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1 Uvod

1.1 Istraºivanja podataka - Pravila pridruºivanja

U informacionom dobu u kome ºivimo svakodnevno se prikupljaju ogromne koli£ine po-
dataka. Bilo da se radi o obi£nim transakcijama prilikom kupovine, medicinskim pregled-
ima ili nau£nim merenjima i istraºivanjima, sa razvojem ra£unara i njihovom ²irokim
primenom, svaka obavljena transakcija se beleºi u elektronskom obliku. Raspoloºive
koli£ine podataka su toliko velike da tradicionalne statisti£ke metode ne mogu da budu
primenjene nad njima, ne samo zbog velikog broja entiteta ve¢ i velikog broja pridruºenih
atributa. Nastaje jaz izme�u nove generacije metoda za prikupljanja i skladi²tenja po-
dataka i tradicionalnih metoda za njihovu obradu. Javlja se potreba za novima alatima
koji ¢e omogu¢iti izdvajanje korisnih informacija (znanja) iz sirovih podataka neupotre-
bljivih za £oveka.

Interdisciplinarna oblast koja od devedesetih godina pro²log veka pa do danas poku²ava
da prevazi�e ovaj jaz je otkrivanje znanja u bazama podataka (eng. Knowledge
Discovery in Database KDD). Otkrivanje znanja u bazama podataka je netrivijalan pro-
ces identi�kovanja novih, validnih, korisnih i na kraju razumljivih obrazaca iz podataka.
Istraºivanje podataka (eng. Data Mining) predstavlja skup metoda i tehnika kojima
se podacima daje smisao. Vr²i se preslikavanje sirovih podataka koji su obi£no preo-
bimni za lako razumevanje u kompraktniju i apstraktniju formu u vidu kratkog izve²-
taja, aproksimacije procesa koji generi²e podatke ili modela kojim se mogu predvideti
vrednosti podataka u nekim budu¢im slu£ajevima.

Slika 1: Koraci u otkrivanju znanja u bazi podataka

Iako se £esto smatra sinonimom, istraºivanje podataka je samo jedan korak u otkrivanju
znanja u bazi podataka. Kao ²to se vidi na slici (Slika 1.), ovom koraku prethodi
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izdvajanje validnih podataka za domen istraºivanja iz nekog ²ireg skupa podataka £ija
primarna svrha nije istraºivanje (to mogu biti npr. log datoteke neke poslovne aplikacije),
kao i transformacija podataka u oblik pogodan za primenu odre�enog algoritma radi
ekstrakcije znanja. Data mining je termin nastao iz analogije izme�u traºenja znanja u
ogromnoj koli£ini podataka sa traºenjem zlata u rudniku.

Algoritmi istraºivanja podataka se na osnovu toga da li predvi�aju vrednost za neki
konkretan atribut ili samo otkrivaju obrasce koji vaºe na skupu podataka dele na predik-
tivne i deskriptivne. Algoritam pravila pridruºivanja (eng. assoociation analysis) je
deskriptivni algoritam kojim se otkrivaju korelacije me�u podacima. Uvodi ga Rakesh
Agrawal 1993. godine na domenu kupovnih transakcija (eng. market basket data)[7].
Osim u marketin²ke svrhe algoritam se primenjuje i u drugim domenima kao ²to su:
bioinformatika, medicinska dijagnostika, istraºivanje veba i druga nau£na istraºivanja.
Postoje razli£ite implementacije ove metode. Neke od njih su Apriori, FP rast, Predictive
Apriori, Tertius i sl.

1.2 Podaci

Istraºivanje zapo£inje obezbe�ivanjem adekvatnih podataka. Pod adekvatnim podacima
podrazumevaju se oni koji verno oslikavaju realan svet, odnosno domen istraºivanja.
Elemente skupa podataka obi£no nazivamo slogovima. Svaki slog oslikava jedan entitet
iz domena istraºivanja. Slogovima moºe biti pridruºen ve¢i broj atributa. Atributi
odgovaraju svojstvima, odnosno karakteristikama entiteta iz realnog sveta. Postoje dve
podele atributa:

1. Prema operacijama koje mogu biti primenjene nad njihovim vrednostima

2. Prema broju vrednosti

Tip atributa Opis Primer

Kategori£ki
Nominalni

Sadrºe dovoljno informacija da bi se boja o£iju, pol, JMBG
razlikovali me�u sobom (=, 6=)

Ordinalni
Sadrze dovoljno informacija da razredi, brojevi ulica...
bi se poredili (<,>)

Numeri£ki
Intervalni

Slede¢e operacije se mogu vr²iti datumi, temperature...
(+,-)

Odnosni
Slede¢e operacije se mogu vr²iti masa, duºina...
(*,/)

Tabela 1: Podela podataka prema operacijama koje mogu biti primenjene nad njima

De�nicija atributa prema operacijama koje mogu biti primenjene nad njima je kumu-
lativna ²to zna£i da svaki atribut de�nisan u tabeli (Tabela 1) poseduje svojstva i svih
prethodno de�nisanih atributa u njoj.

Tipovi atributa prema drugoj podeli mogu biti:
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• Diskretni - imaju kona£an broj vrednosti (npr. kategori£ki), obi£no se predstavl-
jaju celobrojnim (eng. integer) promenljivama, mada u slu£aju binarnih atributa
(diskretni atributi koji imaju samo dve vrednosti) mogu se predstaviti i logi£kom
(eng. boolean) promenljivom

• Kontinualni - predstavljaju se realnim promenljivama (eng. �oat, double)

Skup podataka se u zavisnosti od toga da li svi slogovi imaju jednak broj atributa ili ne,
dele na matri£ne i transakcione. Matri£ni podaci se obi£no sme²taju u obi£ne tekstualne
datoteke ili baze podataka. Sme²tanjem u baze pretraga podataka je jednostavnija.

Za istraºivanje se obi£no koriste podaci koji su ranije prikupljeni u druge svrhe. Pri
izra£unavanju (merenju), prikupljanju i uno²enju podataka moºe do¢i do gre²aka. Gre²ke
koje se mogu javiti su slede¢e:

• Duplirani podaci

• Nedostaju¢e vrednosti

• Neta£ne vrednosti

• Elementi van granica

Zbog toga istraºivanje obi£no po£inje "£i²¢enjem" podataka. Pod £i²¢enjem se po-
drazumeva otkrivanje gre²aka, njihovo ispravljanje ukoliko je to mogu¢e ili uklanjanje
lo²ih slogova. Kako nemamo kontrolu nad prikupljanjem podataka, oni se obi£no nalaze
u formatu nepodesnom za neposrednu primenu algoritma istraºivanja. U fazi prepro-
cesiranja, podaci odnosno vrednosti njihovih atributa konvertuju se u format razumljiv
algoritmu koji se koristi u istraºivanju.
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1.3 Genomske karakteristike mikroorganizama

Genomika (engl. Genomics) je grana savremene biologije koja se bavi analizom struk-
ture i funkcije genoma (celokupnog sadrºaja DNK unutar pojedina£ne ¢elije nekog or-
ganizma). Smatra se da era genomike po£inje 1995. godine kada je sekvencioniran prvi
bakterijski genom - Haemophilus in�uenzae [15]. Razvojem novih tehnologija vreme
potrebno za sekvencioniranje organizma se znatno smanjuje tako da vremenom veliki
broj sekvencioniranih genoma postaje dostupan za razna uporedna istraºivanja.

Rezultati sekvencioniranja genoma i izra£unavanja genomskih karakteristika se sme²taju
u elektronskom obliku u strukture podataka pogodne za ra£unarsku obradu. S druge
strane, informacije o fenotipskim svojstvima se i dalje uglavnom nalaze u raznim nau£nim
radovima i knjigama ²to ih £ini nepodesnim za automatsku obradu. Genotip predstavlja
celokupnu gensku konstrukciju nekog organizma dok fenotip (gr. phainein - pokazati +
typos - tip, vrsta) predstavlja skup svih osobina jednog organizma nastalih zajedni£kim
delovanjem genotipa i uslova sredineu kojima se organizam razvija (genotip + sredina
= fenotip).

Iako izme�u genotipskih i fenotipskih svojstava organizama postoji veliki jaz u dos-
tupnosti za automatsku obradu, izvr²en je veliki broj istraºivanja kojima se otkrivaju
skrivena pravila me�u ovim svojstvima.

Genom prokariota (prokariotske (gr£. pro - pre, karyon - jedro ili jezgro ) ¢elije £iji
je geneti£ki materijal organizovan kao nukleid i nije membranom odvojen od ostatka
¢elije) je relativno mali, svega nekoliko miliona baznih parova. �ini ga jedan ili vi²e
naj£e²¢e kruºnh lanaca molekula DNA i eventualni plazmidi. Njihova ²iroka rasprostra-
njenost u svim stani²tima u kojima postoji ºivot obja²njena je malim dimenzijama ovih
organizama zbog £ega ih vetar i voda lako raznose, ali i metaboli£kom raznoliko²¢u i
�eksibilno²¢u [6]. Bakterije naseljavaju vrele izvore, kisela vulkanska jezera (niska pH
vrednost), anaerobna stani²ta, pustinjsko zemlji²te i druga nutritivno siroma²na stani²ta
kao i stani²ta izloºena radioaktivnom zra£enju i temperaturama vi²im od 100◦C. Jo²
uvek nisu sa sigurno²¢u utvr�eni geni (gen je molekulska (�zi£ka i funkcionalna) jedinica
nasle�ivanja svih organizama) niti genomske karakteristike koje obezbe�uju rezistent-
nost prokariotskih organizama na ekstremne uslove sredine koju naseljavaju.

