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SAZETAK

Dijabetes je kroni¢na bolest koju karakteriziraju povisene razine glukoze u krvi. U danasnje
vrijeme, bolest postaje sve ¢e$¢a, a ocekuje se kako ¢e broj oboljelih i dalje znacajno rasti.
Rastuc¢a rasprostranjenost bolesti uzrokovana je rastu¢im stopama pretilosti, sjedilackim
nacinom zivota i loSim prehrambenim navikama §to ga Cini ozbiljnim javnozdravstvenim
problemom u modernom svijetu. Otkrivanje znanja u bazama podataka predstavlja iznimno
korisnu strategiju u borbi protiv dijabetesa. Analizom podataka o pacijentima, genetskih
podataka i podataka o nac¢inu Zivota, istrazivaci mogu otkriti nove uvide u uzroke i progresiju
bolesti. Otkriveno znanje pomaze u razvoju ucinkovitih strategija prevencije, poboljSanju rane
dijagnoze i prilagodavanju terapije pojedinacnim pacijentima, u konacnici poboljsavajuci

kvalitetu zZivota oboljelih i smanjujuéi teret bolesti na zdravstvene sustave.

Kljucne rijeci: dijabetes, kvaliteta Zivota, otkrivanje znanja iz baza podataka, klaster analiza



ABSTRACT

Diabetes is a chronic disease characterized by elevated blood glucose levels. Nowadays, the
disease is becoming more and more common, and it is expected that the number of patients will
continue to grow significantly. The growing prevalence of the disease is caused by rising rates
of obesity, sedentary lifestyles and poor eating habits, making it a serious public health problem
in the modern world. Knowledge discovery in databases is an extremely useful strategy in the
fight against diabetes. By analysing patient data, genetic data, and lifestyle data, researches can
uncover new insights into the causes and progression of disease. Discovered knowledge helps
in developing effective prevention strategies, improving early diagnosis and tailoring therapy
to individual patients, ultimately improving the quality of life od patients and reducing the

burden of disease on healthcare systems.

Keywords: diabetes, life quality, knowledge discovery from databases, cluster analysis
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1. UVOD

1.1. Predmet i cilj rada
Predmet ovog rada je analiza socio-demografskih ¢imbenika dijabetesa putem otkrivanja znanja
iz baze podataka. Otkrivanje znanja u bazama podataka je metodologija kojom se otkrivaju
vrijedni podaci u bazama podataka, a glavni cilj je pronalazak korisnih informacija iz velikih
koli¢ina podataka. Otkrivanje znanja iz baze podataka koja se sastoji od ¢imbenika povezanih
s dijabetesom odnosi se na proces analize obiljezja, veza i uzoraka unutar podataka kako bi se

identificirali kljucni ¢imbenici rizika, uzorci navika i ponasanja ili indikatori razvoja dijabetesa.

Cilj rada je pruziti sazeti pregled cijelog procesa i metoda za otkrivanje znanja iz baza podataka
te primijeniti jednu od metoda otkrivanja znanja na socio-demografske ¢imbenike dijabetesa u

svrhu identificiranja klju¢nih faktora rizika te njihov utjecaj na pojavu i razvoj bolesti.

Dodatno, cilj je dati analizu dobivenih rezultata i pruzanje preporuka za razvoj ucinkovitih

strategija prevencije i lijeCenja bolesti koje se temelje na rezultatima provedene analize.

1.2. Izvor podataka i metode prikupljanja
Teorijski dio rada temelji se na sekundarnom istrazivanju. KoriSteni su razliciti izvori podataka
kao $to su knjige, znanstveni ¢lanci vezani uz otkrivanje znanja iz baza podataka 1 dijabetes,

web stranice 1 akademski €lanci pronadeni istrazivanjem znanstvenih i strucnih ¢asopisa.

Baza na temelju koje ¢e se raditi obrada podataka u ovom radu je ,,Diabetes Health Indicators
Dataset“!, a pronadena je na web stranici ,,Kaggle“. Kaggle je platforma koja omogucuje
istrazivanje, analizu i1 otkrivanje znanja u raznovrsnim bazama podataka. Analiza ¢e se provesti
koriStenjem softvera Weka. Weka je softver za analizu podataka i strojno ucenje koji se koristi
za istraZivanje, razvoj 1 primjenu algoritama za obradu podataka. Metoda otkrivanja znanja u

bazama podataka koja ¢e se koristiti u ovom radu je klaster analiza.

! https:// www.kaggle.com/datasets/alexteboul/diabetes-health-indicators-dataset
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1.3. Sadrzaj i struktura rada
Rad se sastoji od pet glavnih dijelova, odnosno poglavlja. Osim uvoda i zakljucka, rad obuhvaca
1 sljedece dijelove: socio-demografske Cimbenike dijabetesa, otkrivanje znanja u bazama

podataka te analizu ¢imbenika dijabetesa koriStenjem otkrivanja znanja iz baza podataka.

Uvod opisuje predmet i cilj rada, izvore podataka i metode prikupljanja. Prvi dio nakon uvoda
pruza objasnjenje osnovnih pojmova o bolesti dijabetesa, njegovim razli€itim vrstama i
uzrocima, daje pregled faktora rizika i uzroka s aspekta socio-demografije te opisuje moguée

nacine prevencije bolesti u kontekstu sociodemografskih okolnosti.

Trece poglavlje daje uvod u otkrivanje znanja iz baza podataka, opisuje cijeli proces i korake
koje je potrebno provesti. Nadalje, objasnjava vaznost primjene otkrivanja znanja iz baza
podataka i njegovu ulogu u zdravstvenom sustavu te daje pregled najkoristenijih metoda za

rudarenje podataka.

Glavni dio rada predstavlja analiza ¢cimbenika dijabetesa koriStenjem otkrivanja znanja iz baza
podataka. Poglavlje obuhva¢a metodologiju te rezultate istrazivanja. Takoder, opisani su
rezultati provedene analize te su na temelju provedene analize dane preporuke za razvoj

strategija lijeCenja i prevencije bolesti.

Na kraju je dan zakljucak u kojem je sumiran cijeli rad i naglasena vaZnost primjene otkrivanja

znanja iz baza podataka u zdravstvu.



2. SOCIO-DEMOGRAFSKI CIMBENICI DIJABETESA

2.1. Osnovni pojmovi dijabetesa
Dijabetes se definira kao skupina metabolickih poremecaja te je jedan od najces¢ih poremecaja
koji pogada vise od pola bilijuna ljudi diljem svijeta. Procjenjuje se da ¢e pojava dijabetesa

dramatic¢no porasti u nadolaze¢im godinama (Kavakiotis, 2017).

Dijabetes se moze podijeliti na nekoliko razliCitih vrsta, a dva su glavna tipa, dijabetes tipa 1 1
dijabetes tipa 2. Najces¢i oblik je dijabetes tipa 2 koji ima 90% dijabeti¢ara. U posljednjih
nekoliko desetljeca rasprostranjenost dijabetesa tipa 2 znacajno je porasla u zemljama svih
razina dohotka (World Health Organization, n.d.). Glavni uzroci tipa 2 ukljucuju stil zivota,

tjelesnu aktivnost, prehrambene navike i naslijede (Kavakiotis, 2017).

Dijabetes tipa 1 je kroni¢no stanje, a za oboljele je pristup lije¢enju kljucan za prezivljavanje
(World Health Organization, n.d.). Otprilike 5-10% ljudi koji imaju dijabetes imaju tip 1 koji
se moze dijagnosticirati u bilo kojoj dobi Zivota, a simptomi se esto razvijaju vrlo brzo (Centers

for Disease Control and Prevention, 2023).

Globalno dogovoren cilj je zaustaviti porast dijabetesa i debljine do 2025. godine. Oko 422
milijuna ljudi diljem svijeta ima dijabetes, od kojih ve¢ina Zivi u zemljama s niskim i srednjim
prihodima, a 1,5 milijuna smrti izravno se prepisuje dijabetesu svake godine. Broj slucajeva i
rasprostranjenost dijabetesa u stalnom su porastu tijekom posljednjih nekoliko desetljeca

(World Health Organization, n.d.).

Dijabetes tipa 2 predstavlja ozbiljan zdravstveni problem cija je pojava u porastu Sirom svijeta.
Razli¢iti faktori povezani sa stilom Zivota i socio-demografskim karakteristikama doprinose
visokom riziku od razvoja bolesti, uklju¢uju¢i dob, etnicitet, obiteljsku povijest,
socioekonomski status, pretilost i nezdrave Zivotne navike. U Europi, koja se suocava sa
starenjem stanovniStva, brojnim migrantima i etnickim manjinskim grupama te znacajnom
socioekonomskom raznoliko$¢u unutar 1 medu razli¢itim zemljama, razumijevanje utjecaja tih

¢imbenika je od klju¢ne vaznosti za u€inkovitu prevenciju i lijeCenje dijabetesa.

Neizmjenjivi ¢imbenici rizika kao S$to su dob, obiteljska povijest i etnicitet, zajedno sa
socioekonomskim ¢imbenicima, kljuéni su za procjenu rizika 1 identifikaciju pojedinaca 1
skupina s visokim rizikom od dijabetesa. Ove skupine trebaju biti ciljane intenzivnim
intervencijama i preventivnim programima. Primjerice, starija dob povecava rizik od razvoja

dijabetesa tipa 2, a odredene etnic¢ke skupine imaju genetsku predispoziciju za dijabetes $to ih



zdravoj prehrani ¢ime se moze dodatno povecati rizik od nastanka dijabetesa.

Razumijevanje socio-demografskih ¢imbenika nije kljutno samo =za identificiranje
visokorizi¢nih pojedinaca, ve¢ i za oblikovanje ciljnih javnozdravstvenih intervencija koje
uzimaju u obzir specificne potrebe razli¢itih demografskih skupina. Ovakav pristup moze
poboljsati u¢inkovitost mjera prevencije 1 smanjiti teret dijabetesa na zdravstvene sustave na

globalnoj razini.

S obzirom na to da je dijabetes povezan s ¢estom i preranom pojavom teskih bolesti, od velike
je vaznosti §to je ranije moguce uspostaviti dijagnozu bolesti 1 zapoceti s lije€enjem. Ukoliko

se bolest identificira u fazi predijabetesa, uspjesi terapije su puno veci (Kokié, 2009).

2.2. Faktori rizika i uzroci dijabetesa s aspekta socio-demografije
Cinjenica da vise od 80% osoba s dijabetesom tipa 2 ima prekomjernu tjelesnu masu ukazuje
na ¢vrstu povezanost debljine i rizika obolijevanja od Secerne bolesti tipa 2. Na razvoj
spomenutih stanja najviSe utjeCe suvremeni naclin zivota karakteriziran prekomjernom

konzumacijom industrijski preradene hrane te sve niZa razina tjelesne aktivnosti.

