cak i kada je po&etni broj varijabli mali, skup podataka se brzo progiruje
u koraku pripreme podataka, gdje se stvaraju nove izvedene varijable. U takvim je situacijama
vjerojatno da su podskupovi varijabli medusobno visoko korelirani. Uklju¢ivanje visoko
koreliranih varijabli u model klasifikacije ili predvidanja ili uklju¢ivanje varijabli koje nisu
povezane s trazenim rezultatom moze dovesti do prekomjernog preklapanja podataka, a to¢nost
I pouzdanost mogu se znatno smanjiti. U implementaciji modela, suvi$ne varijable mogu ¢ak i
povecati troSkove zbog prikupljanja i obrade tih varijabli. Upravo stoga je potrebno provesti
metode redukcije dimenzije skupa podataka. Postoji mnogo razli¢itih tehnika redukcije
dimenzija, a svima je cilj pronaci reprezentaciju podataka u prostoru nizih dimenzija koja
zadrZava §to viSe informacija. Uglavnom se sve tehnike svode ili na eliminaciju znacajki, koja
oznacava potpuno uklanjanje varijabli koje nisu relevantne za daljnju analizu, ili ekstrakciju
znacajki, koja smanjuje dimenziju skupa podataka stvaranjem nove varijable kombiniranjem
postojecih varijabli. U ovom radu ¢e biti prikazane neke od mnogobrojnih tehnika redukcije
kao S§to su razni sazetci skupa podataka, analiza korelacije, PCA i ostale. Odabrane tehnike
redukcije dimenzije u radu ¢e biti prvo objasnjene teoretskom osnovom, a nakon toga
prakti¢nim primjerom izradenim u programskom jeziku R.

Kljuéne rijeci

Dubinska analiza podataka, skup podataka, dimenzija skupa, redukcija dimenzija, saZeci skupa
podataka, korelacija, PCA, regresijski modeli



1. Uvod

Dubinska analiza podataka (engl. Data Mining) relativno je nova znanstvena disciplina.
Predstavlja proces pronalaska anomalija, obrazaca i korelacija unutar velikih skupova podataka
za predvidanje odredenog ishoda. Pomocu $irokog raspona tehnika, informacije dobivene
dubinskom analizom podataka mogu se koristiti za povecanje prihoda, smanjenje troskova,
poboljsanje odnosa s kupcima, smanjenje rizika i jo§ mnogo razli¢itih namjena[6].

Proces dubinske analize podataka radi otkrivanja skrivenih veza i predvidanja budu¢ih
trendova ima dugu povijest. Izraz ,,dubinska analiza podataka“ nije postojao sve do 1990-ih.
Njegovo utemeljenje sadrzi tri isprepletene znanstvene discipline: statistiku (numericko
proucavanje odnosa podataka), umjetnu inteligenciju (ljudsku inteligenciju prikazanu
softverom 1/ili strojevima) i strojno ucenje (algoritmi koji mogu nauciti iz podataka da bi
predvidjeli) (Slika 1). Tehnologija dubinske analize podataka stalno se razvija kako bi isla u
korak s neograni¢enim potencijalom velikih podataka (engl. Big Data) i pristupaénom
raunalnom snagom. U posljednjem desetlje¢u napredak u snazi i brzini obrade podataka
omogucio je prelazak sa ,rucne”, zamorne i dugotrajne prakse na brzu, jednostavnu i
automatiziranu analizu podataka. Sto su sloZeniji skupovi podataka, to je veéi potencijal za
otkrivanje relevantnih uvida.

Slika 1: Utemeljenje dubinske analize podataka

Tema ovog diplomskog rada je redukcija dimenzija skupa podataka. Dimenzija skupa
podataka, za koju se moze reci da je broj varijabli u promatranom skupu podataka, ne smije biti
velika kako bi izradeni model bio pouzdan. Ovaj je postupak dio faze pripreme za dubinsku
analizu podataka i provodi se prije izrade samog modela (Slika 2).
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Slika 2: Koraci dubinske analize podataka

Sto je broj varijabli u promatranom skupu podataka veéi, prostor podataka postaje sve
manji, a modeli klasifikacije i predvidanja propadaju, jer dostupni podaci nisu dovoljni za
pruzanje korisnog modela za toliko mnogo varijabli. Vazna je ¢injenica da se poteSkoce nastale
dodavanjem varijable povecavaju eksponencijalno dodavanjem svake varijable. Statisticki
gledano, povecavanje broja varijabli znaci da viSe nista nije ,,blizu* - dodano je previse buke, a
obrasci i struktura vise se ne prepoznaju. Stoga je jedan od klju¢nih koraka u pripremi podataka
pronalazenje nacina za smanjenje dimenzionalnosti uz minimalno smanjenje to¢nosti[7].

Postoji mnogo razli¢itih tehnika redukcije dimenzija koje pokusavaju pronaci
reprezentaciju podataka u prostoru nizih dimenzija koji zadrzava $to viSe informacija. Postoje
dvije klase tehnika redukcije dimenzija: eliminacija znacajki je u potpunosti uklanjanje nekih
varijabli ako su suvisne u kombinaciji s nekom drugom varijablom ili ako ne pruzaju nikakve
nove podatke o skupu podataka. Prednost uklanjanja znacajki je ta Sto je to jednostavno
implementirati i ¢ini Skup podataka malim, ukljucuju¢i samo varijable koje su bitne za daljnju
analizu. Ali kao nedostatak treba istaknuti da je moguce izgubiti neke podatke iz varijabli koje
su odbacene. S druge strane, ekstrakcija znacajki je formiranje novih varijabli iz postojecih
varijabli. Prednost ekstrakcije znacajki je ta Sto cuva vecinu strukture izvornog skupa podataka.
No, kao nedostatak isti¢e se to §to novostvorene varijable gube svoju interpretaciju.

U nastavku rada prvo c¢e biti predstavljen skup podataka koji ¢e se koristiti za prikaz
prakti¢nih primjera u ovom radu, a nakon toga bit ¢e kroz zasebna poglavlja prikazano nekoliko
najpopularnijih tehnika redukcije dimenzija skupa podataka kao §to su:

e ukljucivanje znanja o domeni kako bi se uklonile ili kombinirale kategorije,

e koriStenje sazetaka podataka za otkrivanje preklapanja podataka izmedu
varijabli (i uklanjanje ili kombiniranje suvisnih varijabli ili kategorija),

e analiza korelacije,

e pretvorba podataka tehnikom pretvaranja kategori¢kih varijabli u numericke
varijable,

¢ analiza glavnih komponenti (PCA),

e ostali poznatiji algoritmi ukratko (MDS, ICA, t-SNE, UMAP) i

e redukcija dimenzija koriStenjem regresijskih modela.



2. Skup podataka ,,edukacija88*

Za prikaz prakti¢nih primjera koriSten je program RStudio koji radi s programskim
jezikom R specijaliziranim za dubinsku analizu podataka. Odabran je skup podataka ,,edukacija
88 koji sadrzi 77 instanci i temelji se na podacima sakupljenim u sustavu MudRi u okviru
kolegija ,,Programiranje 2* akademske godine 2013./2014. Podaci su predstavljeni s 15 atributa

Cije se pojaSnjenje nalazi u Tablici 1[1].

Tablica 1: Atributi skupa podataka "edukacija 88"

ID

N

0o N o o1 B~ W

10

11

12

13

14

15

Atribut
id
lectures
quizzes
labs
videos
selfassesm

stog

forum

red

kruzna

stablal

dinamicko

stabla2

demons

grade

Identifikator studenta

Ukupan broj bodova ostvaren putem
aktivnosti na predavanjima

Ukupan broj bodova ostvaren na dva kviza
Ukupan broj bodova ostvaren na vjezbama
Ukupan broj gledanja snimki predavanja
Ukupan broj klikova u okviru samoprovjera
Student pristupio prezentaciji Stog (ne/da)

Student pristupio Forumu uz demonstrature
(ne/da)

Student pristupio prezentaciji Red (ne/da)

Student pristupio prezentaciji Kruzna lista
(ne/da)

Student pristupio prezentaciji Uvod u stabla
— 1. dio (ne/da)

Student pristupio prezentaciji Dinamicko
programiranje (ne/da)

Student pristupio prezentaciji Uvod u stabla
— 2. dio (ne/da)

Student pristupio demonstraturama tijekom
izvodenja kolegija (ne/da)

PoloZen predmet (ne/da)

Raspon

vrijednosti
[1.77]

[0,12]

[0,36]
[0,56]
[0,51]
[0,749]
0/1

0/1
0/1

0/1

0/1

0/1

0/1

0/1

0/1



Prvi korak je u varijablu data ucitati skup podataka. Nakon toga je uklonjen prvi stupac
koji predstavlja atribut id jer nije relevantan za daljnju analizu. U originalnom skupu podataka
varijabla grade imala je vrijednosti ,,FAIL* i ,,PASS* §to je pretvoreno u 0/1 zbog lakse daljnje
analize. Na posljetku je prikazano prvih nekoliko redaka skupa podataka.

