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1. VOVED 

 

 

Koli~estvoto podatoci {to se ~uva vo kompjuterskite dokumenti se zgolemuva 

brzo, a korisnicite na podatocite o~ekuvaat posofisticirani informacii od 

niv. Vo dene{no vreme, marketing menaxerot ne se zadovoluva so ednostaven 

spisok na potro{uva~kata, tuku bara i detalna informacija za minatite kupuvawa 

na potro{uva~ite i predviduvawa za toa kakvi }e bidat idnite. Ednostavnite 

pra{awa od strukturiranite pra{alni jazici ne se dovolni za da se odgovori na 

zgolemenata pobaruva~ka za informacii. Podato~noto rudarewe ~esto se 

definira kako barawe na skrieni informacii vo bazite na podatoci. 

Alternativno, se narekuva i eksploratorna analiza na podatocite, otkrivawe 

vodeno od podatocite ili deduktivno u~ewe. 

Podato~noto rudarewe vklu~uva mnogu algoritmi so cel da ostvari razli~ni 

zada~i. Site algoritmi se obiduvaat da dobijat soodveten model za da gi opi{at 

podatocite. Algoritmite gi ispituvaat podatocite i opredeluvaat model koj e 

najblizok do karakteristikite na podatocite {to se ispituvaat. Slednite tri 

dela gi karakteriziraat algoritmite za podato~no rudarewe: model (celta na 

algoritmot e da dade model koj gi opi{uva podatocite), prioritet (mora da se 

upotrebuvaat nekoi kriteriumi za da se izbere najsoodvetniot model) i 

prebaruvawe (site algoritmi imaat soodvetna tehnika za prebaruvawe na 

podatocite). 

Podato~noto rudarewe mo`e da dade dva vida modeli: prediktivni 

(predviduva~ki) i deskriptivni (opisni). Prediktivniot model gi predviduva 

vrednostite na podatocite so upotreba na ve}e poznatite rezultati koi se 

dobieni od razli~ni podatoci. Prediktivnoto modelirawe mo`e da se bazira na 

upotreba na drugi porane{ni podatoci. Podato~noto rudarewe koe vra}a 

prediktiven model gi upotrebuva slednite zada~i: klasifikacija, regresija, 

analiza na vremenski serii i predviduvawe. Deskriptivniot model 

identifikuva {abloni ili povrzanost na podatocite. Za razlika od 

prediktivnite modeli, deskriptivnite slu`at za istra`uvawe na osobinite na 

ispituvanite podatoci, a ne za da predvidat novi osobini. Deskriptivnoto 

modelirawe gi ima slednite zada~i: klasterirawe, sumirawe, asocijaciski 

pravila i otkrivawe na sekvenci (prika`ano na Slika 1.1). 

 3



 

Slika 1.1. Modeli i zada~i na podato~noto rudarewe 

 

Evolucijata na funkciite na podato~noto rudarewe e rezultat na dolgogodi{noto 

vlijanie na pove}e disciplini, {to e prika`ano na Slika 1.2, kako bazi na 

podatoci, obrabotka na podatoci, statistika, algoritmi i ma{insko u~ewe. Drugi 

granki od kompjuterskite tehnologii {to imaat ogromno vlijanie vrz razvojot na 

podato~noto rudarewe se multimedijata i grafikata.  

 

Slika 1.2. Vlijanija vrz podato~noto rudarewe 

 

Istoriskite vlijanija {to pridonele za evolucijata na podato~noto rudarewe se: 

• Indukcija: se upotrebuva za dobivawe na op{ta informacija od 

specifi~no znaewe. Ovoj priod e prisuten vo aplikacii od ve{ta~ka 

inteligencija. 

• Kompresija: primarna cel na podato~noto rudarewe e da se opi{at nekoi 

osobini na mno`estvo od podatoci so upotreba na op{t model. Ovde se 

izvlekuvaat detalnite podatoci od bazata na podatoci i se kompresiraat 

vo pomal opis na osobini na podatocite koi gi ima vo modelot. 

• Pra{uvawe: procesot na podato~no rudarewe mo`e da se smeta kako eden 

vid na pra{uvawe na osnovnata baza na podatoci. Eden pravec na razvoj na 

podato~noto rudarewe e kako da se definiraat pra{awata za podato~no 
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rudarewe i dali pra{alen jazik (kako SQL) mo`e da se razvie za da se 

opfatat razli~ni vidovi pra{awa za podato~no rudarewe. 

• Aproksimacija: Opi{uvaweto na golema baza na podatoci mo`e da se sfati 

kako upotreba na aproksimacija za da se otkrijat skrieni informacii za 

podatocite. 

• Prebaruvawe: Koga se raboti za golemi bazi na podatoci, vlijanieto na 

goleminata i efikasnosta od razvivaweto na apstrakten model mo`e da se 

sfati kako problem so prebaruvaweto. 

 

Mereweto na efikasnosta i korisnosta od podato~noto rudarewe ne e 

ednostavno. Od gledna to~ka na biznisot i vkupna korisnost, kako merka za 

efikasnosta na podato~noto rudarewe mo`e da se koristi vra}aweto na 

investicijata. Vra}aweto na investicijata ja ispituva razlikata od cenata na 

podato~noto rudarewe i za{tedata ili zarabotkata od upotrebata na podato~no 

rudarewe.  

Vo slednite godini se o~ekuva da se razvijat poefikasni algoritmi koi }e imaat 

podobri korisni~ki interfejsi, no i da se razvie eden globalen model za 

podato~noto rudarewe. Mo`ebi nema da izgleda kako relacioniot model, no 

verojatno }e vklu~uva sli~ni delovi: algoritmi, podato~en model i ocenka za 

kvalitet. Sega{nite alatki za podato~no rudarewe baraat golema interakcija od 

~ovekot ne samo za da se definira baraweto, tuku i za da se interpretiraat 

podatocite. So razvojot na alatkite, so nivnoto podobruvawe i integrirawe, 

~ove~kata interakcija se namaluva. Aplikaciite za podato~no rudarewe se od 

razli~en tip, pa po`elen e razvojot na globalen model za podato~no rudarewe. 

 

2. OSNOVNI ZADA^I NA PODATO^NOTO RUDAREWE 

 

 

Vlez vo algoritam za podato~no rudarewe e tabela koja ima odreden broj poliwa 

(koloni) i zapisi (redici). Sekoja redica pretstavuva eden objekt, a kolonite 

pretstavuvaat osobini na objektite. Vo terminologijata na ma{inskoto u~ewe, 

redicite se narekuvaat primeroci, a kolonite atributi (ili osobini). 

Atributite koi imaat numeri~ka (realna) vrednost se narekuvaat kontinualni 

atributi, a onie koi imaat nominalna vrednost se narekuvaat diskretni 

atributi. 
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Izlez od algoritam za podato~no rudarewe e {ablon ili mno`estvo od {abloni 

koi se validni za dadenite podatoci. [ablonot se definira kako izraz vo daden 

jazik {to gi opi{uva podatocite vo podmno`estvo od dadenite podatoci i e 

poednostaven od nabrojuvawe na site podatoci od podmno`estvoto. Tipi~ni 

{abloni se ravenkite, klasifikaciskite i regresiskite drva i asocijaciskite, 

klasifikaciskite i regresionite pravila. Daden algoritam za podato~no 

rudarewe }e ima vgradena klasa na {abloni koi pretpostavuvaat deka 

razgleduvaniot jazik od {abloni }e zavisi od dadenite podatoci (atributite i 

nivnite vrednosti). 

Mnogu algoritmi za podato~no rudarewe se od poleto na ma{inskoto u~ewe i 

statistikata. ^esto gledi{te vo ma{inskoto u~ewe e deka algoritmite za 

ma{insko u~ewe prebaruvaat (naj~esto heuristi~ki) niz prostorot na hipotezi 

({abloni) koi gi objasnuvaat podatocite. Sli~no, na algoritmite za podato~no 

rudarewe mo`eme da gledame kako na prebaruvawe, temelno ili heuristi~ko, niz 

prostorot na {abloni, so cel da se najdat {abloni {to se validni za dadenite 

podatoci. 

 

2.1 KLASIFIKACIJA I REGRESIJA 

 

Zada~a na klasifikacijata i regresijata e da ja predvidat vrednosta na eden 

atribut od vrednosta na ostanatite atributi. Celniot atribut se narekuva klasa 

(ili vo statisti~ka terminologija-zavisna promenliva, a ostanatite atributi se 

nezavisni promenlivi). Ako klasata e kontinualna, se vr{i regresija, a ako 

klasata e diskretna (ima kone~no mno`estvo od nominalni vrednosti), se vr{i 

klasifikacija. Vo dvata slu~ai, vlez e mno`estvo od podatoci, a se generira 

izlezot-model ({ablon ili mno`estvo od {abloni). Dobieniot model mo`e da se 

koristi da se predvidat vrednostite na klasata za novite podatoci. 

Od dadeno mno`estvo podatoci (tabela) samo eden del se koristi za da se 

generira (inducira, nau~i) prediktivniot model. Ovoj del se narekuva mno`estvo 

za obu~uvawe. Ostanatiot del se koristi za evaluacija na predviduva~kite 

mo`nosti na nau~eniot model i se narekuva mno`estvo za testirawe. 

Mno`estvoto za testirawe se koristi za da se procenat mo`nostite na modelot 

na novi, neupotrebuvani podatoci, ili so drugi zborovi, da se proceni 

validnosta na {ablonot na novi podatoci.  
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Prepoznavaweto na {ablon e vid na klasifikacija kade vlezniot {ablon e 

klasificiran vo edna od nekolkute klasi vrz osnova na sli~nosta so 

predefiniranite klasi. 

 

2.2 KLASTERIRAWE  

 

Klasteriraweto (grupiraweto) gi grupira objektite vo klasi od sli~ni objekti. 

Klaster (grupa) e kolekcija od objekti koi se sli~ni edni na drugi, a razli~ni vo 

odnos na objektite od drugite klasteri (grupi). Za dadeno mno`estvo od 

podatoci, celta na klasteriraweto e da gi podeli primerocite vo podmno`estva 

(klasteri). Celta e da se postigne golema sli~nost me|u objektite vo ramkite na 

klasterot (interklasna sli~nost), a mala sli~nost me|u objektite od razli~ni 

klasteri (intraklasna sli~nost). 

Vo statistikata klasteriraweto e poznato kako analiza na klasteri, vo 

marketingot i menaxmentot na klientite kako segmentacija na klientite i vo 

ma{inskoto u~ewe kako u~ewe bez nadzor. Konvencionalnoto klasterirawe se 

koncentrira na analizata na klasteri vrz osnova na rastojanie. Oznakata za 

rastojanie (ili obratno, sli~nost) e mnogu va`na: objektite se smetaat deka se 

to~ki vo metri~kiot prostor (prostor so merka za rastojanie). Vo konceptualnoto 

klasterirawe, se dobiva i simboli~na reprezentacija na dobienite klasteri, 

kako dodatok na deleweto vo klasteri: zaradi ova mo`e sekoj klaster da se smeta 

za koncept (sli~no kako kaj klasata vo klasifikacijata).  

Specijalen tip na klasterirawe e segmentacijata. So segmentacija, bazata na 

podatoci se deli na razli~ni grupi koi se narekuvaat segmenti i imaat sli~ni 

torki. Na segmentacijata ~esto se gleda kako na identi~na so klasteriraweto, 

drugi pak velat deka segmentacijata e specifi~en vid na klasterirawe koe se 

primenuva vrz bazite na podatoci. 

 

2.3 ANALIZA NA ASOCIJACII 

 

Analiza na asocijacii e otkrivawe na asocijaciskite pravila. Silna motivacija 

za razvoj na analizata na asocijacii e analizata na potro{uva~kata ko{ni~ka. 

Asocijaciskite pravila ja specificiraat povrzanosta me|u frekventnite 

mno`estva (mno`estva od produkti, kako leb i puter, koi ~esto se zaedno vo 

potro{uva~kata ko{ni~ka). 
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Analizata na asocijacii se izvr{uva vo dva ~ekora. Prvo, se nao|aat site 

frekventni mno`estva, kade edno mno`estvo e frekventno ako se pojavuva vo 

barem daden procent s od site transakcii (s se narekuva poddr{ka). Sledno, se 

nao|aat asocijaciskite pravila vo oblik X→Y, kade X i Y se frekventni 

podmno`estva i doverbata vo praviloto go pominuva pragot c koj e procent od 

transakciite koi sodr`at X, a isto taka sodr`at i Y. 

 

2.4 DRUGI ZADA^I NA PODATO^NOTO RUDAREWE 

 

Prethodnite tri zada~i na podato~noto rudarewe se najkoristeni vo poleto na 

podato~noto rudarewe i algoritmite koi izvr{uvaat takvi zada~i se vklu~eni vo 

alatkite za podato~no rudarewe. Na ostanatite zada~i na podato~noto rudarewe 

}e se zadr`ime nakratko. 

Sumiraweto ili opi{uvaweto na podatocite gi sumira glavnite karakteristiki 

ili osobini na celnata klasa od podatocite: ova naj~esto se izveduva so 

postavuvawe pra{awa do bazata na podatoci. Sumarnite podatoci, naj~esto se 

dobivaat so upotreba na osnovna statistika ili so sumirawe vo OLAP (On-line 

Analytical Processing) i mo`e da se pretstavat vo razli~ni grafi~ki formi, kako 

grafici i sl.  