Rizik od nastanka dijabetesa je zavisan o kombinaciji genetskih faktora, zivotnih navika i
drugih faktora. Faktori rizika kod dijabetesa tipa 1 nisu jasni kao kod predijabetesa i dijabetesa
tipa 2. Poznati faktori rizika ukljucuju obiteljsku povijest i Zivotnu dob. Rizik od nastanka je
veci kod osoba koje imaju bliskog Clana obitelji s dijabetesom tipa. Takoder, moZe se razviti u
bilo kojoj zivotnoj dobi, ali najcesce se pojavljuje kod djece, tinejdzera i mladih osoba (Centers

for Disease Control and Prevention, 2023).

Iako se rizi¢ni ¢imbenici dijabetesa tipa 1 jo$ uvijek istrazuju smatra se kako neki genetski i
okoli$ni ¢imbenici, starija dob zene u vrijeme porodaja te izlaganje nekim bolestima povecavaju
rizik od obolijevanja (Laki¢, Dzono-Boban, n.d). Vjeruje se da kombinacija genetske
osjetljivosti 1 okoliSnih ¢imbenika dovodi do dijabetesa tipa 1. Unato¢ opseznim istrazivanjima
mogucih uzroka, niti jedan joS nije identificiran kao uzrok znacajnog broja slucajeva izvan

razumne sumnje (Roglic, 2016).

Faktori rizika od dijabetesa tipa 2 obuhvadaju razliCite aspekte zivota koji povecavaju
mogucénost nastanka ove metabolicke bolesti. Osobe s predijabetesom 1 poviSenim raznima
Secera u krvi posebno su podloZzne razvoju dijabetesa tipa 2. Nadalje, dob igra znacajnu ulogu,

rizik se povecava kod osoba starije dobi odnosno s navrSenih 45 godina Zivota, dok genetski



¢imbenici odnosno obiteljska anamneza kod srodnika prvog stupnja, dodatno povecava

vjerojatnost obolijevanja.

Nedostatak tjelesne aktivnosti takoder predstavlja znacajan rizik jer fizicka aktivnost pomaze u
kontroli tezine. Trudnice koje su razvile dijabetes za vrijeme trudnoée izlazu se poveéanom
riziku od dijabetesa kasnije tijekom Zzivota. Upravljanje navedenim faktorima rizika putem
promicanja zdravih zivotnih navika, ukljuc¢uju¢i pravilnu prehranu, redovitu tjelesnu aktivnost

te prac¢enje zdravstvenog stanja, kljucni su za prevenciju ili odgodu razvoja dijabetesa tipa 2.

Niski socioekonomski status povezan je s ve¢im rizikom za razvoj dijabetesa tipa 2. Osobe s
nizim prihodima i obrazovanjem ¢esto imaju ogranicen pristup kvalitetnoj zdravstvenoj skrbi,
zdravoj prehrani i moguénostima za fizicku aktivnost. Materijalna deprivacija, stres i nesigurni

zivotni uvjeti dodatno doprinose povecéanju rizika (Kyrou, 1. i sur., 2020).

Starija dob se sve viSe prepoznaje kao vaZzan ¢imbenik za razvoj dijabetesa tipa 2, Sto je
posljedica produljenja zivotnog vijeka. Starenje povecava rizik od nastanka bolesti tako Sto
narusava stvaranje inzulina i pojac¢ava inzulinsku rezistenciju putem pretilosti i gubitka misi¢ne
mase. Demografski trendovi starenja stanovnistva, posebno u Europi, ¢ine stariju dob klju¢nim
faktorom za rastucu prevalenciju dijabetesa. Trenutno osobe u dobi od 65 godina 1 viSe imaju
najvisu prevalenciju dijabetesa tipa 2 medu svim dobnim skupinama, a oc¢ekuje se da ¢e broj
oboljelih u ovoj dobnoj skupini dodatno povecati. Podaci pokazuju kako srednje i visoko
prihodovne zemlje imaju najviSu prevalenciju dijabetesa u dobnoj skupini od 60 do 74 godina
175 do 79 godina, dok u nisko prihodovnim zemljama vrhunac prevalencije dijabetesa biljezi

dobna skupina od 55 do 64 godina (Kyrou, I. i sur., 2020).

Etnicitet je nepromjenjivi ¢imbenik rizika za dijabetes tipa 2, s odredenim etnickim skupinama
koje imaju vec¢i rizik bez obzira na prebivaliSte. Ove razlike proizlaze iz genetske predispozicije
1 vece osjetljivosti na kardiometabolicke komplikacije povezane s tjelesnom kompozicijom 1
pretiloS¢u. Primjerice, osobe juZnoazijskog, kineskog 1 japanskog podrijetla s prekomjernom
tezinom 1ili pretilo§¢u imaju znacajno veci rizik za dijabetes u usporedbi s Europljanima iste

tezine (Kyrou, I. i sur., 2020).

Nizak socioekonomski status je takoder jedan od ¢imbenika rizika povezan s nastankom
dijabetesa tipa 2. Osobe s niskim socioekonomskim statusom imaju vecu vjerojatnost razvoja
dijabetesa tipa 2 zbog ogranicenog pristupa kvalitetnoj zdravstvenoj skrbi, zdravoj prehrani 1
mogucénostima za tjelesnu aktivnost. Istrazivanja pokazuju kako su u Europi ove nejednakosti

posebno izrazene medu zenama (Kyrou, . i sur., 2020).
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Rizi¢ni faktori za nastanak dijabetesa u trudno¢i predstavljaju razli¢iti ¢cimbenici uzrokovani
Zivotnim navikama i zdravstvenim stanjem. Sto se ti¢e Zivotne dobi, rizik od nastanka
trudnickog dijabetesa se povecava ve¢ s navrSenih 25 godina Zivota, a genetski ¢imbenici i kod
ovog tipa povecavaju vjerojatnost od nastanka. Ova vrsta dijabetesa obicno nestaje nakon
poroda, ali povecava rizik od dijabetesa tipa 2 (Centers for Disease Control and Prevention,

2022).

2.3. Prevencija bolesti u kontekstu sociodemografskih okolnosti
U danas$nje vrijeme broj oboljelih osoba raste alarmantnom brzinom §to predstavlja ozbiljnu
prijetnju zdravstvenom sustavu diljem svijeta. Uz porast stope pretilosti u djecjoj dobi, dijabetes
postaje sve prisutniji medu mladima, posebno medu odredenim etnickim skupinama (Harvard
T.H. Chan, n.d.). Ve¢ina slucajeva predijabetesa i dijabetesa tipa 2 moze se sprijeciti promjenom

nadina zivota.

Prevencija dijabetesa tipa 2 mozZe se posti¢i kroz nekoliko jednostavnih koraka. Odrzavanje
zdrave tjelesne tezine je klju¢no jer prekomjerna tezina predstavlja najvazniji ¢imbenik rizika
za razvoj bolesti. Kod pretilih osoba, gubitak tjelesne tezine moze znacajno smanjiti rizik od

nastanka dijabetesa (Harvard T.H. Chan, n.d.).

Takoder, redovita tjelesna aktivnost vazan je zastitni ¢cimbenik koji kod bolesti dijabetesa utjece
na visSe nacina. Program prevencije dijabetesa postavio je kao cilj umjerenu tjelesnu aktivnost.
Navedeni cilj je odabran zbog izvedivosti 1 ucinkovitosti u prevenciji dijabetesa,
potkrijepljenog studijama koje pokazuju smanjen rizik od dijabetesa s pove¢anom tjelesnom

aktivnoscu (The Diabetes Prevention Program, 2002).

Promjene u nacinu prehrane mogu imati veliki utjecaj na smanjenje rizika od obolijevanja.
VaZno je educirati o planiranju svakodnevnih obroka, a edukacija o zdravoj prehrani 1 izrada
individualnih planova prehrane se preporuca za tip 1 1 tip 2. Svim osobama s povecanim rizikom

od Secerne bolesti treba omoguciti strukturirani edukacijski program (Vuki¢, Pravdi¢, 2020).

Istrazivanje provedeno u DijabetoloSkoj ambulanti imalo je za cilj saznati 1 prikazati vaznost
pravilne prehrane osoba oboljelih od dijabetesa. Istrazivanje je pokazalo kako udruzeno
djelovanje nasljednih i ¢imbenika okoline (debljina, tjelesna neaktivnost, starija Zivotna dob)
imaju znacajnu ulogu u nastanku dijabetesa tipa 2. Dokazano je kako kombinacija nepravilne
prehrane, nedovoljne tjelesne aktivnosti i dugotrajan stres ubrzavaju vremenski tijek u pojavi

bolesti. Dodatno, veliki broj studija ukazuje na vezu izmedu konzumacije voca i povréa i



poboljsanja zdravlja, smanjenja rizika od odredenih bolesti i usporavanja daljnjeg razvoja

odredenih bolesti, a medu njima i dijabetesa (Vukic¢, Pravdi¢, 2020).

Dijabetes je jedan od brojnih zdravstvenih problema povezan s pusenjem. Pusaci imaju 50%
veéu vjerojatnost razvijanja dijabetesa od nepusaca. Pusenje utje¢e na nekoliko ¢imbenika koji
mogu povecati otpornost na inzulin i ometaju djelovanje inzulina (Haire-Joshu i sur., 1999).
Takoder, puSenje moze povecati rizik od razvoja drugih zdravstvenih problema $to moze
dodatno zakomplicirati kontrolu razine Secera u krvi. Prestanak pusenja je vazan ¢imbenik u

prevenciji dijabetesa i poboljSanju opéeg stanja zdravlja.

Ukljucivanje socio-demografskih c¢imbenika koji utjeCu na nastanak bolesti u razvoj
preventivnih mjera vazno je za smanjenje prevalencije bolesti. Pri osmisljavanju preventivnih
strategija u obzir treba uzeti socioekonomski status, dob, etnicitet, razinu obrazovanja i sli¢no
kako bi se razvile sveobuhvatne 1 ucinkovite strategije. Stoga, preventivne mjere bi trebale
ukljucivati politike koje olakSavaju pristup zdravoj prehrani i poticu tjelesnu aktivnost u
zajednicama s niZim socioekonomskim statusom, primjerice putem subvencija za zdrave
namirnice i izgradnje javnih parkova i fitness centara. Nadalje, potrebno je osigurati jezi¢no i
kulturno prilagodavanje zdravstvenih programa, suradnju s lokalnim zajednicama kako bi se
promicale zdrave zZivotne navike kod migranata i etnickih manjina. Takoder, Skole 1 obrazovne
institucije bi trebale imati vaZznu ulogu u promoviranju zdravog nacina Zivota od najranije dobi,

¢ime se smanjuje rizik od razvoja dijabetesa kasnije u Zivotu.