> data<-read.csv("edukacija88.csv", header = TRUE)
> data<-datal,-1]

> datal[,14]<-ifelse(data[,14]=="PASSs',1,0)

> head(data)

lectures quizzes labs videos selfassesm stog forum red kruzna stablal dinamicko stablal demons grade

1 0 19.33 32.0 0 116 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 5 22.00 27.0 6 232 o 0 0 0 1
3 5 15.00 7.0 10 132 0 1 0 1 1 0 0 1 0
4 6 27.66 27.5 13 451 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 3 28.66 0.0 51 260 0 o 0 1 0 0 0 1 0
6 11 32.66 54.0 20 96 0 o 0 0 0 0 0 0 1

Prvi redak predstavlja prvog studenta koji je ostvario 0 bodova putem aktivnosti na
predavanjima, 19.33 boda na dva kviza, 32 boda na vjeZbama, nije gledao snimke predavanja,
pristupio je svim prezentacijama i demonstraturama i u konacnici polozio kolegij (grade = 1).
Na isti nac¢in moguce je dalje iSCitati podatke za svih 77 studenata koji su ukljuceni u ovaj skup
podataka.



3. Prakti¢na razmatranja skup podataka

Iako se pri dubinskoj analizi podataka preferiraju automatizirane metode, vazno je u
prvom koraku istrazivanja podataka osigurati da su odabrane varijable prilagodene za zadatak
koji se obavlja. Stoga je vrlo bitno uvidjeti koje su varijable bitnije od drugih za trazeni zadatak
kroz raspravu s davateljem podataka (ili korisnikom), §to ¢e vjerojatno dovesti do boljih
rezultata[4].

Prakti¢na razmatranja ukljucuju pitanja kao $to su:

e Koje su varijable najvaznije za dani zadatak, a koje su najvjerojatnije
beskorisne?

e Koje varijable mogu sadrzavati veliku pogresku?

o Koje ¢e varijable biti dostupne za mjerenje (i koliko ¢e kostati mjeriti ih u
buduénosti) ako se analiza ponovi?

e Koje se varijable mogu myjeriti prije nego $to se ishod dogodi?

Ve¢ samim pogledom na skup podataka mozemo vidjeti potencijalne kandidate, tj.
varijable koje nece biti relevantne za daljnju analizu. U koriStenom skupu ,,edukacija
88 odmah se moze zakljuditi da varijabla id nece biti relevantna jer ona samo predstavlja redni
broj studenta upisanog na kolegij i nema nikakve veze s vrijednostima ostalih varijabli i ni na
koji nacin ne utjece na prolazak kolegija. Takoder, kada se govori o redukciji dimenzija vazna
nece biti niti varijabla grade jer ona predstavlja ciljnu varijablu ¢ija ¢e se vrijednost predvidati
odabranom metodom dubinske analize podataka i iz tog razloga nije ju moguce ukloniti iz
skupa. One varijable koje ve¢ i zdravorazumskim razmiSljanjem mozemo izdvojiti kao
najvaznije su quizzes 1 labs jer upravo one nose najveci broj bodova na kolegiju 1 o njihovoj
vrijednosti ¢e na kraju najviSe ovisiti prolaz kolegija, tj. vrijednost varijable grade.



4. Sazeci skupa podataka

Nakon $to je skup podataka prakticki razmotren i uocene su odredene varijable koje su
kandidati za eliminaciju ili ekstrakciju, vazan je idu¢i korak upoznavanja podataka i njihovih
karakteristika kroz razne saZetke i grafikone. Sto se bolje razumiju podaci, to su bolji i rezultati
dobiveni dubinskom analizom podataka. Numericki sazeci i grafikoni vrlo su korisni za
redukciju dimenzija podataka. Informacije koje se iz njih dobiju mogu pomoc¢i u kombiniranju
kategorija kategorickih varijabli, u odabiru varijabli koje treba ukloniti, u procjeni podataka
koji se preklapaju izmedu varijabli i slicno.

R ima nekoliko korisnih funkcija koje pomazu u sazimanju podataka. Funkcija
summary() daje pregled cijelog skupa varijabli u promatranom skupu podataka i za svaku
prikazuje najmanju i najvecu vrijednost koju poprima, 1. i 3. kvartil vrijednosti te srednju
vrijednost i medijan vrijednosti.

> summary(data)

lectures quizzes Tlabs videos selfassesm stog
Min. : 0.000 Min. : 0.00 Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 0.0 Min. 0.0000
1st Qu.: 1.000 1st Qu.:15.33 1st Qu.: 6.50 1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 93.0 1st Qu.:0.0000
Median : 5.000 Median :22.25 Median :18.00 Median : 7.000 Median :182.0 Median :1.0000
Mean ;4,325 Mean :20.17 Mean :19.32 Mean : 9.558 Mean :218.9  Mean 0.6494
3rd Qu.: 7.000 3rd Qu.:27.66 3rd Qu.:30.00 3rd Qu.:14.000 Ird Qu.:295.0 3rd Qu.:1.0000
Max. :12.000 Max. :36.00 Max. :56.00 Max. :51.000 Max. :749.0  Max. :1.0000
forum red kruzna stablal dinamicko stabla2
Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000
Median :1.0000 Median :1.0000 Median :1.0000 Median :1.0000 Median :0.0000 Median :1.0000
Mean :0.5455 Mean :0.6494 Mean :0.6234 Mean :0.6234 Mean :0.4675 Mean :0.5195
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000
Max. 1.0000 Max. :1.0000 Max. 1.0000 Max. :1.0000 Max. :1.0000 Max. :1.0000
demons grade
Min. 0.0000 Min. :0.0000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000
Median :1.0000 Median :1.0000
Mean 0.5844 Mean :0.6753
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000
Max. 1.0000 Max. :1.0000

Funkcije mean(), sd(), min(), max(), median() i length() su takoder vrlo korisne za ucenje
o karakteristikama svake varijable. Prvo nam daju podatke o razmjeru 1 vrsti vrijednosti koje
varijabla poprima. Min() 1 max() funkcije mogu se upotrijebiti za otkrivanje ekstremnih
vrijednosti koje bi mogle predstavljati pogreske. Mean() 1 median() daju osjecaj srediSnjih
vrijednosti te varijable, a veliko odstupanje izmedu njih takoder ukazuje na nagib. Sd() ili
standardno odstupanje daje osjecaj koliko su podaci rasprSeni u odnosu na srednju vrijednost.

> mean(data$quizzes)
[1] 20.16532

> sd(data$quizzes)

[1] 10.61118

> min(data$quizzes)
[1] O

> max(data$quizzes)
[1] 36

> median(data$quizzes)
[1] 22.25

> length(data$quizzes)

10



[1] 77
> sum(is.na(data$quizzes))
[1] O

Prethodnim kodom izrac¢unata je srednja vrijednost, standardna devijacija, minimalna i
maksimalna vrijednost, medijan i duljina te broj nedostajucih vrijednosti varijable quizzes. 1z
dobivenih rezultata moze se vidjeti da je srednja vrijednost koju poprima varijabla quizzes
20.17, standardna devijacija iznosi 10.61, minimalna vrijednost je 0, dok je maksimalna 36.
Medijan iznosi 22.25 te postoji 77 vrijednosti i nema nedostajucih (null) vrijednosti.

Sada ¢e se prikazati prethodno izraCunate vrijednosti za svaku varijablu u skupu
podataka zasebno, ali spojene u dataframe kako bi bilo preglednije.

> mean=sapply(data, mean)
> sd=sapply(data, sd)
> min=sapply(data, min)
> max=sapply(data, max)
> median=sapply(data, median)
> Tength=sapply(data, length)
> miss.val=sapply(data, function(x) sum(length(which(is.na(x)))))
> data.frame(mean, median, sd, min, max, Tength, miss.val)

mean median sd min max length miss.val
Tectures 4.3246753 5.00 3.2381019 0 12 77 0
quizzes 20.1653247 22.25 10.6111798 0 36 77 0
Tabs 19.3181818 18.00 14.9545164 0 56 77 0
videos 9.5584416 7.00 10.3701159 0 51 77 0
selfassesm 218.9090909 182.00 176.5462651 0 749 77 0
stog 0.6493506 1.00 0.4803024 O 1 77 0
forum 0.5454545 1.00 0.5011947 O 1 77 0
red 0.6493506 1.00 0.4803024 O 1 77 0
kruzna 0.6233766 1.00 0.4877165 0 1 77 0
stablal 0.6233766 1.00 0.4877165 0 1 77 0
dinamicko 0.4675325 0.00 0.5022165 0 1 77 0
stabla2 0.5194805 1.00 0.5028966 O 1 77 0
demons 0.5844156 1.00 0.4960542 0 1 77 0
grade 0.6753247 1.00 0.4713240 O 1 77 0

Iz dobivenog rezultata vidljivo je da razliCite varijable imaju vrlo razli¢it raspon
vrijednosti. Drugo opaZanje koje je moguce primijetiti je da je srednja vrijednost varijable
selfassesm mnogo veca od medijana, Sto ukazuje na desno nakrivljenje. Nijedna od varijabli
nema nedostajuéih (null) vrijednosti. Cini se da takoder nema naznaka ekstremnih vrijednosti
koje bi mogle biti prouzrokovane pogreskama u tipkanju.

