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Sazetak

Data mining je metoda pretrazivanja podataka koja se munjevito razvila pre svega zbog razvoja
racunarske tehnologije. Razvitkom brzih raunara dolazi do toga da je moguce efikasno
pretrazivati ogromne koli¢ine informacija. Zahvaljuju¢i pretrazivanju, skupovi podataka se
struktuiraju i tako nastaju primenjljive informacije i znanje koje se Kkoristi u daljim
istrazivanjima.

Cilj rada je da predstavi pristup za kreiranje modela sistema Data mining kao i za njegovo
unapredenje. Kroz studijski primer su ilustrovane metode i tehnike koje se koriste pri
projektovanju modela za istrazivanje podataka. U radu su prikazane metode elektronskog
pracenja pacijenata koriS¢enjem savremenih programskih alata za podrSku odlucivanju. Analizira
se koris¢enje ove tehnologije u zdravstvu, koja predlaze da se nadogradi postojeci informacioni
zdravstveni sistem u cilju preveniranja obolevanja i smrtnosti. Ovakav projekat bi mogao da
doprinese istrazivanju zdravstvenog stanja populacije i otkrivanju potencijalnih maligniteta kod
pojedinaca. Zivot nema cenu.

Kljucne redi: istrazivanje podataka, skupovi podataka, veStacka inteligencija, medicinska
istraZivanja, inteligentni sistemi
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1 Uvod

Data mining je metoda pretrazivanja podataka koja se munjevito razvila pre svega zbog razvoja
ratunarske tehnologije. Razvitkom brzih raCunara dolazi do toga da je moguce efikasno
pretrazivati ogromne koli¢ine informacija. Zahvaljuju¢i pretrazivanju, skupovi podataka se
struktuiraju i tako nastaju primenjljive informacije i znanje koje se koristi u dalja istrazivanja.

Cilj rada je da predstavi pristup za kreiranje modela sistema kao i njegovo unapredenje za
elektronsko pracenje pacijenata koriS¢enjem savremenih programskih alata za podrsku
odlucivanju.

Kao primer ¢e se analizirati koriS¢enje ove tehnologije u zdravstvu koja bi mogla da doprinese
istrazivanju zdravstvenog stanja populacije i otkrivanju potencijalnih maligniteta kod pojedinaca.



2 Data mining

Data Mining je proces istrazivanja i analize, automatskim ili poluautomatskim sredstvima,
velikih koli¢ina podataka radi otkrivanja smisaonih modela i pravila. (M. Berry i G. Linoff)

IBM definiSe Data mining kao “proces ekstrahovanja prethodno nepoznatih, valjanih 1
delotvornih informacija iz velikih baza podataka i koriS¢enje tih informacija za donoSenje
kljuénih poslovnih odluka”.

2.1 Pojam istrazivanje podataka

Istrazivanje podataka (eng. Data mininig) mozemo definisati kao proces pronalazenja novog i
potencijalno korisnog znanja iz podataka (Pyle, Business Modelling and Data Mining, 2003),
odnosno kao otkrivanje ili "rudarenje" znanja iz velike koli¢ine podataka (Han & Kamber, 2001).
Ili iskopavanje znanja iz podataka, gde se iskopavanje odnosi na ono §to se pronalazi kao rezultat
tog procesa. U sustini je svakako "otkrivanje znanju u bazama podataka".

“Istrazivanje podataka je prirodna evolucija tehnologije, koja upotrebljava koncepte, metode i
tehnike razlicitih disciplina kao $to su baze podataka, statistika i vestacka inteligencija.” (M.P.B
& M.V, 2016). Tehnologija baza podataka se razvila u sofisticirane i veoma jake sisteme baza
podataka. Taj razvoj omogucio je sakupljanje ogromnih koli¢ina podataka i njihovo belezenje $to
je neizbezno dovelo i do potrebe da se isti obrade i analiziraju, sve u svrhu dobijanja korisnih
informacija i znanja. Danas, razvojem informacione tehnologije, omoguéeno nam je belezenje
svake aktivnosti u obliku digitalnih podataka, a koli¢ina sakupljenih podataka meri se u
terabajtima. Veoma velike baze podataka bogate su podacima, ali su siromasne informacijama
koje su skrivene u saCuvanim podacima. Istrazivanje podataka je upravo bilo to koje selektuje
vazne informacije 1 znanje koje se nalazi u podacima, doprinose¢i donosenju odluka, poslovanju
I naucl.

Istrazivanje podataka moze se definisati i kao proces podrske odlu¢ivanju u kojem se traze uzorci
informacija u podacima, tj. tehnika pretrazivanja podataka kako bi se identifikovali trazeni uzorci
I njihove medusobne relacije. Najjednostavnije re¢eno, tehnika za izdvajanje interesantnih, novih
i potencijalno korisnih informacija ali i uzoraka sadrzanih u velikim bazama podataka.

2.2 Cilj Data Mining

Osnovni cilj istrazivanja podataka zapravo je otkrivanje skrivenih veza, predvidivih nizova i
egzaktnih klasifikacija. Na taj nacin se iz velike koli¢ine sirovih podataka i veza koje se ne mogu
odmah uvideti, definiSu relacije, obrasci ili forme ponaSanja §to na kraju daje potrebne
informacije iz pocetnih podataka.



2.3 Zadaci (problemi) Data Mining
Najcesc¢i 1 najpoznatiji zadaci istrazivanja podataka su sledeci:

. Redukcija

. Estimacija (Procena)
. Predvidanje

. Klasifikacija

. Klasterovanje

. Asocijacija

2.3.1 Redukcija

Redukcija predstavlja smanjivanje ili izostavljanje podataka koji nisu od znacaja za istrazivanje u
cilju lakSeg uoCavanja veza 1 zavisnosti izmedu atributa ili objekata. Postoje mnogobrojne
metode redukcije podataka kao $to su ruéne redukcije i automatske redukcije. Takode, postoji
redukcija atributa ili redukcija slucajeva tj. redova, zapisa.

2.3.2 Estimacija

Estimacija (procena, ocena) predstavlja procenu vrednosti odredene na osnovu postojeéih
(endogenih) promenljivih koje su zabeleZene u sistemu. Ona daje odredeno pravilo ponasanja
koje je izvedeno iz postojec¢ih podataka.

2.3.3 Klasifikacija

Klasifikacija predstavlja problem rasporedivanja elemenata u predodredene grupe ili klase.
Elementi su opisani preko viSe promenljivih, gde jedna promenljiva (izlazna) oznacava klasu tog
objekta (npr. promenljiva Rizi¢ana grupa raka dojke, opisuje pacijenta sa anamnezom koja
ukazuje da pripada rizi¢noj grupi).

Problem klasifikacije je da generiSe model koji ¢e na osnovu opisa objekata (ulaznih
promenljivih) odrediti klasu tog objekta (izlazna promenljiva).

2.3.4 Klasterovanje

Klaster predstavlja kolekciju elemenata koji su medusobno sli¢ni 1 koji su razli¢iti u odnosu na
elemente iz drugih klastera. U skladu sa tim, klasterovanje se bavi grupisanjem elemenata ili
opservacija u klase slicnih objekata, za razliku od klasifikacije, gde su grupe unapred
definisane (apriori), a mi odredujemo pripadnost nekog elementa grupi, ovde formiramo grupe
na osnovu sli¢nosti elemenata.

2.3.5 Asocijacija

Zadatak asocijacije u istraZivanju podataka je da pronade pravila u bazi podataka. U poslovnom
svetu asocijacija je poznata kao analiza afiniteta ili analiza potroSacke korpe gde je zadatak
otkrivanje pravila po kojima se formiraju veze izmedu dva ili viSe atributa. Za razliku od
klasifikacije, kod zadatka asocijacije ne postoji unapred definisani izlazni atribut (atribut
klase ili odluke), ve¢ svaki atribut moze biti 1 kao uslov 1 kao posledica otkrivenog pravila.



2.4 Faze

Proces istrazivanja podataka sastoji se iz viSe faza koje izvrSava viSe osoba. Te faze se mogu
posmatrati iz 3 ugla.

Prvi je problemski koji je vazan na samom pocetku i kraju istrazivanja podataka. U sebi sadrzi
izbor problema, definisanj istoga, zatim procene i primene znanja. Osoba koja izvrSava ove
zadatke mozZze se nazvati korisnik.

Drugi ugao je za prenos podataka a obuhvata sve zadatke u vezi sa pripremom podataka i
njihovim istrazivanjem, a obavlja je informaticar.

Tre¢i 1 poslednji, metodoloski, sastoji se od svih zadataka u vezi sa analizom podataka,
metodama selekcije, implementacije, prezentacije i interpretacije rezultata. Stru¢njak istrazivanja
podataka (eng. Data miner) jeste osoba zaduzena za te zadatke.

Definisanje poslovnog problema
Definisanje
problema

Odredivanje poslovnih problema

podataka

Vrednovanje podataka

Odabir tehnike istraZivanja Modelovanje

Izrada i vrednovanje modela

Interpretacija i implementacija podataka Upotreba

Transformacija i uzorkovanje podataka } Priprema

Slika 1 Zivotni ciklus procesa istrazivanja podataka

. Na samom pocetku se definiSe poslovni problem.
. Zatim sledi priprema podataka koja a ona predstavlja, odredivanje potrebnih
podataka, transformaciju, uzorkovanje i vrednovanje istih.



. Tre¢i korak je modelovanje, a obuhvata izbor metode istrazivanja zatim izradu i
vrednovanje modela.

. Poslednji deo odnosi se na implementaciju koja obuhvata interpretaciju i kori$¢enje
rezultata.

Proces istrazivanja podataka u svakom trenutku moguce vratiti se na neki od prethodnih koraka,
to jest ima osobinu iterativanosti, Ovakav ,,skok unazad” pre se moze nazvati pravilom nego
izuzetakom, zato $to je u istrazivanju podataka veoma vazno dobro definisati problem zatim
dobro odabrati i pripremiti podatke, §to je teSko na samom pocetku uraditi kako treba Tokom
implementacije, dolazi do povecavanja znanja o samom problemu i podacima koji se koriste,i
zato je takav ,,revidiran” opis poslovnog problema ¢esto bolji od pocetnog.

2.4.1 Definisanje poslovnog problema

Na samom pocetku u procesu istrazivanja podataka nalazi se definisanje poslovnog problema i
izrazavanje samog problema u vidu pitanja na koja se na kraju tog procesa moze odgovoriti.
Pristup poslovnom problemu koji daje najbolje rezultate jeste analiziranje podruéja gde je
istrazivanje podataka ve¢ uspe$no koriS¢eno. Kada se upoznamo sa uspeSnim primenama
istrazivanja podataka, tek tada mozemo odabrati podrucje koje je najkriticnije za naSu poslovnu
organizaciju ili oblast koja treba da se istrazuje i koristi.

Ova faza je faza razumevanja poslovnog procesa ili faza razumevanja istrazivanja. U opStem
slu¢aju podrazumeva dobro razumevanje ciljeva 1 zahteva projekta kao celine, formulaciju
ciljeva i ogranicenja kao i priprema pocetne strategije za ostvarenje tih ciljeva.