Otkrivanje povezanosti me�u speci�£nim karakteristikama organizama (kao ²to su GC%
(odnos baza koje £ine lanac DNA), broj gena i proteina, procenat kodiraju¢e i nekodi-
raju¢e sekvence i sl.) omogu¢uje bolje razumevanje evolucije, ali tako�e moºe omogu¢iti
i predvi�anje nekih mogu¢nosti [2].

Cilj ovog rada je da potvrdi ranije postavljene hipoteze o korelaciji me�u genomskim
karakteristikama prokariotskih organizama ali i da otkrije neke nove pravilnosti koje vaºe
me�u njima. Genomske karakteristike koje ¢e biti uzete u razmatranje su slede¢e:

Veli£ina genoma. Veli£ina genoma predstavlja duºinu celokupnog DNA lanca (lanaca)
odnosno celukupan broj nukleotida. Merna jedinica za duºinu DNA odnosno genoma
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jeste MB - milion baznih parova (eng. megabases - millions of base pairs). Iako sloºenije
od virusa i jednostavnije od eukariota, me�u raspodelama duºina ovih organizama ne
postoje velike razlike, tako na primer virus mimivirus ima duºinu genoma oko 1Mb
²to ga £ini duºim od mnogih bakterisjkih genoma. S druge strane, eukariotski organi-
zam Encephalitozoon cuniculi npr. je znatno manji od mnogih bakterijskih genoma [4].
Kra¢i genomi obi£no odgovaraju parazitskim bakterijama, odnosno bakterijama koje
naseljavaju druge doma¢ine ili ºive u simbiozi sa drugim organizmima. Genomi ovih or-
ganizama su kra¢i jer ne poseduju gene odgovorne za sintezu neophodnih proteina, zbog
£ega moraju da ulaze u simbioze ili naseljavaju druge doma¢ine kako bi se snabdevali
neophodnim proteinima koje sami ne mogu da sinteti²u.

Guanin-Citozin sastav (GC%). �argafovim pravilom iz 1951. godine je utvr�en
molarni odnos azotnih baza u molekulu DNA. Koli£ina komplementarnih purinskih i
pirimidinskih baza je jednaka, odnosno broj guanina jednak je broju citozina (isto vaºi i
za adenin i timin) [5]. S druge strane, odnos parova guanin-citozin i adenin-timin varira
od vrste do vrste organizma, ali i u okviru segmenata istog genoma. Azotne baze adenin
i timin spojene su sa dve vodoni£ne veze, a guanin i citozin sa tri (Slika 2.).

Slika 2: Hemijska struktura molekula DNA

�injenica da su azotne baze guanin i citozin povezane jednom vodoni£nom vezom vi²e
uti£e na slede¢e:

• Za izgradnju ovih veza potrebna je ve¢a koli£ina energije, ²to zna£i da organizmi
sa ve¢im GC% tro²e(proizvode) vi²e energije. Zbog toga organizmi sa ve¢im GC%
obi£no ºive kao slobodni organizmi dok organizmi bogatiji AT parovima £esto ºive
u doma¢inima i drugim nutritivno siroma²nim stani²tima.
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• Dodatna vodoni£na veza pove¢ava termostabilnost, delovi DNA lanca bogatiji
guaninom i citozinom se sporije denaturali²u tako da organizmi sa ve¢im GC%
podnose vi²e temperature.

Procenat kodiraju¢e i nekodiraju¢e sekvence Pod nekodiraju¢om sekvencom po-
drazumevaju se oni delovi DNA lanca koji ne kodiraju proteine. Ranije su nekodiraju¢e
sekvence nazivane geneti£kim otpadom (eng Junk DNA) jer se smatralo da ovi delovi
nemaju nikakvu biolo²ku funkciju. Me�utim, danas se zna da delovi nekodiraju¢ih
sekvenci pored ribozomalne i transportne RNA kodiraju i male (kratke) i duha£ke RNA
koje imaju regulatornu ulogu. Zanimljivo je da prokariotski organizmi imaju manje
od 15% nekodiraju¢e sekvence dok humani organizmi imaju i preko 90 % nekodiraju¢e
sekvence.

Broj proteina Proteini su veoma vaºni organski molekuli (gr£. proteus - najvaºniji).
Imaju nekoliko uloga u organizmu: gradivnu (npr. kolagen), kataliti£ku (enzimi), regu-
latornu (hormoni), za²titnu (anti tela) itd.

Broj gena Gen je osnovna jedinica nasle�ivanja, predstavlja deo DNA lanca koji nosi
informaciju o sintezi bilo koje RNA. Zanimljivo je da sloºenost organizma nije uvek
u korelaciji sa brojem gena. Primer za to je naj£e²¢e kori²¢en eukariotski organizam,
organizam u genetskom istraºivanju - vinska mu²ica (Drosophila melanogaster) sa svega
oko 13.000 gena.

Broj RNA Molekuli RNA nastaju u procesu transkripcije i predstavljaju kopije delova
DNA lanca. Odlikuje ih velika raznolikost funkcija u organizmu. Pored tri osnovna
tipa £ija je funkcija poznata (informaciona, transportna i ribozomalna) postoje i tzv.
mali (kratki) i duga£ki molekuli RNA £ija funkcija nije do kraja poznata i smatra se
da pored ostalog u£estvuju u bakterijskom imunom sistemu tj. u prepoznavanju stranih
nukleinskih kiselina.

2 Algoritmi pravila pridruºivanja

2.1 Osnovni pojmovi

Da bi se na nekom skupu podataka primenio Apriori algoritam, podaci moraju zado-
voljavati odgovaraju¢i format. Entiteti tj. slogovi (redovi u bazi) se £esto ozna£avaju
transakcijama jer su osnovni pojmovi istraºivanja pravila pridruºivanja de�nisani na
problemu potro²a£ke korpe. Atribute odnosno svojstva entiteta nazivamo stavkama ili
artiklima. Predstavljanje podataka binarnom reprezentacijom zna£i da ukoliko entitet
poseduje neko svojstvo, vrednost tog atrributa je 1, a 0 ina£e. Uvode se slede¢i poj-
movi:
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Pojam Opis Definicija
I Skup svih stavki I = {i1...id}
T Skup svih transakcija T = {t1...tN}
tj transakcija tj ∈ T ∧ tj ⊆ I
K-itemset Skup od k stavki {i1...ik}
σ (X) Podr²ka skupa stavki σ (X) = |{tj |X ⊆ tj, tj ∈ T}|

[X −→ Y ]
Pravilo pridruºivanja je implikacija oblika X −→ Y

Pravilo pridruºivanja gde su X i Y disjunktni skupovi stavki, X ∩ Y = ∅.
Ja£ina pravila se meri podr²kom i poverenjem pravila.

s [X −→ Y ]
s [X −→ Y ] = σ(X∪Y )

N
,odre�uje koliko se £esto pravilo javlja

Podr²ka pravila na datom skupu podataka. Pravila sa malom podr²kom nisu
zanimljiva iz poslovne perspektive, nepro�tabilna su.

c [X −→ Y ]
c [X −→ Y ] = σ(X∪Y )

σ(X)
, pouzdanost zaklju£ka

Poverenje pravila da se Y pojavljuje u transakcijama koje sadrºe X,
procenu uslovne verovatno¢e od Y kada je dato X

Tabela 2: Pravila priduºivanja - osnovni pojmovi

De�nicija 1 (Istraºivanje pravila pridruºivanja) Za dati skup transakcija T na�i
sva pravila koja imaju podršku ≥ minsup i poverenje ≥ minconf , gde su minsup i
minconf unapred zadate vrednosti.

Ako bi se ovaj problem re²avao metodom grube sile tj. nabrajanjem svih mogu¢ih pravila
i ra£unanjem podr²ke i poverenja za svako od njih, postupak bi bio preskup jer ukupan
broj pravila koja se mogu dobiti na skupu podataka sa d stavki je [1]:

R = 3d − 2d+1 + 1

Dokaz
d∑
i=2

(
d

i

)(
2i − 2

)
=

d∑
i=2

(
d

i

)
2i −

d∑
i=2

(
d

i

)
2

=
d∑
i=0

(
d

i

)
2i −

(
d

0

)
20 −

(
d

1

)
21 − 2

(
d∑
i=2

(
d

i

))

=
d∑
i=0

(
d

i

)
2i1d−i − 1− 2d− 2

(
d∑
i=0

(
d

i

)
−
(
d

0

)
−
(
d

1

))
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= (2 + 1)d − 1− 2d− 2

(
d∑
i=0

(
d

i

)
1d1d−i − 1− d

)

= 3d − 1− 2d− 2
(

(1 + 1)d − 1− d
)

= 3d − 1− 2d− 22d + 2 + 2d

= 3d + 2d+1 + 1.�

Imaju¢i u vidu da podr²ka pravila X −→ Y zavisi samo od podr²ke skupa stavki X ∪ Y
²to zna£i da ¢e skup stavki male podr²ke dati i pravila male podr²ke dolazi se do ideje
da se problem ra²£lani na dva zadatka:

1. Generisanje £estih skupova - skupove stavki £ija je podr²ka ve¢a od zadate
donje granice minsup nazivamo £estim (eng. frequent), dok skupove £ija podr²ka
ne zadovoljava ovaj uslov nazivamo retkim ili nefrekventnim (eng. unfrequent).

2. Generisanje pravila - pronalaºenje pravila £ije je poverenje ve¢e od zadate donje
granice minconf na osnovu £estih skupova stavki dobijenih u prethodnom koraku.