Otkrivaweto na isklu~oci se zanimava so pronao|awe na podato~nite objekti koi 

ne se vklopuvaat vo generalnoto odnesuvawe ili vo modelot na podatoci: ovie se 

narekuvaat isklu~oci. Isklu~ocite mo`at da bidat korisni, da re~eme za 

otkrivawe na izmama. Tie baraat objekti koi zna~itelno se razlikuvaat od onie 

vo klasterite ili poka`uvaat golemi razliki od prose~nite osobini na objektite 

vo grupata. 

Analizata na vremenski serii (evoluciona analiza) gi opi{uva pravilnostite 

ili trendovite na modelite ~ie odnesuvawe se menuva so vremeto. Taa vklu~uva 

otkrivawe na devijacija i promena, koe se fokusira na otkrivawe na 

najzna~ajnite promeni vo podatocite od prethodno merenite ili normativnite 

vrednosti. 

Otkrivawe na sekvenca se koristi za da se otkrijat sekvencijalnite {abloni vo 

podatocite. Ovie {abloni se baziraat na vremenska sekvenca na akcii. 

[ablonite se sli~ni na asocijaciite na povrzanite podatocite (ili nastanite), 

no povrzanosta se bazira na vremeto. Za razlika od analizata na potro{uva~kata 

ko{ni~ka, koja bara produktite da bidat kupeni pri edna transakcija (vo isto 
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vreme), vo otkrivaweto na sekvencata produktite se kupuvaat po nekoj vremenski 

redosled. 

Za mnogu realni aplikacii od podato~noto rudarewe mo`e da se smeta deka gi 

predviduvaat idnite sostojbi na podatocite vrz osnova na minatite i tekovnite 

podatoci. Predviduvaweto mo`e da se smeta za eden tip na klasifikacija 

(predviduvaweto e zada~a na podato~noto rudarewe koe se razlikuva od 

prediktivniot model, iako zada~ata na predviduvaweto e del od prediktivnoto 

modelirawe). Razlikata e vo toa {to predviduvaweto ja predviduva idnata 

sostojba, namesto sega{nata. Prediktivnite aplikacii vklu~uvaat prepoznavawe 

na govor, ma{insko u~ewe i prepoznavawe na {abloni. 

 

2.5 PODATO^NOTO RUDAREWE NASPROTI OTKRIVAWETO NA ZNAEWE VO BAZI 

NA PODATOCI 

 

^esto pati so zabuna se koristat terminite otkrivawe na znaewa vo bazi na 

podatoci (knowledge discovery in databases - KDD) i podato~no rudarewe. Vsu{nost, 

ima mnogu drugi imiwa za ovoj proces na otkrivawe na korisni (skrieni) 

{abloni vo podatocite: ekstrakcija na znaewe, otkrivawe na informacii, 

eksploratorna analiza na podatocite, ,,`neewe” informacii i prepoznavawe na 

{abloni bez nadzor. Vo poslednite nekolku godini terminot otkrivawe na 

znaewa vo bazi na podatoci se koristi za da se ozna~i proces od pove}e ~ekori, 

a podato~noto rudarewe e samo eden od niv. Zna~i, otkrivawe na znaewa vo bazi 

na podatoci e proces na nao|awe na korisni informacii i {abloni vo 

podatocite, a podato~noto rudarewe e upotrebata na algoritmi za da se izvle~at 

informaciite i {ablonite izvedeni od procesot na otkrivawe na znaewa vo 

bazite na podatoci. Za procesot na otkrivawe na znaewa vo bazi na podatoci, 

~esto se veli deka e ne-trivijalen. 

Otkrivaweto na znaewa vo bazite na podatoci e proces koj ima pove}e ~ekori 

(Slika 2.1). Vlez vo ovoj proces se podatocite, a izlez e informacijata koja ja 

baraat korisnicite. Me|utoa, celta mo`e da bide nejasna i neprecizna. Samiot 

proces e interaktiven i mo`e da bara pove}e vreme. Za da se osigura korisnosta 

i to~nosta na rezultatite od procesot, potrebna e interakcija za vreme na 

celiot proces so eksperti od konkretnata oblast i tehni~ki eksperti. 

Procesot na otkrivawe na znaewa vo bazite na podatoci se sostoi od slednite 

pet ~ekori: 
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• Selekcija: podatocite koi se potrebni za procesot na podato~no rudarewe 

mo`e da bidat dobieni od mnogu razli~ni i heterogeni izvori na 

podatoci. Ovoj prv ~ekor gi zema podatocite od razli~ni bazi na 

podatoci, dokumenti i neelektronski izvori. 

• Predprocesirawe: Podatocite koi }e se koristat mo`e da imaat neto~ni 

vrednosti ili da im nedostasuvaat vrednosti. Mo`e da ima podatoci so 

anomalii kako rezultat na faktot deka podatocite se zemaat od razli~ni 

izvori so razli~ni tipovi na podatoci ili metrika. Tuka mo`e da ima 

mnogu razli~ni aktivnosti. Gre{nite podatoci mo`e da bidat koregirani 

ili otstraneti, a is~eznatite podatoci mo`e da bidat dodadeni ili 

predvideni (~esto so upotreba na alatki za podato~no rudarewe). 

• Transformacija: Podatocite od razli~nite izvori mora da bidat 

pretvoreni vo zaedni~ki format za da se dadat na obrabotka. Nekoi 

podatoci mo`e da bidat kodirani ili transformirani vo pokorisni 

formati. Mo`e da se upotrebi redukcija na podatocite za da se namali 

brojot na razgleduvani mo`ni vrednosti na podatocite. 

• Podato~no rudarewe: Zavisno od zada~ata na podato~no rudarewe koja se 

izvr{uva, ovoj ~ekor primenuva algoritmi na transformiranite podatoci 

za da se generiraat sakanite rezultati. 

• Interpretacija/evaluacija: Mnogu e va`no kako se pretstaveni rezultatite 

od podato~noto rudarewe bidej}i korisnosta na rezultatite zavisi od toa. 

Vo ovoj posleden ~ekor se koristat razni strategii za vizuelizacija i 

grafi~ki-korisni~ki interfejsi. 

 

 

Slika 2.1. Procesot na otkrivawe na znaewa od bazi na podatoci 

 

Samiot proces na podato~no rudarewe e kompleksen. Postojat mnogu razli~ni 

aplikacii i algoritmi za podato~no rudarewe. Ovie algoritmi mora da bidat 

vnimatelno primeneti za da bidat efikasni. Otkrienite {abloni mora da bidat 

korektno interpretirani i soodvetno evaluirani za da se osigura deka dobienata 

informacija e zna~ajna i to~na. 
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3. DRVA ZA ODLU^UVAWE  

 

 

Pristapot so drva za odlu~uvawe najkorisen e za klasifikaciskite problemi. So 

ovaa tehnika se konstruira drvo za da se modelira klasifikaciskiot proces. 

Koga }e se izgradi drvoto, se primenuva na sekoja torka vo bazata na podatoci i 

se dobiva klasifikacijata za taa torka. Postojat dva osnovni ~ekori vo ovaa 

tehnika: gradewe na drvoto i primena na drvoto na bazata na podatoci. Najmnogu 

od istra`uvawata se naso~eni kon izgradbata na efikasni drva dodeka procesot 

na aplikacija e jasen. 

Pristapot so drvata za odlu~uvawe vo klasifikacijata e so cel da se podeli 

prostorot za prebaruvawe vo pravoagolni regioni. Torka se klasificira vrz 

osnova na toa vo koj region }e padne.  

Definicija za drva za odlu~uvawe bi bila slednata: Neka e dadena baza na 

podatoci  kade { }ntttD ,...,, 21= 1,...,i i iht t t=  i {emata na bazata na podatoci se 

sostoi od slednite atributi { }1 2, ,..., hA A A . Isto taka, dadeno e i mno`estvo od 

klasi . Drvo za odlu~uvawe ili klasifikacisko drvo e drvo koe e 

povrzano so 

{ mCCC ,..,1= }
D  i gi ima slednive osobini: 

• Sekoj vnatre{en jazel e ozna~en so atribut, iA . 

• Sekoja granka e ozna~ena so predikat koj mo`e da bide primenet na 

atributot koj e povrzan za roditelot. 

• Sekoj list e ozna~en so klasa, jC . 

 

Re{avawe na problemot na klasifikacija so upotreba na drva za odlu~uvawe e 

proces so dva ~ekori: 

• Indukcija na drvo za odlu~uvawe: Konstruirawe na drvo za odlu~uvawe so 

mno`estvo na podatoci za obu~uvawe. 

• Za sekoja torka , primeni go drvoto za odlu~uvawe za da ja odredi{ 

nejzinata klasa. 

it D∈

 

Ima mnogu prednosti vo upotrebata na drva za odlu~uvawe za klasifikacija. 

Drvata za odlu~uvawe se lesni za upotreba i se efikasni. Mo`e da se 

generiraat pravila koi se lesni za interpretacija i razbirlivi. Tie se dobri za 
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golemi bazi na podatoci, bidej}i goleminata na drvoto ne zavisi od goleminata 

na bazata na podatoci. Sekoja torka od bazata na podatoci mora da pomine niz 

drvoto. Za toa e potrebno vreme koe e proporcionalno na visinata na drvoto, 

koja e fiksna. Mo`e da bidat konstruirani drva za podatoci so mnogu atributi. 

Isto taka, ima i nedostatoci kaj primenata na drva za odlu~uvawe. Prvo, tie ne 

se spravuvaat lesno so kontinualni podatoci. Domenite na ovie atributi mora da 

bidat podeleni na kategorii za da mo`e da se spravat so niv. Isto taka, te{ko e 

i spravuvaweto so nedostatokot na podatoci bidej}i mo`e da ne bidat odredeni 

to~no grankite na drvoto. Bidej}i drvata za odlu~uvawe se gradat od podatocite 

za obu~uvawe, mo`e da dojde do pregolemo nagoduvawe. Ova mo`e da bide 

nadminato so potkastruvawe. Vo procesot na gradewe na drvoto za odlu~uvawe se 

ignorira povrzanosta me|u atributite vo bazata na podatoci. 

 

3.1 INDUKCIJA ODGORE NADOLU NA DRVA ZA ODLU^UVAWE 

 

Da se najde najmaloto drvo za odlu~uvawe koe }e se vklopuva vo dadeno mno`estvo 

na podatoci presmetkovno e mnogu skapo, zatoa za gradeweto na drva za 

odlu~uvawe se koristi heuristi~ko prebaruvawe. Naj~esto se koristi algoritmot 

za indukcija odgore nadolu na drva za odlu~uvawe (Top-down Induction of Decision Trees 

– TDIDT) daden od Quinlan, 1986. Edna negova uprostena verzija e dadena so 

Algoritam 1. 

Atributite vo {emata na bazata na podatoci koi se koristat za ozna~uvawe na 

jazlite od drvoto okolu koi }e se pravat podelbite se narekuvaat atributi za 

podelba, a predikatite so koi se ozna~eni grankite vo drvoto se narekuvaat 

predikati za podelba. Ovoj rekurziven algoritam go gradi drvoto vo nasoka 

odgore nadolu so ispituvawe na mno`estvoto podatoci za obu~uvawe. Algoritmot 

go koristi po~etnoto mno`estvo na podatoci za obu~uvawe i prvo se izbira 

najdobriot atribut za podelba. Otkako }e bide opredelen najpogodniot atribut za 

podelba se kreira jazelot i negovite granki i se dodavaat na prethodno 

dobienoto drvo. Algoritmot prodol`uva rekurzivno so dodavawe na poddrva na 

sekoja granka. 

Za diskretni atributi se kreira granka za sekoja mo`na vrednost na atributot, 

dodeka za kontinualnite atributi se izbira prag i se kreiraat dve granki vrz 

osnova na pragot. Kreiraweto na drvoto zastanuva koga atributite vo jazelot se 

dovolno ~isti (na primer, site se vo ista klasa) ili koga e zadovolen nekoj drug 

kriterium za zastanuvawe (nema dobar atribut koj bi mo`el da se dodade). 
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Jazlite kreirani na ovoj na~in se narekuvaat listovi i se ozna~uvaat so 

sodvetnite vrednosti na klasata.  

