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1. Predlozeni naslov teme doktorske disertacije

“Model predikcije klasa objekata baziran na viSedimenzionalnim heterogenim podacima“
“Model prediction of class objects based on multidimensional heterogeneous data ”

2. Tip istrazivanja

Doktorska disertacija ¢e se temeljiti na razvoju hibridnog algoritma za predikciju klasa objekata
na osnovu viSedimenzionalnih heterogenih podataka.

Validacija i verifikacija rezultata bit Ce izvrSena eksperimentalno u laboratorijskom okruZenju i u
polju primjene. IstraZivanje pripada uZim nauc¢nim oblastima: softver inZenjeringa, umjetne
inteligencije i data mininga.

3. Motivacija za istraZivanje

U danasSnjem vremenu masovnog interneta, pojave ,cloud computinga“ i sve veée koli¢ine
podataka, pojavio se sve ve¢i problem obrade podataka, utvrdivanja korisnih informacija.
Covjek je po svojoj prirodi radoznalo bi¢e. Oduvijek je pokusavao predvidjeti buducnost,
dogadaje koji ¢e uslijediti kao rezultat odredenih aktivnosti. Razvojem interneta, racunala i IT
tehnologije radoznalost se nije promijenila. Medutim, promijenila se koli¢ina informacija i
C¢imbenici koji utjecu na ishod i pouzdanost predvidanja raznih dogadaja. Da bi taj problem
rijeSio razvila se posebna grana racunarstva koja se bavi umjetnom inteligencijom, simulacijom
rada ljudskog mozga, razvojem ekspertnih sustava i racunala koja imaju sposobnost samoucenja
na bazi prijasnjih podataka.

Predvidanje ili predikcija pojam je koji je usko vezan uz podrucje data mininga i strojnog ucenja.
Odnosi se na predvidanje ponaSanja i dogadaja ovisno o poznatim ulaznim veli¢inama i
prijasnjem naucenom iskustvu. UspjeSnost i to¢nost predvidanja klasa objekata moZe rezultirati
raznim uStedama, povecanjem sigurnosti sustava, smanjenjem rizika, pove¢anjem pouzdanosti i
sl. Predikcija se mozZe susresti u mnogim porama ljudskog Zivota. Predikcija uspjeSnosti klasa
objekata usko je povezana s pojmom demografskih podataka. Demografski podaci bogati su
informacijama koje opisuju karakter osobe, podatke o mjestu njihovog stanovanja, opisuju
karakter njihovih roditelja, stupanj obrazovanja roditelja i tako dalje. Ti podaci mogu u znacajnoj
mjeri utjecati na konacan rezultat predikcije [1]. Odredivanje vaZnosti pojedinog demografskog
atributa u cijelom postupku predikcije moZe biti od iznimne vaZnosti na rezultat i kvalitetu
Kklasifikacije. Proucavajuc¢i odnose izmedu demografskih podataka, njihovu medusobnu regresiju
te utjecaj na konacan rezultat predikcije, moZe se do¢i do iznenaduju¢ih spoznaja. Dobiveni
rezultati predikcijom mogu u prvi plan istaknuti neki demografski atribut za koji se na pocetku
smatralo da je nebitan i da nema veliki utjecaj na rezultat. Velik broj demografskih atributa
postavlja odredena ogranicenja u odabiru modela ucenja. Javlja se potreba prilagodbe formata
podataka, njegove prilagodbe algoritmu koji se koristi u postupku ucenja i klasifikacije. Problem
velikog broja demografskih atributa i dimenzija, mogu¢nost nestandardnog oblika podataka,
mogu kod nekih tehnika ucenja izazvati poteskoce u postupku predikcije. Jedno od rjeSenja koje
se Cesto koristi je preprocesiranje i smanjivanje atributa [2]. Medutim, smanjivanje broja
atributa, smanjivanje dimenzija podatka Cesto rezultira s gubitkom informacija. Gubitkom
informacija smanjuje se mogu¢nost odredivanja veza izmedu pojedinih atributa. Smanjenjem
broja atributa moZe do¢i do toga da se nakon izvrSene predikcije ne moZe odrediti potpuno
znacenje dobivenih rezultata.

U ovoj oblasti provedena su razna istrazivanja [3,4,5], medutim jo$ uvijek ima velikog prostora
za napredak i drugaciji pristup rjesavanja istih ili slicnih problema.

Moj interes za istrazivanjem te Zelja za razvojem i stvaranjem novih vrijednosti temeljni su
pokretaci raznih aktivnosti ostvarenih u podrucju ra¢unarstva. Motivi za odabir ovog prijedloga
teme doktorske disertacije su viSestruki i raznoliki.



OBRAZLOZENJE PRIJEDLOGA TEME DOKTORSKE DISERTACIJE

Magistarski studij uveo me u svijet umjetne inteligencije $to je rezultiralo mojom teZnjom za
istrazivanje podrucja koja svojom primjenom daju ljudima rezultate Cesto nezamislive. Jedno
takvo podrudje je i podrucje strojnog ucenja, predikcije i predvidanja raznih dogadaja. Podrucje
koje ljude ostavlja zamisljene kada vide ostvarene rezultate. Osnovno pitanje je zasSto bas razvoj
hibridnog algoritma predikcije.

Prvi od motiva predloZene teme je Zelja za kreiranjem kompleksnog sustava predikcije kod kojeg
¢e centralni dio biti novi hibridni algoritam. Algoritam koji ¢e znati vrSiti klasifikaciju objekata
na temelju mnogobrojnih viSedimenzionalnih demografskih podataka i koji ¢e omoguciti
pozitivni pomak prema kvalitetnijoj predikciji pomak prema univerzalnosti u radu s
viSedimenzionalnim podacima.

Razvoj sustava i algoritma koji ¢e se bazirati samo na teoretskim postavkama bez dodira s
realnim Zivotom izgleda kao nedovrSen posao. Dodatni motiv u ovoj disertaciji je osmisliti
hibridni algoritam koji ¢e biti mogu¢e implementirati koriStenjem softverskih okruZenja i
koristiti u mnogim podrucjima primjene kao $to su u obrazovanju za predikciju uspjeSnosti
studenta, u bankama za predikciju uspjesne realizacije kredita, u osiguravaju¢im drustvima za
predikciju uspje$nosti sporazuma sa osiguranicima. Testiranje algoritma i usporedba sa
standardnim tehnikama bi¢e provedeno u jednom podrucju primjene.

Jedan od posljednjih motiva, na neki nacin i vlastito dokazivanje, je potreba za fuzijom ukupnog
vlastitog znanja iz raznih IT podrucja. Kompleksnost zadatka zahtijevat ¢e upotrebu stecenog
znanje iz podrudja umjetne inteligencije, data mininga, baza znanja, upotrebe razvojnih alata,
statistike, programiranja. Ovakva kompleksnost i Sirina potrebnog predznanja daje osjecaj jos
vece vrijednosti ukoliko se postavljeni ciljevi ostvare.