Iako su opsezZna istraZivanja dijabetesa pruZila znacajna saznanja tijekom proteklih desetljeca
o genetskim ili okoliSnim ¢imbenicima i staniénim mehanizmima, lije€enju i upravljanju
boles¢u postoji jo§ mnogo toga Sto treba otkriti i razjasniti. Kroz istrazivanja dijagnoza,
prognosticka procjena odgovarajuceg lijecenja 1 klinicka administracija bi mogle ste¢i znacajnu
prednost prema medicinskom rukovanju bolesti. U ovom nastojanju, oslanjanje na veliki i brzo
rastuci broj istraZivanja i klinickih podataka sluZzi za uspostavljanje znacajne osnove za sigurnu
dijagnozu i daljnje lijeCenje. Stoga se rudarenje podataka i strojno ucenje pojavljuju kao kljucni
procesi koji doprinose donosenju ispravnih odluka te se tezi povezivanju podataka procjene do

dijagnoze i donoSenja odgovaraju¢ih odluka (Kavakiotis, 2017).



3. OTKRIVANJE ZNANJA U BAZAMA PODATAKA

3.1. Uvod u otkrivanje znanja iz baza podataka
U danasnje vrijeme obilje podataka predstavlja izazov 1 priliku te je stoga vazno pronaci nacine
za automatsku analizu, klasifikaciju, sazimanje i otkrivanje vaznih informacija u podacima. Brz
rast podataka doveo je do potrebe za novim tehnikama i automatiziranim alatima koji mogu
pomoci u pretvaranju ogromne koli¢ine podataka u korisne informacije i znanje. Navedeno je
rezultiralo stvaranjem grane racunalne znanosti koja se naziva rudarenjem podataka i njegove
razli¢ite primjene. Rudarenje podataka ili otkrivanje znanja iz baza podataka automatizirano je
izdvajanje uzoraka koji predstavljaju znanje pohranjeno ili pronadeno u velikim bazama
podataka, skladistima podataka, webu, drugim masivnim spremistima informacija ili tokovima

podataka (Han i sur., 2012).

Organizacije diljem svijeta svakodnevno generiraju ogromne koli¢ine podataka. Mo¢ni i
svestrani alati prijeko su potrebni za automatsko otkrivanje vrijednih informacija iz ogromnih
koli¢ina podataka i za transformiranje takvih podataka u organizirano znanje. Ova potreba je

dovela do radanja rudarenja podataka, mladog, dinami¢nog 1 perspektivnog podrucja.

Otkrivanje znanja u bazama podataka je proces pronalazenja vrijednih informacija u velikim
bazama podataka. Cilj otkrivanja znanja iz baza podataka je pronalazak informacija kojima se
moze unaprijediti ili poboljSati poslovanje poduzeca (Peji¢ Bach, 2023). Proces otkrivanja
znanja je iterativni niz koji se sastoji od CiS¢enja, integracije, selekcije, transformacije 1
rudarenja podataka te evaluacije uzoraka 1 predstavljanja znanja. Prvo se provodi CiS¢enje
podataka kako bi se uklonili Sumovi i nekonzistentni podaci, zatim se vrsi integracija podataka
ako se kombinira viSe izvora podataka. Nakon toga slijedi selekcija podataka relevantnih za
analizu, a zatim transformacija podataka u prikladne oblike za rudarenje primjenom operacija
sazimanja ili agregacije. Klju¢ni korak je proces rudarenja podataka u kojem se primjenjuju
metode za izvlacenje uzoraka. Zatim se provodi evaluacija uzoraka kako bi se identificirali
uzorci koji predstavljaju znanje. Na kraju se znanje predstavlja korisnicima kroz tehnike

vizualizacije 1 prezentacije znanja (Han, Kamber, Pei, 2012).

Izvori podataka mogu ukljucivati baze podataka, skladiSta podataka, web, druga spremista

informacija ili podaci koji se dinamicki prenose u sustav.

Rudarenje podataka predstavlja interdisciplinarno podrucje koje primjenjuje raznolike tehnike
i alate radi automatskog otkrivanja slozenih uzoraka, asocijacija, anomalija i struktura iz velikih

koli¢ina podataka. Cilj rudarenja podataka je ekstrakcija vrijednih informacija iz ogromnih
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skupova podataka pohranjenih u izvorima podataka. U sustini, rudarenje podataka ima za cilj

istraziti 1 analizirati podatke u svrhu dubljeg razumijevanja sadrzaja.

3.2. Proces otkrivanja znanja iz baza podataka
Proces otkrivanja znanja iz baza podataka se provodi kroz nekoliko razli¢itih koraka: definicija

poslovnog problema, priprema podataka, modeliranje i implementacija (Peji¢ Bach, 2007).

Korak 1: Definicija poslovnog problema

Teansfirrmacipa & Korak 2: Priprema podatka
uzorkovanje

Korak 3: Modeliranje

Korak 4: Implementacija

Slika 1 Prikaz procesa otkrivanja znanja

Izvor: Peji¢ Bach, M., & Kerep, 1. (2011). Weka—alat za otkrivanje znanja iz baza podataka.



Prvi korak procesa otkrivanja znanja u bazama podataka odnosi se na definiciju poslovnog
problema. Definiranje poslovnog problema ima za cilj utvrditi ciljeve analize podataka i

razjasniti kako ¢e provedena analiza pridonijeti rjeSavanju identificiranog problema.

U sklopu ovog koraka potrebno je pronaci kriticno podrucje poslovanja, odrediti ciljeve
projekta te odrediti ¢lanove tima. Potrebno je identificirati poslovni kontekst u kojem se
primjenjuje otkrivanje znanja te specifi¢nosti podru¢ja poslovanja. Nakon toga je potrebno
utvrditi ciljeve jer se jasnim poslovnim ciljevima osigurava da se analiza usredotoCi na
rjeSavanje specificnih izazova ili prilika. Dodatno, odredivanje ciljeva moze pomo¢i u
ucinkovitom vodenju procesa analize podataka i maksimiziranju vrijednosti analize za
organizaciju (Marban i sur., 2009). Moguc¢i ciljevi projekta su: analiza profila kupaca kojom se
analiziraju zajednicke karakteristike ciljne populacije, segmentacija kojom se kupci nakon
analize profila dijele u razli¢ite segmente, modeli odaziva koji predstavljaju procjenu
vjerojatnosti da ¢e kupac pozitivno odgovoriti na ponudu, procjena rizi¢nosti kupca, aktivacija
odnosno procjena vjerojatnosti da ¢e kupac poceti koristiti proizvod, prodaja dodatnih
proizvoda, odlazak kupca kod konkurencije, predvidanje profitabilnosti klijenta kroz odredeni

period (Peji¢ Bach, 2023).

Drugi korak se odnosi na pripremu podataka s ciljem osiguravanja prikladnosti podataka za
postupke analize. Priprema podataka moze oduzeti viSe vremena i predstavljati veci izazov od
samog rudarenja jer podaci mogu biti nepotpuni, Sumoviti i nedosljedni $to moze prekriti
korisne obrasce. Dobra priprema podataka stvara set podataka koji je manji od originalnog $to
moze znacajno poboljSati ucinkovitost rudarenja podataka. Dodatno, priprema podataka
generira kvalitetne podatke Sto dovodi do opaZanja kvalitetnih obrazaca. [z navedenog se moze

zakljuciti kako priprema podataka nije jednostavan i mali zadatak (Zhang i sur., 2003).

Priprema podataka se sastoji od razli¢itih koraka. Prvo se odabire izvor podataka, a zatim se
odabiru zavisne 1 nezavisne varijable. Zatim se provodi transformacija podataka koja obuhvaca
pripremu podataka u tablicnom obliku, uklju¢ujuéi organizaciju podataka u redove (opazanja)
1 stupce (varijable) te primjenu operacija kao Sto su filtriranje, agregiranje 1 selekcija.
Transformacija varijabli omogucuje izraCunavanje novih varijabli kako bi se optimizirao proces
analize podataka. Nadalje, uzorkovanje ukljuCuje odabir odgovarajuce koli¢ine podataka za
analizu, §to moze varirati ovisno o metodi analize i poslovhom problemu. Nakon toga se
provodi vrednovanje podataka koje ukljucuje identifikaciju i tretiranje mogucih problema u
podacima. Problemi mogu biti netipi¢ne vrijednosti (eng. outliers) 1 ,,prljave‘ podatke kao Sto
su nepostojece vrijednosti, neto¢ni podaci i nejasne definicije (Peji¢ Bach, 2023).

10



Tre¢i korak predstavlja modeliranje koje ukljucuje primjenu razli¢itih metoda za analizu
podataka i izgradnju modela. Prvi dio se odnosi na izbor modela koji se odnosi na identifikaciju
vrste problema koji se rjesava te odabir odgovaraju¢eg modela ovisno o ciljevima. Nakon toga
se podaci dijele te se izabiru znacajke koje ¢e se koristiti u modeliranju, a za odabrane stavke
se provodi 1 optimizacija kako bi se $to bolje prilagodilo podacima. Na kraju se izgraduje model

primjenom odabranog algoritma te evaluacija performansi koriStenjem odredenih mjera.

Metode modeliranja ukljucuju tehnike za otkrivanje grupa, predvidanje dogadaja i predvidanje
vrijednosti. Modeliranje zahtijeva koriStenje specijaliziranog softvera za analizu i obradu
podataka. Metodama otkrivanja grupa se traze uzorci u podacima bez prethodnog znanja o
njihovom obliku, a za to se koriste metode segmentiranja i asocijativnih pravila kojima se
identificiraju grupe ili skupovi podataka koji dijele slicne karakteristike ili ponaSanja.
Segmentacijske tehnike, kao §to su algoritmi klasteriranja grupiraju podatke na temelju
slicnosti, dok asocijativna pravila identificiraju veze izmedu razlicitih varijabli ili atributa u
podacima. Navedene metode omogucéavaju dublje razumijevanje skrivenih uzoraka u
podacima. Metode predvidanja dogadaja koriste se kako bi se procijenila vjerojatnost nekog
dogadaja na temelju dostupnih podataka. Ove metode ukljucuju tehnike poput stabla
odlucivanja, logisticke regresije i neuronskih mreza. Metode za predvidanje vrijednosti koriste
se za procjenu buducih vrijednosti na temelju podataka. Za ovakva predvidanja mogu se

koristiti tehnike kao Sto su neuronske mreZze, linearna regresija i metode vremenskih serija.

Vrednovanje rezultata ukljucuje procjenu uspjeSnosti modela kroz razli¢ite metrike, ovisno o

vrsti analize koja se provodi (Peji¢ Bach, 2005).

Posljednji korak se odnosi na implementaciju rezultata, a postoje tri mogucénosti implementacije
rezultata. Prva je implementacija gotovih indeksa koja generira model kako bi se informacije
direktno primijenile u poslovnom okruZenju. Druga mogucnost je izrada ad-hoc modela od
strane internih stru¢njaka ili vanjskih konzultanata $to omogucava prilagodavanje modela
specificnim potrebama i uvjetima poslovanja. Tre¢a mogucnost se odnosi na izradu alata koji
podrzavaju strateSke, takticke i1 operativne odluke. Ovo mogu biti softverski alati koji
omogucuju praéenje performansi, predvidanje trendova ili automatizaciju poslovnih procesa na

temelju analize podataka i rezultata modeliranja (Peji¢ Bach, 2023).