Za izbor na atribut vo procesot na izbirawe na najdobar atribut za podelba 

mo`e da se koristat najrazli~ni merki. Ovie merki zavisat od toa dali stanuva 

zbor za klasifikaciski drva ili regresiski drva. Za klasifikaciskite drva, 

Quinlan ja upotrebuva dobivkata na informacii, koja pretstavuva o~ekuvano 

namaluvawe na entropijata vo klasata, no mo`e da se upotrebuva i to~nosta na 

dobienata klasa. Za regresiskite drva mo`e da se upotrebuva o~ekuvanoto 

namaluvawe na varijansata na vrednosta na klasata. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vlez: 
D  //podatoci za obu~uvawe 
Izlez: 
T  //Drvo za odlu~uvawe 
IzgradiDrvo algoritam: 
T=0; 
Opredeli go najdobriot kriterium za podelba; 
T=kreiraj go jazelot-koren i ozna~i go so atribut za podelba; 
T=dodadi granka na jazelot-koren za sekoj predikat na podelba i ozna~i; 
za sekoja granka napravi 

D=baza na podatoci dobiena so primena na predikatot za podelba 
vrz D; 
Ako e stignato do to~kata za stopirawe za ovaa pateka, 
toga{ T’=kreiraj list i ozna~i go so soodvetna klasa 
inaku T’=IzgradiDrvo(D); 
T=dodadi go T’ na grankata; 

Algoritam 1. Poednostaven algoritam za izgradba na drvo za odlu~uvawe 

 

Potkastruvaweto na drvata e va`en mehanizam koj se koristi za spre~uvawe na 

preterano nagoduvawe na drvata. Potkastruvawe mo`e da se primeni za vreme na 

konstruirawe na drvoto (pred-potkastruvawe) ili otkako }e se konstruira drvoto 

(post-potkastruvawe). Obi~no, za pred-potkastruvawe treba minimalen broj na 

primeroci vo grankite, a za post-potkastruvawe treba nivo na doverba vo 

procenkite na to~nosta. 

 

3.2 FAKTORI KOI VLIJAAT VRZ ALGORITMITE ZA GRADEWE NA DRVA ZA 

ODLU^UVAWE 

 

Najva`ni faktori za performansite na algoritmite za gradewe drva za 

odlu~uvawe se goleminata na mno`estvoto na podatoci za obu~uvawe i na~inot na 
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koj se izbira najdobriot atribut za podelba. Slednive problemi se sre}avaat kaj 

algoritmite za drva za odlu~uvawe: 

• Izbor na atributi za podelba: izborot na atributi za podelba vlijae vrz 

performansite na izgradbata na drvata za odlu~uvawe. Nekoi atributi se 

podobri od drugi. Izborot na atribut ne vklu~uva samo ispituvawe na 

podatocite tuku i informira~ki vlez od eksperti od oblasta; 

• Podreduvawe na atributite za podelba: Isto taka, va`en e redosledot po 

koj se izbrani atributite. So dobar raspored na atributite za podelba 

mo`e da se izbegnat nepotrebni sporedbi. 

• Podelbi: Brojot na podelbi koi treba da se napravat e povrzan so 

podreduvaweto na atributite. Za nekoi atributi domenot e mal, a brojot na 

podelbi zavisi od domenot. Ako domenot e kontinualen ili ima golem broj 

na vrednosti, toga{ te{ko se opredeluva brojot na podelbi; 

• Struktura na drvoto: Po`elno e balansirano drvo so pomalku nivoa so cel 

da se podobrat performansite na primenata na drvoto za klasifikacija. 

Vo ovoj slu~aj, mo`ebi bi bilo potrebno pove}enaso~no granewe, dodeka 

nekoi algoritmi gradat samo binarni drva. 

• Kriterium za stopirawe: Izgradbata na drvoto definitivno prestanuva 

koga mno`estvoto od podatoci za obu~uvawe e sovr{eno klasificirano 

({to e redok slu~aj). Se stopira porano so cel da se spre~i gradewe na 

ogromni drva. Ova e kompromis me|u to~nosta na klasifikacijata i 

performansite. Dopolnitelno, mo`e da dojde do stopirawe porano za da se 

spre~i pregolemo nagoduvawe.  

• Podatoci za obu~uvawe: Strukturata na kreiranoto drvo za odlu~uvawe 

zavisi od mno`estvoto za obu~uvawe. Ako mno`estvoto za obu~uvawe e 

premalo, toga{ generiranoto drvo mo`e da  bide premnogu specifi~no, pa 

da ne raboti so poop{ti podatoci. Ako mno`estvoto za obuka e pregolemo, 

toga{ kreiranoto drvo mo`e da bide prenagodeno. 

• Potkastruvawe: Koga drvoto ve}e e kreirano, mo`e da dojde do nekoi 

modifikacii na drvoto za da se zgolemat performansite na drvoto za 

vreme na fazata na klasifikacija. Fazata na potkastruvawe mo`e da 

otstrani redundantni sporedbi ili da otstrani redundantni poddrva za da 

se postignat podobri performansi. 
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3.3 PERFORMANSI NA DRVATA ZA ODLU^UVAWE 

 

Formata na drvoto e definirana od podatocite za obu~uvawe i algoritmot za 

indukcija na drvo. Zna~i, po`elno e drvo koe raboti zadovolitelno dobro na 

mno`estvoto od podatoci za obu~uvawe i ima najdobra forma. Nekoi algoritmi 

kreiraat samo binarni drva. Binarnite drva lesno se kreiraat, no, se 

,,podlaboki”. Performansite koi se dobivaat so primena na ovie vidovi drva za 

klasifikacija mo`e da bidat polo{i bidej}i se potrebni pove}e sporedbi. 

Me|utoa, bidej}i ovie sporedbi se poednostavni od onie vo pove}enaso~nite 

granewa, pa krajnite performansi mo`e da bidat sporedlivi. 

Algoritmot za gradewe na drva za odlu~uvawe mo`e prvenstveno da izgradi nekoe 

drvo i potoa istoto da se potkastri za poefikasna klasifikacija. So tehnikite 

za potkastruvawe, delovi od drvata mo`e da bidat otstraneti ili kombinirani 

za da se namali vkupnata golemina na drvoto. Delovi od drvoto povrzani so 

klasifikacijata koi upotrebuvaat neva`ni atributi mo`e da bidat otstraneti. 

Potkastruvawe mo`e da ima i dodeka se gradi drvoto, da se spre~i drvoto da 

stane mnogu golemo. Drug pristap e potkastruvaweto da se izvr{i po gradewe na 

drvoto. 

Vremenskata i prostornata kompleksnost na algoritmite za drvata za odlu~uvawe 

zavisi od goleminata na podatocite za obu~uvawe, brojot na atributi i od 

formata na dobienoto drvo. Vo najlo{ slu~aj, drvoto za odlu~uvawe {to se gradi 

mo`e da bide dosta dlaboko i razgraneto. Dodeka drvoto se gradi, za sekoj od 

jazlite se ispituva sekoj atribut za da se najde najdobriot. 

 

3.4 POPOZNATI ALGORITMI ZA GRADEWE NA DRVA ZA ODLU^UVAWE 

 

Najpoznati algoritmi za gradewe na drva za odlu~uvawe se: 

• ID3: ovaa tehnika se bazira na teorijata na informaciite i se obiduva da 

go minimizira o~ekuvaniot broj na sporedbi. Osnovna ideja e da se 

postavat pra{awa koi obezbeduvaat najmnogu informacija. 

• C4.5 i C5.0: go podobruvaat ID3 vo odnos na spravuvaweto so nedostatok na 

podatoci, kontinualnite podatoci, potkastruvaweto, pravilata i 

podelbite. 

• CART: Classification And Regression Trees (CART)- Tehnikata na klasifikaciski i 

regresiski drva generira binarni drva za odlu~uvawe.  
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• Skalabilni tehniki za drva za odlu~uvawe: ovie tehniki obezbeduvaat 

izgradba na drva za odlu~uvawe za golemi mno`estva na podatoci. 

 

4. KLASTERIRAWE 

 

 

Klasteriraweto e sli~no na klasifikacijata bidej}i podatocite se grupiraat, 

no, za razlika od klasifikacijata, grupite ne se predefinirani. Namesto toa, 

grupiraweto se ostvaruva so nao|awe sli~nosti me|u podatocite spored 

karakteristikite na tekovnite podatoci. Grupite se narekuvaat klasteri. 

Predlo`eni se pove}e definicii za klasteri: 

• Mno`estvo od sli~ni elementi. Elementite od razli~ni klasteri ne se 

sli~ni. 

• Rastojanieto me|u to~kite vo klasterot e pomalo od rastojanieto me|u to~ka 

vo klasterot i koja bilo to~ka nadvor od nego. 

 

Klasteriraweto se koristi vo mnogu domeni, vklu~uvaj}i ja biologijata, 

medicinata, antropologijata, marketingot i ekonomijata. Aplikaciite za 

klasterirawe vklu~uvaat klasifikacija na rastenijata i `ivotnite, 

klasifikacija na bolestite, obrabotka na sliki i prepoznavawe na {abloni. 

Eden od prvite domeni vo koj e upotrebeno klasterirawe e biolo{kata 

taksonomija. Najnovite primeni vklu~uvaat ispituvawe na WEB najavuvawe za da 

se otkrijat korisni~kite {abloni. 

 

4.1 PROBLEMI KAJ KLASTERIRAWETO 

 

Koga se primenuva klasterirawe na realni bazi na podatoci, se pojavuvaat dosta 

interesni problemi: 

• Spravuvaweto so isklu~oci. Elementite prirodno ne pripa|aat kon nieden 

klaster. Tie mo`e da bidat razgleduvani kako samostojni klasteri. 

Me|utoa, ako algoritmot za klasterirawe se obiduva da najde pogolemi 

klasteri, ovie isklu~oci }e bidat prinudno smesteni vo nekoj klaster. Ovoj 

proces mo`e da rezultira so kreirawe na slabi klasteri so kombinirawe 

na dva ve}e postoe~ki klasteri i stavawe na isklu~okot vo poseben klaster. 
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• Dinami~kite podatoci vo bazata na podatoci impliciraat deka ~lenovite 

vo klasterot mo`e da se menuvaat so tek na vremeto. 

• Mo`e da bide te{ka interpretacijata na semanti~koto zna~ewe. Kaj 

klasifikacijata ozna~uvaweto na klasite e poznato odnapred {to ne e 

slu~aj so klasteriraweto. 

• Ne postoi eden to~en odgovor na problem so klasterirawe, vsu{nost, 

postojat pove}e odgovori. Ne e lesno da se opredeli brojot na potrebni 

klasteri. Mo`ebi }e bide potrebna pomo{ od ekspert od oblasta.  

• Drugo pra{awe e kakvi podatoci treba da se koristat za klasterirawe. Za 

razlika od u~eweto za vreme na klasifikaciskiot proces, kade postoi 

prethodno znaewe za toa kakvi treba da bidat atributite za sekoja 

klasifikacija, vo klasteririraweto nemame u~ewe pod nadzor za da 

pomogne na procesot.  

 

 

4.2 OSNOVNI OSOBINI I DEFINICIJA NA PROBLEMOT NA KLASTERIRAWETO 

 

Mo`eme da gi sumirame osnovnite osobini na klasteriraweto (koi se razli~ni 

od klasifikacijata): 

• Brojot na klasteri e nepoznat; 

• Mo`e da ne postoi prethodno znaewe za klasterite; 

• Dobienite klasteri se dinami~ni. 

 

Neka pretpostavime deka brojot na klasteri koi treba da se kreiraat e vlezna 

veli~ina, k. Tekovnata sodr`ina (i interpretacijata) na sekoj klaster e Kj, 1 ≤ j ≤ k, 

e odredena kako rezultat na definicijata na funkcijata. Bez da zagubime od 

generalnosta, mo`e da re~eme deka problem na klasteriraweto e kreirawe na 

klasteri: . Neka e dadena baza na podatoci  od torki 

i celobrojna vrednost k, problemot na klasterirawe e da se definira 

preslikuvawe  kade sekoj t

{ nKKKK ,...,, 21= } }{ ntttD ,...,, 21=

}{ kDf ,...,1: → i se dodeluva na eden klaster Kj, 1 ≤ j ≤ k. 

Klasterot Kj, gi sodr`i samo onie torki koi se preslikani vo nego; odnosno 

Kj={ti|f(ti)=Kj, 1 ≤ i ≤ k., i ti Є D}. 

 

4.3 ALGORITMI ZA KLASTERIRAWE 
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Na slika 4.1 e daden prikaz na algoritmite za klasterirawe. Algoritmite za 

klasterirawe mo`e da se hierarhiski ili particionira~ki. Pri hierarhiskoto 

klasterirawe se sozdavaat vgnezdeni mno`estva od klasteri. Sekoe nivo vo 

hierarhijata ima posebno mno`estvo od klasteri. Na najnisko nivo, sekoj zapis e 

vo svojot unikaten klaster. Na najvisoko nivo, site zapisi pripa|aat na istiot 

klaster. Pri hierarhiskoto klasterirawe vlez ne e sakaniot broj na klasteri. 

Pri particionira~koto klasterirawe algoritmot sozdava samo edno mno`estvo 

od klasteri. Vakviot pristap za vlez go ima sakaniot broj na klasteri. 

Tradicionalnite algoritmi za klasterirawe se nameneti za mali bazi na 

podatoci koi se smesteni vo memorijata. No, ponovite algoritmi za 

klasterirawe mo`e da rabotat so pogolemi bazi na podatoci i so dinami~ki 

bazi na podatoci. Algoritmite za golemi bazi na podatoci mo`e da imaat 

memoriski ograni~uvawa koi }e gi ispolnat so zemawe na primeroci na 

podatocite ili so upotreba na nekoi podato~ni strukturi, koi mo`e da bidat 

kompresirani ili potkastreni za da se vklopat vo goleminata na memorijata. 