2.2 Apriori algoritam

Prvi korak je i dalje preskup da bi se re²avao metodom grube sile jer mogu¢ broj skupova
stavki nad skupom sa d stavki je 2d−1. Ako bi skup podataka imao N transakcija pros-
e£ne ²irine w broj pore�enja svakog kandidata sa svakom transakcijom bi bio O (MNw).
Mogu¢a su slede¢a dva unapre�enja prvog koraka:

1. Redukcija broja kandidata skupova stavki - odbacivanje skupova stavki pre
nego ²to se izra£una njihova podr²ka

2. Redukcija broja pore�enja - sme²tanjem transakcija u naprednije strukture
podataka kao sto je he² drvo

Teorema 1 (Apriori princip) Ako je neki skup stavki £est onda su svi njegovi pod-
skupovi tako�e £esti.

Direktna posledica ove teoreme je da je nadskup nefrekventnnog skupa, tako�e, ne-
frekventan. Ovo svojstvo se naziva anti-monotonost .

∀X, Y ∈ D : X ⊆ Y ⇒ s (Y ) ≤ s (X)

Zahvaljuju¢i ovom svojstvu podr²ke mogu¢e je bezbedno eliminisati nadskupove ne-
frekventnog skupa bez ra£unanja njihove podr²ke. Ovaj postupak se naziva potkresivanje
na osnovu podr²ke (eng. support based pruning) (slika 3).
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Slika 3: Potkresivanje na osnovu podr²ke

2.2.1 Generisanje £estih skupova

Uvode se slede¢e oznake :

Ck − skup kandidatskih k-skupovi stavki

Fk − skup £estih k-skupova stavki

Generisanje £estih skupova se vr²i u nekoliko koraka:

• Inicijalno se prolazi kroz skup svih stavki (jedno£lanih skupova stavki) i odre�uje
podr²ka za svaki od njih. Eliminisanjem onih £ija je podr²ka manja od minsup
dobija se F1 skup £estih jedno£lanih skupova.

• Iterativno se na osnovu (k-1)-skupova stavki dobijenih u prethodnom koraku kreiraju
kandidatski k-skupovi stavki. (korak 5. apriori-gen metoda). Stavke u kandi-
datskim skupovima podataka se re�aju u leksikografskom poretku. Apriori-gen
metodom se spajaju parovi (k-1)-skupova stavki koji imaju zajedni£kih prvih (k-
2) stavki a razlikuju se u poslednjoj stavki:

A = {a1...ak−1}, B = {b1...bk−1}ai = bi, i = 1...k − 2, ak−1 6= bk−1

Ovom (Fk−1×Fk−1) metodom se garantuje da se isti kandidat ne¢e generisati vi²e
puta kao i potpunost tj. da ¢e se svi kandidati duºine k generisati.

• Dobijenim kandidatima se odre�uje podr²ka pore�enjem sa transakcijama (ko-
raci 6-10). Radi e�kasnosti se kandidatski skupovi stavki kao i skupovi stavki
iz transakcije sme²taju u he² drvo koriste¢i istu he² funkciju tako da se umesto
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pore�enja jednog kandidatskog skupa stavki sa svim transakcijama vr²i samo
pore�enje skupova stavki iz iste grane drveta.

• Elimini²u se kandidati sa nedovoljnom podr²kom

• Algoritam se zavr²ava kada se vi²e ne mogu generisati novi £esti skupovi

Algoritam generisanja £estih skupova
1.k = 1
2. Fk = {i | i ∈ I ∧ σ ({i}) ≥ N ×minsup}
3.repeat
4. k = k + 1
5. Ck = apriori− gen (Fk−1)
6. for each transaction t ∈ T do
7. Ci = subset (Ck, t)
8. for each kandidat c ∈ Ci do
9. σ (c) = σ (c) + 1
10. end for
11. end for
12. Fk = {c | c ∈ Ck ∧ σ (c) ≥ N ×minsup}
13.until Fk = ∅
14.result= ∪Fk

Tabela 3: Apriori algoritam generisanja £estih skupova

2.2.2 Generisanje pravila

Pravila se generi²u na osnovu prethodno dobijenih £estih skupova. Za ra£unanje pove-
renja pravila nisu potrebna dodatna izra£unavanja jer su podr²ke za sve £este skupove
ve¢ izra£unate.

Teorema 2 Ako pravilo X ⇒ Y − X nema zadovoljavaju¢e poverenje tada nijedno
pravilo X ′ ⇒ Y −X ′ gde je X ′ ⊂ X nema zadovoljavaju¢e poverenje.

Dokaz Iz X ′ ⊂ X sledi da je s (X ′) ≥ s (X) tako da je c (X ⇒ Y −X) = s(X∪Y−X)
s(X)

=
s(Y )
s(X)
≥ s(Y )

s(X′)
= s(X′∪Y−X′)

s(X′)
= c (X ′ ⇒ Y −X ′)�

Posledica ove teoreme je mogu¢nost se£enja skupa pravila po poverenju. Zbog ove
posledice algoritam se izvr²ava nivo po nivo strategijom gde se u svakom koraku gener-
i²u pravila sa vi²e elemenata sa desne strane na osnovu posledica (glava) prethodno
dobijenih jakih pravila.
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Algortiam generisanja pravila
1.for each £est k-skup stavki fk, k ≥ 2 do
2. H1 = {i | i ∈ fk}
3. pozovi ap-genrules (fk, H1)
4.end for

Tabela 4: Apriori - Algoritam generisanja pravila

Metoda ap-genrules (fk, Hm)
1.k = |fk|
2.m = |Hm|
3. if k > m+ 1 then
4. Hm+1 = apriiori− gen (Hm)
5. for each hm+1 ∈ Hm+1 do
6. conf = σ (fk) /σ (fk − hm+1)
7. if conf ≥ minconf then
8. Izlaz: pravilo fk − hm+1 → hm+1

9. else
10. ukloni Hm+1 iz Hm+1

11. end if
12. end for
13. pozovi ap-genrules (fk, Hm+1)
14.end if

Tabela 5: Apriori-rekurzivna ap-genrules metoda

2.3 Algoritam FP rasta (eng. FP Growth)

Za razliku od Apriori algoritma gde se testiraj i generi²i strategijom generi²u £esti
skupovi prolaºenjem kroz sve transakcije pri svakom izra£unavanju podr²ke skupa, FP
Growth algoritam koristi kompaktnu strukturu podataka iz koje se direktno £itaju £esti
skupovi a za £iju konstrukciju su potrebna samo dva prolaska kroz bazu.

2.3.1 Kompaktna struktura podataka - FP stablo

Stablo £estih uzoraka ili FP stablo (eng. Frequent Pattern Tree) je struktura koja se
sastoji od:

1. Stabla sa £vorovima. Koreni £vor stabla je obeleºen sa null dok deca £vorovi
odgovaraju stavkama iz transakcija i obeleºeni su njihovim imenima. Decu £vorove
£ine:

• broja£ - broji transakcija koje dele isti pre�ks koji sadrºi datu stavku
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• pokaziva£ na £vor sa istom stavkom u susednoj grani; na ovaj na£in su iste
stavke u svim transakcijama tj. granama u stablu povezane u listu

2. Tabele zaglavlja £estih stavki (eng. frequent item header table). Svaki unos ove
tabele odgovara jednoj stavki i sastoji se od dva polja. Prvo polje predstavlja ime
stavke a drugo pokaziva£ na prvi £vor u stablu koji odgovara toj stavci. Ovaj
pokaziva£ predstavlja glavu povezane liste za datu stavku.

2.3.2 Sme²tanje podataka - konstrukcija FP stabla

Stablo se konstrui²e u dva prolaza kroz bazu transakcija:

1. Ra£unaju se podr²ke za sve stavke, stavke sa podr²kom manjom od zadate se
odbacuju iz transakcija, a preostale se sortiraju u opadaju¢i poredak prema podr²ci

2. I²£itavaju se transakcije iz skupa i upisuju u stablo tako da svakoj transakciji odgo-
vara putanja u stablu; putanje koje odgovaraju transakcijama sa istim pre�ksom
se preklapaju £ime se i postiºe kompresovanje podataka

Algoritam konstrukcije FP stabla
Ulaz Skup transakcija DB, minimalna podr²ka minsup
Izlaz Skup £estih skupova
1.Prolazi se kroz skup transakcija DB i za svaku stavku izra£unava njen broj pojavljivanja
tj. podr²ka. �este stavke i njihove podr²ke sme²taju se u skup F. Sortira se skup F na
osnovu podr²ki u opadaju¢em poretku i dobija se skup sortiranih £estih stavki - L. Na osnovu
skupa L popunjava se tabela zaglavlja £estih stavki; pokaziva£i pokazuju na null do pojave prvog
£vora u stablu koji odgovara toj stavci
2. Kreira se koren FP stabla T i obelezi sa "null".
3.For each transakciju trans iz DB do

Elimini²i retke stavke iz transakcije a preostale sortiraj prema listi L.
Neka je nova aºurirana transakcija Trans=[p |P ] gde je p prva stavka a P skup preostalih.
Call metodu insert_tree([p |P ], null)

End for

Tabela 6: FP rast - Algoritam konstruisanja FP stabla

Insert_tree metoda
Ulaz Putanja [p |P ], £vor T
1.if £vor T ima dete N gde je N.ime_stavke=p.ime_stavke
2. then pove¢aj N.broja£ za 1
3. else dodaj novi £vor N tako da N.ime_stavke=p.ime_stavke i N.broja£=1

i otac od N neka je T
4.if P neprazno call insert_tree(P,N)

Tabela 7: FP rast - insert_tree metoda
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�to se vi²e putanja preklapa tj. sto vi²e transakcija ima zajedni£ke pre�kse kompresija je
ve¢a, me�utim, ako bi sve transakcije bile bez zajedni£kih pre�ksa sme²tanje podataka
na ovaj na£in bii bilo skuplje od klasi£nog zbog dodatne memorije potrebne za sme²tanje
pokaziva£a.