Proces modeliranja nikada nije u potpunosti zavrSen, izradeni modeli se kontinuirano
nadograduju i prilagodavaju novim podacima i promjenama kako bi se osigurala njihova

relevantnost 1 korisnost.
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3.3. Vaznost primjene otkrivanja znanja iz baza podataka
Veliki napredak u biotehnologiji 1 zdravstvu doveo je do znacajne proizvodnje podataka, kao
Sto su genetski podaci i klinicke informacije, generirani iz elektronickih zdravstvenih zapisa.
Stoga je primjena metoda strojnog ucenja i rudarenja podataka u bioznanostima neophodna
kako bi se generirane informacije transformirale u korisno znanje. Opsezna istrazivanja u svim
aspektima dijabetesa dovela su do stvaranja velike koli¢ine podataka koje je potrebno iskoristiti
za bolje razumijevanje bolesti u podrucju istrazivanja dijabetesa s obzirom na predvidanje i

dijagnozu, komplikacije, genetsku pozadinu i zdravstvenu njegu (Kavakiotis i sur., 2017).

Kavakiotis 1 sur. (2017) smatraju kako je vazno koristiti otkrivanje znanja iz baza podataka u
istrazivanju dijabetesa kako bi se omogucilo pronalaZzenje novih biomarkera koji bi mogli
pomo¢i u predvidanju razvoja ili napredovanja bolesti. Za provodenje istrazivanja je kljucna
dostupnost podataka, posebno onih koji se odnose na bioloske karakteristike, kao S§to su
genetske informacije ili podaci o biokemijskim procesima u tijelu. Putem integracije tehnika
strojnog ucenja i1 rudarenja podataka u skupove podataka koji sadrze klinicke i1 bioloSke
informacije, istraziva¢i mogu dobiti nove uvide u dijagnozu, simptome i lijeCenje dijabetesa

(Kavakiotis i sur, 2017).

Al Yousef 1 sur. (2022) isti¢u klju¢nu ulogu rudarenja podataka u istrazivanju dijabetesa,
razjasnjavajuci njegovu vaznost u razli¢itim domenama unutar podrucja. Tehnike rudarenja
podataka 1 strojnog ucenja korisne su u otkrivanju zamrSenih odnosa medu molekulama i
stanjima 1 povezanosti lijekova i1 bolesti. Rudarenje podataka olakSava zadatke predvidanja
iskoriStavanjem biomarkera poput razine glukoze u krvi, omogucavajuéi rano otkrivanje i
personalizirane strategije lijecenja. Takoder, igra kljuénu ulogu u istrazivanju genetske
pozadine 1 okolisSnih ¢imbenika koji utjecu na pojavu i razvoj dijabetesa. Integracija metoda
rudarenja podataka i strojnog ucenja obecava unaprjedenje razumijevanja dijabetesa (Al Yousef

isur., 2022).

Rudarenje podataka moze poboljsati razli¢ite segmente zdravstvenog sustava, nudeci prilike za
predvidanje bolesti, unaprijedeno lijecenje i bolje upravljanje resursima. Rudarenje podataka
omogucuje dijagnosticiranje i predvidanje bolesti analizom ogromnih koli¢ina podataka o
pacijentima kako bi se identificirali obrasci 1 trendovi povezani s odredenim bolestima. Ovakva
mogucénost predvidanja iznimno je vrijedna tvrtkama za socijalno osiguranje radi mogucnosti
predvidanje 1 u€inkovite alokacije resursa za rjeSavanje buducih zdravstvenih potreba. Nadalje,

rudarenje podataka olakSava klasifikaciju razli€itih bolnica na temelju njihove specijalizacije 1
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mogucnosti lijeCenja. Ovakva kategorizacija pomaze pacijentima odabir najprikladnije skrbi za
njihovo zdravstveno stanje. Takoder, pomaze u procjeni u¢inkovitosti razlicitih na¢ina lijecenja
analizom faktora kao $to su uzroci, simptomi i troskovi lijecenja. Ove informacije omogucuju
pruzateljima zdravstvenih usluga prilagodbu lijeCenja potrebama pacijenata. Dodatno,
rudarenje podataka moze pomo¢i u prevenciji infekcija u bolnicama identificiranjem
potencijalnih izvora kontaminacije i omogu¢avanjem proaktivnih mjera za ublazavanje rizika.
Naposljetku, rudarenje podataka olakSava identifikaciju visokorizi¢nih pacijenata, poput onih s

kroni¢nim stanjima kao Sto je dijabetes (Rastogi, Bansal, 2023).

Analizom podataka o pacijentima, zdravstveni sustavi mogu implementirati preventivne mjere
za ucinkovitije upravljanje visokorizi¢nim pacijentima $to u konacnici poboljSava ishode za
pacijente i smanjuje ukupne troSkove zdravstvene skrbi. Rudarenje podataka predstavlja
vrijedan alat u sustavu zdravstvene skrbi, olakSava donoSenje ispravnih odluka, optimizira

raspodjelu resursa i pacijentima pruza kvalitetnu skrb.

3.4. Prikaz metoda za otkrivanje znanja iz baza podataka
Metode otkrivanja znanja iz baza podataka obuhvacaju razlicite tehnike koje se koriste za
identifikaciju uzoraka, informacija i znanja iz velikih baza podataka. Rudarenje podataka
ukljucuje koriStenje 1 obradu dostupnih podataka za donoSenje prosudbi. U nastavku ce se

opisati neke od najkoristenijih metoda za rudarenje podataka.

Klasifikacija predstavlja metodu otkrivanja znanja iz baza podataka koja se koristi za
kategoriziranje objekata baze podataka u unaprijed definirane kategorije ili klase na osnovu
njihovih karakteristika. Navedena tehnika omogucava stvaranje modela koji ,,u¢i iz postojec¢ih
podataka kako bi mogao nove objekte klasificirati u odgovarajuce kategorije. Ovakav pristup
se moZze koristiti kao korak pred obrade prije pohranjivanja podataka u model klasifikacije
(Rastogi, Bansal, 2023). Cilj klasifikacije podataka je izraditi algoritam pomocu kojeg se s
odredenom vjerojatno$¢u moze predvidjeti dogadanje jednog od mogucih ishoda (Peji¢ Bach,

2023).

Stablo odlucivanja je najkoristeniji klasifikacijski model, a sluZzi kao statistic¢ki alat za obradu
podataka putem grafickog prikaza odluka i mogucih rezultata na osnovu ulaznih podataka
(Rastogi, Bansal, 2023). Cesto je koristena metoda rudarenja podataka koja sluzi za
uspostavljanje sustava klasifikacije na temelju visestrukih kovarijabli ili za razvoj algoritama
previdanja za ciljnu varijablu. Metodologija stabla odlucivanja klasificira populaciju u

segmente nalik granama koji grade obrnuto stablo s korijenskim ¢vorom, unutarnjim ¢vorovima
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1 listovima (Song, Lu, 2015). Ova metodologija je posebno korisna u rudarenju podataka i
zadacima otkrivanja znanja jer nude jednostavan prikaz i logi¢nu strukturu $to ih ¢ini lakim za
razumijevanje 1 interpretaciju. Zahtijevaju minimalnu pripremu podataka u usporedbi s drugim
klasifikatorima te mogu rukovati razli¢itim vrstama podataka 1 ucinkovito upravljati
nedostaju¢im vrijednostima. Takoder, imaju viSestruke svrhe, ukljuc¢ujuc¢i zadatke klasifikacije

i regresije Sto ih ¢ini vrijednim alatom u razli¢itim analiti¢kim kontekstima.

Metode segmentiranja koriste se radi rastavljanja skupa podataka u niz grupa odnosno klastera
prema odredenim karakteristikama uz uvjet da svaka grupa predstavlja homogen skup 1 uvjet
razlikovanja svake grupe od ostalih grupa. Navedeno znaci da su primjeri koji pripadaju nekoj
grupi medusobno sli¢ni i da se primjeri koji pripadaju odredenoj grupi znac¢ajno razlikuju od
primjera drugih grupa. Glavni cilj segmentacije podataka je omoguciti fokusiraniju analizu 1
modeliranje za postizanje boljih rezultata. Razliciti algoritmi, kao $to su samo-organizirajuce
neuralne mreze (Kohonen-ove mreze), probabilisticke metode (AutoClass algoritam),
algoritam k-srednjih vrijednosti (k-means) i joining tree clustering, mogu se koristiti ovisno o
prirodi podatka i zadatku segmentacije. Na odabir algoritma utjeCu ¢imbenici poput racunalne

ucinkovitosti, to¢nosti 1 specifi¢nih karakteristika podataka (Rastogi, Bansal, 2023).

Klasteriranje se koristi za identifikaciju skupova podataka koji dijele slicne karakteristike,
omogucuju¢i njithovo grupiranje prema stupnju sli¢nosti §to je vazno za daljnje istraZivanje i
donosenje informiranih odluka (Rastogi, Bansal, 2023). Metode klasteriranja dijele primjere u
klaster dok se istovremeno pridrzavaju dva temeljna kriterija. Prvo, svaki klaster treba biti
homogen, §to znaci kako atributi unutar istog klastera trebaju biti sli¢ni. Drugo, klasteri se
trebaju medusobno razlikovati, osiguravajuci da atributi u jednom klasteru nisi sli¢ni onima u

drugim klasterima.

Algoritam K srednjih vrijednosti algoritam je nenadziranog strojnog ucenja koji grupira
neoznaceni skup podataka u razlicite klastere. Cilj grupiranja je podijeliti danu populaciju u K
klastera odnosno viSe grupa tako da su podatkovne tocke unutar svake grupe medusobno
usporedive 1 drugacije od podatkovnih to¢aka unutar drugih grupa. Svaki klaster ima sli¢ne

primjere, a atributi iz razlicitih klastera su medusobno razliciti.

Asocijativna pravila su izjave koje pomazu u pokazivanju vjerojatnosti odnosa izmedu stavki
podataka unutar velikih skupova podataka u razli¢itim bazama podataka. Rudarenje pravila
povezivanja ima brojne primjene i Siroko je koriStena metoda za pomo¢ u otkrivanju korelacija

prodaje u transakcijskim podacima ili u skupovima medicinskih podataka. U znanosti o
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podacima, asocijativna pravila koriste se za pronalazenje korisnih obrazaca i pravila u velikim
skupovima podataka. Koriste se za objasnjenje uzoraka u podacima iz naizgled nezavisnih
spremisSta informacija, kao Sto su relacijske baze podataka i transakcijske baze podataka

(Lutkevich, 2023).