U ovom se delu odreduje koje ¢e osobe ucestvovati u projektu istrazivanja podataka. Obi¢no to
su struénjak za istrazivanja podataka, informaticar koji bi trebalo da dobro poznaje baze i
skladiSta podataka date oblasti i naravno stru¢njak iz oblasti koji je dobro upoznat sa mogu¢om
primenom rezultata.

2.4.2 Priprema podataka

U ovom se delu odreduju potrebni podaci, transformisSu, uzorkuju i vrednuju. NajviSe vremena ¢e
biti utroseno u ovoj fazi, a obuhvata 60-90% vremena potrebnog za istrazivanje podataka (Pyle,
Business Modelling and Data Mining, 2003). Podaci za istrazivanje bivaju predstavljeni u
razliitim oblicima, a najces¢i su relacijske baze podataka ili skladiSta podataka. Podaci koji ¢e
se koristiti mogu biti prikupljeni istrazivanjem trzista ili mogu biti eksterni izvori podataka.
Zajedno, strunjak za istrazivanje podataka, informatiCar i strucnjak iz istrazivane oblasti,
odreduju koje podatke ¢e upotrebiti za izradu modela.

Odredivanje potencijalnih podataka - Podaci koji se naj¢esce Koriste za istrazivanje nalaze se
u bazi klijenta u obliku transakcijske baze.

U ovom delu se takode odreduje koje ¢e se promenljive izbaciti iz analize i koja ¢e biti ciljna ili
zavisna. Recimo, ako se radi analiza rizika za rak dojke, ciljna promenljiva ¢e biti ona koja
govori da li je pacijent imao prethodne nepovoljne rezultate na pregledima, starost i porodi¢na
anamneza.

Kao rezultat odredivanja potrebnih podataka je popis promenljivih koje ¢e se koristiti u izradi
samog modela.



Transformacija podataka - Ovde se promenljive iz baza podataka transformi$u u oblik Koji je
odgovarajuci za istrazivanje podataka. Podaci bi trebalo da budu u obliku tabele pri ¢emu se u
kolonama nalaze promenljive (obeleZja), a u redovima opazanja. Svaki red bi trebalo da opisuje
podatak znacCajan za istrazivanje (npr. kupca, proizvod, pacijenata...).

Na osnovu dostupnih promenljivih iz baza podataka izracunavaju se promenljive koje odreduje
strucnjak za procenu nekog rezultata u zeljenoj oblasti. Primeri takvih promenljivih su razlike
izmedu poslednjeg skrininga i danasnjeg dana.

Uzorkovanje podataka - Za izradu samog modela verovatno i nece biti potrebno puno
podataka, odnosno svi koji se nalaze u bazama, zato je neophodno da se upotrebi uzorkovanje
podataka i na taj nacin se odabrala manja koli¢ina podataka za model. Nema jednoznacnog
odgovora na pitanje koliko je podataka dovoljno za izradu modela zato $to sam broj potrebnih
podataka zavisi od algoritma.

Podaci za uzorak se dobijanju, najéeSce, slucajnim izborom. Nakon $to se odabere uzorak za
izradu modela, potrebno je podeliti ga na dva dela

e Jedan deo za izradu modela i
e Jedan deo za testiranje modela.

Ovakav pristup je veoma vazan za samo istrazivanje podataka jer se na taj na¢in moze proveriti
koliko je model efikasan sa podacima koji nisu kori$éeni za njegovu izradu.

Vrednovanje podataka — Ovde je potrebno uraditi analizu postojanja neuobi¢ajnih slucajeva
vrednosti i nepotpunih podataka.

Neuobicajne vrednosti javljaju se skoro u svakoj bazi podataka, a radi se recimo o pacijemtima
koji ne vode rauna o svom zdravlju, ne javljaju se na redovne preglede i ne odazivaju se na
pozive od strane medicinske ustanove, a ulaze u zonu rizi¢nih grupa. Potrebno je odluciti Sta
raditi s nepotpunim vrednostima. Moguce je napraviti analizu i sa njima ali treba izbaciti iz
analize promenljivu koja ima mnogo nepotpunih vrednosti. Vrednosti promenljive mogu se
takode podeliti u kategorije.

Nepotpuni podaci najéesée se odnose na nepostojeée vrednosti, nejasno definisane podatake i
netane vrednosti. Ove pojave se mogu naci u svakoj bazi podataka. Nepostojece vrednosi su
Ceste, moguce je da se samo radi o tome da recimo za klijenta nemamo neke demografske
podatke kao sto je datum rodenja. Trebalo bi bolje prouditi podatke zato §to je mozda moguce
nepotpune izracunati na osnovu nekih drugih podataka kao $to je jedinstveni mati¢ni broj
gradana.

2.4.3 Modelovanje i implementacija

Kada su podaci sredeni i prilagodeni alatima prelazi se u fazu modelovanja, koja ima 4 faze i
koja u principu zahteva najmanje rada ukoliko su prethodne faze dobro izvrSene. A to
zna¢i da se dobro razume problem 1 da su podaci adekvatno pripremljeni. Vrsi se izbor
odgovarajuce tehnike za modelovanje, podeSavanje parametara modela, ili primena drugih
tehnika (uvek treba imati na umu da se razli¢ite tehnike mogu koristiti za reSavanje istih
problema).
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U procesu istrazivanje podataka mogu se Koristiti slede¢e metode: statistika, baze i skladista
podataka, vestacka inteligencija i vizualizacija. Postoji veliki broj razli¢itih metoda istrazivanja
podataka ali se sve mogu podeliti u tri kategorije: otkrivanje, klasifikacija i predvidanje (Berry &
Linoff, 2000). Metode otkrivanja predstavljaju postupke koji istrazuju pravilnosti u podacima
bez potrebe da unapred poznaju njihov odnos. Postoji puno metoda kojima se otkrivaju
pravilnosti u podacima, neke ¢emo navesti: segmentacija i asocijativna pravila.

Metode za klasifikaciju promenljivih najcesce se upotrebljavaju kako bi se predvidele kategorije,
npr. da li ¢e pacijent oboleti od gihta ili ne. Stabla odlu¢ivanja se ¢esto koriste a klasifikaciju
kao i regresija i neuronske mreze.

Metode za predvidanje vrednosti promenljivih koriste se kako bi se predvidele numericke
vrednosti. Koriste se i neuronske mreze, linearna regresija kao i metode vremenskih serija. Od
samog cilja analize zavisi odabir metode.

Najcesce koris¢ene metode istrazivanja podataka jesu metode klasifikacije, a najrede se koriste
metode predvidanja vrednosti.

U ovoj fazi se obi¢no proverava vise metoda a veoma retko odluc¢ujemo samo za jednu metodu.
Nakon njihove primene i poredenja na odredenim izabranim podacima sledi izbor metode za
israzivanje podataka.

2.5 Tehnike i metode data mining
Kako bi se brze i ta¢nije resavali problemi, doslo je do razvoja velikog broja tehnika, algoritama
I metoda data mining-a. Sve se one nazivaju — Data Mining tehnike.

One koje se najcesée primenjuju uglavnom su dobijene iz tri glavne oblasti: masinskog ucenja
(neuronske mrezZe, stabla odlucivanja...), grane matematike (statistike, logike, fazi logike...) 1
baza podataka.

Algoritmi kao $to su regresija i stabla odlucivanja preuzeti su iz statistike. Neki algoritmi su
preuzeti iz oblasti masinskog ucenja kao Sto su neuronske mreze koje se izuzetno uspe$no
primenjuju kod klasifikacije i regresije a koriste se i za otkrivanje obrazaca ponasanja tokom
analizi podataka.

Genetski algoritmi jesu jo$ jedna tehnika koja se Koristi za klasifikaciju mada je razvijeno dosta
novih algoritama, metoda i softvera. Postoji i nekoliko skalabilnih verzija algoritama
klasifikacije 1 klasterovanja koji koriste tehnike baza podataka, ukljucujuc¢i i Microsoftov
algoritam klasterovanja. (Witten & Frank, 2005)

Data Mining tehnike mozemo podeliti u dve grupe:

1) Tehnike za otkrivanje novih znanja ( informacija )
2) Tehnike za predvidjanje

2.5.1 Stablo odlucivanja
Kako bi se predvideli ishodi koriste se serije pitanja i pravila za kategorizaciju podataka.
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Stablo odluc¢ivanja nastaje grananjem a svaka grana jeste posledica ispunjenja uslova
klasifikacijskih pitanja. Podatke ¢e u podskupove podeliti svako pitanje. Ako ono ima dva
odgovora, tada ¢e kao posledica nastati dva podskupa (binarno stablo).

U nasem primeru, ¢e se uglavnom Koristiti binarno stablo, puno ili sa jednim listom u zavisnosti
od problematike i ishoda koji se trazi u konkretnoj situaciji

Odlucivanje - zadaci — postavljanje problema odlu¢ivanja — reSavanje problema odluc¢ivanja —
implementacija reSenja problema odlucivanja.

Koraci odlucivanja

. Odredivanje ciljeva odlucivanja: u primeru koji je dat na slici, cilj je animirati osobe
koje nisu redovne u prac¢enju osnovnih preventivnih pregleda, tj. staviti ih na lisu da
im se treba uputitii poziv

. Definisanje problema odlu¢ivanja, u naSem primeru mogu biti zivotna dob, pol, da li
su vrseni redovni kontrolni pregledi ili ne i to u zavisnosti od godina, jer za Zene do
47. godine zivota je dovoljno da idu na godisnji pap test, dok za starije je neophodno
da to bude na 6 meseci.

. Sagledavanje mogucih stanja sistema ili dela sistema: ako uzmemo skrining kancera
ne samo reprodiktivnih organa, recimo kancera dojke, tu bi vrlo veliki uticaj imala
porodi¢na anamneza (ova varijabla se moZze ispitivati i fazzy metodom, jer bi u tom
slu¢aju imali senzitivniju vrednost pri donosenju odluke).

. Sagledavanje i ocenjivanje mogucih posledica u smislu da se neki deo ne preskoci
koji je relevantan za skrining, a opet ne treba da se ponavlja, eventualno treba
ponavljanje smanjiti na najmanji moguci broj.

. Formulacija metode i odabir Kriterijuma odlucivanja, mora biti usaglaSenost sa
ciljevima. U zavisnosti od vrste cilja, tj krajnjeg lista, moramo formirati ¢vorove
binarnog stable. Kako imamo sveobuhvatni skrining, treba modelovati binarna stable
sa Sto manje preklapanja, ako je to moguce.

. Ocenjivanje i izbor akcije
. Odluke
. Preduzimanje, pracenje i analiza efekata primene odabrane akcije

Pristup u naSem studijskom primeru, zdravstvenom skriningu, je najceS¢e izabran pristup
reaktivnog delovanja (“tradicionalni” pristup) — odnosi se na otkrivanje na¢ina kako bi se
evidentni problem mogao resiti. Posto je ziv sistem, negde se pristupa i proaktivnim delovanjem
("savremeni" pristup) — odnosi se na istrazivanje i prevenciju buducéih sli¢nih problema, takode
obuhvata i istrazivanje kao i iskoris¢avanje povoljnih prilika.