Kao posljednje tu je i promocija ostvarenih rezultata disertacije i svih istrazivanja te
objavljivanje u Zurnalima i/ili medunarodnim konferencijama.
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4. Pregled stanja u oblasti istrazivanja

Strojno ucenje

Postoji potreba da se predvidi neki dogadaj na osnovi postavljenih kriterija, da se objekti i razni
dogadaji svrstavaju u odredene klase. Jedan od nacina rjeSavanja ovakve problematike je
upotreba strojnog ucenja. Razlikuju se dva osnovna principa strojnog ucenja: ucenje pod
nadzorom (supervised learning) i ucenje bez nadzora (unsupervised learning)[6,7]. Kod ucenja
pod nadzorom metode koriste ulazne podatke, atribute i izlazni rezultat. Kod ucenja bez
nadzora metode koriste samo ulazne podatke. Cilj je pronaci regularnost u dogadajima, Sto ¢e se
dogoditi, a Sto neée ovisno o ulaznim podacima. U statistici se procjenjuje gusto¢a dogadaja
(density estimation). Jedna od metoda koja koristi ovakav pristup je klastering (clustering). Cilj
ovakvih metoda je odredivanje klastera ili grupa na osnovi ulaznih podataka i njihovih svojstava.
Za potrebe ove doktorske disertacije istrazivanja ¢e se provoditi upotrebom strojnog ucenja pod
nadzorom. Metode ucenja pod nadzorom cesto se koriste za klasifikaciju (classification) objekata
na osnovi ulaznih svojstava. Kod tehnika strojnog ucenja provodi se trening, testiranje i ucenje
na osnovi ulaznih podataka i poznatih izlaznih rezultata. Kroz trening i testiranje s poznatim
podacima nastoji se definirati model koji ¢e vrsiti klasifikaciju uz najmanju mogucu pogresku te
uz najveci postotak vjerojatnoce pravilnog Klasificiranja [6,8].

Podrucje predikcije i tehnike strojnog ucenja ve¢ duze vrijeme tema je istrazivanja u raznim
podrucjima znanosti [8,9,10]. Oblast strojnog uc¢enja dinamic¢no je podrucje u kojem znanstvenici
konstantno pokusavaju pronaci nove i bolje algoritme s kojima ¢e razni modeli davati Sto bolje
rezultate. Trenutno se koristi velik broj razli¢itih tehnika strojnog ucenja s implementiranim
razli¢itim algoritmima, posebno za potrebe predikcije. U tablici 1 prikazane su neke od tehnika
strojnog ucenja koje se ucestalo koriste.

Tablica 1.Pregled tehnika strojnog ucenja

Tehnika ucenja Radovi
Decision Trees (DT) [11][22][23][15][17]1[22][24][25]
Support Vector Machines (SVM) | [18][19][22]

Multilayer Perceptron (MLP) [19][22]
Neural Networks (NN) [11][19][22]
Case Based Reasoning (CBR) [30]
Logistic Regression (LR) [26][31][32]
Naive Bayes (NB) [17][19]
Bayesian Network (BN) [16][17]
Naive Bayes Tree (NBTree) [17]

Genetic Algorithms (GA) [12][14]1[19][30]
Rough Sets (RS) [19][20][21]
Fuzzy Sets (FS) [23]1[271]28]
Self-Organizing Maps (SOM) [28][29]

U posljednjoj dekadi pojavili su se razni unaprijedeni algoritmi, vrlo cesto kao rezultat
specificnosti postavljenog problema koji se Zeli rijeSiti upotrebom strojnog ucenja [33,34,35].
Svaki od njih ima svoje prednosti i slabosti Sto utjeCe na konacan odabir kod istrazivanja i
upotrebe.



OBRAZLOZENJE PRIJEDLOGA TEME DOKTORSKE DISERTACIJE

Tijekom raznih istraZivanja u podrudju strojnog ucenja i data mininga uoena su razna
ogranicenja kod pojedinih tehnika ucenja; dobra i losa svojstva. U tablici 2 prikazane su tehnike
ucenja, njihova pozitivna ili negativna svojstva na osnovi postavljenih uvjeta [36-40].
Uvjeti:
e upotreba viSedimenzionalnih podataka (MD),
nauceno znanje transparentno korisniku (ZN),
brzina uc¢enja (BU),
tipovi podataka (Diskretni(D)/Binarni(B)/Kontinuirani(K)) (TP),
brzina predikcije (BP),
potrosnja memorijskih resursa (MR),
stupanj tocnosti predikcije (SP).

Analiza uvjeta pojedinih algoritama je izvedena u cilju skupljanja smjernica i karakteristika
hibridnog algoritma koji ¢e se razviti u okviru disertacije.

Tablica 2 Prikaz tehnika ucenja s karakteristikama rada za pojedini uvjet

Tehnika ucenja MD ZN BU TP BP MR SP
Decision trees (DT) D D D DBK D L S
Support Vector Machines (SVM) S L L -BK D L D
Rule Learner (RL) - D S DBK S - S
Neural Networks (NN) S L L -BK D D D
Case Based Reasoning (CBR) S D L DBK L L S
k-Nearest Neighbor (kKNN) D S D DBK L L S
Naive Bayes D D D DB- D D L
Bayesian Network (BN) D D D DB- D D D

Objasnjenje oznaka svojstava: D- dobro, S-srednje, L-loSe

Dodatno objasnjenje za kolone TP i MR u tablici 2. U koloni TP naznaceni su tipovi podataka koji
su podrzani kod pojedine tehnike klasifikacije. Oznakom "-" naznaceno je da odredeni tip
podataka nije primjeren za konkretnu tehniku ucenja. U koloni MR koriStena je obrnuta logika
vrednovanja. Trazi se od tehnike ucenja da Sto manje trosi resurse racunala, $to daje smjernice
gdje je moguce koristiti pojedinu tehniku. To je izrazito vazno svojstvo kada model predikcije na
primjer djeluje u on-line okruzenju. lako pojedine tehnike ucenja podrzavaju rad s
viSedimenzionalnim podacima postoje odredena ogranicenja s obzirom na karakter algoritma
[41,42].

Razvojem novog hibridnog algoritma u okviru disertacije pokusat ¢e se rijesiti ta ogranicenja te
omoguciti upotreba podataka s velikim brojem dimenzija. KoriStenje demografskih podataka,
njihova raznolikost glede tipova podataka ne bi smjela biti limitiraju¢i element u radu buduceg
hibridnog algoritma.

Hibridni algoritmi strojnog ucenja

Kod svake navedene tehnike strojnog ucenja razvijeno je po nekoliko razlicitih algoritama koji se
mogu koristiti u razli¢itim podruc¢jima. Svaka od navedenih tehnika u tablici 2 ima dobra i losa
svojstva. Svojstva daju smjernice u njihovom odabiru za pojedina podrucja istrazivanja. Upravo
to je jedan od razloga uvodenja te koriStenja hibridnog modela strojnog ucenja. Hibridni modeli
koriste nekoliko razli¢itih tehnika i algoritama za potrebu predikcije. Modelima se nastoji od
svake tehnike dati ono $to je najbolje i time dobiti Sto bolji rezultat. Hibridni modeli mogu se
grupirati u tri kategorije: kaskadni hibridni model/Kklasifikator (cascaded hybrid classifiers),
klaster/pojedinacni Klasifikator (cluster + single hybrid classifiers) i integrirani hibridni
klasifikator (integrated hybrid classifiers) [43]. Niti za jednu od kategorija ne moZe se tvrditi da
ima najbolji pristup rjeSavanju problema klasifikacije. Svaki hibridni model rezultat je nekih
specificnih zahtjeva koji su odredili smjernice u strukturi modela. Razlozi mogu biti raznoliki,
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kao Sto je zahtjev za tocnost Klasifikacije, zahtjev za brzim ucenjem, karakter ulaznih podataka,
viSedimenzionalni podaci, koli¢ina podataka i slicno. Vrlo cesto u hibridnim modelima su
implementirane minimalno dvije razliCite tehnike. Jednom tehnikom se nastoji unaprijediti
kvaliteta predikcije te optimizirati ulazne podatke, smanjiti njihov broj, odrediti najvaznije od
njih za proces predikcije, odrediti regresiju medu njima. Druga tehnika zaduZena je za
Klasifikaciju ovako pripremljenih podataka [23,29,44]. U tablici 3. prikazani su neki od hibridnih
algoritama strojnog ucenja te su naznacene tehnike koje su korisStene.

