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Znanstveni empiricnoraziskovalni prispevek

Odkrivanje zakonitosti in podatkovno rudarjenje v
psihologiji: uporaba odlo¢itvenih dreves za napovedovanje
dosezka na Lestvici iskanja draZljajev

Andrej Kastrin®
Univerzitetni klinicni center Ljubljana, Institut za medicinsko genetiko, Ljubljana

Povzetek: Odkrivanje zakonitosti iz podatkov je interdisciplinarno raziskovalno podroéje, ki zdruzuje
tehnologije in znanja s podrocij statistike, podatkovnih zbirk, strojnega ucenja in umetne inteligentnosti.
Najpomembnejsi element procesa odkrivanja zakonitosti iz podatkov je podatkovno rudarjenje. Namen
prispevka je dvojen. Prvi¢, strokovno psiholosko javnost Zzelimo opozoriti na kvalitativni preskok v
znanstvenem raziskovanju, ki se je zacel z uveljavitvijo podro¢ja odkrivanja zakonitosti iz podatkov, in
drugi¢, na primeru odlocitvenih dreves zelimo bralcu priblizati uporabnost metod podatkovnega rudar-
jenja v psihologiji. Uporabo odlocitvenih dreves ilustriramo z gradnjo napovednih modelov dosezka
na Zuckermanovi Lestvici iskanja drazljajev (SSS-V) na osnovi medosebnih razlik v bazi¢nih potezah
osebnosti in lastnostih temperamenta. Prediktorske spremenljivke so bile operacionalizirane na osnovi
Eysenckovega osebnostnega vprasalnika (EPQ) in slovenske priredbe Strelauovega vprasalnika tem-
peramenta po Pavlovu (SVTP). Ustreznost odlocitvenih dreves za napovedovanje dosezka na lestvici
SSS-V smo primerjali s klasi¢nim statisticnim modelom multiple linearne regresije. Z vidika napovedne
tocnosti se je kot najbolj uspesen sicer izkazal multipli regresijski model, kljub temu pa so odlo€itvena
drevesa primerna metoda za zaceten pregled podatkov, vizualizacijo in opis podatkovnih zakonitosti z
lahko razumljivimi formalizmi.
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Knowledge discovery and data mining in psychology: Using
decision trees to predict the Sensation Seeking Scale score
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Abstract: Knowledge discovery from data is an interdisciplinary research field combining technol-
ogy and knowledge from domains of statistics, databases, machine learning and artificial intelligence.
Data mining is the most important part of knowledge discovery process. The objective of this paper is
twofold. The first objective is to point out the qualitative shift in research methodology due to evolving
knowledge discovery technology. The second objective is to introduce the technique of decision trees
to psychological domain experts. We illustrate the utility of the decision trees on the prediction model
of sensation seeking. Prediction of the Zuckerman’s Sensation Seeking Scale (SSS-V) score was based
on the bundle of Eysenck’s personality traits and Pavlovian temperament properties. Predictors were
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operationalized on the basis of Eysenck Personality Questionnaire (EPQ) and Slovenian adaptation of
the Pavlovian Temperament Survey (SVTP). The standard statistical technique of multiple regression
was used as a baseline method to evaluate the decision trees methodology. The multiple regression
model was the most accurate model in terms of predictive accuracy. However, the decision trees could
serve as a powerful general method for initial exploratory data analysis, data visualization and knowl-
edge discovery.

Key words: knowledge discovery from data, data mining, psychological assessment
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Psihologija je bila v preteklosti ena od gonilnih znanstvenih disciplin, ki so us-
merjale tok razvoja statisticnih metod. Psiholoski statistiki danes zasedajo pomembne
polozaje v razlicnih mednarodnih statistiénih zdruzenjih. Po osnovni izobrazbi je
psiholog nenazadnje tudi vodilni manager podjetja SPSS in avtor priljubljenega
statisticnega paketa SYSTAT. Poleg Siroko sprejete Thurstonove tipologije merskih
lestvic je psihologija najmo¢nejsi pecat pustila z uvedbo metode faktorske analize.
S paradigmo odkrivanja zakonitosti iz podatkov (angl. knowledge discovery) ter
hkratnim razvojem hitrih in u¢inkovitih metod rudarjenja po podatkih (angl. data
mining) so se ponudile nove moznosti za analizo podatkov, ki jih klasi¢ne kore-
lacijske metode ne omogocajo. Pregled uporabe metod podatkovnega rudarjenja po
posameznih znanstvenih podrocjih v svetovnih bibliografskih zbirkah kaze, da je
njihova uporaba v teoreticnih in aplikativnih psiholoskih raziskavah Se razmeroma
velika neznanka. Namen prispevka je zato dvojen. Prvic, strokovno psiholosko javnost
zelimo opozoriti na kvalitativni preskok v metodologiji znanstvenega raziskovanja, ki
se je zacel z uveljavitvijo podroc¢ja odkrivanja zakonitosti iz podatkov, in drugi¢, na
prakti¢nem primeru zelimo bralcu priblizati uporabo nekaterih metod podatkovnega
rudarjenja v psihologiji.

Kot odgovor na izzive zajemanja, shranjevanja, modeliranja in upravljanja s
podatki in znanjem se je v zadnjem desetletju uveljavilo raziskovalno podrocje, ki
se imenuje odkrivanje zakonitosti iz podatkov (Witten in Frank, 2005). Odkrivanje
zakonitosti v podatkih je proces odkrivanja vzorcev in modelov, opisanih s pravili
in drugimi ¢loveku lahko razumljivimi formalizmi za predstavitev znanja. Gre za
odkrivanje implicitnih, doslej neznanih in potencialno uporabnih zakonitosti iz po-
datkov, z namenom ucinkovitej$ega odlo¢anja, razvr§c¢anja in napovedovanja. Pod
isto streho zdruzuje znanje, tehnologije in metode, razvite na podro¢jih statistike,
strojnega ucenja, podatkovnih baz, vizualizacije podatkov, razpoznavanja vzorcev
in umetne inteligentnosti. Proces odkrivanja zakonitosti v podatkih poteka v vec¢
stopnjah: (i) vzoréenje in selekcija podatkov, (ii) transformacije surovih podatkov,
(ii1) podatkovno rudarjenje in (iv) interpretacija rezultatov in indukcija spoznanj
ter splosnih zakonitosti iz podatkov. Ra¢unsko najintenzivnejsi del tega procesa
predstavlja podatkovno rudarjenje, ki vkljucuje uporabo metod, tehnik in orodij za



Podatkovno rudarjenje v psihologiji 53

avtomatsko konstrukcijo vzorcev, modelov in zakonitosti iz podatkov.

Podatkovno rudarjenje ne nadomesca klasi¢ne statisticne obdelave podatkov,
ampak predstavlja njeno dopolnitev. Statisti¢no testiranje ali, bolje re¢eno, preverjanje
statisticnih domnev je sestavni del slehernega empiri¢nega znanstveno-raziskoval-
nega prispevka. Cilj raziskovalcev je, da z uporabo statisti¢nih testov potrdijo (ali
ovrzejo) postavljene raziskovalne domneve ter s tem podkrepijo svoje teoreticne
modele. Paradigma statistinega testiranja je prinesla mnoge nove metode, tehnike in
algoritme za analizo podatkov. Tezko bi nasli raziskovalni problem, ki ga ne bi bilo
mo¢ ustrezno obdelati s pomocjo statisticnih testov. Poplava statisti¢nih testov je po
drugi strani mo¢no prispevala tudi k temu, da so se raziskovalci bolj kot s podatki
svojih Studij zaceli ukvarjali s statisticnimi testi samimi, z njihovo konstrukcijo,
preverjanjem veljavnosti in uporabnosti. Raziskovalci na podroc¢ju psihologije so prvi
zacutili ujetost v stroge okvire klasicne statistike in predlagali uporabo od velikosti
vzorca neodvisnih mer velikosti u¢inka (Rosnow in Rosenthal, 1989), s katerimi
je bilo mo¢ preseci konservativnost klasi¢ne statistike pri odlocitvenih problemih.
Cohen je temelje kritike klasi¢nega testiranja statisticnih domnev predstavil v ¢lanku
s pomenljivim naslovom »The Earth is round (p <.05)« (Cohen, 1994).