Jo§ jedan vrlo koristan pristup istraZivanju podataka je agregacija (zdruZivanje) jedne
ili viSe varijabli. Za zdruZivanje jedne varijable mozemo koristiti funkciju table().

> table(data$grade)

0 1
25 52

Zakljucujemo da su predmet polozila 52 studenta, dok je 25 studenata palo kolegij.
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Funkcija agregate() moze se koristiti za objedinjavanje jedne ili viSe varijabli i
izraCunavanje niza statistika sazetaka.

> aggregate(data, by=Tist(PROLAZ=data$grade), mean)

PROLAZ Tectures quizzes labs videos selfassesm stog forum red kruzna  stablal
1 0 1.440000 9.60800 2.94000 5.12000 112.64 0.6400000 0.64 0.6400000 0.7200000 0.5600000
2 1 5.711538 25.24096 27.19231 11.69231 270.00 0.6538462 0.50 0.6538462 0.5769231 0.6538462

dinamicko stabla? demons

1 0.4800000 0.3600000 0.6000000
2 0.4615385 0.5961538 0.5769231

U ovom primjeru za varijablu grade izraCunate su srednje ostvarene vrijednosti svih
ostalih varijabli u skupu podataka. Tako su studenti koji su pali kolegij (PROLAZ=0) ostvarili
prosje¢no 1.44 bod u sklopu aktivnosti na predavanju, 9.61 bod na oba kviza, 2.94 boda na
vjezbama i 5 puta su prosjecno gledali video te se moze nadalje slicno i$¢itati za svaku varijablu.
S druge strane, studenti koji su polozili kolegij ostvarili su prosje¢no 5.71 bodova u sklopu
aktivnosti na predavanju, 25.24 bodova na oba kviza, 27.19 bodova na vjeZbama i 12 puta su
prosjecno pogledali video te analogno za sve ostale varijable.

Slican koristan skup funkcija su melt() 1 cast() u paketu reshape koji omogucuju
stvaranje okretnih tablica. Melt() uzima skup stupaca i slaze ih u jedan stupac. Cast() zatim
pojedinacni stupac preoblikuje u viSe stupaca agregiranjem varijabli po nasem izboru. Kako bi
isprobali ove funkcije prvo je potrebno instalirati 1 ucitati paket reshape. Nakon toga je u
varijablu fest spremljeno prvih 5 zapisa iz skupa podataka kako bi se rezultat ovih funkcija
mogao lakSe uociti.

> install.packages("reshape")
> Tibrary(reshape)
> test<-head(data, n=5)

lectures quizzes labs wideos selfassesm stog forum red kruzna stablal dinamicko stabla2 demons grade

1 0 19.33 32.0 0 116 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 5 22.00 27.0 6 232 0 o 0 0 0 0 0 0 1
3 5 15.00 7.0 10 132 0 1 0 1 1 0 0 1 0
4 6 27.66 27.5 13 451 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 3 28.66 0.0 51 260 0 o 0 1 0 0 0 1 0

Sada je izradeni podskup podataka fest funkcijom melt() preslozen tako da su stupci labs
1 quizzes spojeni u kategoricku varijablu variable koja poprima vrijednost /abs ili quizzes.

> mlt<-melt(test, measure.vars = c("labs","quizzes"))

lectures videos selfassesm stog forum red kruzna stablal dinamicko stabla?2 demons grade variable value

1 0 0 116 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Tabs 32.00
2 5 6 232 0 0 0 0 0 0 0 0 1 Tabs 27.00
3 5 10 132 0 1 0 1 1 0 0 1 0 Tabs 7.00
4 6 13 451 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Tabs 27.50
5 3 51 260 0 0 0 1 0 0 0 1 0 Tabs 0.00
6 0 0 116 1 1 1 1 1 1 1 1 1 quizzes 19.33
7 5 6 232 0 0 0 0 0 0 0 0 1 quizzes 22.00
8 5 10 132 0 1 0 1 1 0 0 1 0 quizzes 15.00
9 6 13 451 1 1 1 1 1 1 1 1 1 quizzes 27.60
10 3 51 260 0 0 0 1 0 0 0 1 0 quizzes 28.60



KoriStenjem funkcije cast() sada ¢e se podskup mlt preoblikovati tako da ¢e se po
varijabli grade sumirati kategorije novonastale varijable variable.

> cst<-cast(mlt,grade~variable, sum)

grade Tabs quizzes
1 0 7.0 43.66
2 186.5 68.99

Kao rezultat dobivena je tablica u kojoj je vidljivo da su od prvih 5 studenata iz skupa
podataka ,,edukacija 88* studenti koji su pali kolegij (grade=0) ukupno ostvarili 7 bodova iz
vjezbi143.66 boda iz dva kviza, dok su oni studenti od prvih 5 koji su polozili kolegij (grade=1)
ostvarili ukupno 86.5 bodova iz vjezbi 1 68.99 bodova iz dva kviza.

Kroz ovo poglavlje predstavljene su razne metode dobivanja saZetaka skupa podataka.
Kako je i ranije spomenuto, vrlo je vazno na ovaj na¢in upoznati skup podataka nad kojim ¢e
se raditi daljnja analiza. Ve¢ ovim relativno jednostavnim metodama moguce je otkriti one
varijable koje ¢e biti beskorisne u daljnjoj analizi ¢ime se povecava to¢nost dobivenih rezultata.
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5. Analiza korelacije

Korelacija ili bivarijatni odnos opisuje odnos (povezanost) izmedu neke dvije varijable.
U skupovima podataka s velikim brojem varijabli (koji ¢e vjerojatno posluziti kao prediktori)
obi¢no se dosta preklapaju informacije obuhvacene skupom varijabli. Jedan jednostavan na¢in
pronalaska nepotrebnih varijabli je analiza korelacije. Parovi varijabli koji imaju vrlo jaku
(pozitivnu ili negativnu) korelaciju sadrze dosta preklapanja informacija 1 dobri su kandidati za
redukciju podataka uklanjanjem jedne od varijabli. Uklanjanje varijabli koje su u korelaciji s
drugima korisno je za izbjegavanje problema s multikolinearno$¢u® koji se mogu pojaviti u
raznim modelima. Analiza korelacije takoder je dobra metoda za otkrivanje duplikacija varijabli
u podacima. Ponekad se ista varijabla pojavljuje slucajno vise puta u skupu podataka (pod
drugim nazivom) jer je skup podataka spojen iz vise izvora ili se isti fenomen mjeri u razlicitim
jedinicama i sli¢no. Korelacija se uvijek nalazi na intervalu izmedu -1 i +1. Negativna korelacija
oznacava da kako vrijednost jedne varijable raste, tako druge pada, dok pozitivna korelacija
oznacava da ¢e porastom jedne varijable rasti i druga. Postoje dvije osnovne metode za
izraCunavanje Kkorelacije izmedu dvije varijable: Pearsonova korelacija (parametarska
korelacija) i Spearmanova korelacija (neparametarska korelacija). R prema zadanim
postavkama korelaciju izraCunava pomoc¢u Pearsonove metode.

5.1. Pearsonova korelacija

Pearsonova korelacija je parametarska analiza koja zahtijeva da odnos izmedu varijabli
bude linearan i da podaci budu bivarijatno normalno distribuirani?. Varijable bi trebale biti
numeric¢ke ili u nekom intervalu. Ova vrsta korelacije je osjetljiva na outliere®. Izra¢unava se
prema formuli:

Cov(x,y)
r=—

Ox 0y

gdje je:
e Cov(x,y), kovarijanca* izmedu varijabli X i y,
e 0o, =Y(x—x)?,standardna devijacija od x i
e g, =Y(y—y)?*,standardna devijacija od y.

! Multikolinearnost je prisutnost dva ili viSe prediktora koji dijele isti linearni odnos s izlaznom varijablom.

2 Bivarijatna normalna distribucija sastoji se od dvije neovisne slu¢ajne varijable: dvije varijable su u bivarijatnom
normalu kada su obje normalno raspodijeljene i imaju normalnu raspodjelu kada se zbroje.

3 QOutlier je tocka opazanja koja je udaljenija od ostalih to¢aka; obi¢no nastaje zbog pogreske u mjerenju, a moze
znacajno utjecati na tocnost modela.