O popularnosti hibridnih algoritama ukazuju mnogi objavljeni ¢lanci u raznim podrucjima
istrazivanjima kao S$to su: bioinformatika, mreZne komunikacije, bankarstvo, obrazovanje, rad s
tekstovima, digitalna obrada slika, prepoznavanje uzoraka, i tako dalje. Vjerojatno ne postoji
podrucje gdje nije upotrijebljen neki od hibridnih algoritama.

Tablica 3.Pregled hibridnih algoritama

Kategorija Tehnike Radovi
Kaskadni hibridni algoritam GA+CBR [45][30]
LR+MLP [47][48]
Klaster/pojedinacni klasifikator | SOM + MLP [49]
DT+ k-means [46]
Neighborhood rough set + | [60]
SVM
Integrirani hibridni klasifikator SVM + LR [53]
GA + SVM [50][51][52][55]
Fuzzy + SVM [54]
Fuzzy + MLP/NN [56][57]
CBR + SVM [58]
m-Mediods, SVM, Gaussian [59]
Mixture Model(GMM)

Pristupi za rjeSavanje predikcije na osnovi viSedimenzionalnih podataka upotrebom hibridnih
algoritama su razliciti. Veoma dobri rezultati u radu s viSedimenzionalnim podacima dobiveni su
kod hibridnog algoritma koji je koristio algoritam stabla odlucivanja (Decision Tree) za potrebu
klasifikacije ulaznih podataka te nakon toga odredivanjem klastera pomoc¢u k-means algoritma.
Dobiveni rezultati pokazali su zavidnu brzinu predikcije uz upotrebu velikog broja dimenzija
[46]. NeSto drugaciji pristup prikazan je u hibridnom modelu koji je koristio Self-Organizing Map
(SOM) i Neuro-Fuzzy system (ANFIS)[61]. U ovoj kombinaciji SOM algoritam zaduZen je za
redukciju kompleksnih viSedimenzionalnih podataka na nacin da ih organizira u klastere. Nakon
toga mapirani podaci se Salju u algoritam za Kklasificiranje. SVM tehnika ucenja veoma je
popularna u znanstvenim krugovima S$to je moguce zakljuciti iz velikog broja objavljenih
Clanaka. SVM se susrece u konstrukciji hibridnih algoritama predikcije. Razvijeni su sljedeci
hibridni modeli bazirani na SVM klasifikatoru: SVM u kombinaciji s Genetskim algoritmom (GA),
SVM u kombinaciji s Fuzzy algoritmom, SVM + Straight forward wrapper, SVM + Support Vector
Regression (SVR), SVM+ Neural networks (NN), SVM + CBR[62].

Kod svih tih spomenutih hibridnih algoritama pristup glede viSedimenzionalnih podataka
donekle je slican, a to je da se pokuSava smanjiti broj atributa ili reducirati veli¢inu podataka koji
se koriste za trening modela. Ovakav pristup smanjivanja dimenzija podataka nije u duhu ideje
prijedloga ove doktorske disertacije.

Sljede¢i primjer uspjeSno realiziranog hibridnog algoritma je model sastavljen od Self
Organizing Maps (SOM) algoritma i Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) algoritma
za klasifikaciju. Ova kombinacija algoritama upotrijebljena je za predvidanja bankrota poduzeca.
Promatraju¢i viSedimenzionalnost, u hibridnom algoritmu SOM algoritam koristi se za
grupiranje podataka i pripremu za Kklasifikaciju. Podaci se grupiraju prema slicnosti, a u
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postupak treninga Salju se predstavnici pojedinih grupa [63]. Takoder je zanimljiv pristup za
rjeSavanje problema predikcije i procjene upada u ra¢unarsku mrezu upotrebom hibridnog
modela. Model je sastavljen od dva algoritma, K-Medoid i Naive Bayes. Prvi algoritam zaduZen je
za grupiranje podataka u klastere, a Naive Bayes provodi klasifikaciju podataka. Dobiveni
rezultati predikcija pokazali su zavidnu brzinu u radu[64]. Prije navedeni hibridni algoritmi
pokazali su odredena ogranicenja, kao Sto su ograniCenja vezana uz broj dimenzija podataka
koje mogu obraditi i osjetljivost pojedinih algoritama na tip podataka koji se koristi u predikciji.
Novi hibridni algoritam trebao bi smanjiti takva ograni¢enja, posebno vezano za upotrebu
podataka s velikim brojem dimenzija.

Preprocesiranje podataka

Kod ucenja pod nadzorom, prije definiranja modela potrebno je izvrsiti analizu ulaznih podataka
i ostvarenih rezultata. Zbog raznovrsnosti podataka, velikog broja atributa, nedostataka
pojedinih ulaznih podataka, irelevantnih podataka, velika paZnja u podruéju data mininga i
strojnog ucenja posvetuje se preprocesiranju podataka[65,66]. Preprocesiranje podataka
podrazumijeva ,CiS¢enje“ podataka, normalizaciju, transformaciju, izdvajanje atributa te njihovu
selekciju [67,68]. Sve te aktivnosti ne moraju biti zastupljene prije pocetka ucenja novog modela,
Sto ovisi o kvaliteti pripremljenih ulaznih podataka kao i o samom karakteru podataka.

Selekcija atributa

Kompleksnost problema i zahtjevnost predikcije namece pitanje o minimalnoj i optimalnoj
veli¢ini seta podataka za uspje$no ucenje i predikciju. Pojedina istrazivanja na tu temu pokusala
su dati preporuke za konkretne probleme [41,42]. Medutim, Cesto ti podaci su veoma ovisni i o
samom karakteru podataka koji ulaze u proces predikcije. Generalno, algoritmi za odabir
atributa mogu se grupirati u dvije skupine: filter algoritmi i wrapper algoritmi [4,5]. Kod
selekcije atributa moguce je koristiti algoritam koji je ugraden u samu metodu ucenja i treninga,
[69]. Evaluacija vaZnosti atributa pomocu filtriranja izraCunava vaZnost svakog atributa i nakon
toga odabire atribute koji imaju najbolji skor.

Za filtriranje atributa koriste se mnoge metode, neke od njih su: Information Gain (IG),
Document Frequency (DF), y2statistic (CHI), Expected cross entropy (ECE), Weight of evidence
for text (WET), Odds ratio (ODD). Odabir metode uvelike ovisi o tome koje metode i algoritam ¢e
se koristiti u strojnom ucenju, svojstvo viSedimenzionalnih podataka [70,71,72,73]. Wrapper
metode (Sequential backward selection (SBS), Sequential forward selection (SFS), Plus-L minus-
R selection (LRS), Genetic alghorithms (GA))[74,75] koriste Kklasifikatore za odredivanje
vrijednosti atributa ili skupa atributa izra¢unom pogreske klasifikatora. Metode su ,,umotane” u
algoritam Kklasifikacije, a grupiraju se u dvije Kkategorije, pohlepne algoritme i
slucajne/stohasticke algoritme [76]. Te metode daju u pravilu bolje rezultate od filter metoda, ali
su znatno sporije te ih je potrebno svaki puta ponavljati kod bilo kakvih promjena u strukturi
podataka kao i kod promjene algoritma strojnog ucenja [77]. Osim spomenutih algoritama u
nekim istrazivanjima koristile su se hibridne metode selekcije atributa (hybrid filter/wrapper
method) Cime se nastoji iskoristiti najbolje od svakog algoritma[78]. Mnoga istrazivanjima i
dobiveni rezultati pokazala su poboljSanje u tocnosti Klasifikacije odabirom podskupa atributa
[2,3].