Kreiranje stabla odlucivanja se radi ru¢no — na osnovu ekspertskog znanja tima struc¢njaka iz
medicine

Pitanje koje je krucijalno u dizajnu stabla je “Koji atribut uzeti za grananje? “— Najbolje je uzeti
onaj atribut koji deli pocetni ¢vor na §to “Cistije” potomke §to je u naSem primeru koren (Pol
=m).

U listovima treba da bude zastupljeno $to viSe instanci iste klase.
Prednosti stabla:
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Mogu se graficki predstaviti i jednostavno interpretirati.

Mogu se primeniti kako na klasifikacione, tako i regresivne probleme.
Mogu se primeniti i u slucaju da atributi imaju nedostajuce vrednosti.
Postoje i nedostaci:

Daju slabije rezultate (manje tacne predikcije) nego drugi pristupi nadgledanog masinskog
ucenja.

Prilikom izgradnje stabla odlucivanja vrlo je bitno koje je se pitanje definiSe kao prvo
postavljeno. U nasem slucaju je to pitanje o polu. Pitanje je bolji izbor kao prvo, toliko koliko ¢e
se njime bolje organizovati podaci, to jest koliko ¢e se nakon toga stvoriti podskupovi koji su
homogeniji. Modeli koji se oslanjaju na stabla odlucivanja algoritamski se razlikuju od drugih
modela, jer zahtevaju obeleZja pojedinih podataka na bazi kojih se kreiraju pitanja. Pored veé
pomenutog, binarnog, postoje jos i hes stablo, B+, stablo prekoracenja... Sve vrste stabala
odluc¢ivanja se veoma primenjuju na relacijskim bazama podataka (npr. eskuel).

Primer stabla odluc¢ivanja prikazan je na slici ispod u pitanju je binarno stablo.

1
pap test>1god

e
| ] |
pap tes>6
meseci

godine>50

kontrola
prostate>1god

slati poziv

ici na dalje
provere

Slika 2 Binarno stablo dela koji se odnosi na kancer reproduktivnih organa

2.5.2 Metoda najblizeg suseda (Nearest neighbor classification)
Metoda je jedna od najstarijih tehnika koja se koristi u DM a koristi se kako bi se klacifikovali
podaci. Nacin rada ove tehnike je sli¢an ljudskom nacdinu razmisljanja, te je zbog toga ovo jedna

.....
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svojstva i poznato ponaSanje. Podatak kod kog se otkriju najsli¢nija svojstva jeste najblizi sused
a zato se i pretpostavlja da Ce se sli¢no i ponasati. Metoda algoritma za odredivanje ko je najblizi
sused moze raditi upotrebom principa euklidske geometrije u n-dimenzionalnom prostoru, te je
jedan od najjednostavnijh na¢ina. Kod ove metode svaka promenljiva ne nosi istu tezinu
vaznosti.

.....

podatak, a za to su potrebne velike koli¢ine podataka.

Za razliku od ostalih tehnika, ovde, ne postoji proces ucenja kako bi se kreirao model. Podaci
koji se koriste za ucenje je bas model. Pri pojavi novog podatka, algoritam analizira sve podatke
u bazi, kako bi naSao podgrupu sluc¢ajeva koja najbolje odgovara tom slucaju i na osnovu toga
vrsi predvidanje.

2.5.3 Memorijski zasnovano rasudivanje (Memory based reasoning)

Memorijski zasnovano rasudivanje je jedna od tehnika data m. koju koristimo za predvidanje i
klasifikaciju. Od tehnike neuronskih mreza razlikuje se po tome sto MBR uocava sli¢ne podatke.
Medutim MBR ne utvrduje pravila ili obrasce sli¢nosti kod podataka. Jedan primer bi bio, lekar
koji ima pacijenta kod kog je uocio slicne simptome bolesti kao i kod nekog od ranije i on ¢e
ipak na osnovu iskustva dati dijagnozu.

2.5.4 Klastering (Clustering)

Klastering je tehnika grupisanja, klasiranja. Ova tehnika omoguéava grupisanje podataka po
njihovoj sli¢nosti. Grupisanje jeste zapravo razvrstavanje, klasiranje elemenata u skupove, gde se
uocava najvecéa slicnost podataka (segmentacija pacijenata — po starosti, polu, hipertenziji,
gojaznosti...).

Postoje dva kriterijuma koje treba zadovoljiti kod podele:

. svaka grupa bi trebalo da bude homogen skup — sli¢ni podaci
. svaki skup bi trebalo da se razlikuje od ostalih skupova — znacajne razlike u podacima

2.5.5 Analiza potrosacke korpe (Market Basket Analysis)

Metoda MBA se vrlo ¢esto naziva i grupisanje po sli¢nosti. Ovo grupisanje se odnosi na izbor
proizvoda u potrosackoj korpi. Vrsi se otkrivanje grupe artikala koji se obi¢no zajedno kupuju u
jednom ,,pazaru”. Kada se izvrsi analiza izbora proizvoda iz potroSacke korpe, moZze se utvrditi
koja je verovatno¢a da ¢e kupac izabrati i proizvod B, ako je nakon prve kupovine izabrao
proizvod A. Model se Siroko upotrebljava u trziSnim centrima i supermarketima. (Gracanin,
2009)

Ova metoda se moze Kkoristiti i pri analiziranju prodaje u marketima na potpuno razli¢itim
lokalitetima, dnevnim prodajama, godisnjim dobima, a sve sa ciljem da se povecala prodaja
prilagodavanjem arsortimana i usluga.

2.5.6 Pravilo indikacija (Rule indication)

“Upotreba ove metode zasniva se na prolasku kroz bazu podataka upotrebljavajuci logicke
funkcije na varijablama, i racunajuci verovatnocu pojave takvog dogadaja, pojedinih zapisa,
kako bi se dosSlo do skrivenih informacija. Kako bi se moglo do¢i do skrivenih informacija,
potrebno je pro¢i kroz Sto vise mogucih medusobnih kombinacija varijabli (sve kombinacije), Sto
drasti¢no usporava i poskupljuje ovu metodu. Ako odbacujemo pojedine promenljive kao
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nevazne, tada postoji moguénost da ne¢emo videti vezu izmedu pojedinih podataka 1 model
uciniti manje tacnim. Osim s tehniCke strane, pretrazivanje slicnosti pojednih podataka po svim
promenljivim ¢esto daje ogroman broj povezanosti izmedu pojedinih podataka, pa je ponekad
potreban jos jedan prolaz kroz dobijeni rezultat kako bi se izolovali oni zakljucci koji su
najinteresantniji.” (Gracanin, 2009)

Oni modeli koji se baziraju na upotrebi ove metode su se pokazali kao jedni od najta¢nijih medu
dobrim modelima. Takode su modeli koji su jednostavni za kori$éenje.

2.5.7 Metoda K najblizeg suseda (K Nearest neighbors)

Ova metoda je poboljSana u odnosu na metodu najblizeg suseda tako Sto se ovde uzima u
razmatranje ponasanje nekoliko sli¢nih suseda, tj. podataka, a ne samo jedan. Samim tim uz veci
izbor, mozemo tac¢nije predvideti ponasanje i svojstva pojedinog podatka. Metoda K najblizeg
suseda je algoritam koji je lako implementirati.

2.5.8 Neuronske mreze (Neural networks)

Ova tehnika je osmisljena na osnovu analize delovanja ljudskog mozga. Po principu ljudskog
mozga, nakon procesa ucenja izvlace se odredene pretpostavke na osnovu prethodnih zapazanja,
i ove mreze predvidaju promene i deSavanja u sistemu nakon procesa ucenja. Istrazivanje
podataka ovom tehnikom pocinje ,,u¢enjem,, uz pomo¢ i na osnovu podataka koji su ve¢ poznati
i nad kojima su uoCena neka pravila. Takvi podaci su reperni za vrednosti koje Zelimo
pretpostaviti. Posle ucenja, znanje se proverava, sve dok rezultati provere ne budu na
zadovoljavaju¢em nivou. Proces se svodi na sledece: ,,Prvo se neuronskoj mrezi daju odredeni
podaci za koje ve¢ znamo izlazne vrednosti. Na osnovu ovih podataka neuronske mreze
prepoznaju obrasce i pravila. Zatim se na oznovu ovih obrazaca i funkcija istrazuju gomile
podataka koje preduze¢a imaju u svojim bazama.” (Bramer, 2007)

Neuronske mreZze su najslozenija metoda, §to za upotrebu, §to za primenu, medutim daje
najtacnije modele. Nastale su pokusajima imitiranja rada i proucavanjem, pre svega ljudskog
mozga i nervnog sistema zivih bica.

Ova metoda je kljucna za istrazivanje podataka, zato joj je u ovom radu posvecen poseban deo.

2.5.9 Fazi logika (Fuzzy logic)

Metoda u osnovi ima klasi¢nu logiku, koju je definisao Aristotel. Aristotelova, klasi¢na logika
zasnovana je na jasnim i precizno utvrdenim pravilima, i ona Se bazira na teoriji skupova.
Skupovi imaju jasno definisane granic¢ne elemente, tj. neki element moze ili pripadati skupu ili
ne.

Kod fazi logike, nema jasno definisane pripadnosti elementa nekom skupu, nije iskljuciva kao
klasi¢na logika. Fazi se meri u procentima. Procenti su predstavljeni decimalama od 0 do 1
(100%). Ovakva logika je meka logika i bliska ljudskoj percepciji. Tehnika se realizuje kao
simulacija ljudskog zakljucivanja i rezona.
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3 Neuronske mreze

Kao pocetak neuro-racunarstva navodi se 1943. godina kada je objavljen clanak Vorena
MekKaleha (Warren McCulloch) i Voltera Pitsa (Walter Pitts) “Logicki racun ideja svojstvenih
nervnoj aktivnosti”. Kiberneti¢ar Norbert Viner i matemati¢ar DZon von Njuman su imali teoriju
da bi istrazivanja u okviru racunarstva, koja su imitacija radom ljudskog mozga, od izuzetne
zanimljivosti. Frenk Rosenblat je otkrio jednoslojne neuronske mreze, nazvane perceptron.
Racunar sa perceptionom, je mogao uspesno da podesava tezinske koeficijente, ali nije postigao
bitne prakti¢ne rezultate. Krajem pedesetih godina 1957/8, Frenk Rozenblat i Carls Vigman sa
svojim timom saradnika uspevaju da konstrui$u racunar Mark $to predstavlja prvi neuroracunar.

izlazri sloj

skriveni sloj

Ul azni sloj

Slika 3 Sema neuronskih mreZa

Kasnije, posle Rozenblata, Bernard Vidrou je sa svojim studentima (jedan od njih je Ted Hof,
koji ¢e kasnije stvoriti mikroprocesor) razradio novi tip “neurona”- ADALINE (ADAptivini
LINearni Element) i odgovaraju¢i zakon ucenja. Veéina od ovih ljudi su odustali od
neuroracunarstva i otisli u srodne nau¢ne grane. Sredinom Sezdesetih postojala je teza da
izgradlja neuronskih mreza nije pravi put do stvaranja raunara kao integrisanu masinu za
smislene procese. Marvin Minsk i Seyour Papert u knjizi “Perceptrons” daju matematicki dokaz
da jednoslojna neuronska mreza “Perceptron” ne moze da nauci funkciju iks-or, ¢ak su isli i dotle
da su tvrdili da dodavanjem vise slojeva neurona problem iksora, nece biti reSen. Neuron, jedan,
nema mogucnost da izvede iks-or funkciju, ali mreza od nekoliko neurona to itekako prevazilasi
kao jednostavaniji zadatak. Pocetkom osamdesetih, DARPA, americka vojna Agencija za
odbrambene istrazivacke projekte, pocinje da se interesuje za neuronske mreze i finansira
njihovo istrazivanje.