4 Kovarijanca je mjera koja pokazuje koliko se dvije varijable mijenjaju zajedno. Kovarijanca postaje sve vise
pozitivnom za svaki par vrijednosti koji se razlikuje od njihovih srednjih vrijednosti u istom smjeru (zajednickom
pozitivnom ili negativnom odstupanju od svojih aritmetickih sredina), te postaje viSe negativna za svaki par
vrijednosti koji se razlikuje od njihovih srednjih vrijednosti u suprotnim smjerovima.
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Koeficijent korelacije, r, moze se kretati od +1 do -1, pri ¢emu je +1 savrSena pozitivna
korelacija, a -1 savrSena negativna korelacija. Ako je koeficijent korelacije jednak 0, to
oznacava da ne postoji nikakva korelacija izmedu dvije varijable.

> cor.test( ~ labs+grade, data=data, method = "pearson")
Pearson's product-moment correlation
data: Tlabs and grade
t = 10.266, df = 75, p-value = 6.051e-16
alternative hypothesis: true correlation is not equal to O
95 percent confidence interval:
0.6520102 0.8438710
sample estimates:
cor
0.764364

Kao primjer izracunata je korelacija izmedu varijabli labs i grade. Koeficijent korelacije
r, u primjeru predstavljen s cor, iznosi 0.76 i predstavlja znacajnu korelaciju izmedu dvije
varijable.

5.2. Spearmanova korelacija

Spearmanova korelacija smatra se neparametarskom analizom. Ova vrsta korelacije
razvrstava vrijednosti varijable prema rangu i izracunava razinu sli¢nosti izmedu rangova.
Spearmanova korelacija ima prednost u tome $to je robusna na outliere i nije povezana s
distribucijom podataka. Izra¢unava se prema formuli:

_ Cov(rgx,rgy)

O—Tg x O-Tg y

Koeficijent korelacije, p (rho), moze se kretati od +1 do -1, pri ¢emu je +1 savrSena
pozitivna korelacija, a —1 je savrSena negativna korelacija. p od O ne predstavlja nikakvu
korelaciju.

> cor.test( ~ labs+grade, data=data, method = "spearman")
Spearman's rank correlation rho

data: Tabs and grade
S = 15657, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true rho is not equal to O
sample estimates:
rho
0.7941903
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Kao i u prethodnom primjeru, izracunata je korelacija izmedu varijabli labs i grade.
Koeficijent korelacije rho, iznosi 0.79 te slicno kao i Pearsonova korelacija, predstavlja
znacajnu korelaciju izmedu dvije varijable.

5.3. Matrica korelacije

Bivarijatna korelacija je dobar pocetak upoznavanja odnosa medu varijablama, ali s
multivarijatnom analizom moguce dobiti $iru sliku. Matrica korelacije je matrica koja prikazuje
parnu korelaciju svih varijabli u promatranom skupu podataka. R funkcija cor() vraca matricu
korelacije. Jedina razlika s bivarijatnom korelacijom je ta $to nije potrebno navesti za koje
varijable Zelimo izracunati korelaciju jer R izra¢unava korelaciju izmedu svih varijabli prema
zadanim postavkama. Medutim, treba imati na umu da se korelacija ne moze izraCunati za
faktorsku varijablu i sve takve varijable treba izbaciti iz skupa podataka prije prosljedivanja
funkciji cor(). Matrica korelacije je simetri¢na, $to znaci da vrijednosti iznad dijagonale imaju
iste vrijednosti kao i one ispod te je za preglednost bolje prikazati samo polovicu matrice.

> as.dist(round(cor(data),?2))

lectures quizzes Tlabs videos selfassesm stog forum red kruzna stablal dinamicko stablaZl demons

quizzes 0.53

labs 0.63 0.59

videos 0.28 0.45 0.29

selfassesm 0.24 0.36 0.21 0.26

stog -0.01 0.01 0.03 -0.20 -0.02

forum -0.05 -0.13 -0.11 -0.24 0.01 0.48

red -0.05 0.00 0.02 -0.21 0.02 0.94 0.53

kruzna -0.05 -0.02 -0.07 -0.13 0.02 0.72 0.42 0.72

stablal 0.11 0.02 0.10 -0.11 0.02 0.61 0.26 0.61 0.50

dinamicko -0.01 -0.06 -0.02 -0.20 -0.10 0.63 0.44 0.63 0.46 0.51

stabla2 0.23 0.11 0.21 -0.11 0.03 0.60 0.32 0.60 0.38 0.59 0.33

demons 0.06 -0.01 -0.01 -0.16 -0.08 0.43 0.39 0.37 0.38 0.32 0.42 0.30
grade 0.62 0.69 0.76 0.30 0.42 0.01 -0.13 0.01 -0.14 0.09 -0.02 0.22 -0.02

Prethodni dio koda prikazuje matricu korelacije odabranog skupa podataka koja je zbog
bolje preglednosti zaokruzena na dvije decimale funkcijom round (,2) i prikazane su vrijednosti
samo ispod glavne dijagonale funkcijom as.dist().

Kako bi graficki prikazali matricu korelacije iz koje ¢e lakSe biti uociti korelacije,
moguce je koristiti biblioteku corrplot:

> install.packages("corrplot")

> Tibrary(corrplot)

? corrp1ot§cor(data), type = "upper", order = "hclust", tl.col = "black", t
.srt = 45

Nakon instalacije i u¢itavanja biblioteke, pomoc¢u naredbe corrplot() iscrtava se graficki
prikaz matrice korelacije prema danim parametrima. Dobiveni graf prikazan je na Slici 3.
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Slika 3: Graf matrice korelacije

Iz dobivenih rezultata vidljivo je da je veéina korelacija niska te da postoje i negativne
i pozitivne korelacije. Kao zakljuc¢ak mozZe se izvesti da najveci utjecaj na prolazak kolegija, tj.
najveéu povezanost s varijablom grade imaju varijable quizzes i labs. To je moglo biti
zakljuceno 1 detaljnijim logickim promisljanjem jer broj bodova ostvaren na oba kviza i na
vjezbama nose najvisSe bodova na kolegiju pa najvise i utjeCu na konacnu ocjenu.

Kada se koeficijenti korelacije gledaju kroz domenu redukcije dimenzija, treba uzeti u
obzir one varijable koje imaju malu ili gotovo nikakvu korelaciju s ciljnom varijablom, a veliku
korelaciju s ostalim varijablama prediktorima. U tom kontekstu veliku korelaciju s nekima od
varijabli prediktora, a nikakvu korelaciju s varijablom grade imaju varijable stog i red te
varijabla stog s varijablama kruzna i dinamicko kao i varijabla red takoder sa kruzna i
dinamicko. Taj zaklju¢ak implicira da se jedna od varijabli stog i red moze ukloniti iz modela
predikcije 1 time ¢e se smanjiti dimenzija skupa podataka, a ne¢e znacajnije utjecati na rezultate
dubinske analize podataka.
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6. Smanjenje broja kategorija u kategorickim varijablama

Kada kategoricka varijabla ima mnogo kategorija, a odabrana je kao prediktor, mnoge
metode dubinske analize podataka zahtijevat ¢e njeno pretvaranje u mnoge izvedene (engl.
dummy) varijable. Konkretno, varijabla s m kategorija transformirat ¢e se u m ili m-1 izvedenih
varijabli (ovisno o metodi). To znaci da ¢ak i ako postoji vrlo malo izvornih kategorickih
varijabli, one mogu uvelike povecati dimenziju skupa podataka. Jedan od nacina da se to rijesi
jest smanjiti broj kategorija kategori¢kih varijabli kombiniranjem bliskih ili sli¢nih kategorija.
Kombiniranje kategorija zahtijeva ukljucivanje stru¢nog znanja i zdravog razuma.

Okretne tablice (engl. Pivot tables) korisne su za ovaj zadatak. Mogu se ispitati veliine
razli¢itih kategorija i na¢in ponasanja varijable ishoda u svakoj kategoriji. Op¢enito, kategorije
koje sadrze vrlo malo opazanja dobri su kandidati za kombiniranje s drugim kategorijama.
Treba koristiti samo one kategorije koje su najrelevantnije za analizu, a druge oznaciti kao
,ostale“. U zadacima Kklasifikacije (s kategorickom varijablom ishoda), okretna tablica
razgradena po razredima ishoda moze pomoci u prepoznavanju kategorija koje ne razdvajaju
klase. Tada su i te kategorije su kandidati za ukljucivanje u kategoriju ,,ostali.