Klasterira~kite algoritmi se razlikuvaat i vo toa dali sozdavaat prepokriva~ki 

ili neprepokriva~ki klasteri. Iako od interes se samo neprepokriva~kite 

klasteri, mo`no e da se stavi eden zapis vo pove}e klasteri, pa 

neprepokriva~kite klasteri mo`e da bidat nadvore{ni i vnatre{ni. 

Nadvore{nite tehniki koristat ozna~uvawe na zapisite za da mu pomognat na 

klasifikaciskiot proces. Ovie algoritmi gi vklu~uvaat tradicionalnite 

klasifikaciski algoritmi za u~ewe so nadzor za koi se upotrebuva specijalen 

vlez za obu~uvawe. Vnatre{nite algoritmi ne upotrebuvaat nekoja prethodna 

oznaka za kategorija, no zavisat samo od matricata na blizina koja go sodr`i 

rastojanieto me|u objektite. 

 

Slika 4.1. Pregled na algoritmite za klasterirawe 
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Tipovite na algoritmi za klasterirawe mo`e da bidat podeleni vo odnos na 

implementaciskata tehnika koja ja koristat. Hierarhiskite algoritmi mo`e da 

bidat kategorizirani kako sobira~ki ili razdeluva~ki. Kaj sobira~kite, 

klasterite se gradat oddolu nagore, a kaj razdeluva~kite se raboti vo nasoka 

odgore nadolu. Iako i hierarhiskite i particionira~kite algoritmi mo`e da se 

opi{at so podelbata na sobira~ki i podeluva~ki, sepak ovaa podelba pove}e e 

svrzana so hierarhiskite algoritmi. Algoritmite mo`e da se podelat vo zavisost 

od toa dali sekoj element se obrabotuva posebno (ovie algoritmi se nare~eni 

seriski ili inkrementalni) ili site elementi se obrabotuvaat istovremeno 

(algoritmite se nare~eni simultani). Ako odredena torka ima vrednosti za site 

atributi od {emata, toga{ klasterira~kite algoritmi se razlikuvaat po toa kako 

vrednostite na atributite se ispituvaat. Nekoi algoritmi gi ispituvaat 

vrednostite na algoritmite edna po edna i se narekuvaat monoteti~ni 

(voobi~aeno kaj klasifikaciskite tehniki kaj drvata za odlu~uvawe). 

Politeti~nite algoritmi gi zemaat predvid  vrednostite na site atributi 

odedna{. Klasterira~kite algoritmi u{te mo`e da se podelat spored 

matemati~kata formulacija na algoritmot: teorija na grafovi ili linearna 

algebra (matri~na algebra). 

 

4.4 MERKI ZA SLI^NOST I RASTOJANIE 

 

Edna od najva`nite osobini za klasterite e deka torka vo ramkite na eden 

klaster e posli~na so torkite od istiot klaster otkolku so torkite od drug 

klaster. Zatoa mora da definirame merka za sli~nost ( )li ttsim , , koja se definira 

me|u torkite ti , tl Є D. Od ova proizleguva razli~na i pocvrsta definicija za 

problemot na klasterirawe.  

Neka e dadena baza na podatoci { }ntttD ,...,, 21=  od torki, merka za sli~nost 

definirana me|u koi bilo dve torki Dtt li ∈, , ( )li ttsim ,  i celobrojna vrednost k, 

problemot na klasterirawe pretstavuva definirawe na preslikuvawe 

 kade sekoj t}{ kDf ,...,1: → i se dodeluva na eden klaster Kj, 1 ≤ j ≤ k.. Za daden 

klaster,  i , jjmjlj KttK ∈∀ ,, jjm Kt ∉ ( ) ( ).,, ijljmjl ttsimttsim > . 
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Merkata za rastojanie (oddale~enost), ( )ji ttdis , ,  e sprotivna na sli~nosta i ~esto 

se koristi pri klasteriraweto. Zna~i klasteriraweto go ima slednoto svojstvo: 

za daden klaster  i jjmjlj KttK ∈∀ ,, jjm Kt ∉ , ( ) ( ).,, ijljmjl ttdisttdis ≤  

Nekoi algoritmi za klasterirawe gi zemaat predvid samo numeri~kite podatoci 

pretpostavuvaj}i metri~ki podato~ni to~ki. Klasterite mo`e da bidat opi{ani 

so upotreba na nekolku karakteristi~ni to~ki. Neka e daden klaster  so N 

to~ki { , za koj mo`e da definira: 

mK

}mNmm ttt ,...,, 21

• 
N

t
Ccentroid

N

i
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m

∑
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∑
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Ddiameter

N

i

N

j
mjmi

m  

Centroidot e sredinata na klasterot i mo`e da ne e to~ka od klasterot. Nekoi 

algoritmi za klasterirawe pretpostavuvaat deka ima nekoj centralno lociran 

objekt vo klasterot koj se narekuva medoid. Radiusot e kvadraten koren na 

prose~noto sredno kvadratno rastojanie od sekoja to~ka do centroidot, a 

dijametarot e kvadraten koren od prose~noto sredno kvadratno rastojanie me|u 

site parovi to~ki od klasterot. Oznakata  se koristi za da se ozna~i 

medoidot na klasterot . 

mM

mK

Mnogu algoritmi za klasterirawe baraat da se odredi rastojanieto me|u 

klasterite, a ne rastojanieto me|u to~kite od klasterite. Toa ne e lesna zada~a 

bidej}i rastojanieto me|u klasterite mo`e razli~no da se definira. Ako se 

dadeni klasterite  i , toga{ definicii za rastojanieto me|u niv bi bile: iK jK

• Edinstvena vrska: najmaloto rastojanie me|u element od edniot klaster i 

element od drugiot klaster. Toga{ imame  

 i . 

)),(min(),( jmilji ttdisKKdis =

jiil KKt ∉∈∀ ijjm KKt ∉∈∀

 20



• Celosna vrska: najgolemoto rastojanie me|u element od eden klaster i 

element vo drug klaster. Toga{ imame  

 i . 

)),(max(),( jmilji ttdisKKdis =

jiil KKt ∉∈∀ ijjm KKt ∉∈∀

• Prose~na vrska: prose~noto rastojanie me|u elementite od eden klaster i 

elementite od drug klaster. Toga{ imame  

 i . 

)),((),( jmilji ttdismeanKKdis =

jiil KKt ∉∈∀ ijjm KKt ∉∈∀

• Centroid: Ako klasterite imaat centroid, toga{ centroidnoto rastojanie e 

definirano kako rastojanie me|u centroidite. Toga{ imame: 

, kade  e centroid na  i sli~no za . ),(),( jiji CCdisKKdis = iC iK jC

• Medoid: se upotrebuva medoid za da se pretstavi sekoj klaster, 

rastojanieto me|u klasterite mo`e da se pretstavi so rastojanieto me|u 

medoidite: . ),(),( jiji MMdisKKdis =

 

 

4.5 HIERARHISKI ALGORITMI 

 

Hierarhiskite algoritmi za klasterirawe sozdavaat mno`estva od klasteri. Tie 

se razlikuvaat po na~inot na sozdavawe na mno`estvata. Za da se ilustrira 

tehnikata na hierarhiskoto klasterirawe i mno`estvata od razli~ni klasteri 

mo`e da se upotrebi podato~nata struktura-drvo, nare~ena dendogram (Slika 4.2). 

Korenot na dendogramot se sostoi od eden klaster vo koj se site elementi. 

Listovite vo dendogramot se sostojat od klasteri so eden element. Vnatre{nite 

jazli vo dendogramot pretstavuvaat novi klasteri koi se formiraat so spojuvawe 

na klasterite koi se negovi deca vo drvoto. Sekoe nivo na drvoto e povrzano so 

merkata za rastojanie koja e koristena za da se spojat klasterite. Site kreirani 

klasteri na odredeno nivo se kombiniraat bidej}i decata klasteri se na pomalo 

rastojanie od vrednosta na rastojanieto koja e povrzana so ova nivo vo drvoto 

(slikovito e prika`ano na Slika 4.3). 
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Slika 4.2. Primer za dendogram 

       

            (a) {est klasteri    (b) ~etiri klasteri        (v) tri klasteri 

    

                          (g) dva klasteri               (d) eden klaster 

Slika 4.3. Pet nivoa na klasterirawe 

 

Prostornata kompleksnost na hierarhiskite algoritmi zavisi od prostorot koj e 

potreben za matricata na blizina i prostorot za dendogramot.  

Hierarhiskite tehniki se mnogu pogodni i za mnogu aplikacii so klasterirawe 

koi prirodno poka`uvaat vgnezdena povrzanost me|u klasterite. Na primer, vo 

biologijata, taksonomijata na rastenijata i `ivotnite e eden vid hierarhija na 

klasteri. 

 

4.5.1 SOBIRA^KI ALGORITMI 

 

Sobira~kite algoritmi po~nuvaat so toa {to sekoj zapis e vo svoj sopstven 

klaster i potoa, iterativno se zgolemuvaat klasterite se dodeka site zapisi ne 

pripa|aat vo eden klaster (Slika 4.3). Sobira~ki algoritmi se razlikuvaat po toa 
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kako se spojuvaat site klasteri na sekoe nivo. Algoritmot 2 prika`uva tipi~en 

sobira~ki algoritam za klasterirawe. Pretpostavuva deka za vlez ima mno`estvo 

od elementi i rastojanijata me|u niv vo kvadratna matrica na blizina, A. 

Matricata na blizina gi sodr`i rastojanijata kako vrednosti, a ne kako Bulovi 

vrednosti: [ ] ( )ji ttdisjiA ,, = . Izlez od algoritmot e dendogram, DE, koj pretstavuva 

mno`estvo od podredeni trojki Kkd ,,  kade  e pragovoto rastojanie,  e brojot 

na klasteri, a  e mno`estvo od klasteri. Dendogramot e vsu{nost mno`estvo od 

klasteri, i korisnikot mo`e da izbere (vrz osnova na pragovoto rastojanie) koi 

klasteri }e gi koristi. 

d k

K

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vlez: 
{ ntttD ,...,, 21= } //mno`estvo od elementi 

A  //matrica na blizina koja se sostoi od rastojanijata me|u elementite 
Izlez: 
DE   //Dendogram, pretstaven kako mno`estvo od trojki 
Soberi algoritam: 
d=0; 
k=n; 

{ } { } { }{ };,...,, 21 ntttK =  
{ ;,, KkdDE =  } //po~etno dendogramot se sostoi od klasteri od po eden element 

povtoruvaj 
  ;koldk =
  ;1+= dd
 maksimalna matrica na blizina za grafot so pragovo rastojanie  =dA d
 ( );,, DAsNewClusterKk d=   

 ako oldk  toga{ k≠
 ;,, KkdDEDE ∪= //se dodava novo mno`estvo od klasteri na dendogramot 

dodeka  1=k

Algoritam 2. Tipi~en sobira~ki algoritam za klasterirawe 

 

Ovoj algoritam upotrebuva procedura  za da re{i kako da go kreira 

slednoto nivo na klasteri od prethodnoto nivo. Ovde se razlikuvaat raznite 

tipovi na sobira~ki algoritmi. Mo`no e da se spojat dva ili pove}e klasteri od 

prethodnoto nivo. Algoritmite, isto taka, se razlikuvaat i koi klasteri se 

spojuvaat koga ima pove}e klasteri so isto rastojanie. Dopolnitelno, tehnikata 

za odreduvawe na rastojanieto mo`e da e razli~na. Najpoznati sobira~ki tehniki 

sNewCluster
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koi se baziraat na teorijata na grafovi se: edinstvena vrska, celosna vrska i 

prose~na vrska. 

Site sobira~ki tehniki imaat golemi vremenski i prostorni ograni~uvawa koi 

zavisat od prostorot koj e potreben za matricata na blizina. Bidej}i algoritmot 

ima iterativna priroda mora na matricata (ili na del od nea) da se pristapi 

pove}e pati. Kompleksnosta na  mo`e da vlijae vrz ograni~uvawata. 

Drug problem so sobira~kite algoritmi e deka ne se inkrementalni. Zna~i, koga 

se dodavaat novi elementi ili starite se otstraneti ili promeneti, mora 

celiot algoritam da se izvr{i od po~etok.  

sNewCluster

 

4.5.1.1 Tehnikata na edinstvena vrska 

Tehnikata na edinstvena vrska se bazira na idejata na pronao|awe na maksimalno 

povrzanite komponenti vo eden graf. Povrzana komponenta e graf vo koj postoi 

pateka me|u koi bilo dva elementi. So pristapot na edinstvena vrska, dva 

klasteri se spojuvaat ako ima barem edna kontura koja gi povrzuva dvata 

klasteri, t.e. dva klasteri se spojuvaat ako minimalnoto rastojanie me|u koi 

bilo dve to~ki e pomalo ili ednakvo od dadenoto pragovo rastojanie. Zaradi ova, 

ovaa tehnika se nare~uva i tehnika na najblizok sosed. 

 

4.5.1.2 Tehnikata na celosna vrska 

Iako tehnikata na celosna vrska e sli~na so tehnikata na edinstvena vrska, bara 

grupi namesto povrzani komponenti. Grupa e maksimalen graf vo koj ima kontura 

me|u koi bilo dva elementi. Ovde se koristi procedura za da se najde 

maksimalnoto rastojanie me|u koi bilo klasteri, i dva klasteri se spojuvaat ako 

maksimalnoto rastojanie e pomalo ili ednakvo od pragovoto rastojanie.  