Neuronske mreze ili umjetne neuronske mreze su napredni racunalni modeli inspirirani
bioloSkim sustavima, dizajnirani za otkrivanje obrazaca i stvaranje predvidanja (Jain 1 sur.,
2013). Predstavljaju niz algoritama stvorenih kako bi prepoznali obrasce ili skrivene odnose
podataka u skupu podataka. Sastoje se od ulaznog sloja, jednog ili viSe skrivenih slojeva i
izlaznog sloja. Kada se u mrezi nalazi jedan skriveni sloj radi se o plitkom u€enju, a kod mreza
sa viSe skrivenih slojeva radi se o dubokom ucenju. Svi slojevi sastoje se od neurona, a svaki
neuron prihvaca jedan ili viSe unosa te proizvodi odredeni rezultat. Mogu se koristiti u razlicite
svrhe, a neke od njih su racunalni vid i1 operacije u stvarnom vremenu, prognoze, modeliranje i
analiza, obrada prirodnog jezika, rudarenje podataka, rudarenje teksta i kupnja preko web-a
(Peji¢ Bach, 2023). Posebno su ucinkoviti u zadacima kao S§to su prepoznavanje uzoraka,
donoSenje odluka 1 predvidanje. Oponasaju mogucénosti obrade ljudskog mozga kroz
medusobno povezane ¢vorove rasporedene u slojeve, gdje ulazne uzorke prima ulazni sloj,
obraduju kroz skrivene slojeve s ponderiranim vezama i na kraju proizvode rezultate putem
1zlaznog sloja (Rastogi, Bansal, 2023). Podaci koji ulaze u mrezu sluZe za treniranje mrezZe koja

se pomocu utega, koji se nalaze izmedu neurona svakog sloja, korigira za sve tocnije rezultate.
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4. ANALIZA CIMBENIKA DIJABETESA KORISTENJEM
OTKRIVANJA ZNANJA 1Z BAZA PODATAKA

4.1. Metodologija istrazivanja
Metodologija istrazivanja temelji se na klaster analizi, a glavni cilj je grupiranje sudionika u
slicne skupine na temelju socio-demografskih ¢imbenika, navika i tjelesnog stanja kako bi se
identificirali uzorci i1 povezanosti koji doprinose pojavi dijabetesa. Navedena analiza ¢e
omoguciti bolje razumijevanje ¢imbenika koji dovode do dijabetesa te razvijanje strategija
usmjerenih na prevenciju i osvjes¢ivanje o dijabetesu. Istrazivanje ¢e se provesti putem Weke,
softvera za analizu podataka i strojno ucenje koji se koristi za istrazivanje, razvoj i primjenu

algoritama za obradu podataka (Peji¢ Bach, Kerep, 2011).

Sustav nadzora faktora rizika u ponasanju (eng. Behavioural Risk Factor Surveillance System
— BRFSS) je telefonska anketa o zdravlju koju godisnje prikuplja CDC. Anketa svake godine
prikuplja odgovore vise od 400 000 Amerikanaca o rizichom ponasanju povezanom sa
zdravljem, kroni¢nim zdravstvenim stanjima i koriStenju preventivnih usluga. Koristeni skup
podataka je ociS¢en i konsolidiran skup podataka, a izvorni skup podataka sadrzi odgovore 441
455 osoba i ima 330 znacajki. Znacajke su pitanja koja se izravno postavljaju sudionicima ili

izraCunate varijable na temelju individualnih odgovora sudionika (Teboul, 2022).

Za izradu analize Ce se koristiti skup podataka ,,Diabetes Health Indicators Dataset™ preuzet s
Kaggle-a. U skupu podataka je sveukupno 253,680 primjera i 22 atributa pomocu kojih ¢e se
napraviti analiza. Baza podataka ¢e se obraditi u Weka softveru. Weka je softverski alat
otvorenog koda napisan u Java programskom jeziku, a razvijen je na SveuciliStu Waikato na
Novom Zelandu. Weka korisnicima moZze pruziti podrsku u cijelom procesu rudarenja podataka,
ukljucujuéi pripremu podataka, statisticku analizu shema ucenja, vizualizaciju ulaznih podataka
i rezultata ucenja. Softver sadrzi alate za klasifikaciju, regresiju, grupiranje, pripremu podataka
1 graficki prikaz asocijativnih pravila. Zahvaljuju¢i Weki, korisnik primjenom tehnika strojnog

ucenja moze iz baza podataka otkriti korisno znanje (Peji¢ Bach, Kerep, 2011).

Prvi korak u analizi se odnosi na pripremu podataka. Podaci su prikupljeni s Kaggle-a, a zatim
su obradeni u Notepadu i Excelu kako bi se podaci mogli transformirati u csv format koji ¢e se

mo¢i analizirati u Weki.

U tablici 1 su prikazani atributi koji ¢ine skup podataka, njihovi opisi, format atributa,
modaliteti 1 najmanja i najveca vrijednost numerickih atributa. Baza podataka sadrzi 22 atributa,
od kojih je 19 nominalnih, a 3 numericka. Svaki atribut ima svoj naziv, opis, format. Osim toga,
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nominalni atributi imaju modalitete atributa, a numericki imaju prikazanu najmanju i najvecu

vrijednost numerickih atributa.

Tablica 1 Popis atributa

Naziv atributa Opis Format Modaliteti atributa Najmanja i
atributa atributa (nominalnih) najveéa
(numericki, vrijednost
binomni, numerickih
nominalni) atributa
Diabetes 012 Dijabetes Nominalni | No diabetes, prediabetes,
diabetes
HighBP Visoki krvni | Nominalni | No_high BP, high BP
tlak
HighChol Visoki Nominalni | No_high_cholesterol,
kolesterol high cholesterol
CholCheck Provjera Nominalni | no cholesterol check in 5
kolesterola u years, yes cholesterol check
zadnjih 5 in 5 years
godina
BMI Indeks Numeric¢ki | Body Mass Index Min. 12
tjelesne mase Max. 98
Smoker Jeste liu Nominalni | No, yes
Zivotu
popusili
barem 100
cigareta?
Stroke Jeste li imali | Nominalni | No, yes
mozdani
udar?
HeartDiseaseorAttack | Koronarna Nominalni | No, yes
bolest ili
infarkt
miokarda
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PhysActivity

Tjelesna
aktivnost u
zadnjih 30

dana

Nominalni

No, yes

Fruits

Konzumiranje

voca

Nominalni

No, yes

Veggies

Konzumiranje

povréa

Nominalni

No, yes

HvyAlcoholConsump

Teska
konzumacija
alkohola
(Odrasli
muskarac
>=14 pica
tjedno/odrasla
zena >=7 pica

tjedno)

Nominalni

No, yes

AnyHealthcare

Imate li bilo
koji oblik
zdravstvene

zaStite?

Nominalni

No, yes

NoDocbeCost

Jeste liu
proteklih 12
mjeseci
trebali
posjetiti
lijecnika, ali
niste mogli
zbog

troskova?

Nominalni

No, yes

GenHlth

Opcenito
stanje

zdravlja

Nominalni

Excellent, very good, good,

fair, poor
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MentHIth

Koliko dana
tijekom
proteklih 30
dana
mentalno
zdravlje,
ukljucujuéi
stres,
depresiju i
probleme s
emocijama,
nije bilo

dobro?

Numericki

Min. 1,
Max. 30

PhysHIth

Koliko dana
tijekom
proteklih 30
dana fizicko
zdravlje,
ukljucujuci
fizicku bolest
1 ozljedu, nije

bilo dobro?

Numericki

Min. 1,
Max. 30

DiffWalk

Poteskoce s
hodanjem ili
penjanjem

stepenicama

Nominalni

No, yes

Sex

Spol

Nominalni

Female, male

Godine

Nominalni

18 to 24, 25 to 29, 30 to 34,
35 to0 39, 40 to 44, 45 to 49,
50 to 54, 55 to 59, 60 to 64,
65to 69, 70 to 74, 75 to 79,
80 or older
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Education Razina Nominalni | Never attended
obrazovanja school or only
_kindergarten, Elementary,
Some high school, High
school graduate,

Some college or technical

school, College graduate

Income Visina Nominalni | Less_than $10000,
prihoda Less_than_$15000,
Less_than_$20000,
Less_than_$25000,
Less_than_$35000,
Less_than_$50000, Less
than_$75000,
$75000 or more

Izvor: Izrada autora

Na slici 2 prikazan je klasni atribut ,,Diabetes 012 koji oznacava kategoriju dijabetesa te moze
poprimiti tri modaliteta — no_diabetes, prediabetes 1 diabetes. Modalitet no_diabetes vrijedi za
213703 (oznaceno plavom bojom), diabetes za 35346 (oznaceno crvenom bojom), a prediabetes

za 4631 ispitanika (oznaceno svijetlo plavom bojom).
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Selected atribute

Name: Diabetes_012 Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight

1| no_diabetes 213703 213703
2| dizbetes 35346 35346
3| prediabetes 4631 4631

Clzss: Diabetes_012 (om) v Visualize Al

213703

_ —

Slika 2 Prikaz klasnog atributa "Diabetes 012"

Atribut ,,HighBP* pokazuje ima li ispitanik visoki krvni tlak. Atribut moZze poprimiti dva
modaliteta — no_high BP koji vrijedi za 144851 ispitanika i high BP koji vrijedi za 108829
ispitanika. Posto crvena boja oznacava ispitanike s dijabetesom moze se zakljuciti kako veci

broj ispitanika s visokim krvnim tlakom ima dijabetes u odnosu na one bez visokog krvnog

Selected athribute
Name: HighBP Type: Hominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1| high_gp | 108820 | 108820
2[ na_high_BP | 144851 | 144851

Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize Al

144851

108828

Slika 3 Atribut HighBP
Atribut ,,HighChol* govori ima li ispitanik visoki kolesterol. Modalitet high cholesterol vrijedi
za 107591 ispitanika, a modalitet no_high cholesterol vrijedi za 146089 ispitanika. Vidljivo je
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kako je kod osoba s visokim kolesterolom ve¢i broj onih koji imaju dijabetes u odnosu na one

bez visokog kolesterola.

Selected atribute

Name: HighChol Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
ho. Label Count Weight
1 high_cholesterol | 107591 | 107501
2| no_high_cholesterol | 146089 | 146089
Class: Diabetes_012 (Nom) ~ | Visualize All

145089

107581

Slika 4 Atribut HighChol

Atribut ,,CholCheck* pokazuje je li ispitanik u zadnjih 5 godina napravio provjeru kolesterola.

244210 ispitanika je obavilo provjeru, a 9470 ispitanika nije obavilo provjeru kolesterola.