Sveo ovo dovodi da krajem 80-tih i pocetkom 90-tih, neuronske mreze i neuro racunarstvo se
uvodi kao predmet na nekoliko elitnih univerziteta u SAD. Danas se ova nauka, izu¢ava na svim
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tehnickim fakultetima, $to kao poseban predmet, $to kao deo nekog drugog predmeta. lako, sada
veé postoji zvani¢na grana raCunarstva koja se bavi obim mrezama to je jo$ uvek u ranoj fazi
razvoja.

Neuronske mreze imaju veoma Sirok dijapazon primena u raznim oblastima.

3.1 Vrste neuronskih mreza

Neuronske mreze je moguce podeliti u dve grupe i to su vestacke i bioloske. Kao predstavnika
bioloskih mozemo navesti nervni sistem zivih bi¢a. Za vesStacke neuronske mreze mozemo reci
da su po funkciji, strukturi, i obradi informacija sli¢ne bioloskim, ali su zapravo vestacke
tvorevine.

U racunarskim sistemima, neuronska mreza predstavlja prilicno povezanu mrezu elemenata koji
zajedno obraduju podatke. Njih su osposobili da izlaze na kraj problemima koji su se ranijim
pristupom tesko resSavani, kao §to su govor i prepoznavanje oblika. Neuronske mreze imaju
sposobnost da u¢e na ograni¢enom skupu primera §to je jedna od njihovih vaznijih osobina. Od
matematickih modela, dosta komplikovanije su bioloske neuronske mreze, koje se koriste za
vestacke neuronske mreze. Bioloske neuronske mreze mogu predstavljati sisteme sastavljene od
velikog broja jednostavnih elemenata za obradu podataka. Kod ovog tipa sistema je moguce
prikupiti, memorisati i koristiti eksperimentalno znanje. Neuronska mreza je sistem sastavljen od
viSe jednostavnih procesora (jedinica, neurona), svaki od njih ima lokalnu memoriju u Kkojoj
pamti podatke koje obraduje. Te jedinice su povezane komunikacionim kanalima (vezama).
Ovim kanalima se razmenjuju podaci koji su obi¢no numericki. Jedinice obraduju samo svoje
lokalne podatke i ulaze koje primaju preko konekcije. Ograni¢enja lokalnih operatora se mogu
otkloniti tokom treninga.

Kako bi se konstruisao vestacki sistem koji bi bio sposoban za istan¢ano, mozda i inteligentno
izraCunavanje, sli¢no kao $to to ljudski mozak rutinski izvodi, javila se Zelja za razvojem NM.
Neuronske mreze nam mogu omoguditi razumevanje rada ljudskog mozga. Kolekcija
matematickih modela jesu vestacke neuronske mreze koje simuliraju neke od posmatranih
osobina bioloskih nervnih sistema i prepoznaju sli¢nosti sa prilagodljivim bioloskim uéenjem.
One su sazdane od puno medusobno povezanih neurona koji su, kao §to su i bioloski neuroni,
povezani vezama koje sadrze propusne, tezinske koeficijente, koje li¢e na sinapse.

Kod bioloskih sistema ucenje se obavlja putem regulisanja sinaptickih veza koje povezuju
aksone i dendrite neurona. Preko treninga ili otkri¢a se uce tipi¢ni dogadaji i dolazi se do ta¢nih
setova podataka ulaza - izlaza koji treniraju algoritam tako $to ponavljaju a uz to i podeSavaju
propusne (tezinske) koeficijente veza - sinapse. Ovakve veze mogu sacuvati znanje koje ¢e biti
potrebno za reSavanje datog problema. Uglavnom NM imaju razliite vrste pravila za
obucavanje, a time se na osnovu ulaznih podataka podesavaju koeficijenti veza izmedu neurona.
Moze se re¢i da NM uce putem primera i mogu izvrsiti generalizaciju nakon trening podataka.
Njihov potencijal se moze naé¢i u ljihovoj mogucnosti paralelne obrade podataka, tokom
izracunavanja komponenti koje su nezavisne.
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3.2 Podela neuronskih mreza
S postojanjem velikog broja realizacija NM postoji i puno podela. Njih mozemo podeliti prema:

- broju slojeva,

- vrsti veza izmedu neurona,

- vrsti obucavanja neuronskih mreza,

- prema smeru prostiranja informacija,
- prema vrsti podataka.

Podela neuronskih mreza prema broju slojeva je jedna od najopstijih podela NM:

1) jednoslojne,
2) viSeslojne.

U danasnje vreme se najviSe izuCava i primenjuje viseslojna NM koja pored ulaznih i izlaznih
slojeva sadrzi neurone na srednjim (skrivenim) slojevima.

3.2.1 Podela NM prema vrsti veza
Neuronske mreze se takode mogu podeliti u odnosu na vrste veza odnosno arhitekture na:

- slojevite gde su neuroni rasporedeni tako da formiraju slojeve. Na ulaz jednog neurona se
dovode izlazi svih neurona sa prethodnog sloja, a njegov izlaz se vodi na ulaze svih neurona na
narednom sloju. Neuroni na prvom ulaznom sloju imaju samo jedan ulaz. Izlazi neurona sa
izlaznog, zadnjeg sloja predstavljaju izlaze mreze.

- potpuno povezane kod kojih izlaz jednog neurona vodi ka ulazu svih neurona u mrezi.

- i celularne kod kojih su medusobno povezani samo susedni neuroni. Bez obzira na lokalnu
povezanost, signali se prostiru i na neurone van susedstva zbog indirektnog prostiranja
informacija.

3.3 Vrste obucavanja neuronskih mreza
Obucavanje NM mozZemo pristupiti na tri nacina:

. Nadgledano

. Nenadgledano

. Delimi¢no nadgledano ono radi na nadin da mreza uc¢i samostalno s tim da
povremeno dobija ocenu prethodnog rada.

3.4 Primena neuronskih mreza

Na samom pocetku nezronske mreze su koristili nau¢nici raunarskih i kognitivnih nauka kako
bi napravili ¢ulni sistem zivih organizama. Ova oblast predstavlja veoma atraktivnu oblast
istrazivanja a postoje i brojne druge oblasti u kojima se koriste. Primenjuju se i za:

- prepoznavanje oblika,
- prepoznavanje rukopisa,
- prepoznavanje govora,
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finansijske i ekonomske modele,
predvidanje kretanja cena na trzistu,
upravljanje sistemima,

upravljanje proizvodnim procesima,
analizu elektriénih kola,
psihijatrijske procene,
kompresovanje podataka,

naftna istrazivanja,

kriminoloska istraZivanja,

analizu medicinskih testova,
pronalazenje optimalnog resenja,
upravljanje robotima,

u bioracunarskim sistemima.

4 Fazi logika

Fazi logikom se bavio Lotfi Zadeh 1965. godine, a za kontrolu sistema uveo ju je E. Mamdani.
Tada je primeceno da ovaj pristup privla¢i puno paznje. Za jednostavne sisteme ovakav pristup
se pokazao kao veoma efikasan i jasno prilagoden ljudskom rezonovanju, za neke
komplikovanije sisteme se pokazao kao veoma zahtevan. Kako bi se realizovao kontroler

potrebno je puno resursa i vremenskih i intelektualnih.

Ova logika je konceptualno izuzetno prirodna, ¢ak vise nego $to se to odmah moze primetiti.
Desavaju se i situacije u kojima se znanje ne moze predstaviti na apsolutno precizan nacin. Kako
bi pravilno i uspesno predstavili ovo znanje potrebno je odreci se klasi¢ne, binarne logike koja

govori da je nesto ili ta¢no ili netac¢no i koristiti fazi logiku.
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U klasi¢noj teoriji skupova polazi se od stava da neki element x iz odredenog, univerzalnog
skupa X pripada ili ne pripada nekom konkretnom skupu A. Sli¢no razdvajanje postoji u
klasi¢noj logici: iskaz je istinit ili lazan i iskljucuje se treCa moguénost. Pripadnost je uslovljena
karakteristikom elementa, odnosno uslovom koji element skupa X treba da ispuni da bi pripadao
skupu A.

U govoru se veoma Cesto Koriste izrazi koji mogu opisivati skup ¢ije su granice nejasne, tako da
se za neke elemente univerzalnog skupa ne moze jednostavno zakljuciti da li ispunjavaju uslov
pripadnosti konkretnom skupu. Za takav izraz se Koristi termin lingvisti¢ka promenljiva. Primer
lingvisticke promenljive jeste ljudi srednjeg rasta, velike zarade, brzi automobili, mala rastojanja,
itd. Ako navedeni atributi, srednji, veliki, brzi, mala oznac¢avaju uslove koji elementi razmatranih
skupova, ljudi, zarade, automobili, rastojanja, treba da ispune da bi se odredili konkretni
podskupovi (ljudi srednjeg rasta, velike zarade, brzi automobili, mala rastojanja), onda je
ocigledno da nema dovoljno informacija da bi se to jednoznac¢no obavilo.

Fazi logika nije odgovor na sve tehncke probleme, ali za probleme kontrole, gde je vazna brzina i
jednostavnost implementacije, fazi kontroler je jak kandidat. Fazi kontroler skuplja izlaze iz
modela, poredi ih sa referentim ulazima i odlucuje koji ¢e biti ulazi u model, da bi se dostigao
zeljeni cilj. Fazi kontroler omogucava koris¢enje pravila za kontrolu modela, umesto
diferencijalnih jednacina. Koris¢enje pravila je prirodnije za ljude.

Fazi informacije su informacije koje ukljucujemo u kontroler, za koje primenjujemo pravila,
mogu biti dobijena od eksperta za datu oblast, koji je proveo dosta vremena uceci kako je
najbolje kontrolisati proces. U nekim slu¢ajevima ne postoji ekspert, pa se mora prouciti
dinamika modela (koriste¢i modelovanje i simulaciju) kako bi se odredila pravila za upravljanje.
Npr. ako je brzina manja od Zeljene, ubrzaj. Vise opisuje: Ako je brzina manja od Zeljene i ako
se brzina brzo priblizava zeljenoj, onda malo ubrzaj.