U sljede¢em primjeru prikazana je raspodjela izlazne varijable grade s obzirom na
varijablu labs koja pretvorena u kategoricku tako da je podijeljena u segmente veli¢ine 3.
Konkretno, izradena je pivot tablica koja je zbog laksSe interpretacije prikazana grafom.

kategoricka_labs<-cut(data$labs, seq(0,60,3))

th1 <- table(data$grade, kategoricka_labs)

prop.tbl <- prop.table(tb1, margin=2)

barplot(prop.tbhl, xTab="1abs", ylab="grade=0", yaxt="n")
axis(2, at=(seq(0,1, 0.2)), paste(seq(0,100,20), "%"))

VVVVYV
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|

grade
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20%

(0,3] (6,91 (1518] (2427] (33,36] (42,43] (51,54]

0%

labs

Slika 4. Graf raspodjele prolaska kolegija s obzirom na broj bodova ostvaren na vjeZbama
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U grafu na Slici 4 crna linija na ,,8ipci“ oznacava da je varijabla grade = 0, tj. pad
kolegija. Moze se is¢itati da su svi studenti koji su iz vjezbi ostvarili manje od 7 bodova, 80%
onih koji su ostvarili 7-9 bodova, 35% onih koji su ostvarili 10-12 bodova i 20% onih koji su
ostvarili izmedu 16 i 18 bodova pali kolegij. Sli¢ne razine linije na ,Sipci” za pojedinu
kategoriju oznacavaju sli¢nu raspodjelu te se takve kategorije tada mogu kombinirati u jednu
kategoriju. Na ovom primjeru prigodne za spajanje bile bi sve kategorije koje sadrzavaju broj
bodova veé¢i od 18. Dakle, u slucaju da je labs kategori¢ka varijabla mogli bismo raspon
vrijednosti svesti na sedam kategorija: (0,3], (3,6], (6,9], (9,12], (12,15], (15,18] i ,,0stali*.

U kontekstu vremenske serije u kojoj bismo mogli imati kategori¢ku varijablu koja
oznacCava sezonu (poput mjeseca ili sati u danu) i koja ¢e posluziti kao prediktor, smanjenje
broja kategorija moze se izvrsiti ispitivanjem grafikona vremenske serije i identificiranjem
slicnih razdoblja. Na primjer, vremenska crta na Slici 5 prikazuje godiS$nje prihode igracke
»R“0d 1992. do 1996. godine. Samo se Cetvrti kvartal razlikuje, pa stoga mozemo kombinirati
kvartale 1 - 3 u jednu kategoriju.

Revenue ($ millions)
2000 2500 3000 3500 4000
| |

1500

1000
1

T T T T T
1992 1993 1994 1995 1996

Time

Slika 5: Godisnji prihodi igracke ,,R* od 1992. do 1996. godine[4]

Ponekad kategorije u kategori¢koj varijabli predstavljaju intervale. Cesti su primjeri
dobne skupine ili dohotka. Ako su vrijednosti intervala poznate (na primjer, kategorija 3 je
pla¢a izmedu 5000 — 7000 kn), kategoricku vrijednost (kategorija 3) moze se zamijeniti
srednjom vrijednosti intervala (u ovom primjeru 6000 kn). Rezultat ¢e biti numericka varijabla
koja vise ne zahtijeva razdvajanje na vise izvedenih varijabli.
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7. Analiza glavnih komponenti (PCA)

Analiza glavnih komponenti (engl. Principal Components Analysis - PCA) osmisljena
je 1901. godine od strane Karla Pearsona, a predstavlja metodu za redukciju dimenzija skupa
podataka, posebno kada je broj varijabli velik. Smanjivanje broja varijabli skupa podataka
prirodno donosi smanjenje tocnosti, ali ideja redukcije dimenzija je ,,Zrtvovanje* malo to¢nosti
za jednostavnost budu¢i da je manje varijabli lakSe istraziti i vizualizirati 1 time analizu
podataka uéiniti mnogo lakSom i brzom za obradu[8]. PCA je posebno zna¢ajna kada imamo
podskupove mjerenja koja se mjere na istoj skali i visoko su povezana. Ovom metodom
dobivaju se ponderirane linearne kombinacije izvornih varijabli koje zadrzavaju vecinu
informacija sadrzanih u izvornom skupu[4]. Moguce je ocekivati da ¢e 20-ak i viSe varijabli
biti obuhvaceno s 2 ili 3 glavne komponente koje nisu medusobno u korelaciji. PCA je
namijenjena za upotrebu s numerickim varijablama i nije pogodna za rad s kategorickim
varijablama.

Koraci po kojima se izvodi analiza glavnih komponenti:

1. Standardizacija originalnih podataka
2. Racunanje matrice kovarijanci C

3. Racunanje svojstvenih vrijednosti .4, 4, 4, ..., Ay te odgovarajucih svojstvenih
vektora @, @, @, ..., ay

4. Eliminacija varijabli koje sadrze mali udio varijacija podataka.

Cilj analize je uzeti n varijabli X1, X2, ..., Xn i pronaé¢i kombinaciju kako bi se izracunale
nove varijable Zi, Z», ..., Zn koje ¢e opisivati varijacije podataka i koje medusobno nisu u
korelaciji. Nove varijable Z predstavljaju glavne komponente:

Zi = ai'l(Xl - Xl) + aijz(Xz - Xz) + ... + ai,TL(Xl - X‘n)r i= 1, |

Varijance® novih varijabli su poredane u padajuéi niz Var(Z1) > Var(Zz) > ... > Var(Zy).
Prednost glavnih komponenti u odnosu na izvorne podatke jest ta Sto su nekorelirane
(koeficijent korelacije = 0), sto znaci da ako se regresijski modeli konstruiraju koriste¢i ove
glavne komponente kao prediktore, ne¢e nastati problemi s multikolinearnosti.

7.1. Standardizacija podataka

Prvi korak provedbe PCA jest standardizacija podataka. Cilj je standardizirati raspon
kontinuiranih pocetnih varijabli tako da svaka od njih jednako doprinosi analizi. Preciznije,
razlog zaSto je presudno izvrsSiti standardizaciju prije PCA je taj §to je potonja prilicno osjetljiva
na varijance pocetnih varijabli, tj. ako postoje velike razlike izmedu raspona pocetnih varijabli,

5 Varijanca je mjera disperzije mjerenih ili slu¢ajnih veli¢ina; prosjeéna suma kvadrata odstupanja vrijednosti
obiljezja (veli¢ine) od aritmeticke sredine. (Hrvatska enciklopedija, www.enciklopedija.hr)
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one varijable s ve¢im rasponima dominirat ¢e nad onima s malim rasponima (na primjer, U
skupu podataka ,,edukacija88* varijabla selfassesm koja se kre¢e izmedu 0 i 749 dominirat ¢e
nad varijablom quizzes koja se krece izmedu 0 1 36), $to ¢e dovesti do pristranih rezultata. Dakle,
transformacija podataka u usporedive ljestvice moze sprijeciti ovaj problem.

Matematicki se za svaku vrijednost svake varijable to moze uciniti oduzimanjem srednje
vrijednosti i dijeljenjem sa standardnim odstupanjem:

gdje je:
e x, pojedinacna vrijednost varijable,
e u, srednja vrijednost varijable i
e ¢, standardna devijacija varijable.

7.2. Izra¢un matrice kovarijanci

Drugi korak predstavlja izratun matrice kovarijanci, a cilj ovog koraka je razumjeti kako
se varijable skupa ulaznih podataka razlikuju od srednje vrijednosti u odnosu jedna na drugu ili
drugim rije¢ima kako bi se utvrdilo postoji li medusobna veza. Matrica kovarijanci usko je
povezana s matricom korelacije (o ¢emu je bilo rijeéi u poglavlju 5.3). Obje matrice mjere
odnos i ovisnost dviju varijabli. Kovarijanca oznac¢ava smjer linearnog odnosa izmedu varijabli,
a korelacija mjeri i snagu i smjer linearnog odnosa izmedu dvije varijable. Korelacija je, u biti,
funkcija kovarijance. Ono $to ih razlikuje jest cinjenica da su korelacijske vrijednosti
standardizirane, dok vrijednosti kovarijance nisu.

Matrica kovarijanci je pxp simetri¢na matrica (gdje je p broj dimenzija) koja prikazuje
kovarijance svih parova pocetnih varijabli. Na primjer, za trodimenzionalni skup podataka s 3
varijable x, y i z, matrica kovarijanci je 3x3 matrica:

Cov(x,x) Cov(x,y) Cov(x,z)

Cov(y,x) Cov(y,y) Cov(y,z)
Cov(z,x) Cov(z,y) Cov(zz)

7.3. Izracun svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora

Svojstvene vrijednosti (engl. eigenvalues) i svojstveni vektori (engl. eigenvectors)
pojmovi su linearne algebre koji se izracunavaju iz matrice kovarijanci da bi se odredile glavne
komponente podataka. Glavne komponente su nove varijable koje se grade kao linearne
kombinacije pocetnih varijabli. Te se kombinacije izvode na takav nacin da su nove varijable,
tj. glavne komponente nekorelirane, a ve¢ina informacija koje sadrze pocetne varijable se
komprimira u prve komponente. Dakle, ideja je da 10-dimenzionalni podaci daju 10 glavnih
komponenti, ali PCA pokusava staviti maksimalno informacija u prvu komponentu, zatim
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maksimalno preostale podatke u drugu i tako dalje. Organiziranje podataka u glavnim
komponentama na ovaj nac¢in omogucit ¢e smanjenje dimenzije bez gubitka puno informacija
odbacivanjem komponenti s malo podataka i uzimanjem preostalih komponenti kao novih
varijabli. Vazno je ovdje shvatiti da su glavne komponente manje interpretabilne i nemaju
nikakvo stvarno znacenje jer su gradene kao linearne kombinacije pocetnih varijabli.