2.3.3 I²£itavanje £estih skupova iz stabla

Konstruisano FP stablo ima dva vaºna svojstva koja omogu¢uju lako izdvajanje £estih
skupova, to su:

Svojstvo povezanosti £vorova (eng. node-link property) Za svaku £estu stavku
ai, svi mogu¢i £esti uzorci koji sadrºe ai mogu biti dohva¢eni pra¢enjem povezane liste
pridruºene tom £voru po£ev²i od glave u tabeli £estih uzoraka;

Svojstvo pre�ksne putanje (eng. pre�x path property) Da bi se dohvatili svi £esti
skupovi koji sadrºe stavku ai u datoj putanji P potrebno je analizirati samo prefksne
podputanje za £vor ai, tako�e, sve broja£e duº ove podputanje treba aºurirati tako da
pokazuju istu vrednost kao pokaziva£ £vora ai;

Na osnovu ovog svojstva de�ni²e se transformisana pre�ksna putanja za datu putanju
P i £vor ai. Transformisana pre�ksna putanja predstavlja pre�ks £vora ai gde su bro-
ja£i aºurirani tako da sadrºe istu vrednost kao i broja£ ai. Skup svih transformisanih
putanja za £vor ai i sve putanje P koje ga sadrze naziva se kondicionalna baza uzo-
raka. Drvo konstruisano na osnovu ove baze naziva se kondicionalno drvo i obeleºava
sa FPtree | ai.

Lema 1 Neka je α skup stavki u DB, i neka je B kondicionalna baza od α, i β jedan
skup stavki iz B, tada je podr²ka α ∪ β u DB jednaka podr²ci od β u B.

Lema 2 Neka je α skup stavki u DB, i neka je B kondicionalna baza od α, i β jedan
skup stavki iz B, tada je α ∪ β £est skup u DB ako i samo ako je β £est skup u B.

Lema 3 Ako FP stablo T ima samo jednu granu tada se svi £esti skupovi takvog stabla
mogu dobiti nabrajanjem svih mogu¢ih podputanja od putanje P , gde je podr²ka ovako
dobijenog skupa (podputanje) jednaka minimalnoj podr²ci £vorova u podputanji.

Algoritam pretrage FP stabla
Ulaz FP stablo fp_tree i minimalna podr²ka minsup
Izlaz Skup £estih skupova
1.Pozovi metodu fp_growth(fp_tree, null)

Tabela 8: FP rast - Algoritam pretrazivanja FP stabla

13



Algortiam pretrage FP stabla
Ulaz FP stablo fp_tree i £vor α
Izlaz Skup £estih skupova
if tree sadrºi samo jednu putanju P

then for each kombinaciju β £vorova iz P DO
generi²i uzorak β ∪ α sa podr²kom jednakom minimalnoj
podr²ci svih £vorova u β.

else for each ai iz tabele £estih uzoraka DO
generi²i uzorak β = αi ∪ α sa podr²kom jednakom αi.support
konstrui²i kondicionalnu bazu uzoraka za β a zatim i kondicionalno drvo
fp_treeβ
if fp_treeβ 6= ∅

then call fp_growth(fp_treeβ, β)

Tabela 9: FP rast - Algoritam fp_growth

Primer (primer preuzet iz [14]) Neka su date transakcije kao na slici (Slika 4) iminsup =
3.

Slika 4: FP Rast - primer skupa transakcija

Izra£unavanjem podr²ki za sve stavke i odbacivanjem retkih dobija se skup L:

L= (f : 4); (c : 4); (a : 3); (b : 3); (m : 3); (p : 3)

Na osnovu novog skupa transakcija konstrui²e se FP stablo :

Slika 5: FP stablo
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Pronalaºenje £estih skupova po£inje sa pronalaºenjem skupova sa su�ksom p (p se nalazi
u dnu tabele). Kreira se kondicionalana baza uzoraka za su�ks p (f : 2; c : 2; a : 2; m :
2), (c : 1; b : 1) i na osnovu nje se konstruise FP stablo:

Slika 6: FP kondicionalno stablo za su�ks p

Kondicionalno stablo za su�ks p se najpre o£isti od retkih stavki a zatim se rekurzivno
pretraºuje na isti na£in. Posle uklanjanja stavki sa manjom podr²kom od minsup dobija
se stablo sa jednom granom:

Slika 7: FP kondicionalno stablo za su�ks p nakon uklanjanja retkih stavki

Tako dobijamo da je jedini £est skup sa su�ksom p : cp �.

2.4 Predictive apriori

Koja pravila su zanimljiva za korisnika zavisi od toga koji problem on re²ava tj. koju
hipotezu ºeli da dokaºe istraºivanjem. Pravila koja potvr�uju njegovu hipotezu su zani-
mljiva na osnovu subjektivne mere. Objektivno, najzanimljivija praviila su ona koja
osim na skupu za u£enje tako�e vaºe i u realnom ºivotu na podacima koji nisu unapred
poznati.

Me�utim, otkrivena pravila iz skupa za u£enje nisu savr²eno ta£na i ne moraju oslika-
vati realnost, ona predstavljaju samo procenu korelacije koja vaºi u realnosti. Poverenje
predstavlja relativnu frekvenciju na uzorku (skupu za u£enje) verovatno¢e vaºenja pravila
u realnosti (£itavoj populaciji), tako da ²to je ve¢a podr²ka relativna frekvencija ¢e biti
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Slika 8: Odnos ta£nosti pravila i podr²ke i povrenja

bliºa stvarnoj verovatno¢i pravila. Kako verovovatno¢a pravila zavisi od podr²ke i pove-
renja potrebno je pogodno izabrati ove dve vrednosti tako da maksimizuju verovatno¢u.
Pronalaºenje balansa izme�u ove dve veli£ine nije jednostavno zbog slede¢eg:

1. veliko poverenje i velika podr²ka obi£no rezultiraju praznim skupom pravila

2. veliko poverenje i mala podr²ka ukazuje na to da je poverenje optimisti£na procena
stvarne verovatno¢e

3. malo poverenje i velika podr²ka garantuju da je poverenje dobra procena verovat-
no¢e tj. da ¢e verovatno¢a pravila biti mala

4. malo poverenje i mala podr²ka zna£e da pravilo nije zanimljivo tj. da se slu£ajno
javlja u skupu za u£enje

Zbog toga algoritmi u kojima korisnik mora da izabere minimalne granice za poverenje
i podr²ku nisu intuitivno laki za upotrebu.

Za razliku od prethodnih algoritama predictive apriori odre�uje kompromis izme�u
poverenja i podr²ke u cilju nalaºenja odre�enog broja pravila koja sa velikom verovat-
no¢om vaºe i van skupa za u£enje [13].

2.4.1 O£ekivana verovatno¢a pravila

Predictive apriori algoritam se zasniva na teoriji verovatno¢e. U statistici se razlika
izme�u relativne frekvencije i verovatno¢e koristi za proveru da li empirijsko zapaºanje
oslikava realnost. Tako i ovde uvodimo slede¢e oznake:

ĉ[x→ y]- relativna frekvencija vaºenja pravila na skupu za u£enje D = {a1, ...ak}

c[x→ y]- verovatno¢a vaºenja (ta£nosti) pravila u stvarnosti
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Formalno :

ĉ[x→ y] =
s(x ∪ y)

s(x)

Kako u statistici broj eksperimenata igra vaºnu ulogu tako i u istraºivanju podataka vaºi
da ²to je ve¢a podr²ka pravila, moºemo biti sigurniji da je izra£unato poverenje bliºe
stvarnom. To je jedan od razloga za²to se pravila sa malom podr²kom smatraju nezan-
imljivim. O£ekivana ta£nost pravila se ra£una primenom Bajesove teoreme uzimaju¢i
da je apriori verovatno¢a da proizvoljno pravilo x→ y ima ta£nost c:

π (c) =
|{[x→ y] | c ([x→ y]) = c}|

|{[x→ y]}|

O£ekivana ta£nost pravila je:

E (c ([x→ y]) | ĉ ([x→ y]) , s (x))

=

∫
cP (c ([x→ y]) = c | ĉ ([x→ y]) , s (x)) dc

=

∫
c
P (ĉ ([x→ y]) | ĉ ([x→ y]) = c, s (x))π (c)

P (ĉ [x→ y] | s (c))
dc

∫
P (c ([x→ y]) = c | ĉ ([x→ y]) , s (x)) dc = 1

⇔
∫
P (ĉ ([x→ y]) | ĉ ([x→ y]) = c, s (x)) π (c)

P (ĉ [x→ y] | s (c))
dc = 1

⇔ P (ĉ [x→ y] | s (c)) =

∫
P (ĉ ([x→ y]) | ĉ ([x→ y]) = c, s (x))π (c) dc

Dobija se o£ekivana ta£nost pravila:

E (c ([x→ y]) | ĉ ([x→ y]) , s (x)) =

∫
cB [c, s (x)] (ĉ ([x→ y]))π (c) dc∫
B [c, s (x)] (ĉ ([x→ y]))π (c) dc

(1)

2.4.2 Nabrajanje skupova sa dinami£ki odre�enom granicom podr²ke

1. Input: n ºeljeni broj pravila i D skup za u£enje sa binarnim atributima a1, ...ak.

2. Let: τ = 1.

3. for i=1....k do: skiciraj odre�en broj pravila [x→ y] odre�ene duºine i, izra£unaj
poverenje za svako od njih. Neka je πi (c) funkcija raspodela poverenja
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4. for svako c neka je π (c) =
∑k

i=1 πi(c)(
k
i)(2i−1)∑k

i=1 (k
i)(2i−1)

5. Let: X0 = {∅}; Let: X1 = {{a1}, ..., {ak}} skup svih jedno£lanih skupova

6. For i=1...k-1 While (i = 1 ili Xi−1 = ∅)

• If i > 1 Then odredi sve skupove stavki duºine i na osnovu skupova stavki
dobijenih u prethodnom koraku Xi = {x ∪ x′ |x, x′ ∈ Xi−1, |x ∪ x′| = i},
kao i u apriori algoritmu razmatraju se samo skupovi stavki x, x′ koji se raz-
likuju u elementu sa najve¢im indeksom. U ovom koraku se, tako�e, elimini²u
eventualni duplikati.