Visedimenzionalni demografski podaci

Visedimenzionalnost podataka povezana je s brojem varijabli/atributa kojima se opisuje objekt
za koji se vrsi klasifikacija. Velik broj atributa utjece na brzinu Kklasifikacije, brzinu kreiranja
modela ucenja, upotrebu resursa racunala i slicno. Zbog navedenih razloga provodi se
reduciranje atributa. ViSedimenzionalni podaci u pravilu su sastavljeni od razli¢itih tipova
atributa: nominalni, ordinarni, kontinuirani, podaci omjera, numeric¢ki [79], Sto prisiljava
provodenje predradnje za transformaciju podataka pogodnih za postupak klasifikacije. Kada se
spominje transformacija podataka neizostavno je potrebno spomenuti pojam diskretizacije.
Diskretizacija je procedura koja se izvodi nad podacima, pretvaranje Kontinuiranih tipova
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atributa u kategorijski tipa podatka. Procedura dijeli raspon kontinuiranih vrijednosti u
intervale te nastoji smanjiti broj mogucih vrijednosti atributa. Velik broj moguénosti vrijednosti
kontinuiranih atributa pridonosi sporom i neucinkovitom strojnom ucenju. Manji broj intervala
uvijek preferiraju tehnike induktivnog ucenja [41]. Neke od tehnika diskretizacije: Class-
Attribute Dependent Discretizar (CADD), Maximum Entropy (ME), Euqual Information Gain
(EIG), Equal Interval Width (EIW), Equal Frequency Discretization(EFD), ... [80,81,82,83].

Mnogi algoritmi u¢enja primarno su orijentirani za rad s nominalnim atributima [84,85] ili mogu
rukovati s diskretnim atributima[86], te imaju odredena ogranicenja u klasifikaciji kao Sto je
navedeno u tablici 2.

Demografski podaci sastavni su dio u svakoj klasifikaciji koja uklju¢uje podatke o ljudima,
korisnicima, studentima i sli¢no. Na koji nacin da se demografski podaci pripreme i prezentiraju
neke od tehnika strojnog ucenja? Podaci kao Sto je spol, godine starosti, mjesto rodenja,
zavrSeno obrazovanje, stupanj obrazovanja, nacionalnost i slicno Cesto se pretvaraju u
nominalne vrijednosti pogodne za razne modele Kklasifikacije. Na taj nacdin osiguravaju se
diskretni tipovi podataka, tipovi podataka koji mogu koristiti velik broj tehnika ucenja
[87,88,89]. Novim hibridnim algoritmom pokusat ¢e se umanjiti osjetljivost predikcije na tipove
podataka. Takvo svojstvo hibridnog algoritma osigurala bi univerzalnost u upotrebi Sto ¢e biti
velika prednost kada se koriste demografski podaci koji obiluju raznim tipovima podataka.

Tijekom istrazivanja proucavati ¢e se dva pristupa prilagodbe altributa: statisticki pristup
upotrebom algoritama (Data Driven Model) i pristup u kojem se ukljucuje ekspert (Domain
Driven Model). U velini istraZzivanja i modela ucenja gdje klasifikator ima slabije rezultate u radu
s velikim brojem atributa koriste se standardni pristupi optimiranja i smanjenja atributa [4].
Drugi pristup u odredivanju vaznosti atributa je pristup gdje se ukljucuje baza znanje eksperta iz
odredene domene problema. Ovaj pristup se susre¢e pod nazivom Domain - Driven Model.
Modelom je moguce odrediti tezinske vrijednosti pojedinih atributa i time na neki nacin utjecati
na proces predikcije.

Predikcija klasa objekata

Predikcija klasa objekata u nekom podrucju uvijek je bila od velikog interesa. Moguénost
predvidanja uspjesnosti ljudi u raznim podrucjima potaknula je razna istrazivanja sto je dovelo
do definiranja raznih modela klasifikacija. Jedno od podrucja koje je u centru pozornosti je sport
te nastojanje da se odredi koji sportasi imaju predispozicije za najvece rezultate [90,91]. Drugo
podrucje u kojem je u prvom planu covjek i njegove karakteristike je financijsko podrucje,
podrucje bankarstva, pr. odredivanje rizika ulaganja, klasifikacija klijenata prema njihovim
atributima [92,93].

Do sada je proveden relativno velik broj istrazivanja koja se bave analizom ucenja, pronalaZenja
odgovora na pitanje kako postiéi Sto bolje rezultate, povezanost izmedu pojedinih varijabli koje
imaju utjecaj na uspjeSnost odredivanja klasa objekata. Dosadasnja provedena istrazivanja o
predvidanju uspjeSnosti studenta upotrebom strojnog ucenja, Cesto su bila usmjerena na
upotrebu jedne od tehnika ucenja. Jedno od takvih istrazivanja provedeno je upotrebom
neuronske mreze u predvidanju rizika uspjeSnosti studenata na Medicinskom fakultetu[94];
klasifikacija uspjeSnosti studenata u Novom Zelandu upotrebom CART (Classification and
Regression Tree) metode[25]; odredivanje uspjeSnosti za studente prve godine studija [95];
planiranje uspjesnosti studenata upotrebom Neuro-Fuzzy sustava [96,97]; evaluacija uspjeha
pomocéu Fuzzy C-Means klastering[98]; evaluacija uspjeSnosti upotrebom Decision Tree[99],
ucenje na daljinu [100].

Relativno malo je istrazivanja koja su na spomenutu temu pokusale spojiti predikciju uspjesnosti
studenata + on-line predikcija + hibridni model klasifikacije. Provedena su istrazivanja na
hibridnom modelu predikcije baziranom na neuronskoj mrezi. Model koji omogucuje
klasifikaciju studenata u viSe klasa [101]. Drugo zanimljivo istrazivanje provedeno je u kreiranju
klasi¢nog hibridnog modela u kombinaciji s genetskim algoritmom za optimiranje i ponovno
neuronske mreze [102]. Upotreba hibridnog modela zasnovanog na proucavanju regresije
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izmedu varijabli moZe se koristiti za procjenu uspjeSnosti polaganja ispita[103]. Takoder, za
predikciju je testiran hibridni model Bayesian mreza + neuronska mreza[104].

U predikciji klasa objekata cesto se koriste podaci iz raznih heterogenih izvora koja sadrZe i
demografske podatke. Razne analize pokazale su regresije i razne korelacije izmedu pojedinih
atributa. U analizama i klasifikacijama osim demografskih podataka znanstvenici su uzimali u
obzir uspjeh institucije, njenu ocjenu kvalitete rada te razne vanjske faktore koji mogu pozitivno
ili negativno utjecati na uspjesnost [105,106,107].

Pregled referenci prema kriteriju metoda i tehnika i vaznosti izvora objavljivanja

U tablici 4 prikazan je pregled referenci po kriteriju metode i tehnika.