Selected atfribute

Name: CholCheck Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1| yes_cholesterol_check_in_5_years | 244210 | 244210
2| no_cholesteral_check_in_s_years |9470 [ o470
Class: Diabetes_012 (Nom) v | visualize All

294210

2470

Slika 5 Atribut "CholCheck"”

Atribut ,,BMI*, koji se odnosi na indeks tjelesne mase, krece se u rasponu od 12 do 98. Indeks
tjelesne mase je najuze povezan s kolicinom prekomjernog masnog tkiva u ljudskom tijelu. Iz

prikazanog grafa se vidi kako je kod vec¢eg BMI veci broj osoba s dijabetesom.
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Selected atiribute
Name: BMI

Type: Numeric
Missing: 0 (0%)

Distinct: 84 Unique: 6 (0%)
Statistic Value

Minimum 12

Maximum o8

Mean 28.382

StiDev 6.609

Class: Diabetes_012 (Nom) v visualize All

T
1

Slika 6 Atribut "BMI"

Atribut ,,Smoker* odgovora na pitanje je li u Zivotu konzumirano barem 100 cigareta. Modalitet

yes se odnosi na 112423 ispitanika, a modalitet no na 141257 ispitanika.

Selected atiribute
Name: Smoker

Type: Nominal
Missing: 0 (0%)

Distinct: 2 unique: 0 (0%)

Ho. Label Count Weight
1|yes | 112423 | 112423
2[no | 141257 | 141257

Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize All

141257

112423

Slika 7 Atribut "Smoker"

Atribut ,,Stroke* odgovora na pitanje je li ispitanik imao mozdani udar. 243388 ispitanika je
odgovorilo sa ne, a 10292 sa da.
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Selected atiribute

Name: Stroke Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count weight
1|no | 243388 | 243388
2|yes | 10202 | 10292
Class: Diabetes_012 (Nom) v | visualize All

243388

10232

Slika 8 Atribut "Stroke"

Atribut ,,HeartDiseaseorAttack™ govori je 1i osoba oboljela od koronarne bolesti ili infarkta

miokarda. 229787 ispitanika je odgovorilo sa ne dok je 23893 ispitanika odgovorilo sa yes.

Selected atiribute

Name: HeartDiseaseorAttack Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1|ne | 220787 | 229787
2|yes | 23803 | 23803
Class: Diabetes_012 (Nom) ~ | visualize All

229787

23893

Slika 9 Atribut ,, HeartDiseaseorAttack ‘

Atribut ,,PhysActivity* pokazuje je li ispitanik radio kakvu tjelesnu aktivnost u posljednjih 30

dana. 61760 ispitanika je odgovorilo s ne, a 19120 ispitanika je odgovorilo s da.
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Selected atribute

Name: PhysActivity Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1|no | 1760 | 61760
2| yes | 191920 | 191920
Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize Al

181820

81760

Slika 10 Atribut ,, PhysActivity

Atribut ,,Fruits* govori konzumira li osoba voce. 92782 ispitanika je odgovorilo s ne, a 160898

ispitanika je odgovorilo s da.

Selected atiribute

Name: Fruits Type: Nominal
Wissing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
o Label Count Wweight
1|no | s2782 | 92782
2|yes | 160898 | 150898
Class: Diabetes_012 (Nam) v Visualize All

160898

2782

Slika 11 Atribut ,, Fruits

Atribut ,,Veggies* pokazuje konzumira li osoba povrée. 205841 ispitanika je odgovorilo s da, a

47839 ispitanika je odgovorilo ne.
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Selected atibute
Name: Veggies

Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1] yes | 205841 | 20841
2[no | 47839 | 47839

Class: Diabetes_012 (Nom) v visuzlize All

205841

Atribut ,,HvyAlcholConsump* govori radi li se o teSkoj konzumaciji alkohola. TeSkom

Slika 12 Atribut ,, Veggies

konzumacijom alkohola se smatra kada odrasli muskarac tjedno popije 14 ili vise pica te kada
odrasla Zena popije 7 ili viSe pica tjedno. 239424 ispitanika je odgovorilo s ne, a 14256

ispitanika je odgovorilo s da.

Selected attribute
Name: HwyAlcoholConsump

Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight

1|no | 230424 | 230424

2|yes | 14256 | 14256

Class: Diabetes_012 (Nom) v visualize Al

239424

14256

Slika 13 Atribut ,, HvyAlcholConsump *

Atribut ,,AnyHealthcare* pokazuje ima li osoba bilo koji oblik zdravstvene zastite. 241263 je

odgovorilo s da, a 12417 ispitanika je odgovorilo s ne.
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Selected atiribute

Name: AnyHealthcare Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1 yes | 241263 | 241263
2[no | 12417 [12417
Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize Al

241263

12417

Slika 14 Atribut ,, AnyHealthcare*

Atribut ,,NoDocbcCost* govori je 1i osoba u proteklih 12 mjeseci trebala posjetiti lije¢nika, ali

nije mogla zbog troskova. 232326 ispitanika je odgovorilo s ne, a 21354 s da.

Selected atiribute

Name: NoDochcCost Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1| no | 232328 | 232326
2[yes | 21354 |2135¢
Class: Diabetes_012 (Nom) v | Visualize All
232326

21354

Slika 15 Atribut ,, NoDocbcCost

Atribut ,,GenHIth* govori kakvo je opéenito stanje zdravlja. 12081 je odgovorilo ,,poor*, 75646
ispitanika je odgovorilo ,,good", 89084 ,,very good*, 31570 ,,fair“, a 45299 s ,,excellent®.
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Selected atiibute

Name: GenHlth Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unique: 0 (0%)

No. Label Count Weight
1|poor 12081 12081
2| good 75646 75646
3| very_good 89084 89084
4|fair 31570 31570
5| excellent 45299 45299

Class: Diabetes_012 (Nom) « | Visualize All

53054

Slika 16 Atribut ,, GenHIth
Atribut ,,MentHIth* govori koliko dana tijekom proteklih 30 dana mentalno zdravlje,

ukljucujuéi fizicku bolest i ozljedu, nije bilo dobro.

Selectad atibute

Name: MentHith Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 31 Unigue: 0 (0%)
smtstic Value
Minimum 0
Maximum 30
Mean 3.185
StdDev 7.413
Class: Diabetes_012 (Mom) v | Visualize All

n.nlnn.n-nn.n,nn-n,n OOoMO 00 0 OO0 _ONNO 00 0 00 OwwdO0O 0 0 00 0_00 0 00 0 nl
T T i

n 15 an

Slika 17 Atribut ,, MentHIth
Atribut ,,PhysHIth* govori koliko dana tijekom proteklih 30 dana fizi¢ko zdravlje, ukljucujuc¢i

fizicku bolest 1 ozljedu, nije bilo dobro.
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Selected atiribute
Name: PhysHlth

Type: Numeric
Missing: 0 (0%)

Distinct: 31 Unique: 0 (0%)
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 30
Mean 4.242
StdDev 8.718

Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize All

Dlnlu.u.n.u_n_nfn OBN0 0_ 0 (weOBNOO 0 0 0 Oww0_0 0 0 00 0 0_0 DI
T T
n

i
15 an

Slika 18 Atribut ,, PhysHIth

Atribut ,,DiffWalk* pokazuje ima li osoba poteskoce s hodanjem ili penjanjem stepenicama.

42675 ispitanika je odgovorilo s da, a 211005 je odgovorilo ne.

Selected atiribute
Name: Diffwalk

Type: Nominal
Missing: 0 (0%)

Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

Ho. Label Count Weight
1]yes | 42675 |42675
2[no | 211005 | 211005

Class: Diabetes_012 (Nom)

v Visualize All

211008

42675

Slika 19 Atribut ,, DiffWalk

Atribut ,,Sex* pokazuje kojeg je spola osoba. 141974 ispitanika je Zenskog, a 111706 ispitanika
muskog spola.
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Selected atribute
Name: Sex

Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Ho. Label Count Weight
1| female | 141074 | 141074
2| male | 111708 | 111706
Class: Diabetes_012 (Nom) v Visuzlize Al
141974

111706

Slika 20 Atribut ,,Sex “
Atribut ,,Age* pokazuje koliko godina ispitanici imaju te moze poprimiti 13 modaliteta. 1z

prikazanog grafa je vidljivo kako je dijabetes ¢es¢i u starijoj dobi odnosno od 50 godine Zivota.

Selected attribute
Name: Age

Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct 13 Unigue: 0 (0%)

Ha. Label Count Weight
1]60_to_64 33244 33244
2| 50_to_54 26314 26314
3|/ 70_m_74 23533 23533
4| 65_to_69 32194 32104
5|55_to_59 30832 30832
6| 80_or_older 17363 17363
7|35 _to_39 13823 13823
8|45 to_49 19819 19819
9|25 _to_29 7598 7598
10|75 t_79 15980 15980
11| 40_to_44 16157 16157
12|18 t_24 5700 5700
13|30_to_34 11123 11123

Class: Diabetes_012 (Nom)

~ Visualize All

33244

15880

Slika 21 Atribut ,,Age "

Atribut ,,Education” oznacava razinu obrazovanja i moze poprimiti 6 modaliteta. 62750

ispitanika ima ,,High school graduate®, 107325 je ,,College graduate”, 9478 ima razinu
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»S>ome high school®, 69910 ima ,,Some college or technical school” razinu, 4043 ima

,Elementary* te 174 ,Never attended school or only kindergarten® razinu.

Selected atiribute

Name: Education Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1| High_school_graduate 62750 62750
2| College_graduate 107325 107325
3| 5ame_high_schaol 9478 9478
4| Some_college_or_technical_school 69910 69910
5| Elementary 4043 4043
6| Never_attended_school_or_only_kindergarten | 174 174
Class: Diabetes_012 (Nom) v Visuzlize All

107325

69910

4043

Slika 22 Atribut ,, Education

Atribut ,,Income® oznacava visinu prihoda i ima 8 modaliteta. Less _than $20000 vrijedi za
15994, less_than $10000 za 9811, $75000 or more za 90385, Less_than $50000 za 36470,
Less_than $25000 za 20135, Less_than $75000 za 43219, Less than $15000 za 11783 i
Less than $35000 za 25883 ispitanika.
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Selected atiribute
Name: Income Type: Hominal
Missing: 0 (0%) Distinct: & Unique: 0 (0%)

Ho. Label Count Weight
Less_than_$20000 15094 15994
Less_than_$10000 9811 0811
$75000_or_mare 90385 50385
Less_than_$50000 36470 36470
Less_than_$25000 20135 20135
Less_than_$75000 43219 43219
Less_than_$15000 11783 11783
Less_than_$35000 25883 25883

@ ~ou|s|w/m|~

Class: Diabetes_012 (Nom) v Visualize Al

43218

25833

15334
11783

Slika 23 Atribut ,, Income

4.2. Rezultati istrazivanja
U nastavku ¢e se provesti klaster analiza s ciljem istraZivanja socio-demografskih ¢imbenika
dijabetesa. Analiza ¢e se fokusirati na 22 klju¢na ¢imbenika koji utjecu na bolest dijabetesa.
Glavni cilj ove analize je identificirati slicnosti medu socio-demografskim ¢imbenicima,

fizi€kom stanju 1 Zivotnim navikama ispitanika.