• Jednim prolaskom kroz bazu izra£unati podr²ku svih skupova stavki iz Xi i
eliminisati one koji imaju manju podr²ku od τ.

• ∀x ∈ Xi Call: GenRules (x).

• If best se izmenio Then: pove¢aj τ tako da bude najmanji mogu¢i broj koji
zadovoljava slede¢e:

E (c | 1, τ) > E (c (best [n]) | ĉ (best [n]) , s (best [n])) .

If τ > |D | Then Exit.

• If τ je pove¢ano u prethodnom koraku Then izbaci iz Xi sve nefrekventne
skupove stavki

7. Output best [1] ....best [n] n najboljih pravila.

2.4.3 Generisanje pravila sa datim telom x

1. Let γ je najmanju broj koji zadovoljava slede¢i uslov:

E

(
c | γ

s (x)
, s (x)

)
> E (c (best [n]) | ĉ (best [n]) , s (best [n]))

2. For j = 1...k − |x|

(a) If j = 1 Then Y1 = {a1, ...ak}\x

(b) Else Yj = {y ∪ y′ | y, y′ ∈ Yj−1, |y ∪ y′| = j}

(c) For ∀y ∈ Yj Do:

i. Izra£unaj podr²ku s (x ∪ y) If s (x ∪ y) < γ Then elimini²i y iz Yj.
Continue (nastavi sa slede¢im y).

ii. Izra£unaj o£ekivanu ta£nost pravila E
(
c (x→ y) | s(x∪y)

s(x)
, s (x)

)
na os-

novu formule (1).
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iii. Ako je izra£unata ta£nost ve¢a od ta£nosti pravila iz niza best, aºuriraj
niz best, elimini²i pravila koja su podrazumevana drugim i pove¢aj γ tako
da bude najmanji broj za koji vaºi

E

(
c | γ

s (x)
, s (x)

)
> E (c (best [n]) | ĉ (best [n]) , s (best [n]))

3. If neko pravilo eliminisano iz niza best Then krenuti od koraka 1.

Procena apriori verovatno¢e. π (c) Ako bismo birali slu£ajna pravila uniformnom
raspodelom, uglavnom bismo dobijali duga£ka pravila pa bi vrednost za kratka pravila od
π (c) bila mala. Da bismo to izbegli, za datu duºinu skiciramo odre�en broj pravila a za
svako pravilo odre�ujemo poverenje i to beleºimo u histogramu (aproksimacija funkcije
raspodele verovatno¢e da pravilo ima ta£nost c). Verovatno¢a da pravilo ima duºinu i
je:

P [dužina = i] =

(
k
i

)
(2i − 1)∑k

j=1

(
k
j

)
(2j − 1)

Pa je apriori verovatno¢a da pravilo ima ta£nost c:

π (c) =
k∑
i=1

πi (c)P (dužina = i)

=

∑k
i=1 πi (c)

(
k
i

)
(2i − 1)∑k

i=1

(
k
i

)
(2i − 1)

.

Uklanjanje redundantnih pravila. Prilikom generisanja pravila moºe se desiti da
neko pravilo podrazumeva druga pravila. Kao npr. [a→ b, c] podrazumeva vaºenje i
pravila :[a→ b], [a→ b]. Formalna de�nicija podrazumevanosti pravila je :

De�nicija 2 Neka su [x→ y] i [x′ → y′] pravila pridruºivanja i D skup podataka za
u£enje.[x→ y] |= [x′ → y′]⇔ (∀r ∈ D : (x ∈ r → y ∈ r)⇒ (x′ ∈ r → y′ ∈ r)).

Pravila koja su podrazumevana nekim drugim pravilom treba ukloniti. Slede¢a teorema
govori kako prona¢i redundantna pravila.

Teorema 3 Da li pravilo [x→ y] podrazumeva pravilo [x′ → y′] moºe se proveriti slede¢im
testom [x→ y] |= [x′ → y′]⇔ x ⊆ x′ ∧ y ⊇ y′.
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2.5 Tertius

2.5.1 Osnovni pojmovi

Predstavljanje domena istraºivanja logikom prvog reda je mnogo �eksibilnije od indi-
vidualne reprezentacije gde se svaki entitet predstavlja jednim slogom. Tertius algori-
tam istraºuje pravila pridruºivanja u domenima predstavljenim na oba na£ina. Pravilo
pridruºivanja se posmatra kao logi£ka formula impllikacije a zadatak pronalaºenja pravila
se svodi na otkrivanje hipoteza koje su najbolje potvr�ene datim dokazima (primerima
iz skupa za u£enje) [8]. Relacija potvr�enosti se de�ni²e na slede¢i na£in:

De�nicija 3 (Relacija potvr�enosti) Za dati jezik prvog reda L, relacija potvr�enosti
je binarna relacija |< ⊆ 2L × L; Ako E |< H kaºemo da dokaz E potvr�uje hipotezu
H. Funkcija potvr�enosti je parcijalna funkcija de�nisana sa c : 2L × L→ [0, 1]; kaºemo
da dokaz E potvr�uje hipotezu u stepenu c(E,H) ako je c(E, h) de�nisano. Relacija
potvr�enosti je kategori£ka ako vaºi da su sve hipoteze potvr�ene istim dokazom me�u-
sobno konzistentne [8].

Za dati skup dokaza E (zatvorenih formula) kategori£ka relacija potvr�enosti moºe biti
de�nisana na slede¢i na£in: neka je m(E) model tada E |< H akko je H ta£no u
m(E). Kako bismo odredili najbolja pravila odnosno najbolje potvr�ene hipoteze, mera
potvr�enosti se de�ni²e tako da se hipoteze mogu rangirati:

E |< H akko je c (E,H) ≥ c0, gde je c0 data donja granica

Zavisnost dva binarna atributa B i H moºe se odrediti Pirsonovom statistikom uzimaju¢i
njihovu nezavisnost za nultu hipotezu (µij o£ekivana frekvencija istovremenog pojavlji-
vanja promenljivih i i j,a nij uo£ena frekvencija istovremenog pojavljivanja i i j na
skupu podataka za u£enje):

χ2 =
∑
ij

(nij − µij)2

µij
, (2)

gde je µij =
ni∗n∗j
N

. Na osnovu (1) dobija se mera zavisnosti dve promenljive Φ2:

Φ2 =
χ2

N
=
∑
ij

(nij − µij)2

Nµij
=

(n11n22 − n12n21)2

n1∗n2∗n∗1n∗2
(3)

Φ2 uzima vrednosti izme�u 0 (totalna nezavisnost promenljivih) i 1 (totalna zavisnost
promenljivih).

B −→ H
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B B̄ total
H nHB nHB̄ nH∗
H̄ nB̄H nH̄B̄ nH̄∗
total n∗H n∗H̄ N

Tabela 10: Tabela kontigencije pridruºena pravilu B → H

2.5.2 Tertius mera potvr�enosti

Kako se pravilo posmatra kao logi£ka formula implikacije £ija je istinitosna vrednost ⊥
u slu£aju > → ⊥, ideja tertius algoritma je da prona�e zanimljiva pravila razmatranjem
kontraprimera (eng. counter-instane). Kontraprimer je onaj dokaz koji zadovoljava telo
ali ne i glavu pravila.

Da bi pravilo bilo zanimljivo mora biti neo£ekivano i zadovoljeno. Formalne de�nicije
neo£ekivanosti i zadovoljenosti pravila su date (πHB- relativna o£ekivana frekvencija
istovremenog pojavljivanja atributa B i H, a pHB- relativna uo£ena frekvencija istovre-
menog pojavljivanja atributa H i B na skupu podataka za u£enje):

De�nicija 4 (Neo£ekivanost pravila (eng. novelty of a rule)) Neo£ekivanost pra-
vila se de�ni²e na slede¢i na£in: ∆H̄B = πH̄B − pH̄B.

De�nicija 5 (Zadovoljenost pravila (eng. satifaction of a rule)) Zadovoljenost pra-
vila se de�ni²e na slede¢i na£in: σH̄B = πH̄B−pH̄B

πH̄B
.