Dolgoletni delitvi statisticne metodologije na deskriptivno in inferencno statis-
tiko se je pridruzila ortogonalna razdelitev metod na tiste, ki omogocajo eksploratorno
oz. raziskovalno analizo, in na metode, namenjene konfirmatorni analizi (Berthold
in Hand, 2007). Za razliko od zapletenih postopkov konfirmatorne analize (npr.
modelov strukturnih enacb, analize varian¢no-kovarianénih struktur, analize poti itd.)
eksploratorna analiza ponuja zbir orodij za hitro in u¢inkovito rudarjenje po podatkih,
iskanje vzorcev in zakonitosti. Vsem dobro poznani primer metode za eksploratorno
analizo podatkov je npr. metoda razvrs¢anja v skupine. Pojem eksploratorne analize
podatkov lahko v veliki meri izena¢imo s pojmom podatkovnega rudarjenja (Berthold
in Hand, 2007). Metode podatkovnega rudarjenja ponujajo raziskovalcu (i) mo¢no
alternativo klasi¢nemu pristopu testiranja domnev in (ii) zagotavljajo vec¢jo usmer-
jenost na podatke in zakonitosti, ki se v podatkih skrivajo.

Glavna razlika med klasi¢nim statisticnim pristopom in podatkovnim rudar-
jenjem je v tem, da klasi¢na statisticna obdelava daje najvecji poudarek preverjanju
raziskovalnih domnev s pomocjo statisticnih testov, metode podatkovnega rudarjenja
pa omogocajo nov vpogled v raziskovalne probleme (tvorjenje hipotez), samodejno
indukcijo interpretacij, spoznanj in zakonitosti. Klasi¢na statistika sledi hipoteticno
deduktivnemu modelu znanstvenega raziskovanja, metode podatkovnega rudarjenja
pa induktivnemu modelu. Se pred leti je veljalo, da so metode podatkovnega rudar-
jenja namenjene izkljuéno analizi velikih podatkovnih zbirk. Ta trditev danes ne
vzdrzi veé, saj praksa potrjuje dobro obnasanje metod tudi na majhnih podatkovjih
(Kononenko in Kuhar, 2007). Metode podatkovnega rudarjenja so v psihologiji
razmeroma slabo poznane. V slovenskem prostoru so bile objavljene le tri Studije,
ki so se problemov s psiholosko vsebino lotile z uporabo metod podatkovnega
rudarjenja (Gasar, Bohanec in Rajkovic, 2002; Kobal Grum idr., 2004; Slivar, 2008).
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Slika po svetu ni ni¢ boljSa. Letos je bila v Kanadi organizirana prva mednarodna
konferenca s podrocja podatkovnega rudarjenja v izobraZevanju, na kateri je bilo
predstavljenih tudi nekaj prispevkov s podrocja psihologije in psihometrije (Baker,
Barnes in Beck, 2008).

Podroc¢je odkrivanja zakonitosti iz podatkov je izrazito interdisciplinarno.
V Sloveniji se z njim intenzivno ukvarjata dve raziskovalni skupini: Odsek za teh-
nologije znanja na Institutu Jozef Stefan ter nekoliko mlajsi Laboratorij za umetno
inteligenco na Fakulteti za racunalni$tvo in informatiko v Ljubljani. Na tem mestu
ne bo odve¢ zgodovinska opomba, da so bili prav psihologi tisti, ki so skupini na
»Stefanu« v njenih rosnih letih pomagali s svojim bogatim statisti¢nim in $ir§im
metodoloskim znanjem (M. Kline, osebna komunikacija, 2006). Vec¢ina u¢benikov s
podrocja podatkovnega rudarjenja ponuja bralcu pregled nad pisano paleto metod in
algoritmov, ki jih lahko uporabimo nad razli¢nimi tipi merskih lestvic. Zainteresiran
bralec bo odlicen pregled metod nasel v preglednih monografijah (Kononenko in
Kuhar, 2007; Witten in Frank, 2005). V nadaljevanju podrobneje predstavimo metodo
odlocitvenih dreves, ki se zaradi jasnosti pristopa, enostavnosti in moznosti graficne
predstavitve rezultatov zdi najbolj primerna za uporabo na problemskih podrocjih,
ki jih oznacujemo kot »mehka« in kamor sodi tudi psihologija.

Odlocitvena drevesa

Odlocitveni problem je problem klasifikacije oz. kategorizacije novih oz.
neznanih drazljajev v vnaprej dolocene razrede oz. kategorije. Odlocitvena drevesa
spadajo v druzino hierarhi¢nih odloc¢itvenih modelov, ki so bili skozi leta razviti v
okviru raziskav na podroc¢ju psihologije, odlocitvene analize, operacijskih raziskav
in sorodnih podro¢jih (Bohanec, 2006).

Odlocitveno drevo je hierarhi¢no urejena struktura, sestavljena iz vozlis¢ in
listov (Mitchell, 1997). Vozlis¢a cepijo odlocitveno drevo v veje, vsaka veja pa se
konca z listom. Vsako vozliSCe ustreza eni neodvisni spremenljivki X in predstavlja
odlocitev za nadaljevanje poti po drevesu navzdol. Vozlis¢a razbijejo celoten pros-
tor vrednosti neodvisnih spremenljivk na zaklju¢ene podmnozice (Mitchell, prav
tam). Pot do napovedi odvisne spremenljivke ¥ zacnemo v korenskem vozlis¢u na
vrhu drevesa. Vsaka pot v drevesu od korenskega vozlisca do lista ustreza enemu
odloc¢itvenemu pravilu. V vsakem vozlis¢u se odlo¢imo za nadaljevanje poti po
naslednji veji v skladu z vrednostjo neodvisne spremenljivke, ki sestavlja odlocitveno
pravilo d, v tem vozliS¢u. Ko pridemo do lista drevesa, napovemo vrednost odvisne
spremenljivke Y z ustreznim pravilom Y = d(X,, X,, ..., X). Vsak list drevesa vse-
buje eno pravilo d, za napoved vrednosti odvisne spremenljivke ¥, ki velja le za
tisto podmnozico prostora vrednosti neodvisnih spremenljivk, ki je definirana z
zaporedjem odlocitev, ki pripeljejo do tega lista. Gradnja oz. indukcija odloc¢itvenega
drevesa vkljucuje fazo gradnje drevesa, ki ji sledi faza rezanja. Pri gradnji drevesa kot
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mero izbora neodvisne spremenljivke v vozli§¢u i izberemo ustrezno hevristiko (npr.
funkcijo informacijskega prispevka, statisticno pomembnost razlike v podmnozicah
primerov, ki ju dolocata veji vsakega vozlisca), za konec indukcije drevesa pa
postavimo kriterij, ko nobena neodvisna spremenljivka ne inducira delitve na osnovi
hevristike (Mitchell, prav tam). Rezanje je potrebno zaradi prevelikega prileganja tako
zgrajenega drevesa u¢nim podatkom. Porezano drevo je preglednejse in hkrati bolj
tocno pri napovedovanju novih primerov. Odlocitveno drevo, pri katerem je odvisna
spremenljivka na nominalni (opisni) merski ravni, imenujemo klasifikacijsko drevo,
v primeru numeric¢nega tipa spremenljivke pa govorimo bodisi o regresijskem bodisi
modelnem drevesu. Pri slednjem vsak list predstavlja linearno regresijsko enacbo,
priregresijskem drevesu pa pricakovano vrednost odvisne spremenljivke za primere
iz uéne mnozice podatkov, ki pripadajo podrocju vzorénega prostora, ki ga pokriva
ta list (Witten in Frank, 2005).

Indukcija klasifikacijskega drevesa zahteva, da je zaloga vrednosti odvisne
spremenljivke definirana na nominalni merski ravni. V praksi to pomeni, da moramo
zvezno odvisno spremenljivko diskretizirati. Diskretizacija zvezne spremenljivke v
diskretno v informacijskem smislu sicer predstavlja dolo¢eno izgubo informacije, vse-
bovane v izvorni zvezni spremenljivki, po drugi strani pa prinasa tudi dve pomembni
prednosti: (i) diskretne spremenljivke so bolj primerne za opisovanje slabse struktur-
iranih in manj formaliziranih podatkov, s kakr§nimi se sre¢ujemo tudi v psihologiji;
(i1) nad diskretnimi podatki lahko v primerjavi z zveznimi podatki uporabimo vecje
Stevilo statisti¢nih metod, hkrati pa so bolj primerni za vizualizacijo podatkov.

Uporabo odlocitvenih dreves bomo ilustrirali z rudarjenjem po podatkovni
zbirki rezultatov raziskave, v kateri smo s pomoc¢jo psihometri¢nega instumentarija
merili izrazenost poteze iskanja drazljajev, bazi¢nih potez osebnosti in lastnosti
temperamenta.