Za analizu provedenu u radu koristit ¢e se korisni¢ko sucelje Explorer. Sucelje Explorer pruza
pristup svim objektima koriste¢i odabir menija 1 ispunjavanje formi odnosno obrazaca. Sastoji
se od Sest panela od kojih svaki sluZi za razli¢ite zadatke otkrivanja znanja iz baza podataka, a
to su Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select attributes i Visualize panel (Peji¢ Bach,
Kerep, 2011). Nakon odabira sucelja Explorer, otvara se panel Preprocess u koji je potrebno
ucitati uredeni set podataka u .csv formatu. U Preprocess panelu u Weki je vidljivo kako set

podataka sadrzi 22 atributa i 253680 instanci (primjera).

Zatim se odabire panel Cluster u kojem se provodi klaster analiza. Cilj klaster analize je
grupiranje osoba u klastere prema socio-demografskim ¢imbenicima 1 ostalim zajedni¢kim
¢imbenicima kako bi se identificirali uzroci i povezanosti koji doprinose razvoju dijabetesa. Za

izradu klaster analize je koriStena K-means metoda odnosno algoritam k-srednjih vrijednosti.

Broj klastera je odabran pomoc¢u metode lakta (eng. Elbow method). Metoda lakta je tehnika

koja se koristi u strojnom ucenju, a pogotovo u klasterizaciji podataka. Primjenjuje se za
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odredivanje optimalnog broja klastera prilikom provodenja klaster analize. Cilj navedene
metode je pronaci tocku odnosno ,,lakat™ na grafikonu koji oznac¢ava najbolji broj klastera za
segmentaciju podataka. Ovaj postupak pomaze vizualno identificirati to¢ku u kojoj dodavanje
dodatnih klastera prestaje znaajno smanjivati sumu kvadrata pogreske (SSE), Cime se odreduje

optimalan broj klastera za daljnju analizu.

Kako bi se primijenila metoda lakta, provedena je analiza zbroja kvadrata pogreske za razlicite
brojeve klastera. Na temelju izraCunatih zbrojeva kvadrata pogreSaka za razliCite brojeve
klastera, kreiran je grafikon koji prikazuje kako se zbroj kvadrata pogreske mijenja s brojem
klastera. Na grafikonu je na X-osi prikazan broj klastera, a na Y-osi zbroj kvadrata pogreske.
Kako bi se odabrao optimalan broj klastera za provedbu klaster analize, potrebno je identificirati
tocku gdje dolazi do znaCajne promjene u nagibu krivulje, nakon ¢ega dodavanje dodatnih

klastera ne rezultira znacajnim smanjenjem zbroja kvadrata pogreske.

Na prikazanom grafikonu, nakon tre¢eg klastera pad zbroja kvadrata pogreske postaje manje

izrazen. Prema metodi lakta, optimalan broj klastera je 3.

Zbroj kvadrata pogresSaka po broju klastera

1400000,00000000
1350000,00000000
1300000,00000000
1250000,00000000
1200000,00000000
1150000,00000000
1100000,00000000
1050000,00000000

1000000,00000000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Broj klastera

Zbroj kvadrata pogreske (SSE)

—@— Zbroj kvadrata pogreske (SSE)

Slika 24 Graficki prikaz zbroja kvadrata pogresaka po broju klastera

Klasni atribut je Diabetes 012 koji oznaCava ima li osoba dijabetes, predijabetes ili nema
dijabetes. Ostali atributi se koriste za grupiranje i analizu podataka u svrhu identifikacije
kljuénih ¢imbenika koji utje€u na dijabetes i pronalasku sli¢nih grupa ljudi prema njihovim
socio-demografskim ¢imbenicima, Zivotnim navikama i fiziCkom stanju. Svaki klaster ¢e
predstavljati grupu ljudi sa slicnim karakteristikama i na¢inom Zivota ¢ime ¢e se pokusati otkriti

specificni ¢cimbenici koji utjecu na razvoj bolesti.
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& weka.gui.GenericObjectEditor X

weka.clusterers.SimplekKMeans

About
Cluster data using the k means algorithm. Mare
Capabilites
canopyMaxMumCanopiesToHoldInMemaory | 100
canopyMinimumCanopyDensity | 2.0
canopyPeriodicPruningRate | 10000
canopyTl |[-1.25

canopyT2 |-1.0
debug False w
displayStdDevs  False v
distanceFunction Choose  |EuclideanDistance -F. first-las
doMotCheckCapabilites False w
dontReplaceMissingValues  False v
fastDisanceCalc  False ~
initalizationMethod  Random W

maxlterations | 500

numClusters |3
numExecutionSlots |1

preservelnstancesOrder  False v
reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies  False v

seed |10

Open... Save... oK Cancel

Slika 25 Odabir Simple K Means metode
Nakon §to je odabrana Simple K Means metoda 1 broj klastera pokrece se analiza, a rezultati su

vidljivi u okviru Clusterer output.
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Clusterer output

=== Run information ===

Schems: weka.clustersrs.SimpleEMeans —init 0 —max-candida
Relation: marija2
Instances: 253680
Attributes: 22

Diabetes_012

HighBP

HighChol

CholCheck

EMT

Smoker

Stroke

HeartDiseaseorAttack

PhysActivity

Fruits

Veggies

HvyalcoholConsump

2AnyHealthcare

NoDocbcCost

GenHlth

MentHlth

PhysHlth

Diffwalk

Sex

Age

Education

Income

Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) ===

Slika 26 Informacije o setu podataka

Slika 26 prikazuje osnovne podatke o koriStenom setu podataka. U izradi klasifikacijskog
modela koriSten je algoritam K-srednjih vrijednosti. Na slici se vidi kako je koriSteno 253680

primjera te da set podataka sadrzi 22 atributa. Prvi atribut Diabetes 012 je klasni atribut.

Klasifikacijski model izraden na temelju full training seta podataka pretvoren je u tabli¢ni
prikaz. Model je izgradio ukupno 3 klastera koji su oznaceni brojevima 0, 11 2. Svaki klaster
ima odredenu distribuciju instanci iz skupa podataka. Klaster 0 sadrzi 46219 instanci, klaster

1 ima 75772 instanci 1 klaster 2 ima 131689 instanci.
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Tablica 2 sadrzi prikaz klastera.

Klaster 0
Diabetes 012 no_diabetes
HighBP high BP
HighChol high cholesterol
yes cholesterol chec
CholCheck ]
k in 5 years
BMI 31.1081
Smoker yes
Stroke no
HeartDiseaseor
no
Attack
PhysActivity no
Fruits no
Veggies yes
HvyAlcholCons
no
ump
AnyHealthcare yes
NoDocbcCost no
GenHIlth fair
MentHIth 7.3042
PhysHIth 12.2588
DiffWalk yes
Sex female
Age 60 to 64
some_college or tec
Education
hnical school
Income Less_than_$50000

Tablica 2 Tablicni prikaz klastera

Izvor: Rad autora

1
no_diabetes

no_high BP

no_high cholesterol

yes cholesterol check

_in_5 years
28.5579
yes

no

no

yes
yes

yes
no

yes
no
good
2.9354
3.6299
no
male

65 to 69
college graduate

$75000 or more
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2
no_diabetes
no_high BP

no_high cholesterol
yes_cholesterol check
_in 5 years
27.3247
no

no

no

yes
yes

yes
no

yes
no
very good
1.8825
1.7807
no
female

60 to 64
college graduate

$75000 or more



Navedeni klasteri predstavljaju grupiranje slicnih uzoraka ili karakteristika unutar skupa
podataka stoga instance u istom klasteru mogu dijeliti slicne demografske ¢imbenike, fizicko

stanje 1 zivotne navike koje su ukljucene u skupu podataka.

Svaki klaster ima svoj centroid koji predstavlja prosjecne vrijednosti svih atributa za instance
unutar tog klastera. K-means analiza je provedena s ukupno 6 iteracija, a suma kvadrata
udaljenosti unutar klastera (eng. Within cluster sum of squared errors) iznosi
1289540.1189297317. Ova mjera pokazuje koliko su toCke unutar istog klastera udaljene jedna

od druge odnosno koliko su toc¢ke unutar klastera blizu svojem sredistu ili centroidu.

Prikaz klastera i atributa omogucuje razumijevanje distribucije instanci unutar svakog klastera.
Dobiveni klasteri su pohranjeni u Weki u .arff formatu te su ponovno ucitani u Weku ¢ime je
nastao novi atribut ,,Cluster. Dobiveni atribut pokazuje pripadnost instanci odnosno primjera
svakom klasteru. Na slici 27 su prikazani klasteri u panelu Preprocess, a vidljivo je kako
klasteru 0 odnosno prvom klasteru pripada 46.219 primjera, klasteru 1 odnosno drugom klasteru
75.772 primjera te klasteru 2 odnosno drugom klasteru 131.689 primjera. Iz prikazanog grafa

je vidljivo kako najveci broj oboljelih pripada prvom klasteru.

Selected atiribute
Name: Cluster Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)

No. Label Count Weight
1| clusterd 46219 46219
2| cluster1 75772 75772
3| cluster2 131689 131689

iClass: Diabetes_012 (Nom) v Visualize All

131689

75772

46219

Slika 27 Prikaz klastera u Preprocess panelu
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Pripadnost vrijednosti klasterima vizualizirana je opcijom Visualize cluster segments. Na slici
28 prikazan je graf izraden na temelju atributa. Navedeni graf prikazuje rasprostranjenost
odredenih klastera pomocu atributa HighBP (prikazan na X-osi) i atributa BMI (prikazan na Y-
osi). Klasteri su oznaceni razli¢itim bojama: plava (Cluster 0), crvena (Cluster 1) i zelena
(Cluster 2). Dobiveni graf prikazuje kako su razliciti klasteri rasporedeni po BMI-ju i prisutnosti
visokog krvnog tlaka. Pojedinci s visokim krvnim tlakom veé¢inom su grupirani u klaster 0 dok

su oni s normalnim krvnim tlakom grupirani u klastere 1 i 2.