Kombinovanjem ove dve mere u jednu dobija se

(πH̄B − pH̄B)2

πH̄B
(4)

²to predstavlja vrednost od Φ2 za polje tabele kontigencije (Tabela 10.) pridruºeno
kontraprimerima. Kako se ova vrednost minimizuje govori slede¢a teorema:

Teorema 4 Za svaku tabelu kontigencije sa datim πH̄B i pH̄B vaºi:

Φ2 ≥ ΦH̄B =
( πH̄B − pH̄B√

πH̄B − πH̄B

)2

,

minimum se postiºe u slede¢oj tabeli:

B B̄ total
H

√
πH̄B − pH̄B 1 + pH̄B − 2

√
πH̄B 1−√πH̄B

H̄ pH̄B
√
πH̄B − pH̄B

√
πH̄B

total
√
πH̄B 1−√πH̄B 1

De�nicija 6 Stepen potvr�enosti pravila ∀(H ← B) je de�nisan kao:

ΦH̄B = ±
√

Φ2
H̄B

=
πH̄B − pH̄B√
πH̄B − πH̄B
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2.5.3 Generisanje i pre£i²¢avanje pravila

Pretraga pravila se vr²i strategijom od vrha ka dnu, po£ev²i od praznog pravila tako
da se prvo dobijaju kra¢a tj. generalnija pravila koja se dalje procesom pro£i²¢avanja
(eng. re�nement) specijalizuju. Pro£i²¢avanje se vr²i dodavanjem literala, uni�kacijom
dve promenljive i instanciranjem promenljive konstantom iz domena. Redosled ovih
operacija je strogo de�nisan kako bi se izbeglo generisanje istog pravila vi²e puta.

Na ovaj na£in se prostor pretrage predstavljen re²etkom kroz koju se od praznog pravila
do bilo koje hipoteze moºe do¢i na vi²e na£ina pokriva stablom u kome se do bilo kog
£vora moºe do¢i ta£no jednom putanjom (Slika 9).

Slika 9: Tertius - Pokrivanje resteke stablom

Slede¢a teorema govori kako odrediti da li specijalizacija datog pravila ima zadovoljava-
ju¢u potvr�enost:

Teorema 5 Pravilo B′ → H ′ je prihvatljiva specijalizacija pravila B → H ako vaºi:

ΦH̄′B′ =
1− pHB̄
1 + pHB̄
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3 Priprema i obrada podataka

3.1 Priprema podataka za obradu

3.1.1 Preuzimanje podataka

Podaci za istraºivanje su preuzeti sa sajta Nacionalnog Instituta za Biotehnolo²ke In-
formacije (NCBI). NCBI je deo ameri£ke nacionalne biblioteke za medicinu (NLM) i
poseduje resurse potrebne za biotehnolo²ka istraºivanja. Tu spadaju mnogobrojni alati
poput BLAST-a, COBALT-a, Cn3D-a i dr. kao i baze podataka stru£ne literature, ob-
javljenih nau£nih £lanaka, nukleotida, proteina, gena, genoma.... Sve podatke dostupne
u NCBI bazama mogu¢e je preuzeti FTP-om.

Za ovo istraºivanje preuzeti su genomi 2753 mikroorganizama sa slede¢e adrese: ftp :
//ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/. Me�u organizmima se nalaze bakterije i
arhee. Podaci su organizovani tako da svakom organizmu odgovara jedan direktorijum u
kome su sme²tene datoteke sa svojstvima svih njegovih hromozoma odnosno plazmida.
Svakom hromozomu odnosno plazmidu pridruºene su datoteke razli£itih ekstenzija gde
su grupisana odgovaraju¢a svojstva na slede¢i na£in:

• g� (General Feature Format) - informacije o genima i proteinima (lokacija, lanac,
produkt...)

• fna (Fasta Format) - sekvenca nukleotida gde je svaki nukleotid prikazan jednim
slovom

• rnt (Rna Table) - informacije o ribonukleinskim kiselinama lokacija, lanac, duºina,
tip...

• rpt (Report Format) - sumirana svojstva organizma (duºina DNA lanca, broj pro-
teina, gena, RNA)

Datoteke se ne moraju preuzimati jedna po jedna za svaki organizam, umesto toga
mogu¢e je preuzeti odjednom datoteke datog tipa za sve organizme. Ovo su url-ovi za
preuzimanje .g�, .fna, .rnt i .rpt datoteka za sve organizme:

• ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/all.g�.tar.gz

• ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/all.fna.tar.gz

• ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/all.rnt.tar.gz

• ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Bacteria/all.rpt.tar.gz
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3.1.2 Izra£unavanje genomskih karakteristika

Preuzete datoteke potrebno je analizirati kako bi se dohvatile genomske karakteristike
organizama odnosno podaci potrebni za njihovo izra£unavanje. Genomske karakteristike
nad kojima se istraºuju pravila pridruºivanja su:

• Duºina DNA lanca (broj nukleotida)

• Broj gena

• Broj proteina (kodiraju¢ih sekvenci)

• Ukupna duºina kodiraju¢ih sekvenci

• Procenat kodiraju¢ih sekvenci

• Procenat nekodiraju¢ih sekvenci

• GC procenat

• Broj enzima

• Procenat enzima u odnosu na ukupan broj proteina

• Broj RNA

• Broj tRNA

• Broj rRNA

Parsiranjem rpt datoteke dobijaju se duºina DNA lanca, broj gena, broj proteina i
kodiraju¢ih sekvenci. Primer rpt datoteke dat je na slici (Slika 10.)

Slika 10: Primer rpt datoteke

Parsiranjem rnt datoteke dobijaju se ukupan broj i broj pojedina£nih tipova RNA.
Primer rnt datoteke dat je na slici (Slika 11.)

Parsiranjem fna datoteke i prebrojavanjem guanin i citozin baza i pore�enjem dobijenog
broja sa ukupnim brojem nukleotida dobija se GC%. Primer fna datoteke dat je na slici
(Slika 12.)

Parsiranjem g� datoteke dobija se ukupna duºina kodiraju¢e sekvence kao i nazivi pro-
teina kodirani njima. Imaju¢i u vidu da se nazivi enzima uvek zavr²avaju su�ksom "ase"
dobija se i broj enzima. Primer g� datoteke dat je na slici (Slika 13.)
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Slika 11: Primer rnt datoteke

Slika 12: Primer fna datoteke

Obrada podataka je ura�ena u programskom jeziku JAVA. Za svaki tip gore pomenute
datoteke (rpt,rnt,fna,g�) implementirana su £etiri analizatora £iji pre�ks naziva odgovara
tipu datoteke koju obra�uje (bi¢e obeleºen sa *):

• *LineParser - parsira liniju date datoteke i dohvata bitne vrednosti iz nje

• *FileParser - koristi *LineParser nad svim linijama datoteke i sumiranjem dobi-
jenih rezultata ra£una informacije o hromozomu (ili plazmidu)

• *OrganismAnalyser - poziva *FileParser nad svim datotekama, sumiranjem rezul-
tata svih hromozoma (plazmida) ra£una informacije o celom organizmu

• *BacteriaAnalyser - poziva *OrganismAnalyser nad svim organizmima (tj. direk-
torijumima) i na taj na£n se dobijaju informacije o svim organizmima i sme²taju
u odgovaraju¢u *Info SQL tabelu. (Slika 15) Proces pripreme podataka prikazan
je na slici (Slika 14).
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Slika 13: Primer g� datoteke

Slika 14: Tok procesiranja podataka
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3.1.3 Sme²tanje podataka

Nakon zavr²ene analize sirovih podataka, rezultati se sme²taju u slede¢e tabele (tabele
se nalaze u bazi podataka na MySQL serveru):

Slika 15: Tabele u koje se sme²taju dobijeni rezultati na osnovu ulaznih podataka sa
NCBI-a

3.2 Diskretizacija numeri£kih vrednosti

Algoritmi pravila pridruºivanja ne mogu biti primenjeni na kontinualne numeri£ke vred-
nosti. Na slici (Slika 16.) prikazana je raspodela numeri£kih vrednosti genomskih karak-
teristika mikroorganizama na kojima ¢e biti izvr²eno istraºivanje. Minimalna, maksi-
malna, srednja vrednost kao i standardna devijacija za svaki od atributa date su u tabeli
(Tabela 11.). Za primenu Weka implementacije apriori, predictive apriori i tertius
algoritma dovoljno je da podaci budu diskretni dok za algoritam FP rasta moraju biti
binarni.
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Slika 16: Raspodela vrednosti genomskih karakteristika

ATRIBUT Minimum Maximum Mean Standard deviation
DNA length 112091 14782125 3452154.679 1956387.604
Number of CDS 116 10400 3136.133 1728.331
Number of genes 155 10503 3256.48 1766.782
Number of proteins 116 10400 3135.846 1728.342
Number of RNA 2 1977 84.325 53.49
Number of tRNA 2 1968 72.336 48.438
Number of rRNA 0 60 11.989 8.442
CDS length 89012 11290394 2961560.423 1692045.369
Number of enzymes 0 4033 1192.55 646.352
GC% 13.53 74.9 47.364 12.873
Enzyme% 0 64.59 38.865 6.772
CDS% 34.303 96.259 85.76 5.51
Non CDS% 3.741 65.697 14.24 5.51

Tabela 11: Minimum, maksimum, srednja vrednost i standardna devijacija vrednosti
genomskih karakteristika

Diskretizacija. Neka atribut A uzima vrednosti iz domena D = [dmin, dmax]. Interval
D se deli na odre�en broj podintervala k [dmin, d1) , [d1, d2) , [d2, d3) ... [dk−1, dmax]. Svaka
vrednost domena D se zamenjuje intervalom kom pripada.

Binarizacija. Binarizacija numei£kih vrednosti se vr²i najpre diskretizacijom, a zatim
se svakom intervalu dodeljuje novi binarni atribut: A ∈ {dmin, d1}, A ∈ {d1, d2}, A ∈
{d2, d3}, A ∈ {dk−1, dmax}, tako da se od jednog kontinualnog atributa dobija k bina-
rnih.

