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Uloga i metodologija pretprocesiranja podataka

Kvaliteta podataka je presudni faktor o kome ovisi uspje$no rudarenje podataka. Vrlo
znacajnu ulogu u kvaliteti podataka osim izvora podataka imaju i postupci €is¢enja i
pretprocesiranja podataka.

Iskustvo pokazuje da analitiCar u prosjeku najviSe vremena provede CisteCi i
pretprocesirajuci podatke, i to do 80% vremena utroSenih na analize, da bi tek 20 %
vremena nad pripremljenim podacima primjenjivao metode rudarenja podataka.

Jedna od glavnih prednosti sustava poslovne inteligencije o€ituje se u koristenju
skladiSta podataka kao izvora podataka za analize, $to analitiCaru znatno Stedi vrijeme,
iako ponekad mora direktno pristupiti izvornoj bazi podataka, ako neki podatak ne
postoji u skladistu podataka, ili ako se ne pojavljuie na zadovoljavaju¢em stupnju
granulacije.

Podaci u izvornom obliku mogu biti nekompletni, atributi mogu imati nedostajuce
vrijednosti, ili mozZe postojati nedostatak atributa. Isto tako moZe se pojaviti
nekonzistentnost unutar samih podataka, primjerice nedosljednost u ozna€avanju
pojedinih kategorija ili grupa.

Govoreéi o pretprocesiranju podataka mozemo izdvojiti najznacajnije metodoloske
postupke pretprocesiranja u koje ubrajamo :

PronalaZenje ekstremnih vrijednosti

Dijagnostika nedostajucih vrijednosti i predvidanje nedostajuéih vrijednosti
Povezivanje relacijskih kljuCeva iz razli€itih izvora podataka

Postizanje jednoobraznosti (konzistentnosti) u podacima

Uzorkovanje

Kategorizacija vrijednosti atributa

Formiranje izvedenih atributa (eng. binning)

Grupiranje (sazimanje podataka)

Normiranje podataka

Cesto puta se unutar podataka pojavljuju ekstremne vrijednosti (eng. outliers), koje
nuzno ne moraju uvijek biti greSke u podacima. Da bi se dijagnosticirao uzrok
pojavljivanja ekstremnih vrijednosti potrebno je izvrSiti dodatne analize, te nakon
provedenih analiza odluciti da li ¢e se u analizu uCi sa ekstremnim vrijednostima ili bez
njih. Ponekad ekstremne vrijednosti u podacima mogu upucivati na vrlo pouc¢nu
devijaciju, te se ni u kom slu¢aju one ne smiju isklju€ivati bez prethodnih razmatranja o
uzrocima pojavljivanja takvih vrijednosti.

Kada se u populaciji podataka naide na nedostajuce vrijednosti, tada se u procesu
analize podataka koriste metode predvidanja nedostajucih vrijednosti. U predvidanju
nedostajucih vrijednosti Cesto puta se koriste standardne metode rudarenja podataka.
Nedostajuée vrijednosti atributa moZemo predvidjeti metodama kao Sto su neuralne
mreze, regresijske metode, linearna interpolacija, Bayesove mreze, stabla odlucivanja
i sli¢no.
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O analitiCaru ovisi da |i ¢e predvidati nedostajuée vrijednosti (uz uvjet da je to
opravdano), ili da ¢e jednostavno zanemariti slogove koji su nepotpuni u bilo kojem
segmentu.

U slu€aju postojanja skladista podataka, ovaj proces je znatno pojednostavijen, jer
postoje vec gotovi elementi sadrzani u dimenzijskim kockama koji mogu uéi direktno u
proces analize.

Nije rijedak sluCaj da se spomenute metode koriste i prilikom ETL procesa u
skladiStima podataka, posebice ako ju ona podloga za rudarenje podataka.

Problemi oko pretprocesiranja podataka jo$ viSe dolaze do izraZzaja kada vrSimo
prikupljanje podataka iz razliCitih izvora, gdje Cesto puta ne postoji jednoznaéna
definicija relacijskih kljuCeva, razliCiti sustavi kategoriziranja unutar podataka,
nedoslijednost vrijednosti atributa vezanih uz iste relacijske klju€eve i sli¢no.