Geometrijski gledano, glavne komponente predstavljaju pravce podataka koji
objasnjavaju maksimalnu koli¢inu varijanci, odnosno linije koje obuhvacéaju veéinu podataka.
Odnos izmedu varijance i informacija ovdje je da, Sto je veca varijanca koju nosi linija, veca je
disperzija podatkovnih to¢aka duz nje i nosi vise informacija.

Na primjer, pretpostavimo da je shema rasipanja nekog skupa podataka prikazana na
Slici 6. Prva glavna komponenta je linija koja se podudara s ljubicastim oznakama jer prolazi
kroz ishodiste i to je linija u kojoj je projekcija tocaka (crvene toc¢ke) najviSe raSirena. Ili
matematicki gledano, to je linija koja maksimizira varijancu (prosjek kvadrata udaljenosti od
projiciranih to¢aka (crvene toc¢ke) do originalnih tocaka).

Slika 6: Shema rasipanja skupa podataka[8]

Druga glavna komponenta izraCunava se na isti nacin, uz uvjet da je okomita na prvu
glavnu komponentu i da ima sljede¢u najveéu varijancu. Postupak se nastavlja dok se ne
izrauna ukupan broj glavnih komponenti, jednak izvornom broju varijabli.

Svojstveni vektori i svojstvene vrijednosti uvijek dolaze u parovima, tako da svaki
svojstveni vektor ima svojstvenu vrijednost, a njihov je broj jednak broju dimenzija podataka.
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Na primjer, za trodimenzionalni skup podataka postoje 3 varijable, dakle postoje 3 svojstvena
vektora s 3 odgovarajuée svojstvene vrijednosti.

Svojstveni vektori matrice kovarijance zapravo su smjerovi osi na kojima je najvise
varijance (najviSe informacija) i njih nazivamo glavnim komponentama, a svojstvene
vrijednosti jednostavno su koeficijenti svojstvenih vektora, koji oznacuju koli¢inu varijance
koju nosi svaka glavna komponenta. Slaganjem svojstvenih vektora po redoslijedu njihovih
vrijednosti od najvecih do najnizih dobivaju se glavne komponente prema znacajnosti.

Na primjer, pretpostavimo skup podataka s dvije varijable x i y te da su svojstveni
vektori i svojstvene vrijednosti matrice kovarijance sljedece:

_ [0.6778736 B

vl = 0.7351785], A, = 1.284028
_ [=0.7351785 B

2= [ gl ] 1, = 0.049083

Ako se svojstvene vrijednosti rangiraju u silaznom redoslijedu, dobit ¢e se 11> A2, $to
znaci da je svojstveni vektor koji odgovara prvoj glavnoj komponenti (PC1) v1, a onaj koji
odgovara drugoj komponenti (PC2) je v2.

Nakon odredivanja glavnih komponenti, kako bi se izracunao postotak varijance
(informacije) koji se izraCunava za svaku komponentu, potrebno je podijeliti svojstvenu
vrijednost svake komponente sa zbrojem svojstvenih vrijednosti. Primijeni li se ovo na primjer
iznad, zakljucuje se da PC1 nosi 96%, a PC2 samo 4% varijance podataka.

7.4. Vektor znacajki

Izracunavanje svojstvenih vektora i njihovo odredivanje po svojstvenim vrijednostima
silaznim redoslijedom omogucava pronalazenje glavnih komponenti prema znacajnosti. U
idu¢em koraku odlucuje se treba li zadrzati sve te komponente ili odbaciti one manjeg znacaja
(niskih svojstvenih vrijednosti) i s preostalim formirati matricu vektora koja se naziva vektor
znacajki.

Dakle, vektor znacajki je jednostavno matrica koja kao stupce sadrzi svojstvene vektore
komponenti koje su odlucene da ¢e biti zadrzane. To ga ¢ini prvim korakom prema redukciji
dimenzija, jer ako se odluci zadrzati samo p svojstvenih vektora (komponenti) od n, konacni
skup podataka imat ¢e samo p dimenzija.

Nastavno na primjer iz prethodnog koraka, moze se stvoriti vektor znacajki S oba
svojstvena vektora vl i v2:

0.6778736 —0.7351785
0.7351785 0.6778736

23



Ili odbaciti svojstveni vektor v2, koji je manje vazan, i oblikovati vektor znac¢ajki samo
sa svojstvenim vektorom v1:

1 = [06778736
0.7351785

Odbacivanjem svojstvenog vektora v2 smanjuje se dimenzija za 1 i, posljedi¢no,
uzrokuje gubitak informacija u kona¢nom skupu podataka. Ali s obzirom na to da je v2 nosio
samo 4% informacija, gubitak nece biti znacajan i jo$ uvijek ¢e biti dostupno 96% informacija
koje prenosi v1.

Zaklju¢no na primjer, na osobi koja izvodi dubinsku analizu podataka je da odabere
hocete li zadrzati sve komponente ili odbaciti one manjeg znacenja, ovisno o tome $to pojedini
zadatak trazi[8].

7.5. Reorganizacija pocetnog skupa podataka

U prethodnim koracima, osim standardizacije, nisu se radile nikakve promjene na
pocetnim podacima. Samo su odabrane glavne komponente i oblikovan je vektor znacajki, ali
skup ulaznih podataka ostao je isti u odnosu na izvorne osi, tj. u odnosu na pocetne varijable.

U posljednjem koraku cilj je koristiti vektor znacajki formiran pomocu svojstvenih
vektora matrice kovarijance za ,,preusmjeravanje* podataka s izvornih osi na one predstavljene
glavnim komponentama (otuda i dolazi naziv analiza glavnih komponenti). To se moze postici
mnozenjem transponiranog izvornog skupa podataka s transponiranim vektorom znacajki.

7.6. Analiza glavnih komponenti na skupu podataka ,,edukacija88

Kako bi se prikazao prakti¢ni primjer provodenja analize glavnih komponenti, bit ¢e
koristen skup podataka ,,edukacija88. Kako je opisano u prethodnim potpoglavljima, prvo je
napravljena standardizacija skupa podataka funkcijom scale() te su na tom standardiziranom
skupu konstruirane glavne komponente funkcijom prcomp() i prikazan je sazetak dobivenih
rezultata:

> data_std <- scale(data)
> pcs <- prcomp(data_std)
> summary(pcs)

Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCH PC7 PC8& PC9 PC10 PCl1
Standard deviation 2.1553 1.8436 1.00420 0.93458 0.88520 0.7857 0.76515 0.72993 0.67108 0.58385 0.57560
Proportion of variance 0.3318 0.2428 0.07203 0.06239 0.05597 0.0441 0.04182 0.03806 0.03217 0.02435 0.02367
Cumulative Proportion 0.3318 0.5746 0.64662 0.70901 0.76498 0.8091 0.85089 0.88895 0.92112 0.94547 0.96913
PC12 PC13 pPC14
Standard deviation 0.46554 0.40792 0.2214
Proportion of variance 0.01548 0.01189 0.0035
Cumulative Proportion 0.98461 0.99650 1.0000
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Dodatno, graficki je prikazan postotak varijance koji nosi pojedina glavna komponenta
pomocu scrre plota (Slika 7). Scree plot pokazuje koliki postotak varijance svaka glavna
komponenta biljezi iz podataka. Ova vrsta grafa koristi se za odabir glavnih komponenti koje
¢e se zadrzati. Idealna krivulja bi trebala biti strma U pocetku, a zatim se saviti ,,u laktu® - to je
tocka rezanja i nakon toga se ravna. Odabrane glavne komponente trebale bi mo¢i opisati barem
80% varijance. Ako su za ispunjenje tog uvjeta potrebne vise od 3 glavne komponente, PCA
mozda nece biti najbolji na¢in za redukciju dimenzija odabranog skupa podataka[9].

> y <- pcs$sdevA2 / sum(pcs$sdevA2) *

"PC8" , IIPC9II ,

Postotak varijance
15 20 25 30
1

10

"pCc10",

"pCcll",
+ ylab = "Postotak varijance", xlab = "")

"pCcl12",

100
> barplot(y, names.arg = c("pPc1", "pc2", "pc3", "pc4", "pc5", "PC6", "PC7",

"pC13",

"pCl4"),

e e T

PCA1

PC2 PC3

PC4

PC5 PC6

PC7

PC8

Slika 7: Scree plot glavnih komponent

PC8 PC10 PC11 PC12 PC13 PC14

Iz dobivenih komponenti, gledaju¢i postotak varijance koji nosi odredena glavna

komponenta, zakljuCuje se da je potrebno Sest glavnih komponenti za vise od 80% ukupne
varijabilnosti. Prve tri glavne komponente ¢ine samo 64% ukupne varijabilnosti, a samim tim
smanjivanje broja varijabli na tri znacilo bi gubljenje mnogo informacija.