Konstrukt iskanja drazljajev

Iskanje drazljajev je bazi¢na poteza osebnosti, ki se nanasa na vedenja, ka-
terih skupni imenovalec je iskanje novih, raznolikih, kompleksnih in intenzivnih
drazljajev ter izkuSenj (Zuckerman, 1994). Poteza je vecrazsezni konstrukt in jo
lahko razmeroma dobro opiSemo s Stirimi dimenzijami: (i) iskanjem vznemirjenja in
pustolovscin, ki se nanasa na iskanje drazenja skozi motori¢ne aktivnosti; (ii) iskanjem
dozivetij, ki se izraza skozi iskanje novih izkusenj na kognitivnem in emocionalnem
nivoju; (iii) dezinhibicijo, ki je operacionalizirana skozi vedenja, ki nakazujejo slabo
socialno inhibicijo, ter (iv) nagnjenostjo k dolgocasju, ki se nanasa na nepotrpezljivost
v znanih, predvidljivih in ponavljajocih se situacijah ter socialnih odnosih. Zacetek
znanstvenega proucevanja poteze so sprozili odmevni vojaski eksperimenti s podrocja
senzorne deprivacije v petdesetih in Sestdesetih letih prej$njega stoletja (Zuckerman,
1969). Oba glavna teoreti¢na modela, ki poskuSata pojasniti medosebne razlike v
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izrazenosti poteze, je razvil Marvin Zuckerman (1994, 2005); prvi pojasnjuje razlike
s procesi kortikalnega vzdrazenja in budnosti ter se mo¢no naslanja na Eysenckovo
delo v sedemdesetih letih prejSnjega stoletja, drugi, psihobioloski model osebnosti pa
je splosnejsi in razlike pojasnjuje s prepletom genetskih, nevroloskih, psihofizioloskih
in biokemicnih dejavnikov. Klini¢no je potrjena stabilna negativna povezava med
izrazenostjo poteze in koncentracijo znotrajcelicnega encima monoaminooksidaze
(Zuckerman, 1994, 2005). Studije monozigotnih dvojékov sicer nakazujejo na visoko
stopnjo dednosti poteze (Stoel, De Geus in Boomsma, 2006), vendar pa genetski
mehanizmi $e niso popolnoma jasni (Munafo, Yalcin, Willis-Owen in Flint, 2008). Z
nomoloskega vidika je poteza sestavni del bazi¢ne osebnostne dimenzije, ki jo Zuck-
erman opredeljuje kot psihoticizem — impulzivno nesocializirano iskanje drazljajev
(Zuckerman, 1994, 2005). Poleg teoreti¢nih, v preverjanje konstruktne veljavnosti
usmerjenih Studij, so se raziskovalci ukvarjali tudi s prou¢evanjem odnosa poteze do
razlicnih vedenjskih vzorcev: zlorabe drog (Bardo, Donohew in Harrington, 1996)
in alkohola (Andrev in Cronin, 1997; Wiesbeck idr., 1996), prehranjevalnih navad
(Pliner in Melo, 1997), stresa (Roberti, Storch in Bravata, 2004), prezivljanja prostega
casa (Gilchrist, Povey, Dickinson in Povey, 1995), motori¢nih sposobnosti (Zarevski,
Marusic¢, Zoloti¢, Bunjevac in Vukosav, 1998). Za merjenje poteze je bilo razvitih
ve¢ razlicnih inStrumentov (Aluja, Garcia in Garcia, 2003a; Arnett, 1994; Hoyle,
Stephenson, Palmgreen, Lorch in Donohew, 2002; Zuckerman, 1994), najpogosteje
pa se uporablja Zuckermanova lestvica SSS-V, ki z majhnimi popravki izvirne verzije
(Zuckerman, Eysenck in Eysenck, 1978) Se vedno kaZe ustrezne merske lastnosti
(Zuckerman, 2007).

Motivacija za napovedovanje izraZzenosti poteze iskanja drazljajev na osnovi
vsebinsko §irSih osebnostnih potez in temperamentnih lastnosti ni nova. Viken,
Kline in Rose (2005) so na osnovi Multifazi¢nega osebnostnega vprasalnika (MMPI)
zgradili novo lestvico, ki je vkljuCevala le tiste postavke izvornega instrumenta, ki so
najbolje odrazale medosebne razlike udelezencev na Zuckermanovi lestvici SSS-V kot
kriterijski meri poteze iskanja drazljajev. Nova lestvica je imela dobro konvergentno
in diskriminativno veljavnost ter visoko zanesljivost. Prednost take indirektne ocene
je predvsem ta, da omogoca oceno izraZenosti poteze iskanja drazljajev na osnovi
ze zbranih podatkov in ne zahteva ponovnega testiranja celega vzorca udelezencev.
Tak pristop se zdi uporaben predvsem v zacetnih fazah raziskovanja, pri preverjanju
osnovnih predpostavk povezanosti med merjenimi konstrukti ter pri tvorjenju novih
raziskovalnih domneyv.

Cilj nase $tudije je bil preveriti napovedno moc odlo¢itvenih dreves pri napove-
dovanju izraZenosti poteze iskanja drazljajev na osnovi temeljnih dimenzij osebnosti
ter lastnosti temperamenta, zlasti tistih, ki naj bi bile povezane s procesi vzdrazenja
in budnosti. Specifi¢no nas je tako zanimala napovedna moc¢ dveh razli¢nih mod-
elov dosezka (regresijskega in klasifikacijskega drevesa) na Zuckermanovi Lestvici
iskanja drazljajev SSS-V na osnovi izrazenosti (i) temeljnih dimenzij osebnosti po
Eysenckovem PEN modelu in (ii) lastnosti temperamenta, ki odrazajo nacin delovanja
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centralnega zivénega sistema po Pavlovu. Ustreznost napovedi modelov odlo¢itvenih
dreves smo primerjali s klasi¢nim statisticnim modelom multiple linearne regresije.
Poleg tega smo Zeleli kriticno ovrednotiti ustreznost uporabe odlocitvenih dreves v
SirSem okviru psiholoskih raziskav.

Metoda

UdeleZenci

V raziskavi je sodeloval 201 udelezenec: 136 zensk (M = 34,91 let, SD = 11,79
let) in 65 moskih (M = 35,49 let, SD = 11,15 let). Vzorcenje je potekalo po metodi
snezene kepe; zacetno seme je sestavljalo 25 Studentov 4. letnika psihologije na
Univerzi v Ljubljani (v $tudijskem letu 2004/2005), ki so na osnovi svojih socialnih
mreZ in poznanstev pomagali oblikovati konéni vzorec udelezencev. Po izobrazbeni
strukturi in socialno-ekonomskem polozaju je bil vzorec heterogen. Predpostavk o
reprezentativnosti vzorca nismo preverjali. Vsi udelezenci so bili na dan testiranja
starejsi od 18 let.

Pripomocki
Lestvica iskanja drazljajev

Lestvica iskanja drazljajev SSS-V (Zuckerman, 1994) meri stiri dimenzije
iskanja draZzljajev: iskanje vznemirjenja in pustolovscin (TAS; angl. Thrill and ad-
venture seeking), iskanje dozivetij (ES; angl. Experience seeking), dezinhibicijo (Dis;
angl. Disinhibition) in nagnjenost k dolgocasju (BS; angl. Boredom susceptibility).
Instrument vkljucuje 40 parov alternativnih trditev, med katerimi posameznik izbira
po metodi prisilne izbire. Kljub odgovarjanju po nacelu prisilne izbire rezultati niso
ipsativni, kar omogoca analizo medosebnih razlik v dosezkih (Zuckerman, prav tam).
Skupni dosezek ocenimo na osnovi sestevka dosezkov po posameznih dimenzijah.

V slovenskem prostoru je bila do nedavnega prevedena in uporabljana le
starej$a Zuckermanova lestvica SSS-IV (Lamovec,1988), zato je bila za potrebe
raziskave opravljena jezikovna priredba izvirne angleske verzije (Zuckerman, 1994).
Neodvisno je prevod opravil tudi ekspert za angleski jezik, nato pa je profesor
slovenskega jezika preveril Se ustreznost postavk lestvice z vidika njihove vsebinske,
skladenjske in pravopisne ustreznosti. Kon¢na verzija vpraSalnika je bila oblikovana
v soglasju z obema ekspertoma. Prirejena lestvica SSS-V je dostopna pri avtorju.

Eysenckov osebnostni vprasalnik

Eysenckov osebnostni vprasalnik (Eysensk in Eysenck, 2003) meri tri temeljne
dimenzije osebnosti: ekstravertnost (E), nevroticizem (N) in psihoticizem (P). Do-
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datno je vkljucena tudi lestvica L, ki meri tendenco k dajanju socialno zazelenih
odgovorov. Kratka verzija vprasalnika vsebuje 48 postavk, na katere posameznik
odgovarja z lestvico tipa da-ne. Koeficienti zanesljivosti se na slovenskem standar-
dizacijskem vzorcu gibljejo v razponu od o = 0,63 do o = 0,86.