Postoje i mane fazi logike. Npr. da i ¢e ponasanja koje je uvideo ekspert i koje su koris¢enje za
fazi kontroler ukljuciti sve situacije koje mogu da se dese usled Suma, varijacije u parametrima
modela. Da li ekspert mozZe realno uociti i predvideti probleme koje se mogu desiti usled
nestabilnosti

4.1 Implementacija vestackih neuronskih mreza i fazi logike - robotika
Robotika je jedna od novih tehnologija koja uz nove materijale, telekomunikacije, informatiku,
biotehnologiju, genetski inZenjering, nanotehnologiju, farmaceutsku i svemirsku tehnologiju
predstavlja okosnicu razvoja najrazvijenijih zemalja u 21. veku.

Roboti su smart maSine. Pocetak razvoja tih maSina mozemo povezati s izumom tranzistora
krajem 40-ih godina 20. veka. Mikroelektroni¢ka revolucija stvorila je tehnolosku platformu za
izradu sofisticiranih uredaja, koji su do tada postojali samo u sferi nau¢ne fantastike.

Roboti, to jest, robotika u prvo vreme su sluzili za obavljanje teSkih, opasnih i1 zaglupljujuéih
poslova. Jedna od prvih i industrijskih primena ostvarena je na pokretnoj traci. Roboti su
obavljali jednostavne radne operacije gotovo bez greske i1 tako su poboljsali kvalitet ali 1
produktivnost.
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Savremeni roboti u velikoj meri doprinose razvoju nauke. Bez robotskih uredaja ne bi se moglo
analizirati najskrivenija mesta na Zemlji (npr. velike morske dubine) niti bi se moglo proucavati
udaljena svemirska prostranstva.

Vremenom roboti postaju sve “"pametniji* i multifunkcionalniji. Tome je doprineo razvoj
matematike, prvenstveno logike, digitalne 1 raCunarske tehnologije, vestacke inteligencije i dr.

5 Statisticke metode

Statisticke metode i algoritmi grupisanja mogu nam omoguciti da pronademo model koji opisuje
razlike u klasama ili konceptima za predstojeca predvidanja.

“Deskriptivna statisticka analiza predstavlja skup metoda kojima se vr$i izraCunavanje,
prikazivanje i opisivanje osnovnih karakteristika statisti¢kih serija.

Deskriptivna statisti¢ka analiza obuhvada sledece radnje:

1. Grupisanje i sredivanje statistiCkih podataka
2. Prikazivanje statistickih podataka
3. Izraunavanje 1 odredivanje osnovnih mera statistickih serija.

Za numericke statisticke serije osnovne karakteristike su:

1. Srednja vrednost (mera centralne tendencije)

2. Mera varijacije (mere rasprSenosti, disperzije)
3. Mera oblika i rasporeda” (Savi¢, 2005)

5.1 Statistika maligniteta raka grlica materice

Krajem 2015. godine zavrSen je trogodi$nji ciklus sprovodenja organizovanog programa
skrininga raka grli¢a materice na teritoriji od 17 opstina. U okviru ove tri godine u pozvano je na
pregled 334.242 zena zivotne dobi od 25 do 64 godine, Sto ¢ini 56,1% ciljne populacije.

PAP test je uraden kod 190.906 zena (32%). Od svih uradenih PAP testova 11.740 je bilo sa
pozitivnim nalazima (6,1%).

Kolposkopija je uradena kod 31.473 Zene, a potom 2465 biopsija kojima je patohistoloSki
potvrdeno 112 karcinoma.
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Slika 5 Obuhvat PAP testom

5.2 Statistika maligniteta melanoma

U Srbiji broj obolelih od melanoma nazalost stalno je u porastu. Zadnji zvani¢an podatak koji
imamo je iz 2007. godine kada je u Centralnoj Srbiji registrovano 410 osoba sa melanomom, dok
je 5 godina ranije broj obolelih bio 316. Stopa godi$njeg porasta obolelih od melanoma u Srbiji
iznosi oko 6%, Sto znaci da ¢e se broj obolelih prakti¢no udvostruciti za 10 godina (Tabela 1).
Ovakvu stopu porasta obolevanja, na svetskom nivou, belezi jos jedino, rak plu¢a kod Zena.

Smrtnost od melanoma, ne belezi nikakav znacajan porast, po svim svetskim podacima. U
Centralnoj Srbiji, u kratkom vremenskom prac¢enju od 5 godina, zabelezen je porast od 5%.

Godina Zene Muskarci Ukupno
2002 152 164 316
2003 197 175 372
2004 215 177 392
2006 145 130 275
2007 214 196 410

Tabela 1 Incidenca melanoma u Centralnoj Srbiji

Godina Zene Muskarci Ukupno
2002 73 63 136
2003 69 60 129
2004 86 70 156
2006 72 68 140
2007 93 80 173

Tabela 2 Smrtnost melanoma u Centralnoj Srbiji
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Podaci za zemlje Evropske Unije za incidencu su slede¢i: prosecna incidenca je najveca u
Svajcarskoj a najniza U Gr¢koj. Podaci za zemlje Evropske unije za smrtnost su sledeéi: prose¢na
smrtnost najveca u Norveskoj a najniza u Grckoj (Tabele 3 1 4).

Najniza incidenca Prosecna incidenca Najveca incidenca
Gréka 2,9
Evropska unija 11,3
évajcarska 24

Tabela 3 Incidenca melanoma u Evropi

Najniza smrtnost Prose¢na smrtnost Najvecéa smrtnost
Gréka 1,2
Evropska unija 2,1
Norveska 5,6

Tabela 4 Smrtnost od melanoma u Evropi

Najnizi procenat Najveci procenat
Grcka 52
Evropska unija 79,9
Svajcarska 89

Tabela 5 Petogodisnje preZivljavanje od melanoma u Evropi

PetogodiSnje preZzivljavanje, nakon dijagnostikovanog melanoma u zemljama Evropske unije
prezivi prosecno 0ko 80% obolelih, najvise u Svajcarskoj a najmanje u Grckoj. (Tabela 5).

Podatak o broju pacijenata sa melanoma koji prezive pet godina nakon ove dijagnoze za sada, mi
nemamo u Srbiji. Ovaj podatak je vazan iz razloga S$to ukazuje na efikasnost lecenja, odnosno
povecanjem broja rano dijagnostikovanih melanoma do¢i ¢e do znaCajnog porasta broja
pacijenata koji nakon dijagnostike Zive viSe od pet godina.

Na osnovu ovih podataka mozemo uociti slede¢e karakteristike obolevanja od melanoma u Srbiji
- incidenca je trenutno ispod Evropskog proseka, ali ima tendenciju stalnog rasta, smrtnost je
iznad proseka i nemamo podatke o broju pacijenata koji Zive viSe od pet godina nakon
dijagnostikovanog melanoma.

Ovi pokazatelji ukazuju nam da su mere primarne prevencije, skrininga i rane dijagnostike od
kljucne vaznosti za uspesnu borbu protiv melanoma.

23



5.2.1 Rak dojke
Rak dojke je veoma cesta ali i zlocudna bolest koja pogada zene. Kod velikog broja novih
slucajeva bolest bude otkrivena u fazi ranog raka, a kod manjeg broja kada se postavlja dijagnoza
bolest ve¢ bude u uznapredovaloj fazi.

Prema podacima Registra za rak, Zavoda za javno zdravstvo Republike Srbije, godisnje od raka
dojke oboli preko 2500 zena. Prema poslednjim dostupnim epidemioloskim podacima rak dojke
je tre¢i uzrok smrti u zenskoj populaciji u 2012. Stopa smrtnosti od raka dojke u Srbiji je jedna
od najvisih u Europi, 2012. godine preko 1000 Zena umrlo je od raka dojke.

Na sledecoj slici prikazano je kretanje incidencije i mortaliteta od raka dojke:

Rak dojke - Incidencijaimortalitet 1988-2012
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Slika 6 Statisticki podaci o raku dojke

6 Baze podataka

Organizovan i ureden skup medusobno povezanih podatakaj jeste baza podataka. U njoj je
jednostavno skladistiti podatke iste vrste, zatim njihovo pretrazivanje 1 jednostavno
manipulisanje istim. Najkrace receno ona je skup organizovanih informacija koje se odnose na
jednu odredenu temu i koje se jednostavno mogu pregledati, pretrazivati, menjati, sortirati,
uporedivati. BP su postojale dosta pre upotrebe racunara i postojale su u vidu papirne
dokumentacije. Pojavom racunara su dobile elektronski oblik a po pravilu, koristi veliki broj
korisnika.

Podela podataka u bazi:

1. Ulazni podaci - opisuju transakcije 2. lzlazni podaci - odnose se na poruke i izvestaje
3.Radni podaci - obuhvataju i ulazne i izlazne podatke. Transakcija koja prebacuje jedno
stanje u drugo prilikom obrade podataka.
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Neka od svojstava baze podataka:

. One smanjuju ponavljanje podataka - podaci se unose samo jednom u bazu

. Podaci su nezavisni — nezavisni su od programa koji ih obraduje

. Obezbeduju pouzdanost podataka — ona se ostvaruje kontrolom pristupa

. Obezbeduju integritet i tacnost podataka — podrazumeva se ispravnost i korektnost
podataka.

Programi kojima je omogucen pristup i koris¢enje podataka iz baze podataka nazivaju se sistemi
za upravljanje bazama podataka (SUBP). Moze se re¢i da se softverski sistem SUBP Koristi za
Cuvanje 1 pretrazivanje podataka. Ovi programi imaju zadatke oporavka baze podataka,
upravljanja paralelnim izvrSavanjem transakcija i zastite podataka.

Postoji veliki broj alata za projektovanje baza paodataka samo neki od njih su:

. SQL Server Management Studio
. MS Access

. MySQL

. Sybase Power Designer

6.1 E-R dijagram
Na sledecoj slici je predstavljen E-R dijagram skladista podataka gde su predstavljeni sledeci
infromacioni zahtevi:

Li¢ni podaci pacijenta, tj elektronski karton gde je primarni klju¢ LBO, ime prezime, pol, datum
rodenja, adresa, mesto prebivaliSta, mesto rodenja, kontakt telefon 1 jmbg. Ovde je najzgodniji
atribut za primarni klju¢ LBO pacijenta.

Pored li¢nih podataka pacijenata, neophodno je pratiti 1 sve vakcine koje je primio, datum kada
je primio svaku od vakcina.

Da bi se Sto bolje ispratilo zdravstveno stanje pacijenta, u cilju Sto boljeg skrininga, potrebno je
pratiti porodi¢nu anamnezu, to jest sve bolesti u porodici. Takode je, obavezno, pracenje svih
hroni¢nih bolesti pacijenta, stadijum bolesti i od kada je bolest nastupila.

Neophodno je da se u skladiSte uvrsti katalog propisanih vakcina, koji sadrzi Sifru, naziv
vakcine, dob u kojoj se daje vakcina, ako postoji propisana dob i na koje vreme se moze davati ta
vakcina.