Za razliku od skladiSta podataka koje tezi ka transparentnosti i uglavnom unaprijed ima
predefinirane atribute sa kojima c¢e se vrsiti obrada, te se u skladu sa tim ETL
konstruira za Citav niz primjena, kod rudarenja podataka stvari su nesto kompliciranije.
Naime, rudarenje podataka Cesto puta se ne mora referencirati na iste izvore
podataka, ve¢ uz standardne izvore podataka unutar poduzec¢a mozemo Koristiti Citav
niz eksternih informacija sadrzanima u razli¢itim formatima. Upravo u takvim
sluCajevima dolazi do izraZzaja kompleksnost problematike, jer pridodjeljivanjem novih
izvora podataka mogu se promijeniti kako i metodologija pretprocesiranja i CiScenja
podataka, tako i ponderi vaznosti pojedinih atributa ili skupine atributa s obzirom na
ciljnu varijablu.

Imajuci u vidu spiralni razvoj sustava, vidljivo je zasto upravo taj tip razvoja sustava
odgovara ovoj problematici.

U djelokrug pretprocesiranja podatka spada i metodologija uzorkovanja.

lako na temelju osobnog iskustva uvijek treba teziti zahvatiti kompletnu populaciju, dio
te populacije izdvojiti kao testni uzorak, a ostatak populacije koristit za treniranje
modela, ponekad je fiziCki nemoguce zahvatiti cjelokupnu populaciju.

U takvim sluCajevima koristimo metode uzorkovanja s teZnjom da uzorak $Sto
reprezentativnije predstavlja populaciju. Isto tako metoda uzorkovanja koristi se i kod
cijepanja osnovne populacije na uzorak za u€enje modela i testni uzorak.

Postoji Citav niz statistickih metoda za uzorkovanje i ocjenjivanje reprezentativnosti
uzorka, te ih mozZemo koristiti u pretprocesiranjima podataka s ciliem rudarenja
podataka.

Vrlo vazan postupak koji se koristi u pretprocesiranju podataka je formiranje kategorija
na temelju podataka. Tako primjerice mozemo kategorizirati i dodijeliti vrijednost
atributa kategorija dobi “od 10 do 20” sve one slogove Cija se vrijednost atributa dob
nalazi unutar zadanih granica.

Isto tako mozemo formirati kategorije mlad, star na temelju vrijednosti atributa dobi.
Postoji metodologija koja je vrlo sli€na opisanoj metodologiji (eng. binning),a moze se
ilustrativno prikazati kao formiranje novih kategorija koje obuhvacaju vrijednosti
sortiranog niza, pri ¢emu svaka od kategorija sadrzi jednak broj vrijednosti definiranog
niza. Isto tako vrijednosti tih kategorija mogu biti prosjeci u okviru izdvojenih
vrijednosti, ili pak vrijednosti neke druge statisticke funkcije.
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Daljnja metodologija pretprocesiranja moze se primjenjivati s ciliem saZimanja
podataka, na nacCin da se velika populacija podataka sazima grupiranjem po
odredenim Kriterijima.

Ovo se moze ilustrirati primjenom SQL upita sa GROUP BY klauzulom:

SELECT stupanj_obrazovanja, AVG(dob) AS pdob, AVG(prihodi) as pprihodi FROM
tablica GROUP BY stupanj_obrazovanja

Pirkazan SQL upit iz tablice sazima podatke na temelju stupnja obrazovanja,
racunajudi prosjek dobi i prihoda prema stupnju obrazovanja.

Normiranje podataka kao postupak je dosta interesantno kod koriStenja metoda poput
klasteriranja, neuronskih mreza gdje je potrebno izbjeci preveliki utjecaj pojedine
varijable koja gravitira kao visokim apsolutnim iznosima.

Od metoda normiranja podataka koje se najvise koriste u rudarenju podataka
spominjemo:

e Min-max normiranje
e Z-skaliranje
e Decimalno skaliranje

Min-max normiranje svodi se na linearnu transformaciju izvornog raspona podataka na
novi raspon, najéesée izmedu 0-1.

y —min . .
= —_(maX'— mln’)+ min’
max— min

gdje oznake formule predstavljaju :

min’ — nova, normirana minimalna vrijednost
max’- nova, normirana maksimalna vrijednost
y’ - nova normirana vrijednost atributa

min — minimalna vrijednost originalnog niza
max - maksimalna vrijednost originalnog niza

y - lzvorna vrijednost atributa

Ova metoda je primjenjiva kada poznajemo minimalnu i maksimalnu vrijednost
originalnog niza, u slu¢aju da ne znamo minimalnu i maksimalnu vrijednost originalnog
nita, tada koristimo Z skaliranje.