Strelauov vprasalnik temperamenta po Pavlovu

Strelauov vprasalnik temperamenta po Pavlovu (Bucik, 2000) nudi informacijo
o treh glavnih dimenzijah temperamenta, skladno s Strelauovim modelom Pavlovove
teorije lastnosti centralnega zivénega sistema: moci ekscitacije (ME), moc¢i inhibicije
(MI) in mobilnosti zivénega sistema (MO). In§trument sestavlja 60 postavk, na katere
posameznik odgovarja na 4-stopenjski lestvici. Standardizacija slovenske verzije v
Casu testiranja $e ni bila dokon¢ana (Zadravec, 2000), vendar so koeficienti zanes-
ljivosti, evalvirani na osnovi delovne verzije vprasalnika, potrjevali dobro zanesljivost
tudi v domaci priredbi inStrumenta (o, = 0,82; o, = 0,75; o, = 0,87).

Postopek

Testiranje je bilo izpeljano januarja 2005 po vnaprejsnjem dogovoru z vsakim
udelezencem. Testiranje je potekalo individualno; poleg avtorja sta pri izvedbi
testiranja sodelovali Se dve univerzitetni diplomirani psihologinji. Vsi udelezenci
so bili seznanjeni z namenom raziskave in so sodelovali prostovoljno. Testiranje
je v povprecju trajalo 45 minut, pri Cemer Cas izpolnjevanja vpraSalnikov ni bil
omejen.

Statisticna analiza

Za statisti¢ne izracune, gradnjo napovednih modelov in njihovo vizualizacijo
smo uporabili programsko okolje R za statisticno analizo in grafiko (R Development
Core Team, 2007). Dimenzionalnost Lestvice iskanja drazljajev SSS-V smo preverili
z analizo glavnih komponent z uporabo funkcije prcomp. Za lazjo interpretacijo
glavnih komponent smo uporabili Varimax rotacijo.

Napovedne modele smo gradili z uporabo paketa RWeka. Multipli regresijski
model smo zgradili s klicem metod razreda LinearRegression, odlocitvena drevesa
pa s klicem metod v razredih M5P in J48, kjer smo metode prvega razreda uporabili
za gradnjo regresijskega, metode drugega razreda pa za gradnjo klasifikacijskega
drevesa. Diskretizacijo zvezne odvisne spremenljivke smo za potrebe algoritma
J4.8 opravili na osnovi sheme enakih frekvenc po intervalih (Dougherty, Kohavi in
Sahami, 1995). Stevilo razredov odvisne spremenljivke smo nato izbrali na osnovi
optimizacije klasifikacijske to¢nosti. Pri vseh uporabljenih algoritmih strojnega ucenja
smo uporabili privzete vrednosti parametrov. Za ocenjevanje moci povezanosti med
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dejanskimi in napovedanimi vrednostmi odvisne spremenljivke smo pri modelih
multiple regresije in regresijskega drevesa uporabili Pearsonov koeficient korelacije,
pri klasifikacijskem drevesu pa zaradi diskretnega tipa resitve Cohenov k koeficient.
Poleg tega smo za oceno prileganja podatkov modelom uporabili e dve razli¢ni
meri to¢nosti napovedi (Witten in Frank, 2005): srednjo absolutno napako (MAFE)
in koren relativne srednje kvadratne napake (RRSE). Prva ocenjuje absolutno odsto-
panje napovedi od dejanskih vrednosti, njena velikost pa je odvisna od dejanskega
razpona moznih vrednosti funkcije. Ta problem res§imo z uporabo relativne mere
RRSE, ki ocenjuje relativno uspesnost napovedi v primerjavi s povpre¢no vrednos-
tjo odvisne spremenljivke na testni mnozici podatkov in je za prostor sprejemljivih
hipotez RRSE < 1.

Veljavnost posameznih napovednih modelov smo preizkusili tako, da smo
posamezen model najprej zgradili na osnovi uéne mnozice podatkov in ga nato
preizkusili na mnozici testnih podatkov. Povpreéno veljavnost smo ocenili na osnovi
10-kratnega pre¢nega preverjanja, kjer mnozico vseh primerov slucajno razdelimo
na 10 disjunktnih podmnozic (priblizno) enake velikosti; 9/10 primerov uporabimo
kot uéno mnozico, na osnovi katere zgradimo napovedni model, preostala 1/10
primerov pa nam sluzi kot testna mnozica za izracun ocene klasifikacijske to¢nosti.
Postopek ponovimo desetkrat, skupno oceno klasifikacijske to¢nosti pa izraCunamo
kot povprecje vseh desetih ocen (Witten in Frank, 2005).

Rezultati

Opisne statistike in analiza dimenzionalnosti lestvice SSS-V

Rudarjenje po podatkih smo zaceli s pregledom osnovnih statistik, mer pov-
ezanosti med spremenljivkami in preverjanjem dimenzionalnosti lestvice SSS-V.
Opisne statistike vzorca so zbrane v tabeli 1.

Razlike med spoloma na prouc¢evanih spremenljivkah so izrazene s Cohenovim
d, kjer vrednost cenilke d = 0,2 predstavlja majhen, d = 0,5 srednji in d = 0,8 velik
ucinek. Ob upostevanju kriterija prakti¢ne pomembnosti se pomembne razlike med
spoloma kazejo na skupnem dosezku lestvice SSS-V ter podlestvicah TAS in Dis. Z
izjemo lestvice P ter podlestvic ES in BS je zanesljivost merjenja zadovoljiva. O nizkih
koeficientih zanesljivosti lestvice psihoticizma poroca vecina Studij, ki so proucevale
metri¢ne lastnosti inStrumenta EPQ (glej npr. Caruso, Witkiewitz, Belcourt-Dittloff
in Gottlieb, 2001; Lewis, Francis, Shevlin in Forrest, 2002). Koeficienti zanesljivosti
podlestvic SSS-V so primerljivi s koeficienti, o katerih poro¢a Zadravec (2003; TAS
=0,78; ES = 0,54; Dis = 0,69; BS = 0,53; SSS = 0,81). Sibka zanesljivost podlestvic
lestvice ES in BS ne preseneca, saj tudi drugi avtorji poro¢ajo o podobnih lastnostih
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Tabela 1. Osnovne statistike vzorca.

M SD Mmoéki SDmoéki Micnskc SDicnskc d o
E 8,32 3,15 8,22 3,07 8,38 3,19 0,05 0,84
N 5,68 3,46 520 3,64 591 337 020 0,85
P 3,52 1,87 3,69 207 3,43 1,78 0,13 0,46
L 5,03 208 435 3,06 535 289 -034 0,78
ME 4952 732 51,54 722 4856 720 041 0,80
MI 55,36 7,73 54,92 8,64 5557 728  -0,08 0,81
MO 5802  7.64 58,06 7,03 5800 7,90 0,01 0,85
TAS 464 3,02 597 2,95 4,01 2,85 0,68 0,82
ES 5,66 1,99 546 2,02 5,75 1,98 -0,14 052
Dis 4,75 2,49 5,71 2,56 429 233 0,58 0,72
BS 2,67 1,82 3,05 1,93 2,49 1,75 030 048
SSS 17,71 6,80 20,18 6,56 16,53 6,62 0,55 0,83

Opombe: d = Cohenova d statistika, o = Cronbachov koeficient zanesljivosti. Za oznake spremenljivk glej
besedilo.

inStrumenta (Aluja, Garcia in Garcia, 2003b, Zuckerman, 1994). Mere povezanosti
med spremenljivkami so povzete v tabeli 2.

Dimenzionalnost lestvice SSS-V smo preverili z analizo glavnih komponent.
Matrika nasi¢enosti z vsiljeno §tirikomponentno strukturo je prikazana v tabeli 3. Stiri
komponente pojasnijo dobrih 30 % celotne variabilnosti, kar je razmeroma malo. S
prvo komponento so mocno nasicene postavke podlestvice TAS, z drugo komponento
pa postavke podlestvice Dis. Medtem ko podlestvici TAS in Dis kazeta razmeroma
enoznacen vzorec nasi¢enosti, vsaka s svojo komponento, je struktura ostalih dveh
komponent manj jasna. O¢itno je, da so nizke ocene zanesljivosti posledica tega,
da podlestvici ES in BS nista dovolj homogeni, kar se kaze v razprSenem vzorcu
nasicenosti. Postavke podlestvice ES so povezane z vsemi §tirimi komponentami,
postavke podlestvice BS pa predvsem z drugo in tretjo komponento. Rezultati
sicer govorijo v prid ve¢komponentnemu modelu iskanja drazljajev, vendar smo se
zaradi nejasne strukture nasi¢enosti odlocili, da kot mero izrazenosti poteze iskanja
drazljajev definiramo skupni dosezek na lestvici SSS-V. Tako vec- kot enokompo-
nentni model iskanja drazljajev bi sicer kazalo preveriti tudi s konfimatornim pris-
topom, vendar bi to mo¢no preseglo obseg in namen prispevka.