Klasterite koi se dobieni so ovaa tehnika se pokompaktni od onie koi se 

dobieni so upotreba na tehnikata na edinstvena vrska. Edna varijacija na ovaa 

tehnika se narekuva tehnika na najdale~en sosed. 

 

4.5.1.3 Tehnika na prose~na vrska 

Tehnikata na prose~na vrska spojuva dva klasteri ako prose~noto rastojanie me|u 

dve to~ki vo dvata celni klasteri e pomalo od pragovoto rastojanie. 
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4.5.2 RAZDELUVA^KO KLASTERIRAWE 

 

Koga imame razdeluva~ko klasterirawe, site zapisi po~etno se smesteni vo eden 

klaster i klasterite se delat se dodeka site zapisi ne se vo nivniot sopstven 

klaster. Idejata e da se delat klasterite kade nekoi elementi ne se dovolno 

bliski do drugite elementi. 

 

4.6 PARTICIONIRA^KI ALGORITMI 

 

Nehierarhiskoto ili particionira~koto klasterirawe sozdava klasteri vo eden 

~ekor, a ne vo pove}e. Se sozdava samo edno mno`estvo od klasteri, iako kaj 

nekoi algoritmi mo`e da se sozdadat pove}e vnatre{ni mno`estva od klasteri. 

Bidej}i edno mno`estvo od klasteri e izlez, korisnikot mora da go vnese 

baraniot broj na klasteri, k . Dopolnitelno, se upotrebuva i nekoja metrika ili 

kriterium funkcija za da se odredi kolku e dobro predlo`enoto re{enie. Ovaa 

merka za kvalitet mo`e da bide prose~noto rastojanie me|u klasterite ili nekoja 

druga metrika. Edna voobi~aena merka e metrikata na kvadratna gre{ka, koja go 

meri kvadratnoto rastojanie od sekoja to~ka do centroidot na soodvetniot 

klaster: 

( )∑ ∑
= ∈

k

m Kt
mim

mmi

tCdis
1

2,
 

Problem kaj particionira~kite algoritmi e toa {to tie stradaat od pregolemiot 

broj na mo`ni re{enija. O~igledno e deka ne e izvodlivo da se najdat site mo`ni 

alternativi za klasterirawe. Na primer, so daden kriterium za merki, naiven 

pristap e da se poglednat site mo`ni mno`estva od  klasteri. Ima  

kombinacii koi treba da se ispitat. Spored  

k ),( knS

( )∑
=

−
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

k

i

nk i
i
k

k
knS

1

1 )(1
!

1),(  

ima 12259666000 razli~ni na~ini da se klasteriraat 19 zapisi vo 4 klasteri. 

Zatoa, najgolem del od algoritmite zemaat malo podmno`estvo od site klasteri 

so upotreba na nekoja strategija da se identifikuvaat osetlivite klasteri. 
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4.6.1 MINIMALNO POKRIVA^KO DRVO  

 

Bidej}i klasterira~kiot problem e da se definira preslikuvawe, izlezot od 

ovoj algoritam gi dava klasterite kako mno`estvo od podredeni parovi jt i ,  

kade . ( ) ji Ktf =

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Algoritam 3. MST particionira~ki algoritam 

Vlez: 

{ ntttD ,...,, 21= }   //mno`estvo od elementi 

A  //matrica na blizina koja se sostoi od rastojanijata me|u elementite 

k  //broj na sakani klasteri 

Izlez: 

f  //Preslikuvawe, pretstaveno kako mno`estvo od podredeni parovi 

Particionira~kiMST algoritam: 

);(AMSTM =  

identifikuvaj gi nekonzistentnite konturi vo M ; 

otstrani  nekonzistentni konturi; 1−k
kreiraj izlez; 

 

Problem e kako da se definira nekonzistentnosta. Edno re{enie  da gi 

otstranuva konturite od najgolemata kon najmalata. Ova bi gi otstranila 

najgolemite  konturi od po~etniot celosno povrzan graf. Postojat i drugi 

merki za nekonzistentnost. Edna od niv se bazira na te`inata (rastojanieto) na 

konturata vo odnos na onie koi se blisku do nea. 

MST

1−k

 

4.6.2 KLASTERIRA^KI ALGORITAM SO KVADRATNA GRE[KA 

 

Klasterira~kiot algoritam so kvadratna gre{ka ja minimizira kvadratnata 

gre{ka. Kvadratna gre{ka za eden klaster e suma na kvadratnite Evklidovi 

rastojanija me|u sekoj element vo klasterot i centroidot na klasterot, . Neka e 

daden klaster  i mno`estvoto od zapisi koe se preslikuva vo toj klaster e 

. Kvadratnata gre{ka se definira kako: 

kC

iK

{ imii ttt ,...,, 21 }
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Za dadeno mno`estvo od klasteri { }nKKKK ,...,, 21= , kvadratnata gre{ka za  e 

definirana na sledniot na~in: 

K

∑
=

=
k

j
KK j

sese
1

 

Postojat pove}e algoritmi za klasterirawe so kvadratna gre{ka. Nivnata osnovna 

struktura e dadena so Algoritam 4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vlez: 

{ }ntttD ,...,, 21=   //mno`estvo od elementi 

k     //broj na sakani klasteri 

Izlez: 

K    //Mno`estvo od klasteri 

KvadratnaGre{ka algoritam: 

pridru`i go sekoj zapis t  na klaster; i

presmetaj go centarot za sekoj klaster; 

povtoruvaj 

 pridru`i go sekoj zapis t  na klasterot so najblizok centar; i

 presmetaj go noviot centar za sekoj klaster; 

 presmetaj ja kvadratnata gre{ka; 

dodeka razlikata me|u posledovatelnite kvadratni gre{ki e pod pragot; 

Algoritam 4. Klasterira~ki algoritam so kvadratna gre{ka 

 

4.6.3 KLASTERIRAWE SO K-USREDNUVAWA  

 

K-usrednuvawe e iterativen algoritam za klasterirawe kaj koj zapisite se 

premestuvaat niz mno`estvata od klasteri dodeka ne se postigne baranoto 

mno`estvo. Se dobiva golema sli~nost me|u elementite od eden klaster, a 

istovremeno se dobiva golema razli~nost me|u elementite od razli~ni klasteri. 

Sredina na klasterot se definira kako { imiii tttK ,...,, 21= }
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Ovaa definicija pretpostavuva deka sekoja torka ima samo edna numeri~ka 

vrednost, dodeka postojat torki so pove}e numeri~ki vrednosti od atributite. 

Algoritmot za klasterirawe so K-usrednuvawa bara da postoi nekoja definicija 

za sredina na klasterot, no ne mora da e prethodnata. Ovde sredinata e 

definirana isto kako centroidot. Osnovnata struktura na vakvite algoritmi e 

dadena na Algoritam 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vlez: 

{ }ntttD ,...,, 21=   //mno`estvo od elementi 

k     //broj na sakani klasteri 

Izlez: 

K    //Mno`estvo od klasteri 

K-Usrednuvawa algoritam: 

Pridru`i po~etni vrednosti za sredinite ; kmmm ,...,, 21

 //ovie mo`e da bidat izbrani slu~ajno ili vrednostite od prvite vleza k
povtoruvaj 

 pridru`i go sekoj zapis t  na klasterot so najbliska sredina; i

 presmetaj ja novata sredina za sekoj klaster; 

dodeka ne se ispolni kriteriumot za konvergencija; 

 //mo`e da bide kvadratna gre{ka, broj na torki dodeleni na klaster, 

 maksimalen broj na iteracii ... 

Algoritam 5. Klasterirawe so K-usrednuvawa 

 

4.6.4 ALGORITAM ZA NAJBLIZOK SOSED 

 

Algoritmot za najblizok sosed e sli~en so tehnikata na edinstvena vrska 

(Algoritam 6). So ovoj algoritam, zapisite iterativno se dodavaat na najbliskite 

ve}e postoe~ki klasteri. Za ovoj algoritam se dava prag, t , so koj se odlu~uva 

dali zapisite se dodavaat na postoe~kite klasteri ili se kreira nov klaster. 
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Vlez: 

{ }ntttD ,...,, 21=   //mno`estvo od elementi 

A  //matrica na blizina koja se sostoi od rastojanijata me|u elementite 

Izlez: 

K  //Mno`estvo od klasteri 

NajblizokSosed algoritam: 

{ };11 tK =  

{ };1KK =  
;1=k   

za i  do  napravi 2= n
 najdi go t vo nekoj klaster  od m mK K  takov {to ( )mi ttdis ,  e najmalo; 

 ako dis  toga{ ( ) ttt mi ≤,

imm tKK ∪=  

inaku 
  ;1+= kk
  { };ik tK =

Algoritam 6. Algoritam za najblizok sosed 

 

4.6.5 PAM ALGORITAM 

 

PAM (partitioning around medoids) algoritmot (particionirawe okolu medoidite), u{te 

nare~en i K-medoid algoritam, go pretstavuva klasterot so medoid. So 

upotrebata na medoidot, ovoj pristap mnogu dobro se spravuva so isklu~ocite. 

Po~etno, se zema slu~ajno mno`estvo od  zapisi da bide mno`estvo od medoidi. 

Toga{, pri sekoj ~ekor, se ispituvaat zapisite od vleznoto mno`estvo od 

podatoci eden po eden da se vidi dali tie bi trebalo da se medoidi, t.e. 

algoritmot presmetuva dali ima zapis koj treba da zameni nekoj od postoe~kite 

medoidi. So gledawe na parovite od medoid i ne-medoid, algoritmot go izbira 

parot koj najmnogu go podobruva kvalitetot na klasteriraweto i gi menuva. 

Kvalitetot ovde se meri so sumata na site rastojanija od ne-medoiden objekt do 

medoidot vo klasterot vo koj se nao|a. Zapis se pridru`uva na klasterot ~ij 

medoid e najblisku (minimalno rastojanie). 

k
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4.6.6 OSTANATI PARTICIONIRA^KI ALGORITMI 

 

Drugi particionira~ki algoritmi koi se koristat za klasterirawe se: 

algoritmot so povrzuva~ka energija, genetskite algoritmi i nevronskite mre`i. 

Samite imiwa na poslednite dva ka`uvaat koja tehnika }e ja koristat. 

Algoritmite so povrzuva~ka energija ja koristat povrzanosta (afinitet) na dva 

atributi za da gi smestat vo ist klaster. 

 

4.7 DRVA ZA PREDIKTIVNO KLASTERIRAWE 

 

Drvata za odlu~uvawe ~esto pati se koristat za klasifikacija ili regresija na 

eden atribut t.e. tie pretstavuvaat model vo koj se predviduva vrednosta na edna 

promenliva. Drvoto za odlu~uvawe identifikuva delovi od podatocite, me|utoa 

mo`e da go razgleduvame i kako hierarhija od klasteri. Dobra hierarhija od 

klasteri e onaa kaj koja zapisite koi se vo ist klaster se sli~ni me|usebe vo 

odnos na daden broj od nabquduvanite osobini. 

Ova vodi kon ednostaven metod za gradewe na drva koi dozvoluvaat 

predviduvawe na pove}e celni atributi odedna{. Ako se definiraat merki za 

rastojanie me|u torki od celni atributi, mo`e da se izgradat drva za 

predviduvawe na pove}e atributi. Mo`e da se upotrebi standardniot algoritam 

za indukcija na drva za odlu~uvawe, a kako heuristika za izbor na testovi koi }e 

se vklu~at vo drvoto mo`e da se koristi minimizacija na intra-klasternata 

varijansa (i maksimizacija na inter-klasternata varijansa). 

Drvo za klasterirawe e drvo za odlu~uvawe kaj koe listovite ne sodr`at klasi, a 

sekoj jazel i sekoj list odgovara na eden klaster. Za da se izgradat drva za 

klasterirawe se primenuvaat principi od u~ewe so primeri i gradewe na drva 

za odlu~uvawe, pri {to se pretpostavuva deka e dadena merkata za rastojanie 

koja go presmetuva rastojanieto me|u dva primeroci. Za da se presmeta 

rastojanieto me|u dva klasteri (t.e. mno`estva od primeroci) se primenuva 

funkcija koja presmetuva prototip na mno`estvo od primeroci. Prototipot se 

smeta za primerok, i toa dozvoluva rastojanieto me|u dva klasteri da se 

definira kako rastojanie me|u nivnite prototipovi.  

Vo zavisnost od primerocite i od merkata za rastojanie razlikuvame dva na~ina 

za gradewe na drva za klasterirawe: 

• U~ewe so nadzor: kaj u~eweto so nadzor (kako kaj klasi~niot metod za 

gradewe na drva za odlu~uvawe) merkata za rastojanie predvid ja zema 

 30



samo klasnata informacija na sekoj primerok. Isto taka, regresionite drva 

mo`e da se smetaat za u~ewe so nadzor. 

• U~ewe bez nadzor: kaj u~eweto bez nadzor primerocite mo`e da ne bidat 

klasificirani i merkata za rastojanie ne zema predvid nikakva klasna 

informacija. Ovde vo merkata za rastojanie se zemaat predvid site 

atributi ili osobini na primerocite. 