Tablica 4. Pregled referenci po kriteriju metoda i tehnika

Metoda/Tehnika

Broj
Referenci

Oznaka reference

Strojno ucenje

47

[1][3][6] [7][8][11][12][13][14] [15][16][17][18][19]
[20][21][22][23][24][25][26][27][28][29](30]
[31][32][33][34][36]
[371[38][39](40][42][66][79][84][86][91][111][112][116]
[117][120][121][122]

Predikcija/klasifikacija

56

[1][5][6][12][14][16][17][18][19][20][21][22][23][24]
[25][28]1[311[32][35][37][42][43][44][54][56][67][70][82
1[84][87](88][90][91][92][93][94][95][96][97][98][99][1
00][102][103][104][105][106][107][109][110][113][114]
[117][118][123][124]

Hibridni algoritam

35

[13] [14][16][23][29][30][33][39][44][45][46][47][48]
[49] [50][51][52] [53] [54]
[55][56][57][58][59][601(61][62][63][64][82][85][101][1
02]{103][104]

Atributi/Selekcija atributa

39

(1] [2] [3] [4] [5] [8] [10]
[12][18][21][24][25][34]1[37][54][55](58][61][62][65][69
1[70][71][72][73](741(75][76](77][78][81][83][89][90][1
05][108][112][115][119]

Preprocesiranje

27

[6][7][8][14][20][39][40][41][43][48][49][65][66][67][68
1169][71][72][74](78](80][81][83][102][108][115][119]

Visedimenzionalnost,
demografski podaci

32

[4][14][16][17][18][39][40][49][55][61][63][65][80][81]]
82](83](66](70][71][76](87](88](89][90](94][95][96](97]
[99][100][101][102]
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Literatura i istrazivacki radovi koji su koriSteni u pripremi teme doktorske disertacije te su
navedeni u spisku referenci imaju sljede¢u relevantnost koja je prikazana u tablici 5.

Tablica 5. Pregled referenci prema vaznosti izvora objavljivanja

Reference Broj Impact factor
Casopisi IEEE Transactions on Systems 1 4,778
Knowledge-Based Systems 3 4,104
Pattern Recognition 4 3,219
Decision Support Systems 1 3,037
Journal of Biomechanics 1 3,031
Data Mining and Knowledge Discovery 2 2,877
Journal of Machine Learning Research (JMLR) 1 2,682
Applied Soft Computing 6 2,526
COMMUN ACM 3 2,511
Expert Systems with Applications 9 2,339
Magnetic Resonance Imaging (MRI) 1 2,286
Accounting and Management Information Systems 1 2,274
Artificial Intelligence 2 2,194
IJARCSSE 1 2,080
European Journal of Operational Research 1 2,038
IEEE Transactions... 4 1,890
Medical Engineering & Physics 1 1,779
International Journal of Engineering ... (IJERT) 1 1,760
Medical Informatics and Decision Making 1 1,600
Pediatric Exercise Science 1 1,570
Machine Learning 2 1,454
Computer Science & Information Technology 1 1,341
Information Processing & Management 1 1,338
International Journal ... (IJACSA) 3 1,324
Neural Comput & Applic 1 1,168
Educational and Psychological Measurement 1 1,070
Journal of Educational Research 1 1,050
1JSCE 2 1,000
Computers & Electrical Engineering 1 0,928
1JCA 6 0,821
Journal of Intelligence Science 1 0,351
International Journal of Info.. 1 0,333
1JCSI 5 0,242
Journal of Data Science 2 -
Konferencije | IEEE Conference 4 -
Conference — non IEEE 16 -
Ostalo Knjige 5 -
Workshope 6 -
Publikacije 22 -
UKUPNO 124
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5. Cilj istrazivanja i fokus rjeSenja problema
Cilj istraZivanja

Razvoj novog hibridnog algoritma za predikciju klasa objekata na osnovu viSedimenzionalnih
heterogenih podataka.

Ovaj algoritam treba da zadovolji procesiranje maksimalnog broja atributa/dimenzija, da bude
dovoljno adaptibilan heterogenom karakteru ulaznih viSedimenzionalnih podataka a da pri tome
postigne optimalnu brzinu i preciznost procesiranje.

Da bi se ostvario cilj potrebno je uraditi sljedece:
e DModelirati algoritam za predikciju klasa objekata na osnovu viSedimenzionalnih
heterogenih podataka.
o Definirati procedure preprocesiranja heterogenih ulaznih podataka.
e QOdrediti nacine odredivanja teZinskih vrijednosti atributa koji se koriste za predikciju.

PredloZeni razvojni model

Prilikom razvoja hibridnog algoritma tijekom istrazivanja dobiveni rezultati promatrat ¢e se iz
dva aspekta. Prvi aspekt bit ¢e usmjeren na viSedimenzionalnost, mogu¢a ogranicenja u
buduéem sustavu predikcije. Drugi aspekt usmjeren je na pojam demografskih podataka, njihovu
prilagodbu hibridnom algoritmu, odredivanje korelacije izmedu atributa te utvrdenoj vaznosti
atributa za proces predikcije. 1z ove konstatacije, cijeli sustav u kojem ¢e se odvijati istrazivanje
bit ¢e sastavljen iz dva dijela: dio sustava klasifikacije s implementiranim hibridnim algoritmom
te dio sustava zaduZenog za pribavljanje viSedimenzionalnih podataka, preprocesiranje i
zapisivanje rezultata predikcije. Na slici 1. prikazan je cjeloviti razvojni sustav u kojem ce
djelovati hibridni algoritam.

Sustav predikcije za izvor viSedimenzionalnih podataka mo¢i ¢e koristiti razne tipove datoteka,
proracunskih tablica i razne baze podataka.

: Ulazni podaci  seeereessssmmmmainnmiean, .
Visedimenzionalni iranj ! u algoritam : :
. AUE U Preprocesiranje : g : p
podaci : : : L
: Hibridni
: Obrada podataka algoritam
| I .......................................... ; predikcije
WEB,
PROGRAM, Rezultat : :
raliels ‘ lzvor BAZA predikcije RTTRRST BOSSR-
podataka podataka PODATAKA

A

Slika 1. Razvojni sustav predikcije baziran na hibridnom algoritmu

Prikupljeni visedimenzionalni podaci u sustavu prosljeduju se na preprocesiranje.
Preprocesiranje podataka podrazumijeva ,CiS¢enje“ podataka, normalizaciju, transformaciju u
oblik pogodan za model ucenja i predikcije [67,68]. Kod preprocesiranja naglasak ¢e biti na

otklanjanju Suma u podacima, uklanjanju duplih podataka. Sve aktivnosti u pripremi podataka
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bit ¢e usmjerene na sprecavanje gubitka informacija u cilju kvalitetnije predikcije. Ovako
pripremljeni podaci upucuju se u hibridni algoritam na predikciju.

Centralni i glavni dio sustava je hibridni algoritam koji ¢e biti najkompleksniji u svojoj
implementaciji. Tijekom istrazivanja i razvoja algoritma odredit ¢e se bazna tehnika ucenja, ona
koja ¢e se pokazati kao najbolja za rad s viSedimenzionalnim demografskim podacima.

Broj dimenzija ulaznih podataka, selekcija atributa, definiranje korelacije izmedu atributa, sve su
to elementi koji mogu utjecati na kvalitetu predikcije [108]. Zbog toga ¢e se u prvom dijelu
modela sustava nalaziti podmodul zaduZen za optimizaciju procesa predikcije. Optimizacija ¢e
biti usmjerena prema Sto kvalitetnijoj selekciji atributa ukoliko ¢e biti potrebno. Istrazivanja ¢e
pokazati grani¢ne vrijednosti smanjivanja dimenzija ovisno o postignutoj tocnosti predikcije.
Ovaj podmodul pod nazivom ,Selektor atributa“ usmjeravat ¢e ulazne podatke ovisno o
karakteru viSedimenzionalnih podataka (broj dimenzija, vrsta modela). Struktura ,Selektora
podataka“ prikazana je na slici 2.