Napovedni modeli doseZka na Lestvici SSS-V

Napovedne modele smo gradili na osnovi podatkovnega okvirja, ki ga je ses-
tavljalo osem spremenljivk: ekstravertnost (E), nevroticizem (N), psihoticizem (P),
mo¢ ekscitacije (ME), mo¢ inhibicije (MI), mobilnost zivénega sistema (MO), spol
(SPOL) in odvisna spremenljivka SSS. Zaradi parsimonicnosti resitve ter problema
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Tabela 2.

Korelacijska matrika

E N P L ME MI MO  TAS ES  Dis BS  SSS
E 0,22 0,02 -006 030 004 047 025 014 037 0,18 035
N 0,22 034 007 -064 037 034 021 0,16 -0,04 002 0,15
p 0,30 0,31 0,33 -0,11 059 000 0,12 022 032 043 037
L 020 0,18 0,43 0,01 026 019 027 -027 041 023 043
ME 026 —045 006 —0,07 026 060 041 026 014 001 033
MI 0,10 0,37 043 043 031 0,04 003 000 028 049 026
MO 0,51 025 0,15 0,11 0,58 0,12 027 0,18 0,111 004 023
TAS 013 004 035 035 034 015 034 035 035 -005 0,68
ES 0,17 0,09 030 031 044 006 032 059 048 0,116 0,70
Dis 0,36 0,11 039 039 0,18 026 031 043 0,37 0,48 0,84
BS 020 012 038 030 0,10 -027 015 025 028 037 0,51
Sss 028 006 048 046 037 021 040 083 0,76 0,75 0,59

Opombe: Zgornji korelacijski trikotnik se nanaSa na moske, spodnji na zenske. Poudarjene so vrednosti korelacijskih koeficientov, za katere velja p <,01. Za oznake

spremenljivk glej besedilo.
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Tabela 3. Nasicenosti za Stiri glavne komponente, rotirane z Varimax rotacijo

Postavka Komp 1 Komp 2 Komp 3 Komp 4
TASI1 0,51 0,02 0,17 0,04
TAS2 0,50 0,19 0,28 0,29
TAS3 0,73 -0,01 0,18 -0,05
TAS4 0,77 0,02 0,12 0,00
TASS 0,63 0,05 0,07 0,08
TAS6 0,58 0,01 0,08 0,07
TAS7 0,70 0,06 0,07 0,15
TASS 0,53 0,22 0,09 0,09
TAS9 0,45 0,17 0,06 0,16
TAS10 0,49 0,04 0,18 0,27
ES1 0,07 -0,10 -0,09 0,30
ES2 0,45 0,07 0,39 0,01
ES3 0,27 0,11 0,18 0,34
ES4 0,21 0,21 0,47 0,09
ESS 0,10 -0,08 0,13 0,15
ES6 0,24 -0,09 0,55 0,18
ES7 0,09 0,08 0,23 0,44
ES8 0,06 0,13 0,16 0,61
ES9 0,01 0,07 -0,10 0,51
ES10 0,11 0,10 0,00 0,35
Disl 0,13 0,59 0,14 0,00
Dis2 0,37 0,32 0,12 0,19
Dis3 0,05 0,35 0,09 0,48
Dis4 0,42 0,15 0,44 0,06
Dis5 0,12 0,54 0,09 0,02
Dis6 0,15 0,60 0,16 -0,08
Dis7 0,03 0,37 0,19 0,27
Dis8 0,19 0,21 0,09 0,28
Dis9 0,26 0,50 -0,15 0,09
Dis10 0,01 0,64 0,12 0,00
BS1 -0,05 0,22 0,09 -0,35
BS2 0,08 0,28 0,26 -0,21
BS3 -0,06 0,29 0,21 0,23
BS4 -0,01 0,01 0,48 -0,10
BSS 0,00 0,35 -0,28 -0,09
BS6 0,09 0,25 0,50 0,05
BS7 -0,08 0,06 0,54 0,01
BS8 0,19 0,30 0,05 0,28
BS9 -0,06 0,52 -0,09 0,13
BS10 0,07 0,41 0,13 —0,27
A 4,52 3,25 2,38 2,29
o’ 11,31 8,12 5,96 5,74

Opombe: )\ — lastna vrednost komponente; 6> — odstotek pojasnjene variance.



Podatkovno rudarjenje v psihologiji 63

kolinearnosti prediktorjev smo iz napovedi izlo€ili vse podlestvice iskanja drazljajev
in lestvico laznivosti. Ker je bila na skupnem dosezku lestvice SSS-V razlika med
spoloma prakti¢no pomembna, smo v napovedne modele vkljucili tudi diskretno
spremenljivko SPOL. Spremenljivke starost v analizo nismo vkljucili.

Regresijsko drevo

Napovedni model, zgrajen na osnovi induktivnega ucenja regresijskega
drevesa, je prikazan na sliki 1.

<=35 >3.5
<=57.5 >57.5 <=48.5 >48.5
4 v

13.71 (57/84.7%) 17.13 (52/80.0%) 18.81 (39/68.1%) 21.73 (53/94.1%)

Slika 1. Regresijsko drevo. Vsak od listov predstavlja sklepni del pravila, ki preslika vred-
nosti neodvisnih spremenljivk v vrednost regresijske spremenljivke. V oklepaju je navedeno
Stevilo uénih primerov, ki zado$¢ajo danemu pravilu in indeks prileganja podatkov modelu
(RRSE / MAE). Za oznake spremenljivk glej besedilo.

Kot najbolj informativna spremenljivka za napovedovanje skupnega dosezka
SSS se je izkazala dimenzija psihoticizma (P), ki ji ob prvi ¢lenitvi drevesa sledita
mobilnost zivénega sistema (MO) ter mo¢ ekscitacije (ME). Posamezniku z visokim
dosezkom na dimenzijah psihoticizma (> 3,5 = 4) ter moci ekscitacije (> 48,5 =~ 49)
bomo pripisali 21,73 (= 22) tocke na skupnem dosezku na lestvici SSS, posamezniku
z nizkim psihoticizmom (< 3,5 ~ 4) in visoko mobilnostjo zivénega sistema (> 57,5
~ 58) pa 17,13 (= 18) tock. Tocnost napovedi odvisne spremenljivke, ocenjena na
osnovi korelacijskega koeficienta med empiri¢nimi in napovedanimi vrednostmi na
polni u¢ni mnozici podatkov, znasa » = 0,55 (p < 0,001; rzpopr =0,30), po 10-kratnem
pre¢nem preverjanju veljavnosti pa se korelacijski koeficient zniza na » = 0,40 (p
<0,001; rzpopr = 0,16). S tremi prediktorji tako pojasnimo 16 % variance skupnega

dosezka SSS.
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Klasifikacijsko drevo

Klasifikacijsko drevo za razliko od regresijskega drevesa napoveduje diskretno
spremenljivko. V naSem primeru smo zato skupni dosezek na lestvici SSS najpre;j
diskretizirali. Klasifikacijska to¢nost modela po 10-kratnem pre¢nem preverjanju
v odvisnosti od Stevila razredov odvisne spremenljivke je prikazana v tabeli 4. Kot
optimalna se je izkazala reSitev z razbitjem zveznega dosezka na dva razreda, s
katerima dosezemo relativno maksimalno klasifikacijsko tocnost. Klasifikacijsko
drevo v tej obliki je prikazano na sliki 2.

Tabela 4. Klasifikacijska tocnost algoritma J4.8 glede na Stevilo razredov skupnega dosezka
SSS-V

KT  MAE  RRSE

0,58 0,45 1,14

0,44 0,38 1,20

0,31 0,35 1,24

0,35 0,28 1,16

0,30 0,24 1,18

0,17 0,23 1,23

0,14 0,21 1,24

0,21 0,18 1,19

0 0,11 0,18 1,26

Opombe: n=$t. razredov, KT = klasifikacijska to¢nost, MAE = srednja absolutna napaka, RRSE = koren relativne
srednje kvadratne napake.

— O 0 3O L b WS

Tudi v tem primeru je najbolj informativna spremenljivka psihoticizem (P), ki ji
sledita mo¢ ekscitacije (ME) in spol (SPOL). Posameznica (= Z) z visokim doseZkom
na psihoticizmu (> 3) bo tako uvrscena v razred 2 (visok dosezek na lestvici SSS),
posameznik (bodisi moski bodisi zenska) z nizkim psihoticizmom (< 3) in nizko
stopnjo mo¢i ekscitacije zivénega sistema pa v razred 1 (nizek dosezek na lestvici
SSS). To¢nost napovedi tako induciranega modela, ocenjena na osnovi k koeficienta
na polni u¢ni mnozici podatkov znasa x = 0,61 (p = 0,00), po 10-kratnem pre¢nem
preverjanju pa se koeficient zniza na k¥ = 0,16 (p = 0,02).