Formula Z sklaliranja glasi:

. y—srednja_vrijednost
st _ devijacija

Korisna metoda normiranja je i decimalno skaliranje koju mozemo izraziti formulom:
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y — originalna vrijednost
n - broj znamenaka maksimalne apsolutne vrijednosti

Normiranje se mozZe provesti direktno na relacijskoj tablici, ili pak na kreiranom “view-
u” u bazi podataka na nacin kao $to je to sluc¢aj kod DB2 baze:

UPDATE tablica
SET z=(placa-srednja_vrijednost)/stdev

Jos veca efikasnost ovog koncepta se postize parametrizacijom u okviru spremljenih
procedura na razini baze podataka (eng. storage procedures) koje se parametrizirano
pozivaju prilikom pretprocesiranja podataka. Kreiranje ovakve vrste procedura uvelike
pomaze kod kontinuiranog jednoobraznog pretprocesiranja koje se provodi u
odredenim vremenskim intervalima.

SQL moze biti od velike koristi kod pretprocesiranja podataka, posebice ako se
optimiziraju upiti koji pristupaju velikim koli¢inama podataka s ciliem modifikacije i
kreiranja izvedenih tablica za potrebe pretprocesiranja podataka.

Programski paketi koji se koriste u rudarenju podataka imaju ve¢ unaprijed definirane
module za pretprocesiranje podataka.

Programski paketi poput SPSS-a, koji u sebi sadrze skriptni jezik pruzaju mogucénost
brzog i efikasnog programiranja modula pretprocesiranja podataka.

Zbog kompleksnosti podrucja nije rijedak slu€aj da se pretprocesiranje vrsi uz pomoc
modula isprogramiranih u nekim od programskih jezika, te se tek zavrdni procesi
pretprocesiranja obvljaju u okviru skriptnih jezika.

Jedna od neizostavnih metodologija koja prati sve etape rudarenja podataka od
CiS¢enja, preko pretprocesiranja i rudarenja podataka je vizualizacija podataka.
Vizualizacija podataka moze na jednostavan i efikasan nacin ukazati na osnovne
smijernice daljnje analize u bilo kojoj etapi.

SPSS programski paket sadrzi vrlo moc¢ne alate za vizualizaciju podataka, pri ¢emu
prednjaCi modul interaktivne grafike koji omogucéava kreiranje 3D vizualnih modela
podataka koji se mogu rotirati u prostoru.

Od velike koristi u “upoznavanju” podataka mogu biti i standardne metode deskriptivhe
statistike, koje nam mogu pomo¢i kod procjenjivanja osnovne karakteristike cjelokupne
populacije kao $to je homogenost populacije, stupanj disperzije populacije, tendencije
“nagiba” populacije s obzirom na jednu ili niz promatranih varijabli i sli¢no.

Isto tako analiza korelatornih odnosa i krostabulacija medu varijablama moze nam dati
smjernice za dublje analize.

Ovakav pristup omogucava temeljno upoznavanje populacije, te s obzirom na cij
analize uspjesnije gradenje modela rudarenja podataka.

Spomenuti metodoloski postupci neki su od najé¢es¢ih postupaka koji se provode nad
izvornim oblikom podataka s ciljiem “uvodenja reda” medu podacima. Nakon
provodenja ovakvog seta postupaka moguce je joS temeljitje upoznavati i
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pretprocesirati podatke metodama relevantnosti atributa o kojima c¢e biti rije€i u
poglavlju o analizi relevantnosti atributa .

Slika x.4. prikazuje odnos analize relevantnosti atributa nakon provodenja
pretprocesiranja podataka.

Pretprocesiranje podataka

. Pronalazenje ekstremnih vrijednosti

e Dijagnostika nedostajucih vrijednosti i
predvidanje nedostajucih vrijednosti

. Povezivanje relacijskin  kljuéeva iz
razliCitih izvora podataka

. Postizanje jednoobraznosti

(konzistentnosti) u podacima .
Baza . Uzorkovanje Analiza .
Z :> e  Kategorizacija vrijednosti atributa :> rEIEV‘?anSt'
podataka e Formiranje izvedenih atributa (eng. atributa
binning)
. Grupiranje (sazimanje podataka)
. Normiranje podataka ﬂ

\ Rudarenje podataka

Slika 1 Odnos analize relevantnosti atributa nakon provodenja pretprocesiranja
podataka.

Iz slike 1 vidljivo je da metodika pretprocesiranja podataka stvara preduvjete za
analize relevantnosti atributa.