Idu¢im dijelom koda prikazan je utjecaj pojedinih varijabli na prvih pet glavnih
komponenti zaokruzen na 10 decimala:

> round(pcs$rot[,1:5],10)

Tectures 0.
quizzes 0.
Tabs 0.
videos 0.
selfassesm O.
stog -0
forum -0
red -0
kruzna -0
stablal -0
dinamicko -0

PC1
005541316
032000260
008713282
140001471
024387104

.426148378
.292497590
.426585415
.358301425
.338511749
.344029812

-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

0.
-0.

0.
-0.

0.

PC2
421070988
447151597
452250124
268194677
264837678
032690244
068070514
027187138
019122262
089254072
012967467

PC3

O.27383802
.28512281
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
.07322481
.07238546

11699514

40921875
66206175
08984858
10474804
14350862
29132503

-0.
-0.
.01301031
07344644
-0.
O.13880281
-14421988
.06305472
37077897
-0.

PC4
14386599
07868552

15537414
53350923

12567242

PC5

.009551422
.177939837
.015597418
.653503512
.487375446
.049685199
.238410915
.023139245
.198040983
.018495907
.182332796
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stabla2 -0.312433662 -0.158866968 0.19187309 0.30170803 0.239367963
demons -0.264956379 -0.000499129 0.20309615 -0.60789167 -0.281947618
grade 0.019962806 -0.485774291 0.10521094 -0.03003640 0.184277976

Graficki je prethodno dobivene rezultate moguce prikazati biplot grafom. PCA biplot
prikazuje opterecenja varijabli crvenim vektorima. Sto su ti vektori dalje od izvorista glavne
komponente, to imaju veéi utjecaj na glavnu komponentu. Medusobni polozaj vektora takoder
nagovjeStava kako varijable koreliraju jedna s drugom: mali kut medu njima podrazumijeva
pozitivnu Korelaciju, veliki sugerira negativnu korelaciju, a kut od 90° ukazuje da nema
korelacije izmedu dviju varijabli. Na Slici 8 prikazan je biplot graf za prve dvije glavne
komponente dobiven funkcijom biplot().

> biplot(pcs, choices = c(1,2))

-5 0 5
| | |
o 538 18 M
o 76 Up 85
62 53 50
75 3 -
44
™
O
o ]
L W

PC1

Slika 8: Biplot graf za prve dvije glavne komponente

Ispitujuci utjecaje dobivene tabli¢no i biplot grafom, zakljucuje se da prva glavna
komponenta mjeri ravnotezu izmedu dvije koli¢ine: broj gledanja videa (videos) i broj bodova
ostvaren na kvizovima (quizzes) (velike pozitivne tezine) nasuprot prisustvovanju
prezentacijama Red i Stog (velike negativne tezine). Prva glavna komponenta opisuje studente
koji su mnogo puta gledali snimke predavanja i ostvarili velik broj bodova na kvizovima te
vjerojatno nisu pristupili prezentacijama Red i Stog, a prema postotku varijance takvih je
33,18% u skupu podataka. Na drugu glavnu komponentu najvise utjeCe broj bodova ostvaren
na kvizovima (quizzes). Na sli¢an na¢in moguce je tumaciti i ostale glavne komponente kako
bi se naucilo o strukturi podataka.
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8. Ostali poznatiji algoritmi za redukciju dimenzija

Kao sto je u prethodnom poglavlju istaknuto, PCA algoritam Koristan je za redukciju
dimenzija ako prve tri glavne komponente mogu opisati barem 80% varijance. Kako to vrlo
cesto nije slucaj, potrebno je upotrijebiti druge tehnike koje omogucavaju prikaz podataka u
nizim dimenzijama od originalne. 1z tog razloga, u okviru ovog poglavlja teoretskom osnovom
¢e biti predstavljeni neki istaknutiji algoritmi koji pokusavaju postiéi isti cilj.

8.1. ViSedimenzionalno skaliranje (MDS)

Visedimenzionalno skaliranje (engl. Multidimensional Scaling - MDS) je algoritam koji
daje matricu udaljenosti koja sadrzi udaljenosti izmedu svakog para objekata u skupu i postavlja
svaki objekt u n-dimenzionalni prostor, gdje n predstavlja odabrani broj dimenzija, tako da su
udaljenosti izmedu objekata sacuvane §to je moguce bolje. MDS se najcesce koristi kao alat za
vizualizaciju. Najbolje odgovara problemu koji ukljucuje stvarne udaljenosti, na primjer
udaljenost medu gradovima. U grafu dobivenom na temelju ovog algoritma, objekti koji su
prostor oznacava Cinjenicu da ne postoji ograni¢enje na dvodimenzionalne grafikone ili
podatke. Moguc¢i su trodimenzionalni, ¢etverodimenzionalni i visi grafikoni[5].

O visedimenzionalnom skaliranju se moze razmisljati i u kontekstu redukcije dimenzija,
tj. pojednostavljenju podataka smjestanjem u nize dimenzije. Podaci koji se u nalaze zajedno u
nizoj dimenziji zadrzavaju slicna svojstva. Na primjer, dvije podatkovne toCke koje su
medusobno bliske u visedimenzionalnom prostoru, takoder ¢e biti bliske u prostoru nizih
dimenzija. U primjeru skupa podataka ,,edukacija88*, to znaci da ako se smanji broj varijabli
(dimenzija), odnosi medu studentima (objektima) ostat ¢e isti i nece se izgubiti informacije koje
originalni skup podataka nosi.

8.2. Analiza nezavisnih komponenti (ICA)

Analiza nezavisnih komponenti (engl. Independent Component Analysis - ICA) je jos$
jedan linearni algoritam koji identificira novu osnovu na kojoj ¢e predstavljati izvorne podatke,
ali nastoji posti¢i drugaciji cilj od PCA. ICA se pojavio u obradi signala, a problem koji zeli
rijesiti naziva se razdvajanje slijepih izvora. Obic¢no je predstavljen kao problem koktel zabave
u kojem odreden broj gostiju istovremeno govori u jedan mikrofon tako da on biljezi
preklapajuce signale. ICA pokuSava razgraditi multivarijantni signal na statisticki neovisne
signale pretpostavljajuéi da postoji onoliko razli¢itih mikrofona koliko ima zvucnika[2].

U kontekstu redukcije dimenzija, ICA pretpostavlja da je svaki uzorak podataka
mjeSavina neovisnih komponenti i njegov je cilj pronaci te neovisne komponente. Tako
dobivene neovisne komponente mogu biti koristene u procesu dubinske analize podataka ako
je njihov broj manji od broja varijabli u originalnom skupu podataka.
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8.3. T-distribuirano stohasti¢cko umetanje u susjedstvo (t-SNE)

T-distribuirano stohasticko umetanje u susjedstvo (engl. T-distributed Stochastic
Neighbor Embedding - t-SNE) je algoritam za vizualizaciju kojeg su razvili Laurens van der
Maaten i Geoffrey Hinton. To je tehnika nelinearne redukcije dimenzija, pogodna za umetanje
podataka vise dimenzije u nizedimenzionalni prostor s dvije ili tri dimenzije. Konkretno, svaki
visedimenzionalni objekt modelira se dvodimenzionalnom ili trodimenzionalnom to¢kom na
takav nacin da sli¢ne objekte modeliraju tocke u blizini, a razli¢ite objekte modeliraju udaljene
tocke s velikom vjerojatnoscéu.

T-SNE algoritam odvija se u dvije glavne faze. Prvo, t-SNE konstruira raspodjelu
vjerojatnosti za parove visih dimenzija na takav nac¢in da sli¢ni objekti imaju veliku vjerojatnost
odabira, dok razlicite to¢ke imaju vrlo malu vjerojatnost odabira. Drugo, t-SNE definira sli¢nu
raspodjelu vjerojatnosti nad to¢kama u nizedimenzionalnoj mapi i minimizira divergenciju
izmedu dviju distribucija s obzirom na lokacije to¢aka na mapi. lako se Cesto ¢ini da t-SNE
grafovi ¢esto prikazuju klastere, na nakupine podataka u grafu mogu snazno utjecati odabrani
parametri, pa je potrebno dobro razumijevanje parametara za t-SNE[4].