Linearni regresijski model

Za gradnjo linearnega regresijskega modela smo uporabili metodo po korakih.
Stevilo prediktorjev smo doloéili z minimizacijo AIC funkcije. AIC funkcija (angl.
Akaike Information Criterion) je mera prileganja podatkov statisticnemu modelu,
osnovana na konceptu entropije (Hastie, Tibshirani in Friedman, 2001; Venables in
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Slika 2. Klasifikacijsko drevo. Vsak od listov predstavlja sklepni del pravila, ki preslika

vrednosti neodvisnih spremenljivk v ustrezen razred (1

= nizek dosezek, 2 = visok dosezek).

V oklepaju je navedeno Stevilo pravilno / nepravilno razvr$cenih primerov. Za oznake
spremenljivk glej besedilo.

Ripley, 2002). Rezultati koncnega modela so povzeti v tabeli 5.

Visja kot je absolutna vrednost standardiziranega regresijskega koeficienta

B, vi§ja je relativna pomembnost prediktorja glede na ostale prediktorje. Na skupni
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Tabela 5. Multipli regresijski model

B SE(B) B t P
E 0,27 0,13 0,12 2,09 0,04
P 1,17 024 032 488 0,00
ME 0,34 0,06 036 5,78 0,00
MI 0,14 0,06 -0,16 2731 0,02
SPOL 2,30 0,83 0,16 277 0,01

Opombe: za oznake spremenljivk glej besedilo.

dosezek na lestvici SSS statisti¢no znacilno vplivajo ekstravertnost (E), psihoti-
cizem (P), mo¢ ekscitacije (ME), mo¢ inhibicije (MI) in spol (SPOL). Dosezek na
lestvici povecujejo ekstravertnost, psihoticizem in mo¢ ekscitacije, zmanjSuje pa
mo¢ inhibicije. Moski bodo imeli v povprec¢ju visjo napoved kot zenske. Regresi-
jsko-diagnosti¢ni postopki so potrdili, da je model ustrezen. Model se je pokazal
kot statisti¢no znacilno boljsi od nicelnega; F(5, 195) = 25,28; p < 0,001. Tudi s
kolinearnostjo ni bilo tezav, saj so bile vse vrednosti VIF s sprejemljivem razponu
(1,06 < VIF < 1,49). Predpostavka o normalnosti porazdelitve ostankov je bila za
predlagani regresijski model izpolnjena. S petimi prediktorji pojasnimo slabih 40 %
variance dosezka SSS (R =0,63; Rzpopr =0,38). Po 10-kratnem prec¢nem preverjanju se
napovedna mo¢ modela nekoliko zniza (R = 0,58; Rzpopr =0,32). Analizo smo ponovili
Se s tremi prediktorji, in sicer tistimi, na osnovi katerih je bilo zgrajeno regresijsko
drevo (P, ME in MO). S temi tremi prediktorji smo na polni u¢ni mnozici pojasnili
34 % celotne variance dosezka na lestvici (R = 0,59; Rzpo .= 0,34), po 10-kratnem
pre¢nem preverjanju pa 30 % celotne variance (R = 0,56; R2popr =0,30).

Primerjava modelov

Vsi uporabljeni algoritmi so privzeto dolo¢ili zadostno Stevilo prediktorskih
spremenljivk za napovedovanje oz. razvrsc¢anje uénih primerov. Najkompleksnejse
je klasifikacijsko drevo s Sestimi prediktorji, ki skupaj tvorijo 19 odlocitvenih pravil.
Model multiple regresije je sestavljen iz Sestih prediktorjev, regresijsko drevo pa
iz treh prediktorjev, ki skupaj tvorijo stiri odlocitvena pravila. Tako glede na mere
povezanosti med dejanskimi in napovedanimi vrednostmi kot glede na razli¢ne in-
dekse prileganja podatkov modelom (tabela 6), se je kot najuspesne;jsi izkazal model
multiple regresije. Model multiple regresije se je kot najboljsi izkazal tudi v napo-
vednem modelu z vsiljenimi tremi prediktorji regresijskega drevesa (MAE = 4,58;
RRSE = 0,83). Indeks RRSE > 1 v primeru klasifikacijskega drevesa nakazuje, da
lahko bolj$o resitev dosezemo tudi s trivialno funkcijo (npr. aritmeti¢no sredino).
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Tabela 6. Primerjava napovednih modelov.

MLR MS5P 148
MAE 4,63 5,16 0,45
RRSE 0,81 0,91 1,14

Opombe: MLR =multipla linearna regresija, M5P =regresijsko drevo, J48 =klasifikacijsko drevo, MAE = srednja
absolutna napaka, RRSE = koren relativne srednje kvadratne napake.

Razprava

Za izdelavo napovednega modela skupnega dosezka na Lestvici iskanja
drazljajev SSS-V smo uporabili dva razli¢na tipa odlocCitvenih dreves, in sicer regresi-
jsko ter klasifikacijsko drevo. Dobljene rezultate smo primerjali z rezultati klasicne
multiple linearne regresije. Poleg tega, kako to¢no posamezen model napoveduje
vrednosti u¢nih primerov, nas je pri oceni zanesljivosti modelov zanimala predvsem
njihova to¢nost 0z. napovedna moc¢ pri napovedovanju vrednosti neznanih primerov.
Tocnost napovedi modela na neznanih primerih smo ocenili s pre¢nim preverjan-
jem in ugotovili, da je kvaliteta zgrajenih modelov moc¢no odvisna od uporabljene
metode. Kot napovedno najmocne;jsi se je izkazal model multiple linearne regresije.
Klasifikacijska to¢nost regresijskega drevesa je bila sicer nekoliko nizja, vendar je
potrebno upostevati, da model vkljucuje le tri prediktorje, za razliko od napovedno
mocnejSega modela multiple regresije s petimi prediktorji. Klasifikacijsko drevo se
je za napovedovanje izkazalo kot neuporabno.

Empiricni izsledki iz razliénih problemskih domen (Chae, Ho, Cho, Lee in
Ji, 2001; Delen, Walker in Kadam, 2005) potrjujejo, da dobimo pri velikih uénih
mnozicah z razlicnimi algoritmi za gradnjo odlocitvenih dreves obi¢ajno natancnejse
napovedne modele kot s klasi¢nimi linearnimi regresijskimi modeli. Slednji se
nasprotno bolje obnesejo pri manjsih uénih mnozicah (Young Soo, 2008; Zenko in
Dzeroski, 2002). Kljub temu pa odlocitvena drevesa, zgrajena na osnovi manjsega
Stevila primerov, niso neuporabna. Glavno prednost odlocitvenih dreves na prika-
zanem primeru gre iskati predvsem v smeri hitrega, razumljivega in graficno enos-
tavnega prikaza odnosa med posameznimi merjenimi spremenljivkami. Odloc¢itveno
drevo predstavlja klasifikacijsko funkcijo (podobno kot regresijska enacba), ki pa
je hkrati simboli¢en opis podatkov in povzetek zakonitosti v danem naboru po-
datkov. Obstojeci nacini opisa podatkov s korelacijskimi matrikami in regresijskimi
enacbami so zlasti pri velikem Stevilu spremenljivk nepregledni in Cesto se zgodi, da
raziskovalec v mnozici korelacijskih koeficientov in konstant ne more lo€iti »gozda
od dreves«. Prednost odlocCitvenih dreves pred regresijsko analizo se pokaze tudi
v primerih, ko so prediktorji v interakciji. Slednjo je namre¢ z obiCajnimi regres-
ijskimi metodami precej tezko odkrivati oz. dobro modelirati. Odlo¢itvena drevesa
omogocajo tudi dobro vizualizacijo podatkov. Vizualizacija podatkov se je namre¢
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z razmahom podatkovnega rudarjenja otresla priokusa nepotrebnega okrasja in
postala ne samo nujna spremljevalka sodobnega znanstvenega porocanja, pac pa
tudi pomembna znanstvena disciplina (Wilkinson, 2005). Vizualizacija podatkovnih
struktur in rezultatov statisti¢nih analiz je tako sestavni del ali pa celo konéni cilj
Stevilnih statisticnih orodij in metod. Slabsa napovedna mo¢ zato po nasem mnenju
ne odtehta preprostosti in razumljive graficne slovnice modelov odlocitvenih dreves,
zlasti ne v fazah eksploratornega rudarjenja po podatkih, preiskovanja strukture
podatkov in kreativnega snovanja novih raziskovalnih domnev. Poleg tega je induk-
cija odlocitvenih dreves bistveno hitrejsa in z vidika povpre¢nega uporabnika manj
zahtevna kot uporaba linearne regresije, ki kljub mo¢ni programski podpori, zlasti
v fazi interpretacije modela, zahteva ve¢ znanja in izkuSen;.