 

Postojat razli~ni merki za kvalitet na drvata za klasterirawe koi zavisat od 

aplikacijata. Za klasifikacioni celi naj~esto se koristi to~nosta na 

predviduvaweto na novite primeroci. Za regresioni celi naj~esto se koristi 

relativnata gre{ka, za koja treba da se poznati merkata za rastojanie i prototip 

funkcijata. Relativnata gre{ka e dadena so slednata ravenka. 
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kade  e suma na kvadratni razliki do sredinata na mno`estvoto primeroci, 

 i  se istoto za kreiranite podmno`estva od primeroci i  e vkupniot 

broj na primeroci. 

SS

LSS RSS n

Ako mno`estvo od primeroci se podeli na dve podmno`estva, toga{ varijansata 

treba zna~ajno da opadne, t.e. F  treba da bide zna~ajno golema. 

Predviduvaweto na pove}e celni atribut odedna{ e eden vid predviduvawe na 

strukturata, kade celnata promenliva e mno`estvo od klasi. Ovoj problem mo`e 

da bide nadminat so u~ewe na posebni modeli za sekoja klasa, no u~eweto na 

eden model za site klasi ima prednost vo toa {to dobienata prediktivna teorija 

e mnogu pomala i mo`e da se zemat predvid zavisnostite me|u razli~ni klasi, i 

duri i ovie zavisnosti mo`e da bidat razjasneti. Predviduvaweto na pove}e 

celni atributi se sre}ava ~esto. 

 

5. INDUKTIVNI BAZI NA PODATOCI 

 

 

Najgolemo vnimanie vo istra`uvawata povrzani so podato~no rudarewe se 

posvetuva na razvoj na novi metodi koi }e mo`at poto~no i pobrzo da izvlekuvaat 

znaewe od golemite koli~ini na podatoci. Na primer, se posvetuva golemo  

vnimanie na pronao|awe tehniki i algoritmi za otkrivawe na {abloni, 

klasifikacija, klasterirawe itn. 

Me|utoa, iako op{tata cel na podato~noto rudarewe ne e dobro definirana, 

mnogu pomalku rabota se posvetuva na otkrivawe na toa {to zna~i cel na 

podato~no rudarewe t.e. dali postoi ,,teorija na podato~no rudarewe” koja gi 

opfa}a centralnite zada~i, no, ne e premnogu {iroka. Vo posledno vreme ova 

pra{awe dobiva se pogolemo vnimanie vo istra`uvawata od oblasta na 

podato~no rudarewe. 

Postojat dve glavni barawa koi treba da gi ispolni teorijata na podato~no 

rudarewe. Prvo, treba da gi opfa}a pove}eto od zada~ite na podato~noto 

rudarewe. Vtoro, treba da gi razjasni i unificira razli~nite zada~i na 

podato~noto rudarewe. Zna~i, teorijata na podato~noto rudarewe treba da bide 

korisna vo praktikata, no treba i da ka`uva ne{to za unificiranosta na 

ogromnite metodi koi se poznati vo podato~noto rudarewe i da go poddr`i 

procesot na otkrivawe na znaewe. 
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Induktivnite bazi na podatoci mo`e da poslu`at kako edna mo`na opcija za 

teorijata na podato~noto rudarewe. Osnovna ideja na induktivnite bazi na 

podatoci e da se pro{irat tehnologiite za bazi na podatoci na takov na~in da 

ovozmo`at bazite na podatoci da go poddr`uvaat podato~noto rudarewe i 

procesot na otkrivawe na znaewe. 

Induktivnite bazi na podatoci se bazi na podatoci koi pokraj samite podatoci 

sodr`at induktivni generalizacii za podatocite. Ovie induktivni 

generalizacii mo`e da bidat klasterirawa, klasifikacii ili {abloni. 

Induktivnite bazi na podatoci mo`e da ja poddr`at eksploratornata analiza na 

podatoci vo smisla na ad-hoc postavuvawe na pra{awa. Pretstavata za induktivni 

bazi na podatoci na visoko nivo gi opfa}a site glavni zada~i na podato~noto 

rudarewe, kako {to se otkrivawe na {abloni, klasterirawe i predviduvawe. 

Me|utoa ne e jasno kako ovie zada~i treba da bidat izrazeni vo ramkata na 

induktivnite bazi na podatoci i kakva treba da bide ramkata na induktivnite 

bazi na podatoci za da gi izrazi ovie zada~i na korisen na~in. Korenite na 

najgolem del od postoe~kite istra`uvawa za induktivnite bazi na podatoci se vo 

otkrivaweto na {abloni, a predlo`enite induktivni bazi na podatoci glavno se 

prodol`enija na voobi~aenite pra{alni jazici za bazite na podatoci. Modelot 

na induktivni bazi na podatoci se sostoi od del so podatoci i del so {abloni i 

na dvata dela mo`e da se postavuvaat pra{awa. 

[ema na induktivnite bazi na podatoci e parot R = (R,(L,ε,ν)) kade R e {emata na 

bazata na podatoci, L e prebroivo mno`estvo od {abloni, ν e mno`estvo od 

rezultati i ε e evaluaciona funkcija koja gi karakterizira {ablonite. Ako e 

dadena baza na podatoci r nad R i {ablon L∈θ , evaluacionata funkcija go 

preslikuva parot (r,θ) vo element od ν. Instanca na induktivna baza na podatoci 

(r,s) nad R se sostoi baza na podatoci r nad {emata R i podmo`estvoto . Ls⊆
Tipi~en proces na otkrivawe na znaewa od bazi na podatoci raboti nad dvete 

komponenti na induktivnite bazi na podatoci. Korisnikot mo`e da selektira 

podmno`estvo od zapisi ili poop{to da selektira podatoci od bazata na 

podatoci. Vo toj slu~aj, delot so {abloni ostanuva nepromenet. Korisnikot, isto 

taka, mo`e da selektira i podmno`estva od {abloni, toga{ delot so podatoci 

ostanuva nepromenet. Pra{awata koi se odnesuvaat na delot so {abloni ja 

specificiraat zada~ata na rudareweto i se narekuvaat induktivni pra{awa. 
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Neka e dadena instanca na induktivna baza na podatoci (r,s) ~ija {ema e  

(R,(L,ε,ν)), induktivnoto pra{awe se ozna~uva kako ( )sCσ  i specificira delovi od 

s ({abloni) koi se od interes. C e spoj od ograni~uvawa koi mora da bidat 

ispolneti od specificiranite {abloni. Proverkite na nekoi vakvi spoevi mo`e 

da bidat potrebni za evaluacija na ε nad r i mo`e da vklu~uva prebaruvawe na 

podatocite.  

Procesot na otkrivawe na znaewa od bazi na podatoci mo`e da se opi{e kako 

sekvenca od pra{awa do induktivna baza na podatoci. 

Za induktivnite bazi mo`e da se donesat slednite zaklu~oci: 

• Induktivnata baza na podatoci se sostoi od obi~na (normalna) baza na 

podatoci na koja e dodadeno podmno`estvo od {abloni od nekoja klasa na 

{abloni i evaluaciona funkcija koja ka`uva kako se pojavuvaat {ablonite 

vo podatocite. 

• Do induktivna baza na podatoci mo`e da se postavuvaat pra{awa (vo 

princip) samo so upotreba na obi~na relaciska algebra ili SQL, so 

dodadena mo`nost pra{awata da se upatuvaat i do vrednostite {to se 

dobivaat od evaluacionata funkcija primeneta vrz {ablonite. 

• Modeliraweto na procesite na otkrivawe na podatoci vo bazite na 

podatoci kako sekvenca na pra{awa vrz induktivna baza na podatoci dava 

mo`nost za uto~nuvawe i optimizirawe na ovie procesi. 

 

6. OPIS NA SISTEMOT CLUS 

 

 

6.1 VOVED 

 

Clus e generi~ki sistem za gradewe na drva za odlu~uvawe koi ~esto se koristat 

vo ma{inskoto u~ewe i podato~noto rudarewe, najmnogu za predviduvawe.  

mo`e da se koristi za gradewe na pove}e vidovi drva. Naj~esto toa se 

klasifikaciski drva kaj koi se predviduva edna celna promenliva, a mo`e da se 

koristat i za gradewe na regresiski drva, za predviduvawe na vrednosta na 

numeri~ki atribut. So Clus mo`e da se gradat i drva za klasterirawe ili drva 

so pove}e celni promenlivi, za predviduvawe na vrednosta na pove}e atributi 

odedna{. Primeri za drva za odlu~uvawe se dadeni na slika 6.1. Na slika 6.1.a) 

Clus
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e prika`ano klasifikacisko drvo za binaren klasifikaciki problem so klasi 

pos i neg. Sekoj zapis e opi{an so numeri~ki atribut a i nominalen atribut b. Na 

slika 6.2.b) e prika`ano regresisko drvo so pove}e celni promenlivi za 

predviduvawe na vrednosta na dve celni promenlivi. 

 

 

Slika 6.1. Primeri za drva za odlu~uvawe 

 

Vnatre{nite jazli na drvoto za odlu~uvawe se sostojat od testovi vrz atributite 

koi se upotrebeni vo opisot na podatocite, a listovite gi ~uvaat 

predviduvawata. Predviduvawe za daden zapis se dobiva koga toj zapis }e go 

pomineme niz drvoto.  

Koga imame drva so pove}e celni promenlivi (klasterirawe bez nadzor) 

vleznite podatoci gi delime na klasteri, so cel minimizacija na intra-

klasternoto rastojanie i maksimizacija na  inter-klasternoto rastojanie. Na 

drvata za odlu~uvawe mo`e da se gleda kako na hierarhisko klasterirawe na 

podatocite: korenoviot jazel odgovara na klaster koj gi sodr`i site zapisi, koj 

se deli rekurzivno na pomali klasteri koga se pominuva drvoto. Na primer, 

korenoviot jazel na slika 6.1, go deli mno`estvoto podatoci na dva klasteri: 

edniot gi sodr`i site zapisi za koi 1.3≤a  a vtoriot gi sodr`i site zapisi za 

koi . Listovite kaj drvata za klasterirawe, namesto predviduvawe, 

sodr`at jasen opis na klasterot, t.e. vo forma na prototip na klasterot. 

1.3>a

 

6.2 CLUS SISTEMOT 

 

Kako vlez Clus prima dva dokumenti: dokument so podatocite za obu~uvawe koi se 

pretstaveni kako tabela so eden red za sekoj zapis i edna kolona za sekoj atribut 

(vo .arff format, t.e. formatot na WEKA sistemot za podato~no rudarewe) i 

dokument za postavuvawe na nekoi parametri i specificirawe na zada~ata na 

u~eweto. Specificiraweto na zada~ata na u~eweto se postignuva so 
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rasporeduvawe na atributite vo tri podmno`estva: opisni (deskriptivni) 

atributi D, klasterira~ki atributi C i celni atributi T. Opisnite atributi se 

upotrebuvaat vo vnatre{nite jazli na drvoto, klasterira~kite atributi se 

upotrebuvaat pri izgradba na drvoto (za presmetuvawe na heuristikata), a 

celnite atributi se upotrebuvaat za presmetuvawe na vrednostite koi se 

za~uvuvaat vo listovite. Za dadenite postavuvawe, va`i deka .  TC =

Za da se gradat drva za odlu~uvawe so Clus, se postavuva D da e mno`estvo od 

vlezni atributi i T e mno`estvo od atributi koi treba da se predvidat. Na ovoj 

na~in,  mo`e da bide konfiguriran da gradi klasifikaciski, regresiski 

drva i drva so pove}e celni atributi (so mo`nost za me{awe na numeri~ki i 

nominalni celni atributi). Na primer, za gradewe na drvoto do slika 6.1.a) va`i 

 i , kade c e klasen atribut, a za drvoto od slika 6.1.b) va`i 

 i , kade d i e se numeri~ki celni atributi. 

Clus

{ baD ,= }
} }

{ }cT =

{ baD ,= { edT ,=

Za da se gradat klasterira~ki drva so Clus, se postavuvaat D i T da se mno`estvo 

od site atributi A. Kako rezultat na ova, }e bide izgradeno drvo za 

klasterirawe koe vo testovite na vnatre{nite jazli mo`e da go upotrebi koj bilo 

atribut (bidej}i D=A) i koe vo sekoj list za~uvuva jasen opis na klasterot. Ovoj 

opis e vektor so po edna komponenta za sekoj atribut (bidej}i T=A). Za numeri~ki 

atributi, se za~uvuva srednata vrednost na klasterot, a za nominalni atributi se 

za~uvuva naj~estata vrednost. 

 

6.3 ALGORITAM ZA GRADEWE DRVA KAJ CLUS 

 

Clus upotrebuva standarden rekurziven odgore nadolu algoritam za gradewe na 

drva za odlu~uvawe, sli~en na onoj od C4.5 i CART. Vo osnova odgore nadolu 

algoritmot go gradi drvoto po~nuvaj}i od vrvniot jazel. Testot za ovoj jazel se 

odreduva vrz osnova na rezultatot od heuristi~kata evaluacija (site mo`ni 

testovi se numeriraat i rangiraat po rezultatot od heuristikata koj ka`uva kolku 

dobro daden test go deli mno`estvoto podatoci za obuka). Se izbira najdobriot 

i se za~uvuva vo jazelot. Posledovatelno, mno`estvoto podatoci za obuka se deli 

soglasno izbraniot test i algoritmot se povikuva rekurzivno za da se konstruira 

poddrvo za sekoe podmno`estvo vo podelbata. Procesot na delewe prodol`uva se 

dodeka ne se ispolni kriteriumot za prekin. Otkako }e se izgradi drvoto, sekoj 
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list se ozna~uva vrz osnova na zapisite od mno`estvoto za obuka koi se smesteni 

vo nego.  