Diskretizacija se moºe vr²iti tako da dobijeni intervali budu:

• jednakih frekvencija

• jednakih ²irina
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• proizvoljnih ²irina

Diskretizacija pomo¢u alata Weka vr²i se �lterima:

1. weka.�lters.unsupervised.attribute.Discretize (intervali jednake frekvencije ili ²irine)

2. weka.�lters.unsupervised.attribute.MathExpression (proizvoljni intervali)

Diskretizacijom podataka genomskih karakteristika na 2 intervala dobijaju se podaci
prikazani u tabeli (Tabela 12.) (u pravilima ¢e se umesto granica intervala pominjati
re£i SMALL i LARGE). U tabeli (Tabela 13.) nalaze se podaci posle diskretizacije
podataka na 3 intervala jednake frekvencije (u pravilima ¢e se umesto granica intervala
pominjati re£i SMALL, MEDIUM i LARGE kako bi pravila bila £itljivija).

ATRIBUT
Interval 1
SMALL

Interval 2
LARGE

DNA length [112091-3052491],1378 (3052491-14782125],1378
Number of CDS [116-2841],1378 (2841-10400],1378
Number of genes [155-2948.5],1378 (2948.5-10503],1378
Number of proteins [116-2841],1378 (2841-10400],1378
Number of RNA [2-73.5],1378 (73.5-1977],1378
Number of tRNA [2-63.5],1366 (63.5-1968],1390
Number of rRNA [0-9.5],1393 (9.5-60],1363
CDS length [89012-2611611.5],1378 (2611611.5-11290394],1378
Number of enzymes [0-1090.5],1378 (1090.5-4033],1378
GC% [13.53-45.435],1378 (45.435-74.9],1378
Enzyme% [0-39.05448],1378 (39.05448-64.59],1378
CDS% [34.303-86.773845],1378 (86.773845-96.259],1378
Non CDS% [3.741-13.226155],1378 (13.226155-65.697],1378

Tabela 12: Diskretizovane vrednosti genomskih karakteristika podelom na dva intervala
jednake frekvencije
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ATRIBUT
Interval 1
SMALL

Interval 2
MEDIUM

Interval 3
LARGE

Dna length [112091-2240087.5],919 (2240087.5-4215608],919 (4215608-14782125],918
Number of CDS [116-2081.5],919 (2081.5-3848],919 (3848-10400],918
Number of genes [155-2192.5],919 (2192.5-3956.5],919 (3956.5-10503],918
Number of proteins [116-2081.5],919 (2081.5-3848],919 (3848-inf],918
Number of Rna [2-60.5],934 (60.5-90.5],906 (90.5-1977],916
Number of tRNA [2-53.5],900 (53.5-75.5],915 (75.5-1968],941
Number of rRNA [0-6.5],1053 (6.5-15.5],904 (15.5-60],799
CDS length [89012-1916342.5],919 (1916342.5-3608937.5],919 (3608937.5-11290394],918
Number of enzymes [0-835.5],917 (835.5-1434],920 (1434-4033],919
GC% [13.53-39.085],920 (39.085-53.135],919 (53.135-74.9],917
Enzyme% [0-36.86934],919 (36.86934-41.119756],919 (41.119756-64.59),918
CDS% [34.303-85.166008],919 (85.166008-88.206842],919 (88.206842-96.259),918
Non CDS% [3.741-11.796556],919 (11.796556-14.840267],919 (14.840267-65.697),918

Tabela 13: Diskretizovane vrednosti genomskih karakteristika podelom na tri intervala
jednake frekvencije

3.3 Rezultati i diskusija

3.3.1 Rezultati dobijeni istraºivanjem nad diskretizovanim podacima na dva

intervala jednake frekvencije

Posle primene Apriori algoritma sa slede¢im parametrima: s=0.2, c=0.6, izdvajaju se
zanimljiva pravila:

Organizmi sa duºim DNA lancem imaju i ve¢i broj proteina (c=0.97) (Slika 17.)

• dnalength =′ SMALL′ 1387 =⇒ numberofprotein =′ SMALL′ 1340

• numberofprotein =′ LARGE ′ 1386 =⇒ dnalength =′ LARGE ′ 1339

• numberofprotein =′ SMALL′ 1388 =⇒ dnalength =′ SMALL′ 1340

• dnalength =′ LARGE ′ 1387 =⇒ numberofprotein =′ LARGE ′ 1339
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Slika 17: Odnos duºine DNA lanca i broja proteina

Organizmi sa duºim DNA lancem imaju i ve¢i broj gena (c=0.96)(Slika 18.)

• numberofgenes =′ SMALL′1387 ==> dnalength =′ SMALL′1337

• dnalength =′ SMALL′1387 ==> numberofgenes =′ SMALL′1337

• numberofgenes =′ LARGE ′1387 ==> dnalength =′ LARGE ′1337

• dnalength =′ LARGE ′1387 ==> numberofgenes =′ LARGE ′1337

Slika 18: Odnos duºine DNA lanca i broja gena

Organizmi sa duºim DNA lancem imaju i ve¢i GC%, kao ²to se navodi u [3]
(c=0.75)

• dnalength =′ SMALL′1387 ==> gcpr =′ SMALL′1037

• gcpr =′ LARGE ′1386 ==> dnalength =′ LARGE ′1036

• gcpr =′ SMALL′1388 ==> dnalength =′ SMALL′1037

• dnalength =′ LARGE ′1387 ==> gcpr =′ LARGE ′1036
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Slika 19: Odnos duºine DNA lanca i GC%

Organizmi sa ve¢im brojem gena imaju i ve¢i GC%,vaºi i obrnuto (c=0.74)
(Slika 20.)

• numberofgenes =′ SMALL′1387 ==> gcpr =′ SMALL′1028

• gcpr =′ LARGE ′1386 ==> numberofgenes =′ LARGE ′1027

• gcpr =′ SMALL′1388 ==> numberofgenes =′ SMALL′1028

• numberofgenes =′ LARGE ′1387 ==> gcpr =′ LARGE ′1027

Slika 20: Odnos broja gena i GC%

Organizmi sa duºim DNA lancem imaju i ve¢i broj RNA (c=0.68) (Slika
21.)

• numberofgenes =′ LARGE ′1387 ==> numberofrna =′ LARGE ′949

• nmberofrna =′ SMALL′1385 ==> numberofgenes =′ SMALL′947

• numberofrna =′ LARGE ′1389 ==> numberofgenes =′ LARGE ′949
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• numberofgenes =′ SMALL′1387 ==> numberofrna =′ SMALL′947

Slika 21: Odnos broja gena i broja RNA

Organizmima sa duºim lancem DNA odgovara manji procenat enzima, vaºi
i obrnuto (Slika 22.)

• enzpr =′ SMALL′1382 ==> dnalength =′ LARGE ′842

• enzpr =′ LARGE ′1381 ==> dnalength =′ SMALL′841

• dnalength =′ LARGE ′1387 ==> enzpr =′ SMALL′842

• dnalength =′ SMALL′1387 ==> enzpr =′ LARGE ′841

Slika 22: Odnos duºine DNA lanca i procenta enzima

3.3.2 Rezultati dobijeni istraºivanjem nad diskretizovanim podacima na tri

intervala jednake frekvencije

Pravila koja povezuju duºinu DNA lanca i broj gena i proteina potvr�ena su i rezulta-
tima dobijenim istraºivanjem nad podacima diskretizovanim na tri intervala, primenom
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algoritma FP rasta:

Organizmima sa duºim DNA lancem odgovara i ve¢i broj gena

• [numberofgenes =′ LARGE ′ = t] : 918 ==> [dnalength =′ LARGE ′ = t] :
865 < conf : (0.94) > lift : (2.83)lev : (0.2)conv : (11.34)

• [dnalength =′ LARGE ′ = t] : 918 ==> [numberofgenes =′ LARGE ′ = t] :
865 < conf : (0.94) > lift : (2.83)lev : (0.2)conv : (11.34)

Organizmima sa kratkim DNA lancem odgovara i mali broj gena

• [numberofgenes =′ SMALL′ = t] : 919 ==> [dnalength =′ SMALL′ = t] :
857 < conf : (0.93) > lift : (2.8)lev : (0.2)conv : (9.72)

• [dnalength =′ SMALL′ = t] : 919 ==> [numberofgenes =′ SMALL′ = t] :
857 < conf : (0.93) > lift : (2.8)lev : (0.2)conv : (9.72)

Organizmima sa duga£kim DNA lancem odgovara i veliki broj proteina

• [numberofprotein =′ LARGE ′ = t] : 918 ==> [dnalength =′ LARGE ′ = t] :
862 < conf : (0.94) > lift : (2.82)lev : (0.2)conv : (10.74)

• [dnalength =′ LARGE ′ = t] : 918 ==> [numberofprotein =′ LARGE ′ = t] :
862 < conf : (0.94) > lift : (2.82)lev : (0.2)conv : (10.74)

Organizmima sa kratkim DNA lancem odgovara i mali broj proteina

• [numberofprotein =′ SMALL′ = t] : 919 ==> [dnalength =′ SMALL′ = t] :
856 < conf : (0.93) > lift : (2.79)lev : (0.2)conv : (9.57)

• [dnalength =′ SMALL′ = t] : 919 ==> [numberofprotein =′ SMALL′ = t] :
856 < conf : (0.93) > lift : (2.79)lev : (0.2)conv : (9.57)

Naredna pravila dobijena su primenom Tertius algoritma i ukazuju na to da
organizmi sa malim lancem DNA (malim brojem gena, RNA i tRNA) imaju
mali procenat nekodiraju¢e odnosno veliki procenat kodiraju¢e sekvence:

• ./ ∗ 0, 2148210, 091074 ∗ /dnalength =′ SMALL′ and rrnano =′ SMALL′ ==>
noncdspr =′ SMALL′