Ulazni podaci imaju moguénost usmjeravanja u tri smjera. Smjer toka podataka pod oznakom A
omogucava slanje izvornih podataka klasifikatoru bez smanjenja broja dimenzija. Istrazivanja ce
odrediti optimalni broj dimenzija podataka za koje nema potrebe provoditi dodatnu selekciju
atributa. Smjer toka podataka pod oznakom B Salje se odabranom algoritmu selektiranja
atributa, a time i smanjenju dimenzija. Predvideni su filter algoritmi, a istrazivanja ¢e pokazati
koji od njih ¢e ponuditi najbolje rezultate u radu s demografskim podacima. Ovaj dio selekcije
pripada Data-Driven Modelu obrade podataka. Podaci jednake ili smanjene dimenzije
prosljeduju se u sljede¢i dio hibridnog algoritma. Smjer podataka pod oznakom C odlazi u
Domain Driven Model, model koji u svom odlucivanju koristi ekspertno znanje iz podrudja i
domene predikcije te na osnovi iskustava provodi selekciju atributa. Model moZe ponuditi
tezinske vrijednosti pojedinih atributa kao polaznu tocku u odluc¢ivanju na osnovu formirane
baze znanja sa if-then pravilima na osnovu domena problema.

Visedimenzionalni
ulazni podaci

A B C
Filtar algoritmi Domain Driven
Model
Ekspert
/ Baza IF-THEN

Selektirani atributi

Slika 2. Struktura podmodula ,Selektor atributa®

Odabrani atributi u visedimenzionalnom podatkovnom okruZenju prosljeduju se u sljedecu
razinu sustava za predikciju. Prema planiranom konceptu taj dio u hibridnom algoritmu bio bi
zaduzen za klastering podataka. Klastering podataka je svrstavanje podataka i objekata prema
njihovim zajednickim svojstvima. Kao rezultat klasteringa moze biti grupiranje skupine objekata

12
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koji na prvi pogled nemaju mnogo toga zajedni¢ko. Medutim, u procesu klasteringa objekti se
promatraju u cijelosti, promatra se kompletna informacija koju objekti nose u sebi. Takve
informacije karakteristicne su kod demografskih podataka. Klasteringom viSedimenzionalnih
podataka istaknut ¢e se klase podataka koja ¢e se koristiti za trening modela. Takav pristup kod
pojedinih kaskadnih hibridnih modela pokazao je dobre rezultate [61]. Nakon klasteringa podaci
odlaze u Klasifikator za predikciju. Tehnika ucenja i algoritam klasifikacije odredit ¢e se tijekom
istrazivanja.

Konacan oblik hibridnog algoritma odredit ¢e evaluacija rezultata izmedu algoritama klasi¢nih
tehnika ucenja i hibridnog algoritma. Istrazivanje ¢e takoder definirati kategoriju hibridnog
modela: kaskadni hibridni model/klasifikator (cascaded hybrid classifiers), klaster/pojedinacni
Klasifikator (cluster + single hybrid classifiers) i integrirani hibridni Kklasifikator (integrated
hybrid classifiers)[43].

Visedimenzionalnost je osnovni faktor u predikciji koji ¢e imati najveéi utjecaj u odabiru tehnike
ucenja. U tablici 2 navedene su tehnike ucenja i njihova osnovna svojstva. U prvoj koloni nalaze
se podaci o tome koliko je tehnika ucenja uspjeSna u koriStenju viSedimenzionalnih podataka.
Nakon izvrSene Klasifikacije provest ¢e se evaluacija i mjerenje pogreske predikcije. U slucaju
dobivenih losih rezultata hibridnog algoritma postupak treninga i testiranja ¢e se ponoviti. Slika
3 prikazuje strukturu hibridnog algoritma.

J
}

Selektor atributa

}

Klastering

podataka

!

Klasifikacija i predikcija
klasa objekata

v

Odredivanje pogreske

|

Da Ne
Greska — Zapisivanje modela

Baza Datoteka

Slika 3. Struktura hibridnog algoritma
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Evaluacijska metrika kvalitete hibridnog algoritma

Uvijek u procesu razvoja potrebno je izmjeriti rezultate i izvrSiti komparaciju dobivenih
rezultata s prijaSnjim. IstraZivanje novog hibridnog algoritma vrSit ¢e se mjerenjem te
usporedbom rezultata ostvarenih upotrebom baznih tehnika ucenja. Tijekom istrazivanja
provodit e se trening i testiranje na dvije platforme. U prvoj ¢e demografski viSedimenzionalni
podaci biti proslijedeni odabranoj tehnici ucenja. Nakon toga isti postupak ponavljat ¢e se
upotrebom hibridnog algoritma uz razne podvarijanate vezano za selekciju atributa, broj klasa,
nacin dijeljenja podataka tijekom treninga i testiranja sa aspekta sljedecih kriterija:

e stupanj tocnosti predikcije ( accuracy) i o¢ekivana pogreska (estimated error),
e pretreniranost (overfitting),

e brzina u€enja modela (training/testing time),

e potros$nja memorijskih i CPU resursa (memory and CPU consumption).

Stupanj to¢nosti predikcije i o¢ekivana pogreSka veoma su vazni pokazatelji koji odreduju da li je
neki algoritam primjenjiv za neko podrudje istraZivanja ili nije. Ve¢ duZe vrijeme to je stalna
tema istrazivanja. Toc¢nost predikcije, osim o tehnici strojnog ucenja, ovisi o karakteru algoritma
koji se koristi, nacinu treniranja modela, karakteru trening podataka, njegovoj velicini kao i o
specificnosti kompozicije podataka koji se obraduju tijekom predikcije. U praksi nije moguce
stvarno izmjeriti stvarnu pogreSku u predikciji, zbog toga se koriste razliciti pristupi procjene
pogreske kao Sto su: Bootstrapping, Hold-out, Cross-validation [109]. Razlika izmedu pojedinih
metoda je u nacinu dijeljenja podatka za trening i testiranje modela. To¢nost predikcije moZe se
izraziti jednostavnom jednadZbom|[110]:

number of true positives + number of true negatives

GCCUr GIey = — — = -
number of true positives + false positives + false negatives + true negatives