Clus go upotrebuva istiot algoritam za gradewe na site tipovi na drva za 

odlu~uvawe. Glavnata razlika e vo toa koja funkcija za evaluacija na heuristikata 

e upotrebena. Za klasifikaciski drva, funkcijata ja koristi informaciskata 

dobivka i heuristikata so stepen na dobivka. Za gradewe na klasifikaciski drva 

so pove}e celni atributi,  upotrebuva trivijalno pro{iruvawe na 

iformaciskata dobivka, vo koja merkata za entropija e zameneta so suma od 

entropiite za razli~nite celni atributi. 

Clus

Za regresiskite drva, regresiskite drva so pove}e celni atributi i drvata za 

klasterirawe,  koristi heuristika koja se bazira na intra-klasternata 

varijansa. 

Clus

Obi~no, drvata za odlu~uvawe se potkastruvaat otkako }e bidat izgradeni. 

Metodot za post-potkastruvawe gi zamenuva poddrvata od drvoto za odlu~uvawe 

so listovi, za na primer, da se podobri to~nosta na predviduvaweto.  

vklu~uva pove}e metodi za potkastruvawe. 

Clus

 

6.4 GRADEWE DRVA SO KORISNI^KI OGRANI^UVAWA 

 

Clus sistemot poddr`uva dva vida na korisni~ki ograni~uvawa: sintakti~ki 

ograni~uvawa (za strukturata na drvoto) i ograni~uvawa koi vlijaat vrz 

goleminata i to~nosta. 

Sintakti~kite ograni~uvawa ka`uvaat deka dobienoto drvo mora da sodr`i 

odredeno poddrvo po~nuvaj}i od korenoviot jazel. Ova poddrvo mo`e da bide 

specificirano so dokumentot za podesuvawe na parametri.  gi sproveduva 

ograni~uvawata na na~in {to go inicijalizira algoritmot za gradewe na drvoto 

so dadenoto drvo i za da go dogradi drvoto koristi obi~en algoritam za gradewe 

odgore nadolu. Mo`nosta za upotreba na sintakti~ki ograni~uvawa ovozmo`uva 

pogolema vme{anost na korisnikot vo gradeweto na drvoto za odlu~uvawe i 

pogolemo vlijanie na korisnikot vrz kone~niot rezultat. Sintakti~kite 

ograni~uvawa se posebno korisni za da se vgradi znaeweto od oblasta vo drvoto. 

Clus

Vtor vid na ograni~uvawa koi se mo`ni so Clus se ograni~uvawa na goleminata 

na drvoto (najmnogu daden broj jazli) i na to~nosta na drvoto (najmnogu dadena 

gre{ka). Ovoj vid na ograni~uvawa se sproveduva ili so upotreba na metod za 
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post-potkastruvawe ili so upotreba na beam-search algoritmot koj e vklu~en vo 

. Clus

Ako  se izvr{i vo re`imot beam-search, go zema predvid mno`estvoto od k-

najdobri drva koi se najdeni do sega (beam-ot). Ovoj beam se inicijalizira so 

edno drvo koe se sostoi samo od list. Vo sekoja iteracija na beam-search, beam-ot 

se promenuva so konstruirawe na site pro~istuvawa na site drva od beam-ot. 

Pro~istuvawe se dobiva koga listot se zamenuva so vnatre{en jazel. Ova se 

povtoruva za sekoj mo`en test koj mo`e da se upotrebi vo vnatre{en jazel. Ako 

pro~istuvaweto e podobro od najlo{oto drvo vo beam-ot, toga{ ova drvo se 

zamenuva so novoto pro~istuvawe. Dodeka beam-ot sodr`i pomalku od k drva, mu 

se dodavaat site pro~istuvawa. Kriteriumot za podreduvawe na drvata vo beam-

ot mo`e da se bazira na to~nosta ili na entropijata (vo slu~ajot so 

klasifikaciski drva). Algoritmot zavr{uva ako ne se najdat podobri 

pro~istuvawa i se vra}a beam-ot so k-te najdobri drva.   

Clus

 

7. KORISNI^KI INTERFEJS NA SISTEMOT CLUS 

 

 

7.1 VOVED 

 

Razvojot na podato~noto rudarewe }e se odviva vo nasoka na razvoj na teorijata 

na podato~noto rudarewe, usovr{uvawe na postoe~kite i kreirawe novi 

algoritmi za podato~no rudarewe i kreirawe na interfejsi za algoritmite so 

cel da se olesni rabotata na korisnikot so istite. Dobro poznati se 

prednostite {to gi nudi interfejsot za nekoja programa: polesno upravuvawe so 

programata, polesno zadavawe na vlezni podatoci, polesno razbirawe na izlezot 

od programata i maksimalno iskoristuvawe na mo`nostite na programata. 

Kako vlez sistemot  koristi dva dokumenta: prviot e bazata na podatoci (vo 

.arff format koj e kompatibilen so WEKA) i dokument za postavuvawe na 

parametri (so ekstenzija .s). Vo dokumentot za postavuvawe na parametri mo`e da 

se postavat site mo`ni parametri so koi mo`e da raboti sistemot: celni 

atributi, atributi koi ne se zemaat predvid pri gradeweto na drvoto (disabled), 

gre{ka na drvoto (koga imame drva so pove}e celni atributi ima mo`nost za 

postavuvawe maksimalna gre{ka po site celni atributi poedine~no ili vkupno), 

Clus
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maksimalna golemina (vkupen broj na vnatre{ni jazli i listovi), postavuvawe na 

sintakti~ki ograni~uvawa, izbor na algoritam za potkastruvawe, izbor na 

vrednost za kriteriumot za zapirawe (F-test) i mnogu drugi parametri koi mo`at 

potesno da go specificiraat ona {to treba sistemot da go zavr{i. Ako nekoj 

parametar ne e specificiran, Clus koristi predefinirani po~etni vrednosti. 

Izlez od rabotata na sitemot  se dva dokumenta: eden so ekstenzija .out (tuka 

vo vid na tekstualen dokument se zapi{uva drvoto {to e dobieno, koi se 

parametrite so koi e dobieno drvoto, goleminata, to~nosta-gre{kata, kako e 

izvr{eno potkastruvaweto i sli~no) i drug so ekstenzija .model (vo koj se 

zapi{ani modelite koi se dobieni so obrabotkata na podatocite. Ovoj dokument 

vsu{nost slu`i za prikaz na drvata vo grafi~ka forma). 

Clus

Dobienite modeli mo`e da se vidat so izvr{uvawe na edna od opciite na 

sistemot , a toa e -showTree i kako argument se dava .model dokumentot. 

Sistemot dava prikaz na modelite i dava mo`nost za vizuelno potkastruvawe ili 

pro{iruvawe na drvoto.  

Clus

Zna~i, ne mo`e da stane zbor za konzistentnost na modelite. Pri novo 

startuvawe na sistemot so istata baza na podatoci, prethodno dobienite modeli 

se prebri{uvaat. Edna mo`nost za za~uvuvawe na modelite e preimenuvawe na 

.model dokumentite, ama toa ne e prakti~no ako sakame da pravime sporedba me|u 

modelite ili da prebaruvame niz prethodno dobienite modeli. 

Postavuvaweto na parametrite so koi raboti  se pravi so kreirawe na .s 

dokumentot. Tamu se zapi{uvaat site ograni~uvawa so koi sakame da rabotime.  

Clus

Prethodnite objasnuvawa se odnesuvaat za sistemot  pred da se napravi 

interfejsot. 

Clus

So kreiraweto na interfejsot se ovozmo`uva polesno operirawe so sistemot. So 

interfejsot se ovozmo`uva:  

• izbor na celni i onevozmo`eni atributi;  

• vnesuvawe na nekoi ograni~uvawa: ograni~uvawe na gre{kata, ograni~uvawe 

na goleminata na drvata i sintakti~ki ograni~uvawa; 

• konzistentnost na modelite i mo`nost da se prebaruva niz niv; 

• vizuelna manipulacija so sintakti~kite ograni~uvawa 

• dobienite modeli mo`e da se prerabotat i upatat kako novi sintakti~ki 

ograni~uvawa. 
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Interfejsot mo`e da se podeli na dva dela: 

• u~ewe novi modeli i  

• prebaruvawe niz porano nau~enite modeli. 

 

U{te so samoto stratuvawe na interfejsot imame izbor vo koja nasoka }e se 

dvi`ime: }e u~ime novi modeli ili sakame da prebaruvame niz ve}e nau~enite 

modeli (slika 7.1).  
 

7.2 U^EWE NOVI MODELI  
 

Po~nuvame so u~eweto novi modeli ako od menito izbereme File→Open New File 

kako {to e prika`ano na slika 7.1. 

 

Slika 7.1. Po~eten izgled na interfejsot 
 

Po ova se pojavuva prozorec (slika 7.2) za izbor na .arff dokumentot (bazata na 

podatoci) so koj }e rabotime. Dokolku izbereme dokument koj ne e so ekstenzija 

.arff interfejsot }e prijavi gre{ka i imame mo`nost povtorno da se obideme od 

po~etok. Dokolku izbereme .arff dokument, sledno ni se prika`uvaat site atributi 

i imame mo`nost da izbereme koi se celnite atributi, a koi se onevozmo`eni. 

Ako dojde do slu~aj istovremeno eden ist atribut da e ozna~en kako celen atribut 

i onevozmo`en atribut, toga{ toj ponatamu se tretira kako celen atribut (slika 

7.3). 
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Slika 7.2. Izbor na dokument so koj }e rabotime 
 

Ako sakame da prodol`ime ponatamu so rabota morame da izbereme celen 

atribut ili grupa celni atributi. 

 

Slika 7.3. Izbor na celni i onevozmo`eni atributi 
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Po ova mo`eme da postavuvame ograni~uvawa. Treba da se napomne deka mora se 

kliknat site kop~iwa za ograni~uvawa. Dokolku sakame ograni~uvaweto za 

gre{kata da ne vlijae vrz rezultatot toga{ samo go klikame kop~eto Apply Error 

Constraints (slika 7.4) i za maksimalno dozvolena gre{ka se zapi{uva 100% ({to 

zna~i deka dobienoto drvo mo`e da ima kolkava i da e gre{ka). Istoto va`i i 

pri postavuvaweto na ograni~uvaweto na goleminata na drvata. Ako samo se 

klikne kop~eto Set Max Size (slika 7.5) za maksimalno dozvolena golemina drvoto 

}e bide postavena 100, {to e dovolno za realni slu~ai na bazi na podatoci. 

 

 

Slika 7.4. Postavuvawe na ograni~uvawata na gre{kata 
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Slika 7.5. Postavuvawe na ograni~uvawe na goleminata 

 

Sintakti~kite ograni~uvawa mo`e da se vnesuvaat ili vizuelno ili tekstualno 

(slika 7.7). Ako ne sakame da vneseme sintakti~ki ograni~uvawa klikame na 

kop~eto Setting Constraint for CLUS i predvid }e bidat zemeni ograni~uvawata za 

gre{ka i golemina na drvoto. Pritoa, pri tekstualnoto vnesuvawe na 

ograni~uvaweto treba mnogu da se vnimava na na~inot na koj se vnesuva drvoto. 

Toa mora da e vo format koj ve}e go razbira sistemot i e prika`an na slika 7.6. 

Vo ovoj format, vsu{nost Clus go prika`uva drvoto vo .out dokumentot. 

 

Slika 7.6. Format za tekstualno vnesuvawe na sintakti~ki ograni~uvawa 

 

• Dokolku, izbereme sintakti~koto ograni~uvawe da go vneseme vizuelno, 

toga{ se bara od nas da vneseme izraz koj }e bide koren na drvoto (slika 

7.14). I ovde mora da se vnimava na imiwata na atributite. Potoa se 

otvara nova ramka na koja drvoto e prika`ano grafi~ki (slika 7.8).  
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Slika 7.7. Izbor za vnesuvawe sintakti~ko ograni~uvawe 

 

 

 

Slika 7.8. Vizuelna manipulacija so drvoto 
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Na drvoto mo`eme da gi pravime slednite manipulacii: 

• dodadi jazel: se dodava jazel po onoj od koj sme ja izbrale taa opcija. Se 

vnesuva vrednosta na jazelot i ka`uvame vo koja granka da go stavi noviot 

jazel; 

• izmeni jazel: se promenuva vrednosta koja e zapi{ana vo jazelot; 

• izbri{i jazel: se bri{e jazelot kaj koj sme ja izbrale taa opcija i site 

negovi deca. 

Otkako }e zavr{ime so site manipulacii so drvoto od menito izbirame Constraint 

File→Set up Constraint (slika 7.9) i so toa drvoto koe sme go kreirale se postavuva 

za sintakti~ko ograni~uvawe so koe }e raboti sistemot. 