Kao Sto je vidljivo iz slike, podaci se mogu rudariti nakon primjene spomenute
metodologije pretprocesiranja podataka, no analiza relevantnosti atributa nam daje
korisne informacije relevantnosti s obzirom na ciljnu varijablu. Takvo saznanje nam
moze pomodi prilikom modeliranja modela rje$enja metodama rudarenja podataka.
Analiza relevantnosti atributa nije preduvjet za uspjesno rudarenje podataka, kao Sto je
to slu€aj sa pretprocesiranjem podataka. U nekim radovima vezanima za rudarenje
podataka analiza relevantnosti atributa promatra se kao sastavni dio pretprocesiranja
podataka.

Razlog posebnog razmatranja analize relevantnosti atributa u nasem slucaju proizlazi
iz razloga njene Kkorisnosti u upoznavanju osnovne populacije nad kojom vrsimo
analize. Iskustvo pokazuje da ovakve vrste analiza mogu znacajno pridonijeti u
razumijevanju odnosa medu atributima, a samim time i izbora adekvatne metode
rudarenje podataka.

Krajnji cilj CiS¢enja i pretprocesiranja podataka pri tradicionalnom rudarenju podataka
je formiranje jedinstvene tablice nad kojom primjenjujemo metode rudarenja podataka.
Shematski takav proces mozemo prikazati slikom x.5
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Sifra korisnika Datum i godina Adresa Postanski broj Grad
rodenja
8080 10.06.1972 Ulica lipa 14 10 000 Zagreb
1508 09.09.1943 Miroslava Krleze 31 42 000 Varazdin
2812 17.07.1956 E.A. Poe-a 19 44 000 Sisak
0505 22.07.1976 Tolstojeva 14 47 000 Ogulin
Sifra korisnika Broj raéuna Datum transakcije Iznos Nacin plaé¢anja
0505 234 14.07.2003 423,22 MC
1508 235 14.07.2003 28,21 Gotovina
8080 236 15.07.2003 311,16 VISA
0505 237 15.07.2003 421,19 MC
S— -
N
Prosje¢ni mjesecni Nacin pla¢anja Pauza u Registriran
Dobni razred Zupanija iznos transakcija dolasku dulja ponovni
prema nacinu od mjesec dolazak
pla¢anja dana nakon pauze
21-25 Zagrebacka 400-600 MC NE -
46-50 Sisacko- 600-700 MC NE -
Moslovacka
61-65 Bjelovarsko- 200-300 Visa DA DA
Bilogorska
21-25 Zagrebacka 100-200 Gotovina DA NE

Slika 2. Shematski prikaz pretprocesiranja podataka i formirane tablice za rudarenje

Iz slike je vidljivo da na temelju cilja analize pripremamo podatke za pretprocesiranje.
Same funkcije agregiranja, grupiranja i formiranja razreda ovise o cilju analize $to se
vrlo transparentno vidi iz slike x.5

Dakle, predprocesiranje podataka treba provoditi u skladu sa ciljevima analize, jer ako
prtprocesiranje nije provedeno u skladu sa ciljevima analize moze prouzrokovati
gubitak detaljnosti podataka i njihove reprezentativnosti.

Isto tako, kao Sto se vidi iz kolone pretprocesirane tablice, postoji €itav niz izvedenica
atributa ili njihovih kombinacija. Tako na osnovu koristenje metoda analiza vremenskih
serija iz datuma transakcije mozemo ekstrahirati podatke o pauzama u dolascima
klijenata, te o njihovom ponovnom dolasku nakon pauze nedolazenja kao $to je to
prikazano na slici.

Isto tako u realnim analizama moraju se obuhvatit kategorije kao $to su ucCestale
pauze, neprekidni dolasci i sli€no, kako bi model bio potpuniji, a segmentacija
preciznija.
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Prikazana tablica moze biti primjerice podesna za otkrivanje pravila koja skupina
klijenata je prekinula koristene usluga vise od mjesec dana (eng. churn) Koristenjem
primjerice stabla odlu€ivanja.

Kao rezultat obrade mozemo hipotetski dobiti informaciju da su to svi oni Klijenti koji
imaju prosjec€ni iznos transakcija izmedu 100-300 kuna u periodima kada su Koristili
nase usluge. Isto tako hipotetski mozemo dobiti informacije da su to klijenti koji
pretezno placaju gotovinom i imaju prosjecni iznos transakcija izmedu 100-300 kuna.
Isto tako hipotetski to mogu biti korisnici MC kartice.

Na Sto nas ovakve hipotetski rezultati analize mogu navesti ?
Prvo i osnovno moramo traziti odgovor na pitanja zasto ?

Zasto klijenti koji imaju prosjecni iznos transakcija izmedu 100-300 kuna u periodima
kada su koristili nase usluge u primjerice 85% slu€ajeva prestaju bit nasi klijenti ?