(<]

X: HighBP (Nom) ~ | Y: BMI(Num)

Colour: Cluster (Nom) v SelectInstance

Reset Clear Open Save T

Plot: marja2_dustered

high B

Class colour

clustero clusterl

Slika 28 Visualize cluster segments

Na slici 29 su vizualizirani rezultati klasterizacije pomocu atributa Diabetes 012 (prikazan na
X-os1) 1 BMI-ja (prikazan na Y-osi). [z grafa se moze zakljuciti kako osobe bez dijabetesa imaju
BMI vrijednosti koje su koncentrirane u nizem rasponu, dok osobe s dijabetesom 1
predijabetesom imaju Siri raspon BMI vrijednosti Sto sugerira da postoji veca varijabilnost u

tjelesnoj masi medu dijabeti¢arima.
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&3 Weka Explorer: Visualizing marija2_clustered

X: Diabetes_012 (Nom)
Colour: Cluster {(Nom)

v

-

Y: BMI (Mum)

Select Instance

Reset Clear Open Save Jitter I

Plot: marija2_clustered

o BEu .
< Ix d § i
2 h
% Y
xxx g {
: -
O i T
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i £
55 :{ §
d %
i b
¢ §
q 5
) v
i 3
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12 CHHHETHITH HHBHITTE
no_diabetes prediabetes i”l”l”l”l”i”l“l”l”l”i
diahetes 1 1

Class colour

clusterQ clusterl cluster2

Slika 29 Visualize cluster segments

4.3. Raspravai prijedlozi

Provedena analiza omogucava razumijevanje grupiranja sudionika istrazivanja prema slicnim
¢imbenicima. Ova analiza moZe posluziti za stjecanje boljeg razumijevanje Cimbenika
dijabetesa ¢ime se mogu razviti strategije za prevenciju i lijeCenje bolesti. Svaki klaster ¢e

predstavljati specifi¢nu grupu ljudi s karakteristiénim ¢imbenicima, navikama i ponaSanjima.
Vidljivo je kako su socio-demografski i drugi ¢cimbenici grupirani u tri klastera (0-2).

Prvi klaster odnosno klaster 0 karakteriziraju osobe koje nemaju dijabetes, imaju visoki krvni
tlak 1 visok kolesterol. Pripadnici su u posljednjih pet godina obavili provjeru kolesterola.
Indeks tjelesne mase je uredan. Ispitanici u ovome klasteru su ve¢inom pusaci, nisu imali
mozdani udar niti koronarnu bolest ili infarkt miokarda. Ispitanici se u posljednjih 30 dana nisu
bavili tjelesnom aktivno$c¢u te nisu konzumirali voce. Sudionici ve¢inom konzumiraju povrce.
Sudionici imaju barem neki oblik zdravstvene zaStite. Sudionici nemaju naviku teSke
konzumacije alkohola. Opce stanje zdravlja je uredno. Tijekom proteklih 30 dana mentalno
zdravlje nije bilo dobro 7,3042 dana, a fizicko zdravlje nije bilo dobro 12,2588 dana. Pripadnici

ovog klastera imaju poteSko¢a s hodanjem ili penjanjem stepenicama. Osobe unutar ovog
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klastera su pretezno Zenskog spola i dobi od 60 do 64 godine. Vecina sudionika unutar klastera

ima zavrSen neki fakultet ili tehni¢ku $kolu. Razina dohotka je manja od 50 000 $.

Drugi klaster odnosno klaster 1 karakteriziraju osobe koje nemaju dijabetes, nemaju visoki
krvni tlak, nemaju visok kolesterol te osobe koje su u posljednjih pet godina obavile provjeru
kolesterola. Indeks tjelesne mase je uredan. Ispitanici su ve¢inom pusaci. Osobe koje su
sudjelovale u istrazivanju ve¢inom nisu imali mozdani udar niti koronarnu bolest ili infarkt
miokarda. Osobe koje pripadaju ovom klasteru su se u posljednjih 30 dana bavile tjelesnom
aktivnoS¢u te su konzumirale vo¢e 1 povrée. Sudionici nemaju naviku teSke konzumacije
alkohola. Opce stanje zdravlja je dobro. Tijekom proteklih 30 dana mentalno zdravlje nije bilo
dobro 2,9354 dana, a fizicko zdravlje nije bilo dobro 3,6299 dana. Osobe koje pripadaju ovom
klasteru nemaju poteskoce s hodanjem ili penjanjem stepenicama. Pripadnici ovog klastera su
ve¢inom muskog spola i u dobi od 65 do 69 godina. Ve¢ina sudionika je diplomirala na

fakultetu. Razina dohotka je 75 000 $ ili vise.

Tre¢i klaster odnosno klaster 2 karakteriziraju osobe koje nemaju dijabetes te koje nemaju
visoki krvni tlak i visoki kolesterol te osobe koje su u posljednjih pet godina obavile provjeru
kolesterola. Indeks tjelesne mase je uredan, manji u odnosu na ostale klastere. Osobe u ovom
klasteru nisu puSaci. Osobe koje su sudjelovale u istrazivanju ve¢inom nisu imali mozdani udar
niti koronarnu bolest ili infarkt miokarda. Pripadnici ovog klastera su se posljednjih 30 dana
bavili tjelesnom aktivno$¢u te ve¢inom konzumiraju voce i povrée. Sudionici nemaju naviku
teSke konzumacije alkohola. Opce stanje zdravlja je vrlo dobro. Stanje mentalnog zdravlja
tijekom posljednjih 30 dana nije bilo dobro 1,8825 dana, a fizickog zdravlja 1,7807 dana.
Pripadnici klastera nemaju poteskoca s hodanjem ili penjanjem stepenicama. Pripadnici su
ve¢inom Zenskog spola u dobi od 60 do 64 godina. Vec¢ina sudionika je diplomirala na fakultetu,

a razina dohotka je 75 000 1li viSe.

Provedena analiza daje dublji uvid u karakteristike razlicitih skupina sudionika istraZivanja te
u njihove veze s rizikom od bolesti dijabetesa. [z analize se moZze zakljuciti kako svaki klaster
ima specifi¢ne poveznice s rizikom od bolesti 1 openitim zdravstvenim navikama. Vidljivo je
kako prvi klaster ¢ine osobe koje imaju visoki krvni tlak i kolesterol, koje nisu fizi¢ki aktivne.
S druge strane, pripadnici drugog i treceg klastera su osobe s nizim rizikom od nastanka bolesti,
aktivnije osobe i1 osobe s zdravijim prehrambenim navikama. Takoder, vidljive su i socio-
demografske razlike izmedu klastera pa tako prvi klaster ve¢inom ¢ine Zene starije dobi s nizim
prihodima 1 nizim stupnjem obrazovanja. Drugom i tre¢em klasteru veéinom pripadaju
muskarci s vi§im prihodima i viS§im stupnjem obrazovanja.
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Drugi i tre¢i klaster ukazuju na vaznost tjelesne aktivnosti i zdravih prehrambenih navika i na
njihovu povezanost s manjim rizikom od bolesti. Vidljivo je kako su ovi klasteri aktivniji i kako

konzumiraju vise voca i povrca $to je, kako je spomenuto, vrlo znacajno u prevenciji dijabetesa.

Dodatno, na temelju rezultata provedene analize, moze se zakljuciti kako se kod pojedinih
skupina moze pojaviti potreba za dodatnim strategijama lijecenja ili prevencije bolesti. Po
rezultatima atributa koji se odnosi na dane loSijeg mentalnog zdravlja, prvom klasteru bi mogli
biti korisni programi za upravljanje stresom 1 ostalim psihickim stanjima dok bi se za druge

klastere mogle razviti programi koji su usmjereni na poboljSanje opéeg zdravlja.

Nadalje, preporucuje se razvoj programa za kontrolu visokog krvnog tlaka i kolesterola,
posebno za skupinu s visokim BMI-jem i visokim prihodima te edukacijske kampanje o
vaznosti pravilne prehrane, tjelesne aktivnosti i prestanka pusenja za mlade osobe s dijabetesom
i nizim prihodima. Potrebno je potaknuti fizicku aktivnost kod svih dobnih skupina, posebno
medu onima s viSim prihodima te promovirati redovite zdravstvene preglede kako bi se
sprijecili moguc¢i zdravstveni problemi. Ulaganje u obrazovanje i svijest o zdravlju, posebno

medu mladim skupinama, moze znacajno doprinijeti boljem zdravstvenom stanju populacije.

Provedena analiza omogucéava identificiranje specificnih potreba svakog klastera ¢ime je
moguce osmisliti prevencijske programe usmjerene na takve potrebe. Rezultati analize daju
osnovu za daljnja istrazivanja kako bi se relevantni ¢imbenici bolje razumyjeli 1 kako bi se razvile

efikasnije metode prevencije i lijeCenja bolesti.
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5. ZAKLJUCAK

Dijabetes je kroni¢ni metabolicki poremecaj karakteriziran poviSenim razinama glukoze u krvi
koji moze dovesti do ozbiljnih zdravstvenih komplikacija. Bolest se moze podijeliti na nekoliko
razli¢itih vrsti od kojih je najces¢i dijabetes tipa 2. U danasnje vrijeme pojava dijabetesa
ubrzano raste zbog razliCitih ¢imbenika, kao §to su sjedilacki nacin Zzivota, nezdrave
prehrambene navike i pretilost, Sto predstavlja veliki izazov za zdravstvene sustave diljem

svijeta.

U radu je predstavljen i opisan proces otkrivanja znanja iz baza podataka te je opisana vaznost
primjene otkrivanja znanja kod bolesti dijabetesa, kao 1 u zdravstvu opcenito. Zakljuceno je
kako se uc¢inkovitim koriStenjem rudarenja podataka u zdravstvenom sustavu lakSe donose
ispravne odluke temeljene na analizi velikih skupova podataka, optimiziraju se resursi te se
pruza kvalitetnija skrb o pacijentima $to posljedi¢no poboljsava ishode za pacijente i cijeli

sustav.

Provedena je klaster analiza na temelju ociS¢enog i konsolidiranog skupa podataka ,,Diabetes
Health Indicators Dataset” s ciljem grupiranja sudionika u sli¢ne klasteru na temelju njihovih
socio-demografskih ¢imbenika, zivotnih navika i fizi€¢kog stanja. Analiza je dala dublji uvid u
karakteristike razlicitih klastera te u veze povezane s rizikom od nastanka bolesti. Moze se
zakljuciti kako svaki klaster ima specificne poveznice s rizikom od bolesti 1 opcenitim

zdravstvenim navikama.

Rezultati analize pokazuju kako prvi klaster ¢ine osobe s visokim krvnim tlakom 1 kolesterolom
te osobe koje nisu fizicke aktivne dok su pripadnici drugog 1 treceg klastera osobe s nizim
rizikom od razvoja bolesti, aktivnije osobe 1 osobe sa zdravijim prehrambenim navikama. Isto
tako, vidljive su i razlike u socio-demografskim ¢imbenicima. Prvi klaster vec¢inski ¢ine Zenske
osobe starije dobe s niZzim prihodima i1 niZim stupnjem obrazovanja dok drugom i treCem

klasteru pripadaju muske osobe s ve¢im prihodima 1 vi$§im stupnjem obrazovanja.

Dodatno, na temelju rezultata analize, moze se zakljuciti kako se kod nekih skupina pojavljuje
potreba za dodatnim strategijama lijecenja ili prevencije bolesti. Analiza omogucava
identificiranje specificnih potreba svakog klastera na temelju kojih se mogu osmisliti
prevencijski programi usmjereni na takve potrebe. Rezultati daju temelj za daljnja istrazivanja
kako bi se svi relevantni ¢imbenici mogli bolje razumjeti i kako bi se razvile u¢inkovite metode

prevencije i lijecenja.
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