Prilikom analiza kvalitete predikcije pojedinog algoritma u istrazivanjima cesto se koristi
metoda Receiver Operating Characteristics (ROC). Metoda koristi vizualan nacin prikazivanja
performansi Kklasifikatora pomoc¢u grafova. ROC grafovi se takoder upotrebljavaju za
vizualizaciju i analiziranje ponasanja dijagnostickih sustava. ROC grafovi dopunjeni krivuljama,
posebno za viSe klasnu predikciju relativno Cesto se upotrebljavaju [111]. Osim ROC metode
prikazivanja kvalitete klasifikatora u istrazivanjima takoder se koristi mjerenje povrsine ispod
ROC krivulje (Area Under the ROC Curve (AUC) ), H-measure i statisticka mjere P-value, Mean
Squared Error (MSE) [112,113,114]. Drugi vazan pojam kod strojnog ucenja i predikcije je
ocekivana pogreska. Ona je usko povezana s pojmom trening modela, trening podataka i tehnike
koju koristimo za ucenje modela predikcije. Ocekivana pogreska predstavlja ukupni udio
pogreSaka nastalih tijekom svih prolaza nad testnim podacima. U cilju smanjenja ocekivane
pogreske Cesto se isprobavaju razliciti nacini dijeljenja testnih podataka kao S$to su spomenute
metode Cross-validation, Repeated Hold-out, Bootstrap [115]. Cross-validation je tradicionalna
metoda, Cesto nazivana k-fold metoda. Ulazni podaci za trening i testiranje dijele se na k
jednakih dijelova. Svaki dio barem jednom se ostavlja u procesu ucenja za potrebu testiranja
modela, a ostali dijelovi za trening modela. Kod Hold-out metode ulazni podaci se dijele na dvije
grupe koje ne trebaju biti jednake veli¢ine. Prva grupa koristi se za trening modela ucenja, a
druga za testiranje greske predikcije. Kod bootstrap metode ulazni skup podataka koristi se za
izradivanje novih skupina podataka na osnovi slucajnog odabira. Na taj nacin dobivaju se
izmijenjene kopije podataka koje se Salju u model te se pokuSava dobiti srednja pogreska
modela.

Pretreniranost je pojava prenaucenosti modela ucenja, a najcesc¢i uzrok je prevelik broj podataka
koji se koristi kod ucenja i treninga modela. Dolazi i kod forsiranja modela za $to manjom
pogreskom, tada dolazi do loSe generalizacije. Generalizacija predstavlja interpolaciju podataka
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najjednostavnijom Kkrivuljom, svojstvo dobre klasifikacije za nepoznate ulazne podatke. Kod
analize overfittinga koriste se dva parametra: op¢a pogreSka na pristranost i varijanca.
Pristranost se opisuje kao tendencija ucenika da zbog dosljednog ucenja radi iste pogresSne
stvari. Prenaucenost se moZe smanjiti upotrebom odredenih metoda dijeljenja ulaznih podataka
kao Sto su cross-validation metode. Drugi nacin je koriStenje statistickih testova znacajnosti kao
Sto je chi-square prije dodavanju nove strukture u procesu klasifikacije [116,117,118,119].

Veoma cCesto za pojedini model uCenja spominje se brzina ucenja modela, pritom se razmatra
vrijeme potrebno za trening buduc¢eg modela i vrijeme potroSeno za testiranje. Kod pojedinih
modela koji se koriste u on-line okruZenju, koriste se modeli €iji se ulazni atributi dinami¢no
mijenjaju. Modeli koji trebaju reagirati u realnom vremenu, brzina treninga i testiranja
predstavljaju parametar koji definira upotrebljivost modela. Racunarska sloZenost algoritama
ucCenja postepeno postaje kriticna i ograni¢avajuci faktor u predikciji koja koristi veoma sloZene
skupove podataka [120,121]. Kod ponekih tehnika uéenja potrebno je uzeti u obzir specifi¢nost
sustava na kojem se aplikacija izvrSava (CPU, veliCina i brzina memorije i skladista
podataka,...)[122]. U tablici 2. prikazana su odredena svojstva tehnika ucenja, izmedu kojih je
navedena i brzina ucenja.

Dana$nja racunala, u odnosu na racunala iz bliske proslosti, koriste znatno vece resurse. To se
prvenstveno odnosi na procesorsku snagu te veli¢inu memorije. Ve¢i memorijski kapaciteti
donekle uklanjaju ogranicenja pojedinih tehnika ucenja za njihovu potrebu kada se koristi veci
broj atributa i podataka. Zbog specificnosti pojedini modeli uCenja koriste modificirane
algoritme. Karakteristi¢ni primjer je Decision trees tehnika ucenja, ¢esto koristena u raznim
podrucjima istrazivanja. Kod nje u procesu ucenja moZze se limitirati dubina stabla ili se izvrSiti
rezanje pojedinih dijelova stabla [123,124].

U procesu istrazivanja u doktorskoj disertaciji provest ¢e se odredena metrika. Metrikom ¢e se
evaluirati odabrani standardni algoritmi za klasifikaciju pogodni za rad s viSedimenzionalnim
podacima, odabrani primjer veé¢ poznatog hibridnog algoritma i novi hibridni algoritam. Cilj
usporedbe je definiranje dobrih i loSih svojstava buduéeg hibridnog algoritma te definiranje
smjernica za njegovo poboljSanje. Visedimenzionalnost podataka kao osnovni Kkriterij
istrazivanja donekle odreduje algoritme predikcije koji ¢e se koristiti u evaluaciji. Analizom
svojstava tehnika ucenja, odabrana je Bayesian Network tehnik. Ova tehnika ucenja podrzava
rad s viSedimenzionalnim podacima, nauen model klasifikacije ima relativno kratko vrijeme
predikcije i naufeno znanje je transparentno Sto znac¢i da se kasnije moZe transformirati i
prenijeti u neku bazu podatak. Od hibridnih algoritama, testiranje predikcije provest ¢e se na
hibridnom algoritmu sastavljenom od Decesion Tree + K-means. Definiranje klastera prije
procesa predikcije kljucni je element za predikciju podataka s ve¢im brojem dimenzija ukoliko
ne Zelimo smanjivati broj atributa. Nakon grupiranja podataka oni se $alju u algoritam za
klasifikaciju. Dobiveni rezultati pokazali su zavidnu brzinu predikcije uz upotrebu velikog broja
dimenzija [46].

U evaluaciji i usporedbi u disertaciji ¢e se koristiti sljedeéi kriteriji i metrika [110,111]:

1. Stupanj tocnosti (engl. Accuracy)
Matematicki izraz:

Klase Klasificirano Klasificirano
kao pozitivno kao negativno
Predikcija true pozitivno (tp) false negativno (fn)

pozitivnih (pos)

Predikcija false pozitivno (fp) true negativno (tn)
negativnih (neg)
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tp +1tn
tp+ fn+ fp+tn

Accuracy =

Metrika koja prikazuje omjer izmedu to¢no klasificiranih pozitivnih i negativnih klasa u
odnosu na ukupan broj pozitivnih i negatuvik, to¢nih i neto¢nih klasifikacija.

Srednja to¢nost (engl. Average Accuracy)
Matematicki izraz:

' tpi +tni

~tnj . fni+ fpi+tni
Averege_accuracy= = u II P2

Srednja tocnost Kkoristi za odredivanje efikasnosti algoritma koji radi s viseklasnim
podacima (engl. Multi-class classification). Efikasnist se odnosi na srednju vrijednost
tocnosti po klasi prilikom klasifikacije.

Preciznost (engl. Precision)

Matematicki izraz:
I
2
Precision=— =1

Z(tpi + Tpiy

i=1

Kod predikcije u viSe klasa, ova mjera oznacava omjer sume svih to¢nih pozitivnih
predikcija u odnosu na broj svih to¢nih i neto¢nih pozitivnih predikcija.

Receiver Operating Characteristics (ROC)

ROC krivulja graficki prikazuje odnos izmedu osjetljivosti i specificnost klasifikacije
dvaju razreda odabrane domene problema. Analiza osjetljivosti i specificnosti testa
ovisno o postavljanju granice koja odvaja “test-pozitivne” od “test negativnih” naziva se
ROC analiza. Krivulja prikazuje rad klasifikatora. Pomoc¢u koordinatnog sustava
prikazuje rezultate: na apscisi — odnos lazno pozitivnih (1-specifi¢nost); na ordinati -
odnos ispravno pozitivnih (osjetljivost).