Predstavljeni podatki so v prvi vrsti sluzili ilustraciji podatkovnega rudarjenja,
kljub temu pa lahko na njihovi osnovi potrdimo nekatere ze znane odnose med potezo
iskanja drazljajev, temeljnimi dimenzijami osebnosti in lastnostmi temperamenta.
Zgrajeni napovedni modeli nakazujejo, da lahko variabilnost poteze iskanja drazljajev
pojasnimo predvsem z medosebnimi razlikami v psihoticizmu in nekaterih lastnostih
temperamenta. Psihoticizem se je v vseh treh modelih izkazal kot najbolj informa-
tivna spremenljivka, ki ji sledita bodisi moc¢ inhibicije bodisi mobilnosti zivénega
sistema (regresijsko drevo) oz. moc¢ ekscitacije (regresijsko in klasifikacijsko drevo).
Podatki govorijo v prid Zuckermanovi (1994) predpostavki o povezanosti iskanja
drazljajev z dimenzijo psihoticizma in postavljajo pod vprasaj Eysenckovo trditev
(Glicksohn in Abulafia, 2001; Zuckerman idr., 1978) o dominantni povezavi iskanja
drazljajev z ekstravertnostjo. Ekstravertnost sicer nastopa tako v modelu multiple
regresije kot v klasifikacijskem drevesu, vendar se kot prediktor po napovedni moci
ne more primerjati s psihoticizmom. Visoka mo¢ ekscitacije centralnega zivcevja
pri posameznikih z moc¢no izraZzeno potezo iskanja drazljajev se nanasSa tako na
sposobnost ucinkovitega delovanja pod vplivom mocnih in neprijetnih drazljajev
kot na razli¢ne zavestno izbrane aktivnosti, ki neposredno vplivajo na povecano
aktivacijo centralnega ziveevja (Strelau in Zawadski, 1997). Po drugi strani pa zaradi
Sibkih inhibitornih procesov tezje vzpostavljajo stanje pogojne inhibicije (Zucker-
man, 2005). Mobilnost zivénega sistema kot prediktor iskanja drazljajev nastopa
le pri regresijskem drevesu. Navezuje se na sposobnost hitrega reagiranja na spre-
membe v okolju in v tem kontekstu lahko sprejmemo Eysenckovo predpostavko, da
je vi§ja optimalna raven budnosti pri posameznikih z vi§je izrazeno potezo iskanja
drazljajev povezana z ve¢jo mobilnostjo centralnega Zivénega sistema (Zuckerman,
2005). Nevronski sistem posameznikov z nizko stopnjo habitualnega vzburjenja se
hitro adaptira na znane drazljaje ter zato aktivno izbira tiste aktivnosti, ki mu zago-
tavljajo konstanten dotok novih drazljajev. Tako je omogocena stalna avtoregulacija
optimalnega nivoja vzburjenja.

Nikakor ni nujno, da je predstavljen nacin analize podatkov za dano prob-
lemsko domeno najboljsi. Odlocitvena drevesa smo izbrali zato, ker predstavljajo
optimalno razmerje med racunsko zahtevnostjo, razumljivostjo in elegantnostjo
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graficnega prikaza. Med pisano paleto sodobnih metod rudarjenja po podatkih bi
zato zlahka nasli take, pri katerih bi bila natancnost napovedovanja veliko vecja (npr.
metoda podpornih vektorjev; Wu idr., 2008). Pokazalo se je tudi, da je transformacija
razmernostne spremenljivke v diskretno nesmiselna, kljub temu da smo implicitno
predpostavljali, da bomo s diskretizacijo odvisno spremenljivko ocistili nezelenega
Suma. Nadaljnje raziskovanje uporabe metod podatkovnega rudarjenja na podrocju
psihologije zahteva veliko bolj dodelan eksperimentalni nacrt, vkljucitev podatkov
na razlicnih merskih lestvicah, preizkus razli¢nih algoritmov, njihovo statisticno
validacijo itd. Posebno pozornost gre posvetiti odnosu med informativnostjo oz.
napovedno mocjo spremenljivk in njihovo zanesljivostjo. V nasem eksperimentu
se je tako npr. pokazalo, da je zelo slabo zanesljiva lestvica psihoticizma nastopala
kot pomemben prediktor v vseh treh evalviranih modelih. Na vsa ta vprasanja bo
potrebno odgovoriti v prihodnjih raziskavah.

Odlocitvena drevesa imajo s psihologijo veliko ve¢ skupnega, kot se zdi na
prvi pogled. Kategorizacija oz. klasifikacija je temelj zaznave, misljenja, jezika in
aktivnosti (Augoustinos in Walker, 1996). Bruner, Goodnow in Austin (1956) pravijo,
da je klasifikacija ena od najbolj osnovnih in splo$nih oblik spoznavanja. Njena glavna
funkcija je redukcija kompleksnih drazljajev, kar omogoca vzpostavljanje reda med
drazljaji ter u¢inkovitejSo komunikacijo v okolju. S pojavom prvih racunskih strojev
so se zaceli tudi zametki strojno podprte klasifikacije. Klasifikacija danes predstavlja
paradno metodo podatkovnega rudarjenja, strojnega ucenja in umetne inteligent-
nosti. Temeljni kamen, na osnovi katerega je racunalniska znanost razvijala svoje
klasifikacijske algoritme, predstavlja ze omenjeno delo treh kognitivnih psihologov
Brunerja, Goodnowa in Austina (1956) z naslovom »A study of thinking«, v katerem
so clovekov proces klasifikacije opisali s formalnim teoreti¢nim jezikom ter s tem
omogocili izgradnjo prvih strojnih algoritmov. Podro¢je odkrivanja zakonitosti iz
podatkov, vkljuéno z metodami podatkovnega rudarjenja, strojnega ucenja in umetne
inteligentnosti si zato Ze zaradi tradicije zasluzi vecjo, tako teoreticno kot aplikativno,
pozornost raziskovalcev na podrocju psihologije.

Zahvala

Avtor se iskreno zahvaljuje obema anonimnima recenzentoma, ki sta s svojimi
konstruktivnimi pripombami izboljSala kakovost prispevka.

Literatura

Aluja, A., Garcia, O. in Garcia, L. F. (2003a). Psychometrics properties of the Zuckerman-
Kuhlman Personality Questionnaire (ZKPQ-III-R): A study of a shortened form.
Personality and Individual Differences, 34(7), 1083—1097.

Aluja, A., Garcia, O. in Garcia, L. F. (2003b). Relationships among extraversion, open-



70 A. Kastrin

ness to experience, and sensation seeking. Personality and Individual Differences,
35(3), 671-680.

Andrew, M. in Cronin, C. (1997). Two measures of sensation seeking as predictors of al-
cohol use among high school males. Personality and Individual Differences, 22(3),
393-401.

Arnett, J. (1994). Sensation seeking: A new conceptualization and a new scale. Personal-
ity and Individual Differences, 16(2), 289-296.

Augoustinos, M. in Walker, 1. (1996). Social cognition. London: SAGE.

Baker, R. S. J. d., Barnes, T. in Beck, J. E. (ur.). (2008). Educational Data Mining 2008:
Proceedings of The I[st International conference on educational data mining.
Montreal: University of Quebec.

Bardo, M. T., Donohew, R. L. in Harrington, N. G. (1996). Psychobiology of novelty and
drug seeking behavior. Behavioural Brain Research, 77(1-2), 23—43.

Berthold, M. in Hand, D. J. (ur.). (2007). Intelligent data analysis. Berlin: Springer.

Bohanec, M. (2006). Odlocanje in modeli [Decision making and modeling]. Ljubljana:
Drustvo matematikov, fizikov in astronomov.

Bruner, J., Goodnow, J., in Austin, G. (1956). 4 Study of Thinking. New York, NY: Wiley.

Bucik, V. (2000). Nacela priredbe psiholoskih testov iz drugih jezikovnih in kulturnih
okolij: primer vprasalnika VTP [Principles of the cross-cultural adaptation of an
inventory: The case of the Pavlovian Temperament Survey]. Psiholoska obzorja,
9(3), 67-78.