Za katalog bolesti se prati Sifra bolesti, naziv i latinski naziv.

U skladistu podataka se prati misljenja specijalista 1 lekara koji su vr$ili preglede nad pacijentom.
Zbog toga je ubacen spisak lekara u zemlji, oni koji rade u drzavnim ustanovama ali i oni koji
imaju licencu u privatnoj praksi. Za lekare se prati Sifra lekara, mati¢ni broj gradana, ime,
prezime, adresa, mesto. Takode je za svakog lekara potrebno pratiti koju specijalizaciju ima, ako
je specijalista za neku oblast. Moze se desiti da neki lekar nema specijalizaciju a opet da neki
lekar ima specijalizaciju iz viSe oblasti. Za ove druge se prati samo specijalizacija koju on obalja
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u svojoj lekarskoj praksi, tj na kom random mestu radi. Zbog ove evidencije u skladistu je
neophodan katalog oblasti specijalizanata, koja ima Sifru i naziv specijalizacije po
nomenkleaturi.

Pacijentu se prate sve laboratorijske i druge analize na kojima je bio. Entitet analiza je ustvari
laboratorijski izvestaj sa objedinjenim rezultatima svih analiza koje su tom prilikom radene na
nekom uzorku. U tom smislu analiza sadrzi podatak na kog pacijenta se odnosi uzorak koji je
uzet za analiziranje, datum kada su vrSene analize, u kojoj ustanovi su vrSene analize i rezultati
za svaku od vrSenih analiza. Entitet analiza poseduje i broj naloga za vrSenje analize koji moze
biti deo primarnog kljuc¢a. Ovaj dokument dolazi od strane razli¢itih ustanova, moguce je da se
desi da razliCite ustanove daju isti broj naloga, te zbog toga je neophodno da se uspostavi
identifikaciona zavisnost od pacijenta.

Ustanova ima svoju Sifru, naziv, adresu, mesto, vrstu (laboratorija, dom zdravlja, roentgen...),
oblik vlasniStva (privatno, drzavna) i da li je joS uvek aktivna (moguce je da je u meduvremenu
zatvorena).

Da bi se pratili kontrolni i specijalisticki pregledi mora se voditi evidencija o svakoj pacijentovoj
poseti lekaru. Kako bi bila brza pretraga, najzgodnije je da pregled bude identifikaciono vezan sa
pacijentom, tj. primarni klju¢ pregleda je LBO pacijenta i broj protokola pregleda. Pored
primarnog kljuca treba u svakom pregledu imati prac¢enje o datumu posete, lekaru koji je izvrsio
pregled, miSljenje lekara vrednosti karakteristika koje su tom prilikom merene, ako su merene.
Karakteristike su na primer, visina, tezina, krvni pritisak... Potrebno je uspostaviti Sifarnik
kakrakteristika u kom pored Sifre i naziva, moze stajati i opseg dozvoljenih vrednosti.
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Slika 1 E-R dijagram podataka o pacijentima

6.2 Specifikacija tabela

PACIJENT: Primarni kljué: LBO
LBO PREGLED:

Ime LBO pacijenta

Prezime Broj protokola pregleda
Adresa Datum pregleda

Mesto prebivalista Sifra lekara

Datum_rodenja
Pol
Mesto_rodenja,
Kontakt_telefon
Jmbg
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Misljenje lekara
LEKAR:

Sifra lekara

Mati¢ni broj gradana

Ime lekara



Prezime lekara,

Adresa

Mesto

Telefon

Sifra specijalizacije
Primarni kljué: Sifra_lekara

SPECIJALNOST:

Sifra specijalizacije

Naziv specijalizacije

Primarni kljué: Sifra_specijalizacije
BOLEST:

Sifra_bolesti

Naziv

Latinski_naziv

Primarni kljué: Sifra_bolesti
ANAMNEZA:

Sifra_bolesti

LBO

Opis

Primarni kljué: Sifra_bolesti+LBO
HRONICNE:

Sifra_bolesti

LBO

Stadijum

Od_kada

Primarni klju¢: Sifra_bolesti+LBO
USTANOVA:
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Sifra ustanove

Naziv

Adresa

Mesto

Vrsta ustanove

Oblik vlasnistva

Status aktivnosti

Primarni kljué: Sifra_ustanove
ANALIZA:

LBO

Broj naloga

Uzorak

Datum analize

Sifra ustanove

Primarni klju¢: LBO+broj _naloga
VAKCINA:

Sifra_vakcine

Naziv

Dob_primanja

Primarni kljué: Sifra_vakcine
PRIMIO:

Sifra_vakcine

LBO

Datum_primanja

Primarni kljué: Sifra_vakcine +LBO



REZULTAT:

LBO

Broj protokola pregleda
Broj naloga

Sifra varijable

Stanje varijable

Primarni klju¢: LBO+Broj naloga+Sifra
varijable

KARAKTERISTIKA:

Sifra_kakrakteristike

Naziv karakteristike

Opseg

Primarni klju¢: Sifra_karakteristike
MERENA:

Sifra karakteristike

LBO

Broj protokola pregleda

Vrednost karakteristike

Primarni  klju¢: LBO+Broj protokola
pregleda+Sifra karakteristike
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Ovako isprojektovana baza bi trebalo da se isprojektuje u nekom od alata za projektovanje BP.
Cuvanje podataka bi bilo relaizovano u DW.

6.3 Velike baze podataka - Datawarehouse
“Skladistenje podataka je metoda kojom se analizira i obraduje velika koli¢ina podataka za

podrsku odlucivanju i1 upravljanju u preduzecu. Jedna je od metoda poslovne inteligencije.”
(Wikipedija, 2017)

Arhitektura sistema se obi¢no sastoji iz viSe slojeva i obuhvata servere VBP — sa odgovaraju¢im
SUBP, podruc¢ja izmedu sistema, deo sa podacima (DSA), skladiStenje operacionih podataka
(ODS) — memorisu se podaci takti¢kog nivoa iz operativne BP ili iz drugih spoljnjih izvora. Ovo
je mesto operativne pripreme podataka za upis u sistem VBP sa softverskom podrskom za
kreiranje, osvezavanje i kori$¢enje velike baze podataka.

ECTL paket — DBMS . Alati za upite i
L . analizu podataka
Administration| Data
Tools
Nasledeni podaci prary _)\:-’ “Tema 1
Extract,
—»{| Cleanse,
Tekstualni podaci — | Transform, > L:ﬂkg::i -
= Tema1
and Load MD DM —>— .'ema
Spoljnji podaci Central
MDR — s
Transakc. podaci d L
Data —>_ — .Tema 2
Spoljni i OLTP izvori Modeling J
Tool > Lokalni | Architected DMs

Slika 7 Arhitektura jednog primera DV*

6.3.1 Projektovanje VBP

Skladiste podataka zapravo je centralizovana baza podataka koja sadrzi sve relevantne podatake
vezane za problematiku u standardizovanom formatu. Ovi podaci su formatirani u vise
organizacionih delova. Pojedina¢ni delovi baze podataka se razlikuju po strukturi i
standardizaciji i mogu biti implementirani ¢ak i pod razli¢itim sistemima za upravljanje bazama
podataka.

! Slika preuzeta sa mreZe http://www.acs.uns.ac.rs/sites/default/files/l BPA DW_OsnovniKoncepti.pdf
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Funkcije koje obuhvata projektovanje VBP
[ KreirajBazuPodataka (Baza, ImeFajla, Veli¢ina, MaksVeli¢ina)
[ IzvrsiScriptuBaze (Baza, List)
[l PrikaziListulzvoraPodataka (Server)
[ SnimilzvorPodataka (I1zvorPodataka)
[l UcitajMetaPodatke (IzvorPodataka)
[1  SnimiPoslovneKlju¢eve (Kolona, Vrednost)
[ IdentifikujHubTabele (Pravilo)
[J  ldentifikujLinkTabele (Pravilo)
[1  IdentifikujSatelitTabele (Pravilo)
[1  ModifikujSatelitkandidate (Kolona, Vrednost)
[l KreirajHubTabele (Pravilo, SkladiStePodataka)
[l KreirajLinkTabele (Pravilo, SkladistePodataka)
[1  KreirajSatelitkandidate (Pravilo, SkladistePodataka)
[l PrikaziVrednostMetaPodatka (SkladistePodataka, PrelaznaBaza)
[] UcitajHubTabele (Pravilo)
[] UcitajLinkTabele (Pravilo)
[l UcitajSatelitTabele (Pravilo)
[1  KreirajDMProcedureTabele (ImeBaze, List)
[1 SnimiDataMartlzvorPodataka (SkladistePodataka)
[l UcitajDVMetaPodatke (SkladistePodataka)
[1  SnimiPoslovneMere (Kolona, Vrednost)
[ IdentifikujinicijalneDimenzije (Pravilo)
[l SnimiKona¢neDimenzije (Kolona, Vrednost)
[1 OznadiVremenskeDimenzije (Kolona, Vrednost)
[1  KreirajTabeluVremenskihDimenzija (StartDate, EndDate, DataMart)
[1  PrikazilzabraneMere (DataMart)
[1  SnimiNacinAgregacijeMera (Kolona, Faktime, Formula)
[1  KreirajTabeleDimenzijaMera (Pravilo, ImeTabeleMera)

[1  PrikaziDataMartMetaPodatke (DataMart)
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[l UcitajDimTabele (Pravilo)

[l UcitajFaktTabele (Pravilo, FaktTabela)

[l PrikaziListulzvoraPodataka (Server)

[J  SnimiPolustruktuiraniFajl (Pravilo)

[l UcitajSSMetaPodatke (TipFajla, ImeFajla, PrelaznaBaza)
[1  KreirajNovuSatelitTabelu (Pravilo, SkladistePodataka)

[l UcitajSatelitTabeluSS (Pravilo, Fajl)

[ KreirajNovuDimTabelu (Pravilo, DataMart, SatelitTabela)

[1  UgitajDimTabeluSS (Pravilo, DataMart, DimTabela)

6.3.1.1 Primena fazi logike

Kod fazi logike pripadnost elementa nekom skupu se meri u procentima zato §to ona nema jasno
definisanu pripadnost. Procenti su predstavljeni decimalama od nula do jedan (100%). U fazi
logici, istinitost svake tvrdnje meri se u procentima.

U samom primeru pitanja koja bi bila zgodna za model fazi je starosna dob, gde bi procenat
pomnozen sa 100 bila godina Zivota, s tim da godine viSe od sto bi se ra¢unao i dalje kao sto.

Medutim ovaj atribut, Zivotna dob ne mora biti ovako definisan jer kod nekih bolesti u zavisnoti
od Zivotne dobi imaju veci procenat rizika oboljevanja, od drugih perioda. Npr, kancer grli¢a
materice se kre¢e od 24 do 37 po jednoj kvoti, od 37 do 50 po drugoj, od 50 do 55 je u pitanju
treca kvota, dok je posle menopauze taj rizik minimalan, kao i pre 23. godine Zivota.