To moze implicirati pitanja tipa:

Da li konkurencija daje veée popuste na gotovinska placanja ?
Koje su karakteristike klijenata koji su se vratili nakon duze pauze?
Koje artikle su ti klijenti prije kupovali kod nas ?

Da li konkurencija nudi isti asortiman artikala koje su ti klijenti prije kupovali kod nas
?

Kada primjerice dijagnosticiramo koje artikle su ti klijenti prije kupovali kod nas,
mozemo vidjeti da li su porasle cijene tim artiklima ili skupinama artikala u odnosu na
konkurenciju.

Na ovaj naCin mozemo potvrdivati ili odbacivati hipoteze o uzorcima, kombinirajuci
interne i eksterne podatke.

Takoder mozemo formirati Bayesovu mrezu koja ¢e ne osnovu modela procjenjivati
kod kojih je klijenata najvedi rizik od duZe pauzu sa povratkom nakon te pauze, i kod
kojih je klijenata najvedi rizik od potpunog prekida poslovnog odnosa.

Ako se hipotetski ispostavi da korisnici MC kartice u 80 % slu€ajeva imali duzu
pauzu sa povratkom nakon te pauze, postoji hipotetska moguénost (Sto treba istraZiti)
da je primjerice konkurencija pokrenula kampanju kao $to je to sudjelovanje u
nagradnoj igri ako se odredeni iznos potrosi preko MC u njihovim prostorima, te postoji
usprkos kampaniji lojalnost tog segmenta klijenata.

Isto tako mozemo na temelju analize lojalnosti vidjeti koliki je broj klijenata u potpunosti
odustao od koriStenja nasSih proizvoda i usluga privu€en reklamnom kampanjom iz
spomenutog primjera, te na uzorku podataka tih bivSih klijenata saznati njihove
karakteristike kako bismo u buducnosti izbjegli ovakve situacije.

Ovakve situacije nam mogu biti poticaji za analizu dobiti/gubitka ako i naSe poduzece
organizira ovakvu nagradnu igru.

Daljnja strategija moze biti preusmjerena na analizu trzista, te “preotimanje” klijenata
konkurentskoj firmi na temelju procijenjene kampanje.
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Ovaj jednostavan primjer moze se promatrati sa aspekta povecanog prilieva novih
klijenata. U tom slu€aju zZelimo u skladu sa koncepcijom unapredenja odnosa sa
klijentima otkriti njihove karakteristike, segmentirati ih i pristupati im na temelju
otkrivene sli¢nosti sa postojec¢im klijentima.

U skladu s tim treba provesti adekvatno pretprocesiranje podataka koje za krajnji cilj
ima formiranje jedinstvene tablice za rudarenje podataka.

Ako nakon provedenog pretprocesiranja podataka metodama rudarenja podataka
otkrijemo odredenu skupinu artikala koju preferira mlada populacija klijenata koji Zive u
Zagrebackoj zZupaniji, mozemo novopristiglim klijentima sa sli€nim karakteristikama
ponuditi rabat na te artikle.

Na taj nacin moZzemo povecati koeficijent obrtaja te vrste robe, a sa druge strane
povecavamo lojalnost klijenata.

Nadalje, segmente klijenata mozemo pratiti s obzirom na vrijeme, te isto tako mozemo
pratiti potroSnju odredenih trzisnih segmenata odredenih tipova preferirane robe.
Trendovskom analizom koja moze biti uklopljena u skladiSta podataka sa moguénoScu
“dril up” i “drill down” procesa, mozemo pratiti pad ili rast interesa s obzirom na
granulaciju trziSnih segmenata, Sto moze biti putokaz za promjenu strategija vezanih
uz odnose sa klijentima.

Ovdje dolazi do izrazaja sinergija rudarenja podataka i skladiSta podataka, te njihova
meduzavisnost.

Postoji Citav niz odgovora i putokaza koje nam mogu pruZiti podaci.

Prateéi metodologiju spiralnog pristupa, ako analiza ne da zadovoljavajuce rezultate,
mozemo ponovo pretprocesirati podatke uvrStavaju¢i u model analize i neke nove
atribute, koji ¢e nas dovesti do cilja analize.

Na zalost, receptura ne postoji. Da postoji, pristup rudarenju podataka ne bi se temeljio
na spiralnom pristupu. Zbog kompleksnosti materije koju smo pokusali prikazati kroz
ovaj jednostavan primjer pozeljno je Siroko multidisciplinarno obrazovanje analitiCara
koji rudari podatake.