Caruso, J. C., Witkiewitz, K., Belcourt-Dittloff, A. in Gottlieb, J. D. (2001). Reliability of
scores from Eysenck Personality Questionnaire: A reliability generalization study.
Educational and Psychological Measurement, 61(4), 675—689.

Chae, Y. M., Ho, S. H., Cho, K. W., Lee, D. H. in Ji, S. H. (2001). Data mining approach
to policy analysis in a health insurance domain. International Journal of Medical
Informatics, 62(2-3), 103—111.

Cohen, J. (1994). The Earth is round (p < .05). American Psychologist, 49(12), 997-1003.

Delen, D., Walker, G. in Kadam, A. (2005). Predicting breast cancer survivability: A
comparison of three data mining methods. Artificial Intelligence in Medicine,
34(2), 113-127.

Dougherty, J., Kohavi, R. in Sahami, M. (1995). Supervised and unsupervised discretiza-
tion of continuous features. V A. Prieditis in S. Russell (ur.), Machine Learning:
Proceedings of the Twelfth International Conference, July 9—12, (str. 194-202).
Tahoe City, CA: Morgan Kaufmann.

Eysenck, H. J. in Eysenck, S. B. G. (2003). Eysenckove osebnostne lestvice EPQO-R, IVE:
prirocnik [Eysenck personality scales EPQ-R, IVE: Manual]. Ljubljana: Center za
psihodiagnosti¢na sredstva.

Gasar, S., Bohanec, M. in Rajkovi¢, V. (2002). Primerjava treh tipov modelov za napove-
dovanje uspesnosti zakljucka Solanja [Comparison of three types of models for the
prediction of final academic achievement]. Psiholoska obzorja, 11(4), 7-24.

Gilchrist, H., Povey, R., Dickinson, A. in Povey, R. (1995). The Sensation Seeking Scale:
Its use in a study of the characteristics of people choosing ‘adventure holidays’.
Personality and Individual Differences, 19(4), 513-516.

Glicksohn, J. in Abulafia, J. (2001). Embedding sensation secking within the big three.
Personality and Individual Differences, 25(6), 1085-1099.



Podatkovno rudarjenje v psihologiji 71

Hastie, T., Tibshirani, R. in Friedman, J. (2001). The elements of statistical learning. New
York, NY: Springer.

Hoyle, R. H., Stephenson, M. T., Palmgreen, P., Lorch, E. P. in Donohew, R. L. (2002).
Reliability and validity of a brief measure of sensation seeking. Personality and
Individual Differences, 32(3), 401-414.

Kobal Grum, D., Arneri¢, N., Kobal, A. B., Horvat, M., Zenko, B., Dzeroski, S. in Os-
redkar, J. (2004). Emotions and personality traits in former mercury miners.
Psiholoska obzorja, 13(4), 9-31.

Kononenko, I. in Kuhar, M. (2007). Machine learning and data mining: Introduction to
principles and algorithms. West Sussex: Horwood.

Lamovec, T. (1988). Prirocnik za psihologijo motivacije in emocij [Psychology of motiva-
tion and emotion: Manual]. Ljubljana: Filozofska fakulteta.

Lewis, C. A., Francis, L. J., Shevlin, M. in Forrest, S. (2002). Confirmatory factor analysis
of the French translation of the abbreviated form of the Revised Eysenck Person-
ality Questionnaire (EPQR-A). European Journal of Psychological Assessment,
18(2): 180-186.

Mitchell, T. M. (1997). Machine learning. New York, NY: McGraw-Hill.

Munafo, M. R., Yalcin, B., Willis-Owen, S. A. in Flint, J. (2008). Association of the
dopamine D4 receptor (DRD4) gene and approach-related personality traits: Meta-
analysis and new data. Biological Psychiatry, 63(2), 197-206.

Pliner, P. in Melo, N. (1997). Food neophobia in humans: Effects of manipulated arousal
and individual differences in sensation seeking. Physiology & Behavior, 61(2),
331-335.

R Development Core Team. (2007). R: A language and environment for statistical com-
puting. Vienna, Austria. (ISBN 3-900051-07-0)

Roberti, J. W., Storch, E. A. in Bravata, E. A. (2004). Sensation secking, exposure to
psychosocial stressors, and body modifications in a college population. Personality
and Individual Differences, 37(6), 1167-1177.

Rosnow, R. L. in Rosenthal, R. (1989). Statistical procedures and the justification of
knowledge in psychological science. American Psychologist, 44(10), 1276—1284.

Slivar, B. (2008). Ugotavljanje vzorca stresorjev pri delu uéiteljev v povezavi z zado-
voljstvom pri delu. Psiholoska obzorja, 17(3), 93—112.

Stoel, R. D., De Geus, E. J. C. in Boomsma, D. 1. (2006). Genetic analysis of sensation
seeking with an extended twin design. Behavior Genetics, 36(2), 229-237.

Strelau, J. in Zawadski, B. (1997). Temperament and personality: Eysenck’s three super-
factors as related to temperamental dimensions. V H. Nyborg (ur.), The scientific
study of human nature: Tribute to Hans J. Eysenck at eighty (str. 68—91). New
York, NY: Elsevier.

Venables, W. N. in Ripley, B. D. (2002). Modern applied statistics with S (4th ed.). New
York, NY: Springer.

Viken, R. J., Kline, M. P. in Rose, R. J. (2005). Development and validation of an MMPI-
based Sensation Seeking Scale. Personality and Individual Differences, 38(3),
619-625.

Wiesbech, G. A., Wodarz, N., Mauerer, C., Thome, J., Jakob, F. in Boening, J. (1996).
Sensation seeking, alcoholism and dopamine activity. European Psychiatry, 11(2),
87-92.



72 A. Kastrin

Wilkinson, L. (2005). The grammar of graphics (2nd ed.). New York, NY: Springer.

Witten, L. H. in Frank E. (2005). Data mining: Practical machine learning tools and tech-
niques (2nd ed.). San Francisco, CA: Morgan Kaufmann.

Wu, X., Kumar, V., Quinlan, J. R., Ghosh, J., Yang, Q., Motoda, H., McLachlan, G. J., Ng,
A., Liu, B., Yu, P. S., Zhou, Z., Steinbach, M., Hand, D. J. in Steinberg, D. (2008).
Top 10 algorithms in data mining. Knowledge and Information Systems, 14(1),
1-37.

Young Soo, K. (2008). Comparison of the decision tree, artificial neural network, and
linear regression methods based on the number and types of independent variables
and sample size. Expert Systems with Applications, 34(2), 1227-1234.

Zadravec, T. (2000). Impulzivnost z vidika Eysenckove teorije osebnosti in Pavlovove
teorije temperamenta [Impulsivity in terms of Eysenck’s personality theory and
Pavlov’s theory of temperament]. Neobjavljeno diplomsko delo [Unpublished BSc
diploma thesis], Univerza v Ljubljani, Filozofska fakulteta, Ljubljana, Slovenija.

Zadravec, T. (2003). Konstruktna veljavnost dimenzije impulzivnost in njen odnos do dru-
gih dimenzij osebnosti [Construct validity of impulsivity and it’s relationship with
other dimensions of personality]. Neobjavljeno magistrsko delo [Unpublished MA
thesis], Univerza v Ljubljani, Filozofska fakulteta, Ljubljana, Slovenija.

Zarevski, P., Marusié, 1., Zolotié, S., Bunjevac, T. in Vukosav, Z. (1998). Contribution of
Arnett’s Inventory of Sensation Seeking and Zuckerman’s Sensation Seeking Scale
to the differentiation of athletes engaged in high and low risk sports. Personality
and Individual Differences, 254), 763-768.

Zuckerman, M. (1969). Theoretical Formulations: I. V J. P. Zubek (ur.), Sensory depriva-
tion: Fifteen years of research (str. 407—432). New York, NY: Appleton-Century-
Crofts.

Zuckerman, M. (1994). Behavioral expressions and biosocial bases of sensation seeking.
New York, NY: Cambridge University Press.

Zuckerman, M. (2005). Psychobiology of personality (2nd ed.). New York, NY: Cam-
bridge University Press.

Zuckerman, M. (2007). The sensation seeking scale V (SSS-V): Still reliable and valid.
Personality and Individual Differences, 43(5), 1303-1305.

Zuckerman, M., Eysenck, S. B. G. in Eysenck, H. J. (1978). Sensation secking in Europe
and America: Cross-cultural, age, and sex comparison. Journal of Consulting and
Clinical Psychology, 46(1), 139—149.

Zenko, B. in Dzeroski, S. (2002). Napovedovanje biorazgradljivosti z regresijskimi
drevesi [Predicting biodegradability with regression trees). Elektrotehniski vestnik,
69(1), 60—68.

Prispelo/Received: 29.11.2007
Sprejeto/Accepted: 28.09.2008