 

 

Slika 7.9. Vizuelno postavuvawe na sintakti~ko ograni~uvawe 

 

Site ograni~uvawa i .arff dokumentot se predavaat na  da gi obraboti. Po 

obrabotkata se prijavuva zavr{anata rabota (Slika 7.10). 

Clus
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Slika 7.10. Obrabotka na podatocite so izbranite ograni~uvawa 
 

So klikawe na OK ni se prika`uvaat dobienite modeli. Pri ovoj prikaz vrz 

modelite mo`e da se pravi potkastruvawe i pro{iruvawe (Slika 7.11). Ako 

sakame nekoj od dobienite modeli da go iskoristime kako novo sintakti~ko 

ograni~uvawe toga{ od menito izbirame Constraint File→Select tree. Pritoa }e treba 

da izbereme dali sakame da pravime nekoi promeni vo ograni~uvaweto na 

gre{kata ili goleminata na drvoto. 

Pritoa, site modeli koi se dobivaat od obrabotkata na podatocite se za~uvuvaat 

za podocna da mo`eme da prebaruvame niz niv. Inaku, klu~no pri zapi{uvaweto 

na nau~enite modeli e imeto na bazata na podatoci koja se obrabotuva. Na 

primer, ako se obrabotuva bazata na podatoci xyz.arff, toga{ site modeli se 

zapi{uvaat vo xyz.model. Koga sakame da prebaruvame niz nau~eni modeli, prvo 

izbirame niz koi modeli sakame da prebaruvame. Zna~i, prethodno nau~enite 

modeli se zapi{uvaat vo dokumenti koi se ~uvaat vo ramkite na proektot. 
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Slika 7.11. Prikaz na dobienite modeli 

 

Koga }e zavr{ime so rabota na bazata na podatoci izbirame File→Close Current File. 

Toa ni ovozmo`uva da izbirame dali }e rabotime so nekoja nova baza na podatoci 

ili pak }e prebaruvame niz ve}e nau~enite modeli. 

 

7.3 PREBARUVAWE NIZ VE]E NAU^ENI MODELI 

 

Po~nuvame so prebaruvawe niz nau~enite modeli ako od menito izbereme 

File→Search from Files (prika`ano na slika 7.1). 

Potoa mora da izbereme niz koi modeli }e prebaruvame. Se pojavuva lista od 

koja treba da izbereme (Slika 7.12). Dodeka ne izbereme ne mo`eme da zadavame 

ograni~uvawa (kriteriumi) za prebaruvawe. 
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Slika 7.12. Izbor na modeli niz koi }e prebaruvame 

 

Mo`eme da davame ograni~uvawa za vkupnata gre{ka na drvoto, vkupnata golemina 

na drvoto i sintakti~kite ograni~uvawa. Me|u ovie ograni~uvawa mo`e da se 

napravat site logi~ki povrzuvawa (ova e prika`ano na slika 7.15 ). Pritoa, va`at 

istite raboti kako kaj u~eweto na novi modeli. Ako sakame gre{kata da ne se 

zema predvid, ostavame maksimalno dozvolenata gre{ka da bide 100%. Sli~no i 

za maksimalnata golemina na drvoto. Sekako, mo`eme da izbereme da ne stavime 

sintakti~ki ograni~uvawa. Na slika 7.13 prika`ano e postavuvaweto na 

maksimalno dozvolenata gre{ka i maksimalnata golemina na drvoto. 

Koga se prebaruva niz modelite za da se najdat onie koi gi ispolnuvaat baranite 

uslovi i koga treba da se sporeduva maksimalno dozvolenata gre{ka, vsu{nost se 

sporeduva: 

• sredna kvadratna gre{ka (RMSE) vo slu~ajot koga imame regresiski drva za 

predviduvawe na vrednosta na eden atribut i drva za predviduvawe na 

vrednosta na pove}e atributi i 

• (1-to~nost) vo slu~ajot koga imame predviduvawe na vrednosta na 

nominalen atribut. 
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Slika 7.13. Postavuvawe na ograni~uvawata za gre{ka i golemina 

 

 

Slika 7.14. Postavuvawe na sintakti~ki ograni~uvawa 

 

Ako izbereme sintakti~kite ograni~uvawa da gi postavime vizuelno, prvo ja 

vnesuvame vrednosta na korenot. Ako izbereme ovie ograni~uvawa da gi vneseme 

tekstualno toga{ ednostavno gi zapi{uvame vo tekstualnata oblast oddesno. 
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Pritoa, va`at pravilata za format na vnesenoto drvo koi bea spomnati 

prethodno. 

Pravilata za vizuelna manipulacija so drvoto se isti kako onie od prethodno. Za 

da drvoto bide postaveno kako sintakti~ko ograni~uvawe, mora da izbereme 

Constraint File→Set up Constraint (Slika 7.9). Otkako drvoto }e se postavi za 

ograni~uvawe, toga{ izbirame kako }e bidat logi~ki povrzani ograni~uvawata 

(Slika 7.15). 

 

Slika 7.15. Logi~ko povrzuvawe na ograni~uvawata 

 

Otkako }e zavr{ime so ova, se prebaruva niz modelite i se nao|aat onie koi gi 

zadovoluvaat postavenite uslovi. Se prika`uva kolku takvi modeli se pronajdeni 

(Slika 7.16) i potoa gi prika`uva modelite. 
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Slika 7.16. Prikaz na sostojbata po zavr{uvawe na prebaruvaweto 

 

Dobienite modeli mo`e povtorno da gi iskoristime kako sintakti~ki 

ograni~uvawa i da im pravime razni manipulacii (dodadi, promeni i izbri{i 

jazel), a toa go pravime so izbor na Constraint File→Select tree od menito.  

Koga }e zavr{ime so manipulacija treba u{te samo da ka`eme dali sakame da 

pravime promeni vo ostanatite ograni~uvawa (Slika 7.17). 
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Slika 7.17. Povtorna upotreba na dobienite modeli 

 

Na kraj, koga }e zavr{ime so prebaruvaweto niz ve}e dobienite modeli izbirame 

File→Close Current Search.  

Koga sakame celosno da zavr{ime so rabotata izbirame File→Exit. 

 

7.4 POMO[NI ALGORITMI 

 

Interfejsot i sistemot  tesno se povrzani bidej}i interfejsot koristi 

nekoi algoritmi koi ve}e se implementirani vo sistemot. Vo prva mera, 

interfejsot go koristi algoritmot za zapi{uvawe na drvo vo dokument, za ~itawe 

na drvo od dokument i go koristi mehanizmot za vizuelen prikaz na drvoto. 

Vizuelizacija {to ja ima originalniot sistem, mora{e da pretrpi promeni so 

cel da se ovozmo`at novite manipulacii vrz drvata (dodavawe, izmena i 

bri{ewe jazel). Ovie manipulacii se ovozmo`eni so dodavawe na metodi vo 

klasata za jazel (ClusNode ). 

Clus

Dopolnitelno, interfejsot ima poseben parser za .arff dokumenti, koj go vra}a 

brojot na atributi, imiwata na atributite i brojot na redovi so podatoci. 
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Interesen e i algoritmot za proverka dali edno drvo e poddrvo na drvo. 

Poto~no, algoritmot proveruva dali edno drvo e podmno`estvo od drugo drvo. 

Ova e ilustrirano na slika 7.18.  

 

Slika 7.18. Prikaz na drva 

 

Algoritmot }e vrati deka drvata na slika 7.18.b i slika 7.18.v se poddrva na 

drvoto od slika 7.18.a. Zna~i, vo koj bilo del od drvoto da se nao|a poddrvoto, 

algoritmot }e vrati potvrden odgovor (konceptot na podmno`estvo-subsumption). 

Isto taka, implementiran e algoritam za proverka niz modelite koj gi vra}a onie 

modeli koi gi zadovoluvaat baranite kriteriumi. 

 

7.5 OGRANI^UVAWA NA INTERFEJSOT 

 

Ograni~uvawata na interfejsot se vo faktot deka nema nekoja golema kontrola na 

gre{ka. Zna~i mo`e nekoi gre{ni vnesuvawa da pominat nezabele`ano od nego, a 

podocna  sistemot da pravi gre{ka ili pak voop{to da ne raboti. Ova e 

bidej}i se pretpostavuva deka so softverot }e raboti nekoj {to ima osnovni 

poznavawa od oblasta i podato~noto rudarewe. 

Clus

Ograni~uvawe mo`e da se smeta i toa {to koga prebaruvame niz modelite, 

odbirame niz koi modeli (koi se dobieni od nekoe mno`estvo na podatoci) }e 

prebaruvame, a ne mo`eme da prebaruvame niz site modeli, na primer, da gi 

najdeme site modeli koi imaat gre{ka pomala od 5% i/ili golemina pomala od 

10.  
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Ograni~uvawe e toa {to ne mo`e da se ka`e da go dade modelot so najmala ili 

najgolema gre{ka (vo slu~aj na pove}e isti da go dade onoj so minimalna golemina 

ili maksimalna) i ne mo`e da se ka`e da se najde modelot so minimalna ili 

maksimalna golemina (vo slu~aj na pove}e isti da go dade onoj so minimalna ili 

maksimalna gre{ka).  

Nevozmo`no bi bilo da se postavat sintakti~ki ograni~uvawa za site modeli 

bidej}i tie se izgradeni od razli~ni mno`estva na podatoci. 

Kako ograni~uvawe mo`e da se smeta i deka vo nau~enite modeli mo`e da se 

sretnat dva ili pove}e isti modela (nema otstranuvawe na isti modeli). 

Golem del od ovie ograni~uvawa bi mo`elo da bidat nadminati vo nekoja sledna 

verzija na interfesot. 

 

7.6 DIZAJN NA INTERFEJSOT I ORGANIZACIJA NA PODATOCITE 

 

Interfejsot kako i  sistemot se napi{ani vo JAVA. Sistemot Clus e napi{an 

od Jan Struyf i Hendrik Blockeel od Katholieke Universiteit Leuven, Belgium. Za pi{uvawe na 

interfejsot koristena e platformata ECLIPSE 3.0. 

Clus

Za gradbata na interfejsot koristen e swing paketot od JAVA koj ima mnogu 

komponenti za vizuelen prikaz. Site komponenti mo`e da se zabele`at na 

slikite od slika 7.1 do slika 7.17. Koristeni se JFrame, JPanel, JLabel, JTextField, 

JTextArea, JSplitPane, JScrollPane, JTabbedPane, JButton, JCheckBox, JMenu, JList i drugi. 

Kontrolata vrz rabotata na interfejsot se izveduva so logi~ki promenlivi. 

Site podatoci {to trebaat se zapi{uvaat vo dokumenti. Ovde se nametnuva 

pra{aweto: zo{to da ne se upotrebi nekoj server za bazi na podatoci? 

Odgovorot e deka upotrebata na server za bazi na podatoci samo bi go 

iskompliciral re{enieto na problemot. Ova e zaradi toa {to samoto drvo nosi 

so sebe mnogu drugi informacii (najrazli~ni statistiki), poradi {to negovoto 

zapi{uvawe vo baza ne e tolku trivijalno. Toa pretstavuva donekade 

ograni~uvawe vo smisla deka ne mo`e da se prebaruva niz rezultatite koi gi 

dobivaat pove}e lu|e koi rabotat so istoto mno`estvo na podatoci.  

Vo tekot na rabotata interfejsot kreira nekolku pomo{ni dokumenti koi gi 

bri{e koga }e se zavr{i so rabota. 

Sintakti~kite ograni~uvawa koi se davaat pri u~ewe na novi modeli ostanuvaat 

zapi{ani vo .constr dokumentot vo direktoriumot so izvorniot .arff dokument. Ova 
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e soglasno so potrebite na sistemot Clus koj go v~ituva sintakti~koto 

ograni~uvawe od dokument so ekstenzija .constr. 

 

8. ZAKLU^OK 

 

Koli~estvoto na podatoci se zgolemuva dvojno sekoja godina, ama se ~ini deka 

koli~estvo na korisna informacija opa|a. Za da se pomogne vo re{avaweto 

naovoj problem se razviva podato~noto rudarewe. Podato~noto rudarewe ne e 

samo interesna oblast za istra`uvawe, tuku ima i golema realna primena. Dosta 

jasna e potrebata od razvivawe na pobrzi i poefikasni algoritmi za podato~no 

rudarewe koi }e imaat dobar korisni~ki interfejs.  

Sistemot  nema{e nikakov korisni~ki interfejs. Edinstveno ima{e mo`nost 

grafi~ki da se prika`at dobienite rezultati. Ovoj interfejs za sistemot  e 

prv. Paralelno so evoluiraweto na Clus bi trebalo da evoluira i negoviot 

interfejs, zo{to tie se tesno povrzani. Novite verzii na interfejsot bi 

trebalo da gi nadminat ograni~uvawata dadeni vo 7.5 i da vovedat novi delovi, 

taka {to bi ja opfatile celosnata manipulacija (postavuvawe na site mo`ni 

parametri) so  i so toa bi razvile eden sovremen sistem za podato~no 

rudarewe. 

Clus

Clus

Clus
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