• /∗0, 2139040, 099419∗/dnalength =′ SMALL′ and numberofrna =′ SMALL′ ==>
noncdspr =′ SMALL′

• /∗0, 2035600, 098694∗/numberofgenes =′ SMALL′ and numberofrna =′ SMALL′ ==>
noncdspr =′ SMALL′

• /∗0, 2001930, 091800∗/numberofgenes =′ SMALL′ and rrnano =′ SMALL′ ==>
noncdspr =′ SMALL′

• / ∗ 0, 2151260, 091074 ∗ /dnalength =′ SMALL′ and rrnano =′ SMALL′ ==>
cdspr =′ LARGE ′
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• /∗0, 2142270, 099419∗/dnalength =′ SMALL′ and numberofrna =′ SMALL′ ==>
cdspr =′ LARGE ′

• /∗0, 2038780, 098694∗/numberofgenes =′ SMALL′ and numberofrna =′ SMALL′ ==>
cdspr =′ LARGE ′

• /∗0, 2004930, 091800∗/numberofgenes =′ SMALL′ and rrnano =′ SMALL′ ==>
cdspr =′ LARGE ′

Organizmima sa malim lancem DNA (malim brojem gena, kodiraju¢ih sekvenci
i proteina) i malim brojem tRNA odgovara i mali procenat GC%:

• /∗0, 3030430, 075109∗/numberofgenes =′ (SMALL]′ and trnano =′ (SMALL]′ ==>
gcpr =′ (SMALL]′

• /∗0, 3005790, 075472∗/numberofcds =′ (SMALL]′ and trnano =′ (SMALL]′ ==>
gcpr =′ (SMALL]′

• /∗0, 3005790, 075472∗/numberofprotein =′ (SMALL]′ and trnano =′ (SMALL]′ ==>
gcpr =′ (SMALL]′

• / ∗ 0, 2997970, 078737 ∗ /dnalength =′ (SMALL]′ and trnano =′ (SMALL]′ ==>
gcpr =′ (SMALL]′

Organizmima sa duga£kim lancem DNA (velikim brojem gena, kodiraju¢ih
sekvenci i proteina) i srednjim brojem rRNA odgovara i veliki procenat
GC%:

• /∗0, 2578550, 018505∗/numberofcds =′ (LARGE)′andrrnano =′ (MEDIUM ]′ ==>
gcpr =′ (LARGE)′

• /∗0, 2578550, 018505∗/numberofprotein =′ (LARGE)′andrrnano =′ (MEDIUM ]′ ==>
gcpr =′ (LARGE)′

• /∗0, 2540510, 018868∗/numberofgenes =′ (LARGE)′andrrnano =′ (MEDIUM ]′ ==>
gcpr =′ (LARGE)′

• /∗0, 2536310, 022134∗/dnalength =′ (LARGE)′andrrnano =′ (MEDIUM ]′ ==>
gcpr =′ (LARGE)′

3.3.3 Vreme izvr²avanja

Pokretanjem sva £etiri algoritma na istom skupu podataka, sa istim atributima diskretizo-
vanim na isti na£in, mogu se uporediti njihove brzine izvr²avanja. Iz tabele (Tabela 14.)
se vidi da je za pronalaºenje hiljadu pravila, najvi²e vremena potrebno Predictive Apriori
algoritmu dok se izvr²avanje algoritma FP rasta najbrºe zavr²ava .
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Apriori Predictive Apriori Fp rast Tertius
Diskretizacija na dva intervala 5s 29min 1s manje od 1s 1min 4s
Diskretizacija na 3 intervala 6s 17min 3s manje od 1s 2min 20s

Tabela 14: Pore�enje vremena izvr²avanja algoritama potrebnog za pronalaºenje 1000
pravila

3.3.4 Argumenti komandne linije

Zadavanjem opcija iz komandne linije moºe se uticati na izvr²avanje algoritama. Obzirom
na to da istraºivanje pravila pridruºivanja moºe biti nadgledano i nenadgledano (nad-
gledano zna£i da je unapred zadata glava o£ekivanog pravila), svi algoritmi imaju opciju
zadavanja atributa klase. Izuzetak je algoritam FP Rasta gde se moºe speci�cirati koji
atributi ¢e se pojavljivati na nivou celog pravila, ne samo glave. Najmanje opcija se
moºe zadati Predictive Apriori algoritmu jer je nejegova osnovna ideja da se izvr²ava
bez zadatih donjih ograni£enja kako bi korisniku bio lak²i za upotrebu. Kako ne pos-
toji mogu¢nost speci�ciranja broja stavki u pravilu, rezultati ovog algoritma su obi£no
te²ki za interpretiranje usled velikog broja stavki u pravilu. U tabelama: (Tabela 15.),
(Tabela 16.), (Tabela 17.) i (Tabela 18.) date su opcije svih pomenutih algoritama za
istraºivanje pravila pridruºivanja Weka alatom.

Apriori opcije
opcija zna£enje podrazumevana vrednost
car prede�nisati glavu pravila false

classIndex indeks atributa klase -1

delta
Iterativno umanjuj podr²ku

za ovaj faktor
0.05

lowerBoundMinSupport minimalna podr²ka 0.1
metricType mera valjanosti pravila con�dence

removeAllMissingCols
ukloni kolone sa svim

nedostaju¢im vrednostima
false

numRules broj pravila koje treba na¢i 10

minMetric
prikaºi samo pravila sa ve¢om vrednos¢u

od ove za izabranu metriku
0.9

outputItemSets sem pravila ispisuje i sve skupove stavki false
signi�canceLevel mera zna£ajnosti -1.0

upperBoundMinSupport gornja granica za minimalnu podr²ku 1.0
verbose op²iran ispis tokom izvr²avanja false

Tabela 15: Opcije apriori algoritma
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Predictiveapriori opcije
opcija zna£enje podrazumevana vrednost
car prede�nisati glavu pravila false

classIndex indeks atributa klase -1
numRules broj pravila 100

Tabela 16: Opcije predictiveapriori algoritma

FpGrowth opcije
opcija zna£enje podrazumevana vrednost

delta
iterativno umanjuj podr²ku,

za ovaj faktor
0.05

�ndAllRulesForSupportLevel
prona�i sva pravila sa

minimalnom podr²kom i poverenjem
false

lowerBoundMinSupport donja granica podr²ke 0.1
maxNumberOfItems maksimalan broj stavki u pravilu -1

metricType mera valjanosti pravila Con�dence

minMetric
prikaºi samo pravila sa vredno²¢u
ve¢om od ove za izabranu metriku

0.9

numRulesToFind broj pravila 10

positiveIndex
koja vrednost binarnog atributa se
tretira kao,pozitivna vrednost 2

rulesMustContain
lista stavki koju dobijena
pravila moraju sadrºati

transactionsMustContain
lista stavki koju transakcija mora
sadrºati da bi bila uzeta u obzir

upperBoundMinSupport
lista stavki koju dobijena
pravila moraju sadrºati

1.0

useORForMustContainList gornja granica za minimalnu podr²sku false

Tabela 17: Opcije algoritma FP rasta
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Tertius opcije
Opcija Zna£enje Podrazumevana vrednost

classIndex indeks atributa klase 0
classi�cation prede�nisati glavu pravila false

con�rmationTrashhold minimalna potvr�enost pravila 0.0
con�rmationValues broj pravila 10
frequencyTrashhold donja granica frekvencije 1.0

hornClauses koristiti Hornove klauzule false
missingValues nedostaju¢e vrednosti matches all

negation dozvoljena negacija u pravilu none
noiseTrashhold procenat kontraprimera 1.0
numberLiterals broj stavki u pravilu 4
repeatLiterals dozvoljeno ponavljanje literala u pravilima false
rocAnalysis ROC analiza false
valuesOutput ispis tokom izvr²avanja no

Tabela 18: Opcije Tertius algoritma

4 Zaklju£ak

Cilj ovog rada bilo je otkrivanje skrivenih pravila me�u genomskim karakteristikama
prokariotskih organizama kao ²to su: duºina genoma, procenat i duºina kodiraju¢e
i nekodiraju¢e sekvence, broj proteina, enzima, molekula transportnih i ribozomalnih
RNA i GC%.

Sprovedenim istraºivanjem pravila pridruºivanja nad bazom prokariota potvr�ena je
hipoteza o korelaciji izme�u duºine genoma i GC% [2],[3]. Tako�e, dobijena pravila
govore i o nekim o£igledim i o£ekivanim vezama kao ²to su korelacija duºine DNA i
broja gena i proteina. Uo£ena su i manje o£ekivana pravila kao npr. veza izme�u duºine
DNA lanca i procenta kodiraju¢e sekvence i procenta enzima u organizmu.

Dobijeni rezultati koji su u skladu sa ranijim znanjima kvali�kuju primenjene metode
kao pogodne za dalja istraºivanja u bioinformatici.

Pro²irivanjem skupa prou£avanih atributa fenotipskim svojstvima i uo£avanjem pravila
me�u njima, mogla bi se bolje razumeti ²iroka rasprostranjenost bakterija kao i njihov
�eksibilan metabolizam koji im omogu¢uje opstanak u ekstremnim uslovima.

Primenom opisanih metoda na podatke ma kojih organizama sa atributima koji pred-
stavljaju gene i fenotipska svojstva moºe se odrediti veza izme�u ve¢eg broja gena i nekog
fenotipskog svojstva. Uo£avanje veza izme�u prisustva (ili odsustva) gena i oboljenja
bilo bi od velikog zna£aja u medicini, pre svega u prenatalnoj dijagnostici i onkoge-
netici.
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