Atribut puSacki staz je takode pogodan za primenu fazi mere, kada se analizira kategorija
visokog rizika kancera pluca.

Rak debelog creva ima ve¢i rizik kod populacije muskog pola, tako da i ovaj atribut moze imati
broj¢anu vrednost od 0 do 1 za kategorizaciju ove bolesti. Opet u vecini slucajeva, ovaj atribut je
nebitan, ili pak prvi u stablu odlu¢ivanja koji odbacuje pacijenta ako je npr. muski pol jer se meri
rizik za kancer dojke ili kancer grli¢a materice.

6.3.1.2 Robotika i automatizacija

Roboti su smart masSine. U samom studijskom primeru za animiranje i kontaktiranje pacijenata
koji treba da se jave na pregled bi prvo trebalo da se ostvari putem imejla, kao najjeftinijem
nacinu komunikacije. Medutim, ako se pacijent ne odazove u dogledno a i programirano vreme,
ili ako pacijent nema imejl, neophodno je da se pacijent kontaktira putem telefona pomocu
telefonskog automata. Ovde se podrazumeva da svi pacijenti moraju da ostave svoj kontakt
telefon. Medutim, moguce je da dode do promene telefonskog broja a zdravstvena ustanova ne
bude obaveStena o tome, zbg toga postoji treca solucija a to je pismenim putem pozivati
pacijente slanjem pozvinice na ku¢nu adresu.
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Za realizaciju automatskog zvanja, bi trebalo pripremiti automatski snimljene poruke za
telefonsko obavestenje, gde bi u kratkoj poruci trebalo da stoji ime i1 prezime pacijenta i da treba
da se javi u Dom zdravlja kojem pripada pacijent, kako bi odradio kontrolne preglede u cilju
prevencije odredene bolesti.

Primer:

“Postovani, Petar Petrovi¢, duzni ste da se javite u Dom zdravlja kome pripadate, radi kontrolnog
pregleda, u cilju prevencije raka prostate. Molimo Vas, budite odgovorni prema svom zdravlju.
Srdacan pozdrav Vam Zeli tim medicinskog osoblja.”

Ova forma je primenljiva na sve vrste bolesti, menjane imena i prezima, kao vrste bolesti se
automatski menja od slucaja do slucaja.

Realizacija automatskog slanja mejla, bi trebalo sadrzati obavestenje, koje bi takode kao 1 u
telefonskoj poruci moralo da stoji ime i prezime pacijenta koji treba da se javi u Dom zdravlja
kojem pripada pacijent, kako bi odradio kontrolne preglede u cilju prevencije odredene bolesti.

Ova forma, takode kao i mejl poruka, je primenljiva na sve vrste bolesti i sve pacijente, menja se
ime, prezime, i vrste bolesti. ObavesStenja putem pisma su istovetne forme kao i mejl.

Tokom izrade modela, moguce je napraviti izmenu u formi poruka, gde bi se pored vrste bolesti
navelo i da pacijent pripada rizi¢noj grupi. Za ovu promenu je neophodno konsultovati
psihologa. Postoji moguénost da se pacijent uplasi, Sto moze da dovede do kontraefekta ili do
pozeljnog efekta.

7 Neophodna infrastruktura za DM

Cena sistema nije velika jer ve¢ postoji odredena infrastruktura, zapravo u vecini opstina postoji
informacioni sistem koji ima program za elektronski karton. Izdaci bi bili cena modelovanja DM
sistema i dodatna oprema za proSirivanje baze podataka jer je ideja da se objedine i podaci koji
se nalaze u privatnim lekarskim praksama. Takode, postoji izvestan troSak na opremu koja bi bila
zaduzena za operativni deo posla, naime oprema koja bi automatski obavljala telefonske pozive,
automatski slala mejlove 1 postu.

S obzirom da je glavni cilj ovakvog projekta zdravija nacija uz preventivno delovanje, a
preventiva je uvek daleko jeftinija, mozZe se re¢i da svi navedeni troskovi ne mogu da se porede
sa troSkovima hemioterapije, zracenja, bolovanja...

Kao primer koriS¢enja neuronske mreZze moZze da predstavlja klasifikaciju riziénih grupa za
odredene vrste kancera, pre svega kancera koji su naZalost po statistici najucestaliji i
najpogubniji, na naSem podnevlju.

U bazi podataka imamo uzorke koji predstavljaju podatke o pacijentima, tacnije o pregledima
pacijenata, oni su smesteni u tabelama pacijent, pregled, analize, rezultati, merene karakteristike.
Zadatak je napraviti model rizicnih grupa pacijenata, po bolestime na osnovu analiziranih
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karakteristika, vrednosti koje direktno uti¢u na konkretnu kancerogenu pojavu, tj. klasifikovati
pacijente ocenama od 1-10 za svaku bolest koja se ispituje.

7.1 Projektovanje odgovarajuce baze
Karakteristike baze podataka:

. Baza vise promenljivih;
. Broj instanci

Karakteristike atributa: celi brojevi, realni brojevi, logic¢ki podaci (yes/no), tekstualni podaci sa
zadatom listom vrednosti, zadati intervali celobrojne vrednosti.

. Broj atributa: 12
. Zadatak: Klasifikacija
. Nedostajuce vrednosti Nema

Ulazni atributi:

Godine zivota

Pol

Pusacki staz

Gojaznost

Porodi¢na anamneza
Hroni¢ne bolesti
Prethodne disfazije koje se odnose na bolest
Urednost kontrolisanja

. Socio-ekonomski faktor
0.  Gojaznost

1. Fizicka forma

RBRO0Oo~NoR~ONE

Izlazni atribut (labela, tj. atribut po kome se vrsi klasifikacija): 12. Kategorija

Medutim sedmi atribut, koji se odnosi na disfazije koje su vezane za konkretnu bolest ovde nije
detaljno definisan. Zapravo suStina neuronske mreZe i jeste u prepletanju viseslojnih mreza, a
ovaj sedmi atribut bi trebao da se sastoji od razli¢itih atributa koji bi takode trebalo da se
iskristaliSe kao relevantni atribut za koris¢enje mreze.

Recimo za kancer dojke je znacajno da li su dojke policisticne, da li je pacijent gojazan, da li se
bavi sportom (ekstremnim, profesionalno ili rekreativno). Za kancer melanoma nista nema tezinu
od ovoga §to je navedeno za kategorizaciju rizine grupe kancera dojke. Takode za kancer pluca
ne uti¢e niSta od navedenog, niti igra ulogu pol pacijenta, dok kod kancera reproduktivnih
organa, naravno da je pol prva selekcija.

Ovde bi trebalo uvideti da je dobar primer velika ekspertska baza, tj. da kvalitet modela zavisi od
koli¢ine podataka 1 deskriptivnosti same baze podataka.
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8 Primeri projektovani u softverskom alatu

8.1 Primer detekcije kriti¢nih grupa
REM Generated by v1.01 of e2gRuleWriter 03/06/2017 21:20 from:

RULE [Kancer grlica materice]

If [pol = muski] = false and

[porodicna anamneza pozitivna] = true and

[godine<41] = false

Then [Rizicna grupa kancera grlica materice] = "Rizicna grupa kancera grlica materice"

RULE [Kancer dojke]

If [pol = muski] = false and

[porodicna anamneza pozitivna] = true and

[godine>24] = true

Then [Rizicna grupa kancera dojke] = "Rizicna grupa kancera dojke"

RULE [Kancer prostate]

If [pol = muski] = true and

[porodicna anamneza pozitivna] = true and

[godine>50] = true

Then [Rizicna grupa kancera prostate] = "Rizicna grupa kancera prostate™

RULE [Kancer pluca]

If [promene na plucima] = true and

[pusac] = true

Then [Rizicna grupa kancera pluca] = "Rizk na kancer pluca"

RULE [Kancer melanoma]

If [porodicna anamneza pozitivna] = true and

[promena na mladezu] = true

Then [Rizicna grupa malignog melanoma] = "Rizicna grupa melanoma”

PROMPT [pol = muski] YesNo CF

PROMPT [porodicna anamneza pozitivna] YesNo CF

PROMPT [godine<41] YesNo CF

PROMPT [god>24] YesNo CF
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PROMPT [policisticnost dojke] YesNo CF

PROMPT [poslednji PAP<1 god] YesNo CF

PROMPT [podlednji PAP >6 meseci] YesNo CF

PROMPT [porodjaj] YesNo CF

PROMPT [promena na mladezu] YesNo CF

PROMPT [promene na plucima] YesNo CF

PROMPT [pusac] YesNo CF

PROMPT [godine>50] YesNo CF

MAXVALS [pol = muski] 2

MAXVALS [Rizicna grupa kancera prostate] 3
MAXVALS [Rizicna grupa kancera dojke] 3
MAXVALS [Rizicna grupa kancera grlica materice] 3
MAXVALS[] 8

DEFAULT [Rizicna grupa kancera grlica materice] = "Nije rizicna grupa”

MINCF 80

8.2 Primer skrininga kancera grlica materice

Rak grli¢a je drugi najceS¢i karcinom kod Zena posle karcinoma dojke. U zemljama EU i
razvijenim zemljama sveta bolest je prakti¢no iskorenjena. Predstavlja bolest koja pripada istoriji
medicine. To je postignuto opstim drustvenim naporom, masovnim organizovanim programima
primarne i sekundarne prevencije.

U Srbiji, nazalost, godisnje umre imedu 300 do 900 Zena od raka grlica materice. Incidencija
obolevanja je izmedu 12/100 000 i ¢ak 35/100 000.

Postoje primarni i sekundarni metodi prevencije. Primarna prevencija je spreCavanje nastanka
bolesti (na primer vakcinacija), a sekundarna je rano otkrivanje bolesti (na primer kolposkopija
ili PAP bris). Za mnoge maligne bolesti primarne prevencije nema, jer se joS uvek ne zna $ta ih
izaziva (za razliku od infektivnih bolesti).
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Ako se ova podmukla bolest pgm otkrije na vreme, u premalignoj fazi, izle¢iva je 100%.

Uz overenu zdravstvenu knjizicu ili u procesu organizovanog skrininga postupak je potpuno
besplatan.

Rak grli¢a materice je jedan od retkih malignih promena kod kojih se zna §ta ga izaziva. Izaziva
ga Humani Papiloma virus (HPV). Njega ima u preko 80 razlicitih sero tipova (isti virus ali malo
strukrurno promenjen). HPV se deli na one serotipove sa izrazenim onkogenim potencijalom i na
manje onkogene. Za nastanak raka grlica materice je neophodno prisustvo HPV-a. Karcinom
grlica materice se razvija iskljuc¢ivo pod uticajem HPV-a, ali prisustvo HPV ne mora usloviti
pojavu karcinoma. Nema karcinoma bez HPV-a, ali ima HPV bez onkoloskog ishoda.