8.4. Jedinstvena aproksimacija i projekcija razdjelnika (UMAP)

Jedinstvena aproksimacija i projekcija razdjelnika (engl. Uniform Manifold
Approximation and Projection — UMAP) noviji je algoritam za vizualizaciju i smanjenje
dimenzije skupa podataka. UMAP stvara nizedimenzionalni prikaz podataka visih dimenzija
koji ¢uva relevantnu strukturu. Trazi projekciju podataka u nizim dimenzijama koja ima
najblizu moguéu ekvivalentnu topolosku strukturu izvornim podacima vise dimenzije[2].
UMAP je sli¢an t-SNE algoritmu, ali ¢uva vise globalne strukture u podacima. Slika 9 u donjem
redu prikazuje kako UMAP doista razdvaja razlicite klastere, dok t-SNE u gornjem redu pruza
detaljniji uvid u lokalnu strukturu.

TSKE | Perplaxty: 30

UMAF | Neighbars: 5

Slika 9: Djelovanje t-SNE i UMAP algoritma[2]
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9. Redukcija dimenzija koriStenjem regresijskih modela

U prethodnim poglavljima predstavljene su metode za smanjenje broja varijabli pomoc¢u
statistike sazetaka, analize korelacije i analize glavnih komponenti. Sve se te metode smatraju
istrazivackim. Neke od njih u potpunosti zanemaruju varijablu ishoda (PCA), dok druge metode
pokusavaju pronaci odnos prediktora i varijable ishoda. Drugi pristup smanjenju dimenzije
skupa podataka, koji izravno uzima u obzir prediktivni ili klasifikacijski zadatak, jest uklapanje
regresijskog modela. Za predvidanje koristi se model linearne regresije, a za klasifikaciju model
logisti¢ke regresije. U oba sluaja moguce je upotrijebiti postupke odabira podskupina Kkoji
algoritamski biraju podskup varijabli prediktora medu ve¢im skupom|[4].

Prilagodeni regresijski modeli takoder se mogu koristiti za daljnje kombiniranje sli¢nih
kategorija: kategorije koje imaju koeficijente koji nisu statisticki znacajni, tj. imaju visoku p-
vrijednost, mogu se kombinirati s referentnom kategorijom, jer se ¢ini da njihova razdvojenost
od referentne kategorije nema znacajnog uéinka na varijablu ishoda. Stovise, kategorije koje
imaju slicne vrijednosti koeficijenta cesto se mogu kombinirati, jer je njihov utjecaj na varijablu
ishoda slican.

Jo$ jedna metoda za smanjenje broja varijabli i za kombiniranje kategorija kategoricke
varijable je primjena Kklasifikacijskih i regresijskih stabala. Klasifikacijska stabla koriste se za
klasifikacijske zadatke, a regresijska stabla za zadatke predvidanja. U oba slucaja algoritam
stvara binarne prijelome na prediktorima koji najbolje klasificiraju/predvidaju varijablu ishoda
(na primjer, iznad/ispod 30 godina). Rezultirajuce stablo moze se koristiti za odredivanje vaznih
prediktora. Prediktori (numericki ili kategoricki) koji se ne pojavljuju u stablu mogu se ukloniti.
Sli¢no tome, kategorije koje se ne pojavljuju na stablu mogu se kombinirati[3].
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10. Zakljucak

Skupovi podataka koji se uobicajeno koriste u dubinskoj analizi podataka mogu imati
milijune zapisa i tisuce varijabli. Malo je vjerojatno da su sve varijable neovisne i medu njima
nema korelacije. Znanstvenici koji se bave dubinskom analizom podataka moraju se zastititi od
multikolinearnosti, stanja u kojem su neke od varijabli predvidanja snazno povezane jedna s
drugom. Multikolinearnost dovodi do nestabilnosti u prostoru rjeSenja, $to posljedi¢no dovodi
do mogu¢ih nekoherentnih rezultata. Cak i ako se izbjegne takva nestabilnost, uklju¢ivanje
varijabli koje su visoko povezane ima tendenciju preuvelicavanja odredene komponente
modela, jer se ona u biti dvostruko broji.

Upotreba previse varijabli prediktora za modeliranje odnosa s izlaznom varijablom
moze nepotrebno zakomplicirati interpretaciju analize pa bi trebalo razmotriti zadrzavanje broja
prediktora na veli¢ini koja bi se lako protumacila. Takoder, zadrzavanje previse varijabli moze
dovesti do prekomjernog preklapanja podataka (engl. overfitting), u kojem se smanjuje
opcenitost rezultata, jer se novi podaci ne ponasaju isto kao i podaci za treniranje za sve
varijable.

Nadalje, analiza samo na razini varijable mogla bi propustiti temeljne odnose prediktora.
Nekoliko prediktora moze prirodno ,,pasti u jednu grupu koja se bavi jednim aspektom
podataka. Na primjer, varijable kao $to su: stanje na Stednom rac¢unu, stanje na teku¢em rac¢unu,
vrijednost kapitala i vrijednost dionica mogu sve zajedno pasti pod jednu komponentu, imovinu.
U nekim aplikacijama, poput onih za analizu slike, zadrzavanje pocetne dimenzije skupa
podataka ucinilo bi veéinu problema neizrecivim.

Ljudi prirodno imaju sposobnosti prepoznavanja vizualnih uzoraka koje omogucuju na
intuitivan nacin da na prvi pogled razaznaju uzorke u grafickim prikazima jer bi im inace
obrasci mogli izmaéi ako su predstavljeni numericki ili tekstualno. Medutim, c¢ak 1
najnaprednije tehnike vizualizacije podataka ne prelaze mnogo vise od pet dimenzija. Upravo
iz tog razloga, bitno je koristiti metode redukcije dimenzija, kako bi se mogli prikazati odnosi
medu stotinama, ili ¢ak tisucama dimenzija (varijabli).

Znanstvenicima na raspolaganju stoji mnogo poznatih tehnika za redukciju dimenzija
skupa podataka, medutim poteskoca u njihovoj primjeni je u tome $to je svaka tehnika redukcije
dimenzija dizajnirana tako da odrzava samo odredene aspekte izvornih podataka i stoga moze
biti prikladna za jedan zadatak, a neprikladna za neki drugi. Za mnoge zadatke dubinske analize
podataka moze biti tesko objektivno pronaci pravu metodu ili kombinaciju parametara za
redukciju dimenzija. Da bi se pronasla prava tehnika za redukciju dimenzija, u obzir treba uzeti
prirodu i razluc¢ivost podataka. Treba shvatiti traze 1i se samo mali odnosi ili je fokus na
dugoro¢nim odnosima. U prvom slucaju treba razmotriti samo tehnike redukcije dimenzija koje
Cuvaju lokalnu strukturu, a u drugom se treba se usredotociti na tehnike redukcije dimenzija
koje ¢uvaju globalnu strukturu.

Prije koriStenja bilo kakve automatizirane metode za redukciju dimenzija, potrebno je
skup podataka prakticki razmotriti jer je vrlo lako moguce da ¢e se uociti odredene varijable
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koje su kandidati za eliminaciju ili ekstrakciju. Nakon toga potrebno je upoznati podatke i
njihove karakteristike kroz razne sazetke i grafikone. U ovom radu detaljnije su opisane metode
prikaza sazetka cijelog skupa podataka te agregacije i stvaranja zaokretnih tablica. Nakon toga
objasnjena je analiza korelacije, koja je vrlo koristan pristup za pronalazenje odnosa medu
varijablama. Tako su na koriStenom skupu podataka analizom matrice i grafa korelacije uocene
varijable koje se potencijalno mogu ukloniti iz skupa podataka bez gubitka mnogo informacija.
Opisan je 1 postupak smanjenja broja kategorija u kategorickim varijablama jer mnoge metode
dubinske analize podataka zahtijevaju njihovo razdvajanje na vise izvedenih varijabli. Kako u
skupu podataka ,,edukacija88* nije bilo kategorickih varijabli, jedna numeric¢ka varijabla je
pretvorena u numeric¢ku te je pomocu pivot tablica prikazano koje bi se kategorije (varijable)
mogle kombinirati u jednu.

Kao metoda koja, za razliku od prethodno predstavljenih, zanemaruje odnos s izlaznom
varijablom 1 stvara nove izvedene varijable, predstavljena je analiza glavnih komponenti
(PCA). Koraci algoritma su detaljno opisani, nakon ¢ega je napravljen prakti¢ni primjer i
zaklju€eno je da ovaj algoritam nije odgovaraju¢i za redukciju dimenzija koriStenog skupa
podataka jer bi trebalo previSe glavnih komponenti kako bi se opisala veéina varijance koju
skup posjeduje. Dodatno su, samo teoretskom osnovom, predstavljeni i ostali poznatiji
algoritmi redukcije dimenzija koje nastoje na razlicite nacine projicirati podatke u dimenzijama
nizim od pocetne. U posljednjem poglavlju ukratko je spomenut drugaciji pristup redukciji
dimenzija, koji pretpostavlja koriStenje regresijskog modela.

Na posljetku, potrebno je spomenuti da je podrucje dubinske analize podataka uslo u
svakodnevnu primjenu brzinom kojom se nitko nije nadao i definitivno je potrebno konstantno
produbljivati znanja u ovom podrucju kako bi se iskoristile sve njegove prednosti.
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