Sensitiviy =— P, Specificity — — "
tp+ fn tn+ fp

Sto je Kklasifikator bolji (bolje nau¢en) to se njegova ROC krivulja priblizava gornjem
lijevom uglu koordinatnog sustava. Na slici 4. prikazana je ROC krivulja.

Comparing ROC Curves
1
09
08
g 07
s 06 ,/
8 05 4 //
2044 /
-9
s 03 —_Worthless
= 02 —_Good
01 Excellent
0 -+

— T
0 01020304050607 0808 1
False positive rate

Slika 4. Primjer ROC krivulje. [zvor slike: http://gim.unmc.edu/dxtests/roc3.htm

16


http://gim.unmc.edu/dxtests/roc3.htm

OBRAZLOZENJE PRIJEDLOGA TEME DOKTORSKE DISERTACIJE

5. Area Under the ROC Curve (AUC)

Matematicki izraz:
To .
2ltp+ fn tn+ fp

AUC krivulja prikazuje odnos izmedu udjela laznih predvidanja (engl. False Positive Rate)
na apscisi i to¢nih predvidanja (engl True Positive Rate) na ordinati. Opisujuéi tako
relativan odnos izmedu Kkoristi (to¢nog predvidanja, engl. True Positive) i troska
(neto¢nog predvidanja, engl. False Positive). AUC je ekvivalentan vjerojatnosti da ¢e
klasifikator bolje rangirati na pozitivan primjer od sluc¢ajno odabranog negativnog
primjera.

6. Ucestalost pogreske Klasifikacije po Klasi (engl. Error Rate)

Matematici izraz:

' fpi + fni

Error rate— 1 tpi + fni+ fpi+tni
- |

Ova mjera prikazuje srednju vrijednost pogreSnog klasificiranja po klasi predikcije.
Ucestalost pogreske predstavlja odnos broja pogresnih Kklasificiranja u odnosu na
ukupan broj podataka.

7. Brzina uCenja (engl Training & Testing time)

Ovom metrikom odredit ¢e se potrebno vrijeme ucenje za odredeni model. Ovaj podatak
dosta je vazan ukoliko ocekujemo da se predikcije i proces ucenja ostvaruje u
internetskom okruzenju. Kako se planira kasnija implementacija hibridnog algoritma
nekim od programskih jezika ovaj parametar dat ¢e informaciju da li ¢e model predikcije
zadovoljavati neke standarde koji su karakteristicni za web okruZenje. Tu se
prvenstveno misli na vrijeme izvrSavanja web aktivnosti. Ukoliko proces ucenje modela
trajao duze vrijeme to bi se moglo reflektirati na preopterecenja serverskih resursa, a
kod korisnika izazvati osjec¢aj opceg zastoja web servisa.

Istrazivanje u evaluacija rezultata bi trebalo dati odgovor o eventualnim ogranicenjima
hibridnog algoritma.
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6.

Metode i plan istraZivanja

Metode istraZivanja

U istrazivanju Ce se Koristiti osnovne, znanstvene metode te tehnike prikupljanja podataka.
Jedna od metoda koja ¢e Koristiti je teorijsko proucavanja i istrazivanja objavljenih strucnih i
znanstvenih €lanaka iz oblasti umjetne inteligencije, tehnika strojnog ucenja, klasifikacije, data
mininga, prilagodbe podataka za potrebu ucenja te njihovim optimiranjem. Statisticka obrada
podataka te analiza dobivanih rezultata.

U okviru ove teze u svrhu postizanja ciljeva koristiti e se sljede¢e metode:

e Analiza tehnika, metoda i algorima za masinsko ucenje i data mining.

e Modeliranje hibridnog algoritma predikcije klasa objekata zasnovanog na
viSedimenzionalnim heterogenim podacima.

e Prikupljanje statistickih podataka iz postojecih baza podataka. IzvrSit ce se
grupiranje podataka te se formirati viSedimenzionalni skup pogodan za upotrebu u
predikciji.

e Transformacija podataka u oblik pogodan za upotrebu u hibridnom algoritmu. Oblik
transformacije ovisit ¢e o tehnici koja ¢e se koristiti u hibridnom algoritmu.

e Anketiranje eksperata, kreiranje baze znanja za odabranu domenu predikcije.

e Racunarska simulacija rada sustava predikcije. Trening i testiranje hibridnog
algoritma nad stvarnim podacima.

e DMjerenje rezultata predikcije uslijed mijenjanja ulaznih atributa i njihovih
vrijednosti. Odredivanje optimalnog i maksimalnog broja dimenzija za uspjeSan rad
algoritma..

e Mjerenje performansi rada hibridnog algoritma implementiranog u nekom
programskom okruzenju.

e Usporedba rezultata predikcije hibridnog algoritma i drugih odabranih algoritama.

Kod istrazivanja i modeliranja koristit ¢e se razvojno okruzenje SPSS i WEKA za povezivanje,
trening, testiranje i prezentaciju rezultata kod razli¢itih tehnika ucenja koje ¢e se koristiti u
razvoju hibridnog modela predikcije.

Plan istraZivanja

Kako bi se ostvarili postavljeni ciljevi, istrazivanje ¢e biti koncipirano prema sljede¢em planu:

1.

Analiza modela

Definiranje komponenti sustava predikcije, odredivanja nacina povezivanja komponenti
sustava.

Prikupljanje podataka

[z postojece baze podataka izdvojit ¢e se relevantni podaci nad kojima ce se provoditi
trening i testiranje buduceg modela. Podaci ¢e biti viSedimenzionalni s velikim brojem
demografskih podataka. Preprocesiranje podataka i priprema za model klasifikacije.
Modeliranje hibridng algoritma

Izraditi prijedlog konstrukcije hibridnog algoritma. Definirati tehniku ucenja, nacin
optimiranja podataka te natin medusobnog povezivanja.

Implementacija algoritma u odbranom programskom okruzenju.

Testiranje ivalidacija u laboratoriju i polju primjene.

Analiza svih dobivenih rezultata, komparacija rezultata s rezultatima ostvarenim
odabranim baznim i hibridnim algoritmima.

[terativno poboljsanje hibridnog algoritma predikacije klasa objekata.
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7.

Ocekivani izvorni naucni doprinos disertacije

Doprinosi studije bit ¢e vidljivi u nau¢nom i prakticnom polju.

Doprinos u nau¢nom polju je razvoj hibridnog algoritma za predikciju klasa objekata na osnovu
viSedimenzionalnih heterogenih podataka. PoboljSan po navedenim kriterijima u odnosu na
odabrane referentne klasifikatore prikazane u sekciji ,Evaluacijska metrika kvalitete hibridnog
algoritma®“.

U prakticnom polju algoritam treba da bude pogodan za implementaciju u razli¢itim
programskim okruZenjima sa moguénoscu primjene na razli¢ite klase problema.

Elementi koji treba da potvrde doprinos disertacije su:

Dokazan i istraZena postojanje ogranicenja prilikom Kklasifikacije viSedimenzionalnih
demografskih podataka kod standardnih tehnika uéenja.

IstraZen i razvijen koncept ekspertne baze znanja za odredenu domenu predikcije.
Dokazan i istrazen utjecaj odredenih demografskih atributa na rezultat predikcije.
Modeliran novi hibridni algoritam predikcije klasa objekata na osnovu
viSedimenzionalnih heterogenih podataka.

Implementiran sustav predikcije sa novim hibridnim algoritmom za rad u realnom
okruZenju.
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