HPV se prenosi polnim putem (seksualnim odnosima, analnim ili oralnim seksom).
Zene koje imaju povisen rizik za nastanak raka grli¢a materice:

Zene koje su seksualno aktivne od ranoj mladosti (pre 16. godine)

Zene koje su imale veliki broj seksualnih partnera

Zene koje su imale odnose sa muskarcem koji ima HPV infekciju

Zene kod kojih postoji anamneza seksualno prenosivih bolesti ili genitalnih bradavica
Zene koje su pusadi ili bivsi pusa¢i

Zene kod kojih postoji odsustvo normalnog imunog odgovora (sve HIV pozitivne Zene,
koje su imale transplantaciju organa ili koje iz razli¢itih razloga primaju imunosupresive)
Zene koje dugo uzimaju oralne kontraceptive

e Zene koje ne odlaze redovno na kontrole

e | one kojima prethodno nisu redovno radile Papanikolau test (PAP test)

REM Generated by v1.01 of e2gRuleWriter 03/07/2017 07:52 from:

RULE [velika rizicnost 1]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = visok rizik and
[godine zivota] = "23+" and

[HP virus] = true and

[dugotrajna oralna kontracepcija] = true and
[pregled>6 mesici] = true

Then [najvisa rizicnost] = "odmah pozivati"

RULE [visok rizik 2]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = blazi rizik and

[vakcinacija HPV] = false and

[pusac ili bivsi pusac] = true and

[CIN2, CIN3] = true and

[pregled>6 mesici] = false

Then [najvisa rizicnost] = "kontrole svakih 6 meseci"
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RULE [visok rizik 3]

If [pol] = "zenski" and

[godine zivota] = "23+" and

[vakcinacija HPV] = false and

[anamneza venericnih bolest] = true and

[stupanje u seksualni odnoss pre 16g] = true and

[pregled< 12 meseci] = true and

[los socio-ekonomski status] = true

Then [najvisa rizicnost] = "reodvan skrining na godinu dana"

RULE [visok rizik 4]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = bez rizika and
[godine zivota] = "37+" and

[vakcinacija HPV] = false and

[dugotrajna oralna kontracepcija] = true and
[anamneza venericnih bolest] = false and
[CIN2, CIN3] = true and

[pregled< 12 meseci] = true and

[los socio-ekonomski status] = true

Then [najvisa rizicnost] = "reodvan skrining na godinu dana"

RULE [grupa 2]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = false and

[godine zivota] = "23+" and

[vakcinacija HPV] = true

Then [najvisa rizicnost] = "nije rizicna grupa"

RULE [grupa 3]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = visok rizik and
[godine zivota] = "37+" and

[HP virus] = false and

[vakcinacija HPV] = false and

[pusac ili bivsi pusac] = true and

[dugotrajna oralna kontracepcija] = false and
[anamneza venericnih bolest] = false and
[CIN2, CIN3] = false and

[stupanje u seksualni odnoss pre 16g] = false
Then [najvisa rizicnost] = "nizak rizik"

RULE [grupa 4]

If [pol] = "zenski" and

[porodicna anamneza] = blazi rizik and
[HP virus] = true and
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[pregled>6 mesici] = true
Then [najvisa rizicnost] = "slati poziv"

PROMPT [porodicna anamneza] YesNo CF

PROMPT [HP virus] YesNo CF

PROMPT [vakcinacija HPV] YesNo CF

PROMPT [pusac ili bivsi pusac] YesNo CF

PROMPT [dugotrajna oralna kontracepcija] YesNo CF

PROMPT [anamneza venericnih bolest] YesNo CF

PROMPT [CIN2, CIN3] YesNo CF

PROMPT [stupanje u seksualni odnoss pre 16g] YesNo CF

PROMPT [pregled< 12 meseci] YesNo CF

PROMPT [pregled>6 mesici] YesNo CF

PROMPT [los socio-ekonomski status] YesNo CF

MINCF 80

8.3 Primer Klasifikacije pacijenata za poziv na pregled
REM Generated by v1.01 of e2gRuleWriter 03/07/2017 08:48 from:

RULE [debelo crevo]

If [godine] >35 & <42 and

[porodicna anamneza visikog rizika] = "debelo crevo™ and
[pacijent kontakt telefon] = true and
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[pacijent ima aktivan mejl] = true and
[rizicna grupa] = "kancer debelog creva" and
[kontrola vise od godinu dana] = true

Then [kontaktirati] = "slati mejl™ and
[kontrolisanje] = "kancer debelog creva"

RULE [kancer dojke]

If [pol] = "zenski" and

[pusacki staz] >10 and

[porodicna anamneza visikog rizika] = "dojka™ and
[pacijent kontakt telefon] = true and

[rizicna grupa] = "kancer dojke" and

[kontrola vise od godinu dana] = true

Then [kontaktirati] = "telefonski kontakt™ and
[kontrolisanje] = "kancer dojke"

RULE [kancer grlica]

If [pol] = "zenski" and

[pusac] = true and

[pacijent kontakt na kucnu adresu] = true and
[pacijent kontakt telefon] = false and

[pacijent ima aktivan mejl] = false and

[rizicna grupa] = "kancer grlica materice" and
[kontrola vise od godinu dana] = true

Then [kontaktirati] = "poziv na kucnu adresu™ and
[kontrolisanje] = "kancer grlica materice"

RULE [leukemija]

If [porodicna anamneza visikog rizika] = "leukemija” and
[pacijent kontakt telefon] = true and

[pacijent ima aktivan mejl] = false and

[rizicna grupa] = "leukemija™ and

[kontrola vise od godinu dana] = true

Then [kontaktirati] = "telefonski kontakt™" and
[kontrolisanje] = "leukemija"

RULE [prostata]

If [pol] = "muski" and

[godine] >42 & <50 and

[pusacki staz] >10 and

[pacijent kontakt telefon] = true and
[pacijent ima aktivan mejl] = true and
[rizicna grupa] = "kancer prostate” and
[kontrola vise od godinu dana] = true
Then [kontaktirati] = "slati mejl" and
[kontrolisanje] = "kancer prostate”
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RULE [rak kostiju]

If [pusac] = true and

[pacijent kontakt telefon] = true and
[pacijent ima aktivan mejl] = true and
[rizicna grupa] = "kancer kostiju™ and
[kontrola vise od godinu dana] = true
Then [kontaktirati] = "slati mejl" and
[kontrolisanje] = "kancer kostiju"

RULE [rak pluca]

If [pusacki staz] >15 and

[porodicna anamneza visikog rizika] = "pluca” and
[pacijent kontakt telefon] = false and

[pacijent ima aktivan mejl] = true and

[kontrola vise od godinu dana] = true

Then [kontaktirati] = "telefonski kontakt™ and
[kontrolisanje] = "kancer pluca”

PROMPT [pusac] YesNo CF

PROMPT [pacijent kontakt na kucnu adresu] YesNo CF

PROMPT [pacijent kontakt telefon] YesNo CF

PROMPT [pacijent ima aktivan mejl] YesNo CF

PROMPT [kontrola vise od godinu dana] YesNo CF

MINCF 80

9 Opis softverskog paketa Veka

WEKA je softver sa otvorenim kodom razvijen u programskog jeziku Java na Univerzitetu
Waikato na Novom Zelandu, koji sadrzi mnogobrojne algoritme automatskog ucenja a namenjen
je reSavanju razli¢itih data mining problema. Algoritmi mogu biti direktno primenjeni na
odgovarajuci set podataka ili pozvani iz odredenog Java programskog koda. WEKA sadrzi alate
koji omogucavaju klasifikaciju, regresiju ili klasterovanje podataka, utvrdivanje odgovarajucih
pravila, pretprocesiranje ulaznih podataka, statisticku evaluaciju modela dobijenog primenom
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metode automatskog ucenja, kao i vizuelizaciju ulaznih podataka i rezultata obuc¢avanja. Primena
metoda automatskog ucenja omogucava automatsku analizu velike koli¢ine podataka i
utvrdivanje najrelevantnijih informacija koje mogu biti upotrebljene u razli€itim prediktivnim
procesima. Primena ovih metoda takode moze doprineti brzem 1 ta¢nijem donoSenju odluka. S
druge strane, simbolika naziva lezi u Ccinjenici da je Weka ptica radoznale prirode bez
mogucnosti letenja, koja predstavlja autohtonu vrstu na ostrvima Novog Zelanda i moze se
pronaci samo tamo.

9.1 Instalacija

Softver WEKA distribuira se u skladu sa GNU General Public Licence, moze da radi na gotovo
svakoj platformi a testiran je u razliitim operativnim sistemima kao $to su Linux, Windows,
Macintosh, pa ¢ak i PDA (engl. Personal Digital Assistant). WEKA poseduje Cetiri razlicita
korisnicka interfejsa, pri ¢emu su Explorer, Knowledge Flow 1 Experimenter graficki korisnicki
interfejsi dok upotreba Cetvrtog interfejsa podrazumeva unoSenje tekstualnih komandi sa
komandne linije.

L Weka GUI Chooser = ':'

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA =

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.6.14
(€] 1599 - 2015
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Fealand

Slika 8 Ulazni prozor alata Veka
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10 Zakljucak

Predvida se da ¢e uspes$ne organizacije biti samo one koje budu znale da iskoriste znanje koje
sada poseduju i koje budu umele da generiSu novo znanje. Znanje je zapravo nevidljivo i vec
sada se nalazi u memorijama racunara i bazama podataka. Implementirani proizvodi data mining
su uneli revolucionaran pogled na reSavanje problema upravljnja podacima poslovnim
sistemima. Na ovaj nacin, kompanije mogu da u potpunosti da iskoriste sakupljenje podatke a
samim tim se poboljSava poslovanje, donosenje poslovnih odluka, i unaprede izuzetno vaznu
komunikaciju sa klijntima.

Cilj ovog rada je da da predlog za upotrebu osnovnih mogucnosti, kada je data mining u pitanju.
Razvojem ovakvog modela omoguceno je da se strategija ocuvanja zdravlja podigne na visi nivo
kao i kontrolnu strategiju prevencije tj. omoguéavanje timskog rada medicinskih stru¢njaka i IT
tehnologije. Performanse ovako predloZzenog okvira modela razvijenog sistema bi mogle za
relativno kratko vreme da budu sagledane.

Kako bi se pristup, koji je predstavljen u ovom radu, primenio u praksi, neophodno je da se
razvije kompletan model. To podrazumeva dalji razvoj, potpunu analizu i izradu prototipa ali i
konacne aplikacije ili, $to je joS bolje reSenje, razviti potpuno novi DM model koji ¢e se bazirati
na tehnikama i metodame koje su prezentovane u radu.

U trenutku pisanja ovog zakljucka, u medijima se prezentuje e-servis koji podseca gradane da im
istice neki dokument. Autor ovog rada, smatra da je daleko bitnije da postoji e-Servis koji bi
podsecao gradane da im je vreme da idu na kontrolni pregled radi ouvanja svog zdravlja.

Bez obzira na napredne metode, tehnike i algoritme DM-a, bez obzira na ogromnu koli¢inu
podataka kojom mozemo raspolagati, ipak je Covek u srediStu svakog procesa istraZivanja
podataka.
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